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KNN: Osnovne karakteristike

Jednostavan i vrlo intuitivan algoritam
Moze se koristiti za zadatke klasifikacije i regresije

Za razliku od vecine ML algoritama, KNN nema trening fazu i ne
kreira model



KNN: Osnovne karakteristike

Predvida izlaznu vrednost za novu instancu u dva koraka:

1) Pronade k najsli¢nijih (tj., najmanje udaljenih) instanci u skupu za
trening - tzv. k najblizih suseda



Kako kNN radi?
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Izbor slike: https://mlarchive.com/machine-learning/k-nearest-neighbor-knn-explained/
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KNN: Osnovne karakteristike

Predvida izlaznu vrednost za novu instancu u dva koraka:

1) Pronade k najsli¢nijih (tj., najmanje udaljenih) instanci u skupu za
trening - tzv. k najblizih suseda

2) Na osnovu izlazne vrednosti k najblizinh suseda, odreduje izlaznu
vrednost nove instance i to:
a) Kao dominantnu klasu medu k najblizih suseda, u sluc€aju
klasifikacije
b) Kao prosecnu vrednost izlazne varijable k najblizih suseda, u
slu€aju regresije



Klasifikacija primenom kNN-a

Predvidena izlazna vrednost:
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Regresija primenom kNN-a
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Tezinski KNN

Feature 2

A

A

A

A A

d=0.12

d=0.07

A,

d=0.19

New instance

A
A

Training instances

A

B>

K

3

Izvor: https://www.slideserve.com/keena/chapter-eight-instance-based-learning

Feature 1
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Tezinski kNN: klasifikacija
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Izvor: https://www.slideserve.com/keena/chapter-eight-instance-based-learning
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Tezinski KNN: regresija

Feature 2
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KNN: Hiper-parametri

Rezultati kKNN-a zavise od 2 kljuCne stvari (hiper-parametara modela):

- Broja suseda (k)

- lzabrane mere udaljenosti / sliénosti



Mere udaljenosti / sliChosti
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Izvori slike: https://towardsdatascience.com/9-distance-measures-in-data-science-918109d069fa

Euclidean:

Manhattan:

Minkowski:

Cosine:
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Uticaj razliCitin vrednosti k na predvidanje

Veoma mala vrednost za K
- over-fitting-a i visoke osetljivosti na promene u dataset-u (high variance)
- osetljivost na outliers

SuviSe velika vrednost za K
- under-fitting
- pristrasnost prema vecinskoj klasi



Uticaj razliCitih vrednosti k na predvidanje
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Izvor slike: https://towardsdatascience.com/knn-visualization-in-just-13-lines-of-code-32820d72c6b6
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Odredivanje k primenom kros-validacije

Full Training Data
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Izvor slike: https://www.sharpsightlabs.com/blog/cross-validation-explained/
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KNN: Prednosti

Jednostavnost: kNN ima malo pretpostavki i zahteva minimalno podesavanje
hiper-parametara (svega dva)

Neparametrijski: ne zahteva neku posebnu distribuciju podataka
Fleksibilnost: mozZe se koristiti za zadatke klasifikacije i regresije
Interpretabilnost: predvidanja se mogu lako protumaditi

Bez faze treninga: skup podataka za obuku se koristi direktno tokom faze
predvidanja



KNN: Mane / |lzazovi

Slabo skaliranje: kako veliCina skupa podataka raste, vreme predvidanja se povecava

Osetljivost na opseg vrednosti atributa: atributi sa ve¢im opsegom vrednosti mogu da
dominiraju u proraCunu udaljenosti

Neadekvatan u slu¢aju nebalansiranih podataka: veCinska klasa ima tendenciju da
dominira predvidanjima, Sto Cini izazovom identifikovanje sluCajeva manjinske klase

Osetljivost na vrednost k



