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KLASYFIKATOR K-NN — IDEA

Jednga z najczesciej stosowanych metod klasyfikacji jest metoda pamieciowa (nieparametryczna)
k-najblizszych sgsiadéw. Metoda nie wymaga estymacji warunkowych funkcji gestosci.

W metodzie tej przyktad zalicza sie do tej klasy, do ktérej nalezy wiekszos¢ z jego k-najblizszych
sgsiadow. Klasyfikacja odbywa sie poprzez wyznaczenie odlegtosci lub podobienstwa pomiedzy
klasyfikowanym przyktadem x*, a kazdym przyktadem ze

zbioru trenujacego. Klasyfikowanemu przyktadowi 12} i | kl= 3
przypisywana jest klasa reprezentowana przez ol * .
najwiekszg liczbe przyktadow sposrédd k najblizszych x o \\\
sgsiaddw. N 87 . {’* " |

X 6 *® \\\ ///

x AR 7

W przypadku gdy kilka klas reprezentowanych jest przez 4r . * E
te samg liczbe sgsiaddw, wybierana jest klasa sgsiadow 2} x
najblizszych klasyfikowanemu obiektowi lub klasa 0 * ‘ ‘
liczniej reprezentowana w zbiorze trenujgcym. 0 5 10 15 20



KLASYFIKATOR K-NN — IDEA

Parametr k nalezy dobrac¢ eksperymentalnie w celu otrzymania jak najlepszej klasyfikacji dla
danego zbioru danych. Dla matych wartosci k linia/powierzchnia dyskryminacyjna dopasowuje sie
doktadnie do danych (podatnos¢ na szumy). Dla duzych wartosci k linia/powierzchnia

dyskryminacyjna jest gtadsza.

1-Nearest Neighbor 15-Nearest Neighbors




KLASYFIKATOR K-NN — IDEA
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KLASYFIKATOR K-NN — DIAGRAM VORONOIA

Granica decyzyjna dla metody 1-NN nalezy do diagramu Voronoia.

Wezly regionéw Voronoia, ktorych krawedzie nie naleza do granicy
decyzyjnej sg nadmiarowe. Mozna je usunac¢ ze zbioru uczacego.

Diagram Voronoia w 3-D




KLASYFIKATOR K-NN — TEORIA

Mowiac o metodach Kkonstrukcji klasyfikatoréw nie sposob pominaé pytania o
teoretycznie najlepszy, w sensie minimum prawdopodobienstwa mylnej decyzji, klasyfikator
dla danego zestawu cech. Taki klasyfikator mozna by zbudowaé znajac rozktady lub gestosci
rozktadow prawdopodobienstw dla kazdej z klas. W przypadku ciaglych wartosci cech,
nalezatoby skorzysta¢ ze znanego wzoru Bayesa:

pURe)=p(fixlifix), (2.1)
dla wektoréw x, ktérych sktadowe przyjmuja wartosci ciagle. W pierwszym ze wzoréw p(j/x)
jest prawdopodobienstwem, ze obiekt o cechach x jest z klasy j, p(j) prawdopodobienstwem a

priori klasy j, fix/j) oraz fix) oznaczaja gestosci rozkladu prawdopodobienstw wartosci
wektorow x odpowiednio dla klasy j oraz gestosé rozkladu wektorow x bez wzgledu na klase.
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KLASYFIKATOR K-NN — TEORIA

Klasyfikator dziatajacy wedlug podanego wyzej wzoru nazywa sie klasyfikatorem
Bayesowskim. Przypisuje on punkt x do klasy, do Kktorej nalezy on z najwiekszym
prawdopodobienstwem, tj. wskazuje taka klase ¢, ze

pliyefix/iy=max; p(j)*fix/j). (2.2)
Relacja (2.2) oznacza. ze p(i/x) ma warto$¢ maksymalna. Wartosci funkcji wystepujacych po
prawej stronie wzoru (2.1) mozna oszacowac, biorac pod uwage zbior uczacy U i1 otoczenie
punktu x zawierajace k punktow oraz korzystajac z nastepujacych przyblizen:

p)=mivlmy, fxl)=(kimp)'V, fix)=(kimy)/V, (2.3)

gdzie k jest liczba dobrana eksperymentalnie, k; jest liczba punktow z klasy ; wsrod k
najblizszych ,.sasiadow” klasyfikowanego punktu x, mjy jest liczba punktow z klasy j w
zbiorze uczacym, my liczeboscia zbioru uczacego, a V' objetoscia najmniejszej hiperkuli
zawierajacej ww. k najblizszych .sasiadow™. Mowiac o hiperkuli nalezy okresli¢ funkcje
odlegtosci.



KLASYFIKATOR K-NN — TEORIA

Z podstawienia przyblizen (2.3) do wzoru (2.1) wynika, ze:
pUlx)=kik, (2.4)

co oznacza, ze prawdopodobienstwo p(j/x) osiggnie najwieksza wartosé dla klasy najlicznie]
reprezentowanej wsrod & najblizszych ,.sasiadow™ klasyfikowanego punktu x, czyli dla i
spelniajacego relacje

plilx)=max; k;k. (2.5)
Regula, ktora przypisuje klase i spelniajaca warunek (2.5) nazywa sie regula k najblizszych
sqsiadow (k-NS). Jest ona do dzi$ jedna z najbardziej popularnych, najczesciej stosowanych i
najefektywniejszych metod klasyfikacji.



KLASYFIKATOR K-NN — MIARY ODLEG+OSCI

Do okreslania odlegtosci pomiedzy punktami stosuje sie:

e odlegtos¢ euklidesowa:

T
T 1/2 2
d(xa’xb):[(xa _Xb) (Xa _Xb)] :\/Z(‘xa,t _‘xb,t) '
t=1
e odlegtosé miejska (city-block, Manhattan):
T
d(Xa,Xb) = Z| Xat ~ Xpy I+
1=1

e odlegtos¢ Czebyszewa:

dx ,x,)=max|x . —x,,]|.
( a’ b) l<t<T a,t bt



KLASYFIKATOR K-NN — MIARY ODLEGtOSCI

Kazda z tych funkcji stanowi szczegdlny przypadek odlegtosci Minkowskiego:

T 1/m
d(xaixb):(2|xa,l —Xpy |mj .
t=1

Miary oparte na odlegtosci Minkowskiego nie sg niezmiennicze wzgledem skali wartosci
zmiennych. Zmiana skali powoduje zmiane odlegtosci pomiedzy obserwacjami. Aby temu
zapobiec, zaleca sie wczesniejszg normalizacje obserwacji.

m=0,8;1;1,5;2; 4,8, ©
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KD-TREE

Drzewo kD (k-dimensional tree, kD-tree) — struktura danych, bedgca wariantem drzew

binarnych, uzywana do podziatu przestrzeni. (1.9) (2.5) (3.3) (4.1) (5.6 (6.12)
(7.7) (8:4) (2.2) (10.11) (11,8) (12.10)

Algorytm budowy: [ z1 > 6, 5

(1, 9)( (3.3) (7.7) (8,4) (9,2)
1. Wybierz losowo atrybut (4.1)(5 ){6‘1‘/ \jm (11,8) (12,10)

~ ~

2. ZnajdZz mediane dla tego atrybutu w | 22>5,5 | | @ >75
zbiorze uczacym RL K \LR2 R3 K \ Ra
(2.5) (1,9) (10,11) 7.7)
(3.3) (5.6) (11,8) (8.4)
3. Podziel przyktady na dwie czesci: o .1 (6.12) (12,10) (9.2)
wartosciach atrybutu wiekszych od
mediany i nie wiekszych od mediany wlR2 o R3]
(o]
10 o
4. Powtérz kroki 1-4 ) ° .
~ [}
5. Dla kazdego przyktadu zapamietaj region, "—s °
do ktérego zostat przydzielony ) o °
2 o ]
RL  ©° | R4



Algorytm klasyfikacji:

1.

2.

3.

4.

Przechodzac po drzewie znajdz region, do
ktorego ,,wpada” klasyfikowany przyktad x*

Znajdz k najblizszych przyktadéw w tym
regionie dla x*

Sprawdz, czy odlegtos¢ przyktadu x* do
najdalszego s3siada jest mniejsza od
odlegtosci do granic sgsiednich regionéw

Jesli nie, szukaj sgsiadéw takze w regionach
sgsiednich

KD-TREE

R3
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PRZYKLAD APLIKACYJNY

Klasyfikacja zbioru danych Iris (Fisher's Iris)

Zbiér zawiera po 50 przyktadéw kazdego z trzech gatunkdéw kwiatu: sentosa,
virginica oraz versicolor. Przyktady zbudowane sg z czterech atrybutdw:
szerokosc i dtugos¢ ptatkéw sepal i petal

pctal/";’

x1

length) width) length) width)

8 O i ° ‘ '. O o '
7 ool ' = X1 X2 X3 X4 Klasa
6 ¥ (Sepal (Sepal (Petal (Petal (Species)
5 ’ »’e
(]

Q 5,1 3,5 1,4 0,2 1 (setosa)
4 ’%. o, 4,9 3 1,4 0,2 1 (setosa)
N
< 3 3 2
2 i 6,1 2,8 4 1,3 )
(versicolor)
6 °®
24 6,2 3,4 5,4 2,3 3 (virginica)
2 ® setosa 5,9 3 51 1,8 3 (virginica)

® ersicolor
wvirginica

N

x4
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Klasyfikacja zbioru danych Iris (Fisher's Iris)

2.5

Macierz btedoéw klasyfikacji

(oszacowane w procedurze leave-one-out)

Klasa prawdziwa Lo

x4

Klasa przewidywana 4 | 1 2 3
1 50 0 0 1
2 0 47 3 os

3 0 3 47
nierozpoznana 0 0 0 0

PRZYKLAD APLIKACYJNY
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Odsetek poprawnie sklasyfikowanych przyktadéw: 96,00%. Gdy usuniemy dwa pierwsze atrybuty
przyktaddw, pozostawiajgc atrybut x3 i xa wynik klasyfikacji bedzie taki sam! Linie decyzyjne dla

tego przypadku przedstawia rys. powyzej.
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PRZYKLAD APLIKACYJNY

Matlab: openExample('stats/ClassifyingQueryDataUsingKnnsearchExample')

[ wecoror | 0 S RO

=] (&) compare Normal » =2 [ ERrefactorv [Z] section Break G
D T G e = @ g B > o
New Open swve =P GaTo R goomarc v Te Code Contol Tase 2 8 54 gy Runand Advance g, siep Stop
v v v |@bpotvy v - v [5] %8 &  Section P& RuntoEnd -
FILE NAVIGATE TEXT CODE SECTION RUN a

Classify Query Data

This example shows how to classify query data by:

1. Growing a Kd-tree
2. Conducting a k nearest neighbor search using the grown tree.
3. Assigning each query point the class with the highest representation among their respective nearest neighbors

Classify a new point based on the last two columns of the Fisher iris data. Using only the last two columns makes it easier to plot.

1 load
2 x = meas(:,3:4);
3 gscatter(x(:,1),x(:,2),species)
4 legend( B i
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