Aula 15 - K-Nearest Neighbors (k-NN)

Imagine que vocé esta em um novo bairro e precisa decidir qual restaurante experimentar. Vocé provavelmente
perguntaria a alguns vizinhos proximos sobre suas preferéncias, certo? Ou, se visse um novo colega de trabalho,
tenderia a formar uma opiniao sobre ele com base nas pessoas com quem ele interage mais. Essa intuicdo humana
de classificar ou entender algo novo pela sua proximidade com o que ja conhecemos € a esséncia de um dos
algoritmos de Machine Learning mais simples e, ao mesmo tempo, poderosos: o K-Nearest Neighbors, ou k-NN.

Nesta aula, vamos desvendar o k-NN, um modelo que, apesar de sua simplicidade conceitual, serve como uma

base fundamental para muitos problemas de classificacao e regressao. Compreenderemos como ele "aprende"

sem realmente construir um modelo explicito, apenas memorizando os dados de treinamento. E uma abordagem
que nos forca a pensar sobre a importancia da distancia e da vizinhanca na tomada de decisoées.

Ao final desta jornada, vocé sera capaz de explicar o principio do aprendizado baseado em instancias, entender a
mecanica do k-NN, discernir a importancia critica da escolha do 'k' e da métrica de distancia, e analisar as
vantagens e desvantagens desse algoritmo. Além disso, conectaremos o k-NN com as tendéncias atuais, como a
Automacao de Machine Learning (AutoML) e a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl), mostrando como um algoritmo
classico se encaixa no cenario moderno da ciéncia de dados. Prepare-se para explorar um conceito que é tao
intuitivo quanto eficaz.



O Principio do Aprendizado Baseado em
Instancias: Uma Memoria Ativa

No vasto universo do Machine Learning, muitos algoritmos se dedicam a construir um modelo complexo a partir
dos dados de treinamento. Eles aprendem padrdes, criam regras ou ajustam parametros para, entao, aplicar esse
conhecimento a novos dados. No entanto, existe uma classe de algoritmos que opera de uma maneira
fundamentalmente diferente, quase como se "adiasse" o aprendizado para o ultimo momento possivel. Essa € a
esséncia do aprendizado baseado em instancias, e o0 k-NN é seu principal representante.

[ Analogia Médica: Pense em como um médico experiente pode diagnosticar uma doenca rara. Ele ndo
segue um algoritmo rigido de "se A e B, entao C". Em vez disso, ele compara os sintomas do novo
paciente com os casos mais semelhantes que ele ja viu e tratou no passado. O diagnostico é, em grande
parte, uma funcdo da memoria e da proximidade com experiéncias anteriores.

Essa abordagem contrasta com os modelos "ansiosos" (eager learning), que constroem um modelo global durante
a fase de treinamento. No aprendizado baseado em instancias, o modelo €, em sua esséncia, o proprio conjunto de
dados de treinamento. Quando uma nova observacao chega, o algoritmo simplesmente "olha" para seus vizinhos
mais proximos no espaco de caracteristicas e toma uma decisao com base neles. Nao ha uma funcao ou equacao
explicita que represente o relacionamento entre as variaveis; a inteligéncia reside na capacidade de encontrar e
consultar as instancias mais relevantes.

Lazy Learning Eager Learning
E um aprendizado "preguicoso", pois o trabalho Modelos "ansiosos" constroem um modelo global
pesado de generalizagcao s6 acontece quando uma durante a fase de treinamento, criando funcdes ou

nova instancia precisa ser classificada ou prevista. equacoes explicitas.



K-Nearest Neighbors (k-NN): A Mecanica
Essencial da Vizinhanca

Agora que entendemos a filosofia do aprendizado baseado em instancias, vamos mergulhar na mecanica do k-NN.
Este algoritmo é notavelmente simples em sua operacao, o que o torna um excelente ponto de partida para quem
esta explorando o Machine Learning. A ideia central é que objetos semelhantes tendem a estar proximos uns dos
outros no espaco de caracteristicas. Se vocé & um ponto de dados, seus "vizinhos" mais proximos provavelmente
compartilham caracteristicas e, consequentemente, a mesma classe ou valor.
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Calcular Distancias Selecionar Vizinhos Classificar ou Prever

O algoritmo calcula a distancia entre  Ele seleciona as 'k' instancias do Para classificacao, atribui a classe
a nova instancia e todas as conjunto de treinamento que sdo as  mais frequente entre os 'k' vizinhos.
instancias no conjunto de dados de  mais proximas da nova instancia. Para regressao, calcula a média dos
treinamento. valores.

Imagine que vocé esta tentando identificar a espécie de uma nova flor. Em vez de consultar um guia botanico
complexo, vocé simplesmente a compara com as 'k' flores que vocé ja conhece e que sao mais parecidas em
termos de cor, tamanho e formato das pétalas. Se a maioria dessas 'k' flores for de uma determinada espécie,
vocé assume que a nova flor pertence a mesma espécie. Essa é a simplicidade e a elegancia do k-NN em acao.




A Importancia Crucial da Escolha do 'k’

Apesar da simplicidade conceitual do k-NN, ha uma decisao que tem um impacto profundo no desempenho do
modelo: a escolha do valor de 'k'. Este hiperparametro, que representa o numero de vizinhos a serem
considerados, € o coracao do algoritmo e pode determinar se seu modelo sera robusto ou propenso a erros. A
selecao de 'k' ndo é trivial e exige uma compreensao das implicacdes de diferentes valores.

k muito pequeno k muito grande

Se escolhermos um 'k' muito pequeno, digamos k=1, o Se optarmos por um 'k' muito grande, o modelo pode
modelo se torna excessivamente sensivel ao ruido nos se tornar excessivamente suavizado. Ele considerara
dados. Um unico ponto de dados atipico (um outlier) vizinhos que estao muito distantes da nova instancia,
pode influenciar drasticamente a classificacdo de uma potencialmente ignorando a estrutura local dos dados.
nova instancia, levando a um modelo com alta Isso pode levar a um modelo com alto viés e propenso
variancia e propenso ao overfitting. ao underfitting.

e Alta sensibilidade a outliers e Considera vizinhos muito distantes

e Alta variancia o Alto viés

e Overfitting aos dados de treinamento e Underfitting dos padrées

e Fronteiras de decisao irregulares e Fronteiras de decisao muito genéricas

[J) Solucao: A solucao para encontrar o 'k' ideal geralmente envolve técnicas como a validagao cruzada.
Nela, testamos diferentes valores de 'k' e avaliamos o desempenho do modelo em um conjunto de
validacado, escolhendo o 'k' que oferece o melhor equilibrio entre viés e variancia. E um processo iterativo
que busca otimizar a capacidade de generalizacao do modelo.



A Metrica de Distancia: O Coracao da
Proximidade

Para que o k-NN possa identificar os "vizinhos mais proximos", ele precisa de uma maneira de quantificar a
proximidade entre os pontos de dados. Essa quantificacao é feita através de uma métrica de distancia, que é uma
funcao matematica que calcula a "separacao" entre duas instancias no espaco de caracteristicas. A escolha da
meétrica de distancia é tao fundamental quanto a escolha de 'k', pois ela define o que significa ser "proximo" para o

algoritmo.

Distancia de Cosseno

Usada para medir a similaridade de orientacao entre
vetores. Particularmente util em processamento de
linguagem natural ou sistemas de recomendacgao,
onde a "direcao" dos vetores é mais importante que
sua magnitude.

Meétrica de Distancia Ambito/Aplicacao Base/Origem Exemplo de Uso
Euclidiana Dados continuos, Geometria classica Distancia entre cidades
geométricos em um mapa
Manhattan Dados continuos, com Geometria de grade Distancia percorrida em
"caminhos" ruas de uma cidade
Minkowski Generalizacao, flexivel Parametro 'p' Ajuste para diferentes

sensibilidades

Cosseno Similaridade de Algebra linear Comparacao de
orientacao documentos de texto



Pre-processamento e Escalonamento de
Dados para k-NN

A beleza do k-NN reside em sua simplicidade, mas essa simplicidade vem com uma condicao importante: ele é
extremamente sensivel a escala das caracteristicas. Imagine que vocé estd tentando classificar frutas com base
em seu peso (em gramas) e cor (em uma escala de 0 a1, onde O é verde e 1 é vermelho). Se o peso varia de 50 a
500 gramas e a cor de 0 a 1, a caracteristica "peso" dominara completamente o calculo da distancia, pois suas
variacdes sao muito maiores. A cor, embora potencialmente importante, tera um impacto quase insignificante.

[ Problema: Se as caracteristicas tiverem escalas muito diferentes, aguelas com maiores amplitudes de
valores terao um peso desproporcional no calculo da distancia, mascarando a contribuicao de
caracteristicas com amplitudes menores. Isso pode levar a um modelo enviesado que nao reflete a
verdadeira importancia de todas as variaveis.

Para mitigar esse problema, é crucial realizar o escalonamento de dados antes de aplicar o k-NN. O
escalonamento de dados visa padronizar ou hormalizar a faixa de valores das caracteristicas, garantindo que todas

contribuam igualmente para o calculo da distancia.

Normalizacao (Min-Max Scaling) Padronizacao (Z-score Scaling)

Ajusta os dados para uma faixa especifica, Transforma os dados para que tenham média zero
geralmente entre 0 e 1. Util quando vocé precisa de e desvio padrao um. Mais robusto a outliers e
valores limitados. geralmente preferido para algoritmos que assumem

distribuicao normal.

Ao aplicar o escalonamento, garantimos que a "proximidade" calculada pelo k-NN seja uma representacao justa
da similaridade multidimensional entre os pontos, e nao apenas uma reflexdo da escala arbitraria de uma ou
outra caracteristica. E como nivelar o campo de jogo para que todas as caracteristicas tenham uma chance

igual de influenciar o resultado.




Vantagens do k-NN: Simplicidade e
Flexibilidade

Apesar de ser um dos algoritmos mais antigos no campo do Machine Learning, o k-NN mantém sua relevancia
devido a uma série de vantagens notaveis. Sua simplicidade conceitual €, sem duvida, uma de suas maiores forcas.
Ao contrario de modelos complexos que exigem a compreensao de calculos de gradientes, arvores de decisao ou
redes neurais, o0 k-NN é intuitivo: "classifigue um novo ponto com base nos seus vizinhos mais proximos". Essa
facilidade de entendimento o torna um excelente ponto de partida para iniciantes e uma ferramenta rapida para
prototipagem.

o g

Simplicidade Conceitual Algoritmo Nao Parameétrico
Intuitivo e facil de entender. Excelente ponto de Nao faz suposicdées sobre a distribuicao subjacente
partida para iniciantes e prototipagem rapida. dos dados. Pode se adaptar a formas de fronteira

de decisao complexas e nao lineares.

©)

o i
Lazy Learner Modelo Baseline
O treinamento € apenas o armazenamento do Frequentemente utilizado como modelo de linha de
conjunto de dados. Vantajoso quando os dados de base para comparar o desempenho de algoritmos
treinamento mudam frequentemente. mais complexos.

Outra vantagem significativa é que o k-NN é um algoritmo nao parameétrico. Isso significa que ele nao faz
suposicoes sobre a distribuicao subjacente dos dados. Muitos outros modelos, como a regressao linear ou a
regressao logistica, assumem que os dados seguem uma distribuicao especifica (por exemplo, normal). O k-NN,
por nao ter parametros a serem aprendidos a partir de uma funcao predefinida, pode se adaptar a formas de
fronteira de decisao complexas e nao lineares, o que o torna flexivel para uma ampla variedade de conjuntos de
dados.

Além disso, o k-NN & um algoritmo de aprendizado "preguicoso" (lazy learner), como mencionamos. Isso significa
que a maior parte do trabalho computacional € adiada para o momento da previsao, e nao durante o treinamento. O
treinamento do k-NN €&, em esséncia, apenas o armazenamento do conjunto de dados. Isso pode ser uma
vantagem em cenarios onde os dados de treinamento mudam frequentemente, pois nao ha necessidade de
retreinar um modelo complexo a cada atualizacao; basta atualizar o conjunto de dados armazenado.

Em cenarios praticos, o k-NN é frequentemente utilizado como um modelo de linha de base (baseline model) para
comparar o desempenho de algoritmos mais complexos. Sua facilidade de implementacao e a auséncia de um
processo de treinamento demorado o tornam ideal para uma primeira analise rapida ou para problemas onde a
interpretabilidade local é valorizada. E como ter um canivete suico no seu kit de ferramentas de Machine Learning:
simples, mas incrivelmente util em muitas situacoes.



Desvantagens do k-NN: Custo
Computacional e Maldicao da
Dimensionalidade

Apesar de suas vantagens, o k-NN nao esta isento de desafios e limitacdes que precisam ser cuidadosamente
considerados, especialmente em cenarios com grandes volumes de dados ou alta dimensionalidade. Uma das
desvantagens mais proeminentes € o alto custo computacional durante a fase de previsao. Lembre-se que o k-NN
é um "lazy learner": ele ndo constroi um modelo durante o treinamento, mas sim armazena todo o conjunto de
dados. Para classificar uma unica nova instancia, ele precisa calcular a distancia dessa instancia para todos os
pontos de treinamento.

Alto Custo Computacional Maldicao da Dimensionalidade

Em conjuntos de dados muito grandes, a operacao Em espacos de alta dimensao, a nocao de

de calculo de distancia pode ser extremamente "proximidade" se torna menos significativa. A
demorada e exigir muitos recursos medida que o numero de dimensdes aumenta, a
computacionais, tornando o k-NN impraticavel distancia entre quaisquer dois pontos aleatorios no
para aplicacdes em tempo real ou com restricdes espaco tende a se tornar quase a mesma.

de laténcia.

Sensibilidade a Dados Desbalanceados Impacto de Outliers

Se uma classe minoritaria for de interesse e a Outliers podem ter um impacto significativo,
maioria dos vizinhos proximos de uma nova especialmente com valores de 'k' pequenos, pois
instancia pertencer a classe majoritaria, o k-NN um unico ponto atipico pode influenciar a decisao.

pode ter dificuldade em classificar corretamente a
instancia da classe minoritaria.

E como tentar encontrar o vizinho mais préximo em uma cidade com bilhdes de habitantes; cada nova pessoa
que chega exige uma busca exaustiva por toda a populacao.

Outro desafio critico € a maldicao da dimensionalidade. Em espacos de alta dimensao (ou seja, quando temos
muitas caracteristicas), a nocdo de "proximidade" se torna menos significativa. A medida que o nimero de
dimensdes aumenta, a distancia entre quaisquer dois pontos aleatdrios no espaco tende a se tornar quase a
mesma, tornando dificil para o k-NN distinguir vizinhos "préximos" de vizinhos "distantes". Os dados se tornam
esparsos, e a intuicdo geométrica que temos em 2D ou 3D simplesmente nao se aplica mais.

Além disso, o k-NN pode ser sensivel a dados desbalanceados. Se uma classe minoritaria for de interesse e a
maioria dos vizinhos proximos de uma nova instancia pertencer a classe majoritaria, o k-NN pode ter dificuldade
em classificar corretamente a instancia da classe minoritaria. Outliers também podem ter um impacto significativo,
especialmente com valores de 'k' pequenos, pois um unico ponto atipico pode influenciar a decisao. Essas
desvantagens ressaltam a importancia de um pré-processamento cuidadoso e da consideracao de outros
algoritmos para problemas especificos.



k-NN no Contexto Atual: AutoML e XAl

No cenario dinamico do Machine Learning moderno, onde a automacao e a interpretabilidade ganham cada vez

mais destaque, como um algoritmo classico como o k-NN se encaixa? As tendéncias de Automacao de Machine
Learning (AutoML) e Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl) oferecem novas perspectivas e ferramentas para

otimizar e compreender o k-NN, mesmo com suas limitagoes.

AutoML

O AutoML visa automatizar o processo de ponta a
ponta da aplicacao de Machine Learning, desde o pré-
processamento de dados até a selecao e otimizacao
de modelos. Para o k-NN, isso é particularmente util na
superacao de algumas de suas desvantagens.

e Automatizar a selecao do hiperparametro 'k’
através de validacao cruzada eficiente

e Testar diversas métricas de distancia

e Realizar o escalonamento de caracteristicas de
forma otimizada

e Sugerir técnicas de reducao de dimensionalidade
(como PCA)

Isso permite que cientistas de dados se concentrem
mais na formulacao do problema e menos nos ajustes
manuais, tornando o k-NN mais acessivel e robusto em
pipelines automatizados.

XAl

Ja a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAIl) foca em
tornar os modelos de IA mais compreensiveis e
transparentes. Embora o k-NN seja inerentemente
mais interpretavel do que modelos como redes neurais
profundas, XAl ainda pode agregar valor.

e Técnicas como SHAP (SHapley Additive
exPlanations)

e LIME (Local Interpretable Model-agnostic
Explanations)

e |dentificar quais caracteristicas dos vizinhos foram
mais influentes

e Crucial em areas reguladas

Por exemplo, em um sistema de crédito, ndo basta
dizer que um cliente foi aprovado porque seus
vizinhos foram; & preciso entender quais
caracteristicas desses vizinhos (renda, historico de
pagamentos) foram determinantes.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao final da nossa exploracao sobre o K-Nearest Neighbors (k-NN), um algoritmo que, com sua
simplicidade e intuicdo, nos oferece uma base solida para entender o aprendizado de maquina. Vimos que o k-NN
opera sob o principio do aprendizado baseado em instancias, onde a decisao para um novo ponto é tomada com
base na proximidade de seus vizinhos mais proximos no conjunto de dados de treinamento. Discutimos a
importancia critica da escolha do hiperparametro 'k' e da métrica de distancia, que juntos definem o que significa
ser "préoximo" e influenciam diretamente o equilibrio entre viés e variancia do modelo.

Compreendemos que, embora o k-NN seja facil de implementar e ndo faca suposicdes sobre a distribuicao dos
dados, ele enfrenta desafios como o alto custo computacional em grandes datasets e a "maldicao da
dimensionalidade" em espacos de alta dimensao. No entanto, vimos como as tendéncias modernas de AutoML e
XAl podem mitigar essas desvantagens, automatizando a otimizacao e aumentando a interpretabilidade, mantendo
o k-NN relevante no arsenal do cientista de dados.

[ Em pratica: O k-NN é uma excelente escolha para problemas de classificacdo e regressdo quando a
interpretabilidade local é valorizada e o conjunto de dados nao é excessivamente grande ou dimensional.
Lembre-se de sempre pré-processar e escalar seus dados para evitar que caracteristicas com maior
amplitude dominem o calculo de distancia. Use validacao cruzada para encontrar o 'k' ideal e experimente
diferentes métricas de distancia para ver qual se adapta melhor aos seus dados.

Autoavaliacao

1. Qual das seguintes afirmacdes melhor descreve o principio do aprendizado baseado em instancias no k-NN?
o a) O modelo constréi uma funcao explicita durante o treinamento para generalizar padroes.

o b) O algoritmo armazena todo o conjunto de dados de treinamento e adia a generalizacao para o momento
da previsao.

o ¢) O k-NN assume uma distribuicdo normal para os dados de entrada.

o d) A complexidade computacional do k-NN é maior durante o treinamento do que na previsao.
2. A escolha de um valor de 'k' muito pequeno no algoritmo k-NN pode levar a qual dos seguintes problemas?

o a) Underfitting, pois 0 modelo se torna muito genérico.

o b) Alta sensibilidade a outliers e overfitting.

o ¢) Diminuicado do custo computacional na fase de previsao.

o d) Ignorar a estrutura local dos dados.
3. Qual métrica de distancia € uma generalizagao das distancias Euclidiana e de Manhattan?

o a) Distancia de Cosseno
o b) Distancia de Hamming
o c) Distancia de Minkowski
o d) Distancia de Jaccard

4. Em um cenario onde as caracteristicas de um dataset tém escalas muito diferentes (ex: idade em anos e renda

em milhares de reais), qual etapa de pré-processamento é crucial para o k-NN?
o a) Remocao de outliers.

o b) Codificacao one-hot.

o c) Escalonamento de dados (normalizacdo ou padronizacao).
o d) Aumento do numero de vizinhos 'k".

)
)
)
)

5. Explique como a "maldicao da dimensionalidade" afeta o desempenho do algoritmo k-NN e quais estratégias

podem ser empregadas para mitigar esse problema.

Proxima Aula

Na Aula 16, faremos a transicao para os Modelos Lineares Generalizados (GLM), explorando como a flexibilidade
dos modelos lineares pode ser estendida para acomodar diferentes tipos de distribuicdes de resposta, abrindo
portas para problemas de classificacdo e contagem.

Recursos Adicionais

o Scikit-learn documentation for KNeighborsClassifier: Para explorar a implementacao pratica e parametros.
o Artigos sobre a maldicao da dimensionalidade: Para aprofundar a compreensao desse fenémeno.

e Tutoriais sobre AutoML e XAl: Para ver como o k-NN se integra em pipelines modernos.

NOTA IMPORTANTE: As informacdes técnicas desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte sempre fontes
oficiais e a documentacao das bibliotecas para verificar alteracdes e as melhores praticas mais recentes.



