
Aula 15 3 K-Nearest Neighbors (k-NN)
Imagine que você está em um novo bairro e precisa decidir qual restaurante experimentar. Você provavelmente 
perguntaria a alguns vizinhos próximos sobre suas preferências, certo? Ou, se visse um novo colega de trabalho, 
tenderia a formar uma opinião sobre ele com base nas pessoas com quem ele interage mais. Essa intuição humana 
de classificar ou entender algo novo pela sua proximidade com o que já conhecemos é a essência 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 classificação e regressão. Compreenderemos como ele "aprende" 
sem realmente construir um modelo explícito, apenas memorizando os dados de treinamento. É uma abordagem 
que nos força a pensar sobre a importância da distância e da vizinhança na tomada de decisões.

Ao final desta jornada, você será capaz de explicar o princípio do aprendizado baseado em instâncias, entender a 
mecânica do k-NN, discernir a importância crítica da escolha do 'k' e da métrica de distância, e analisar as 
vantagens e desvantagens desse algoritmo. Além disso, conectaremos o k-NN com as tendências atuais, como a 
Automação de Machine Learning (AutoML) e a Inteligência Artificial Explicável (XAI), mostrando como um algoritmo 
clássico se encaixa no cenário moderno da ciência de dados. Prepare-se para explorar um conceito que é tão 
intuitivo quanto eficaz.



O Princípio do Aprendizado Baseado em 
Instâncias: Uma Memória Ativa
No vasto universo do Machine Learning, muitos algoritmos se dedicam a construir um modelo complexo a partir 
dos dados de treinamento. Eles aprendem padrões, criam regras ou ajustam parâmetros para, então, 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 último momento possível. Essa é a 
essência do aprendizado baseado em instâncias, e o k-NN é seu principal representante.

Analogia Médica: Pense em como um médico experiente pode diagnosticar uma doença rara. Ele não 
segue um algoritmo rígido de "se A e B, então C". Em vez disso, ele compara os sintomas do novo 
paciente com os casos mais semelhantes que ele já viu e tratou no passado. O diagnóstico é, em grande 
parte, uma função da memória e da proximidade com experiências anteriores.

Essa abordagem contrasta com os modelos "ansiosos" (eager learning), que constroem um modelo global durante 
a fase de treinamento. No aprendizado baseado em instâncias, o modelo é, em sua essência, o próprio conjunto de 
dados de treinamento. Quando uma nova observação chega, o algoritmo simplesmente "olha" para seus vizinhos 
mais próximos no espaço de características e toma uma decisão com base neles. Não há uma função ou equação 
explícita que represente o relacionamento entre as variáveis; a inteligência reside na capacidade de encontrar e 
consultar as instâncias mais relevantes.

Lazy Learning
É um aprendizado "preguiçoso", pois o trabalho 
pesado de generalização só acontece quando uma 
nova instância precisa ser classificada ou prevista.

Eager Learning
Modelos "ansiosos" constroem um modelo global 
durante a fase de treinamento, criando funções ou 
equações explícitas.



K-Nearest Neighbors (k-NN): A Mecânica 
Essencial da Vizinhança
Agora que entendemos a filosofia do aprendizado baseado em instâncias, vamos mergulhar na mecânica do k-NN. 
Este algoritmo é notavelmente simples em sua operação, o que o torna um excelente ponto de partida para quem 
está explorando o Machine Learning. A ideia central é que objetos semelhantes tendem a estar próximos uns dos 
outros no espaço de características. Se você é um ponto de dados, seus "vizinhos" mais próximos provavelmente 
compartilham características e, consequentemente, a mesma classe ou valor.

01

Calcular Distâncias
O algoritmo calcula a distância entre 
a nova instância e todas as 
instâncias no conjunto de dados de 
treinamento.

02

Selecionar Vizinhos
Ele seleciona as 'k' instâncias do 
conjunto de treinamento que são as 
mais próximas da nova instância.

03

Classificar ou Prever
Para classificação, atribui a classe 
mais frequente entre os 'k' vizinhos. 
Para regressão, calcula a média dos 
valores.

Imagine que você está tentando identificar a espécie de uma nova flor. Em vez de consultar um guia botânico 
complexo, você simplesmente a compara com as 'k' flores que você já conhece e que são mais parecidas em 
termos de cor, tamanho e formato das pétalas. Se a maioria dessas 'k' flores for de uma determinada espécie, 
você assume que a nova flor pertence à mesma espécie. Essa é a simplicidade e a elegância do k-NN em ação.



A Importância Crucial da Escolha do 'k'
Apesar da simplicidade conceitual do k-NN, há uma decisão que tem um impacto profundo no desempenho do 
modelo: a escolha do valor de 'k'. Este hiperparâmetro, que representa o número de vizinhos a serem 
considerados, é o coração do algoritmo e pode determinar se seu modelo será robusto ou propenso a erros. A 
seleção de 'k' não é trivial e exige uma compreensão das implicações de diferentes valores.

k muito pequeno
Se escolhermos um 'k' muito pequeno, digamos k=1, o 
modelo se torna excessivamente sensível ao ruído nos 
dados. Um único ponto de dados atípico (um outlier) 
pode influenciar drasticamente a classificação de uma 
nova instância, levando a um modelo com alta 
variância e propenso ao overfitting.

Alta sensibilidade a outliers

Alta variância

Overfitting aos dados de treinamento

Fronteiras de decisão irregulares

k muito grande
Se optarmos por um 'k' muito grande, o modelo pode 
se tornar excessivamente suavizado. Ele considerará 
vizinhos que estão muito distantes da nova instância, 
potencialmente ignorando a estrutura local dos dados. 
Isso pode levar a um modelo com alto viés e propenso 
ao underfitting.

Considera vizinhos muito distantes

Alto viés

Underfitting dos padrões

Fronteiras de decisão muito genéricas

Solução: A solução para encontrar o 'k' ideal geralmente envolve técnicas como a validação cruzada. 
Nela, testamos diferentes valores de 'k' e avaliamos o desempenho do modelo em um conjunto de 
validação, escolhendo o 'k' que oferece o melhor equilíbrio entre viés e variância. É um processo iterativo 
que busca otimizar a capacidade de generalização do modelo.



A Métrica de Distância: O Coração da 
Proximidade
Para que o k-NN possa identificar os "vizinhos mais próximos", ele precisa de uma maneira de quantificar a 
proximidade entre os pontos de dados. Essa quantificação é feita através de uma métrica de distância, que é uma 
função matemática que calcula a "separação" entre duas instâncias no espaço de características. A escolha da 
métrica de distância é tão fundamental quanto a escolha de 'k', pois ela define o que significa ser "próximo" para o 
algoritmo.

Distância Euclidiana
A distância em linha reta entre dois pontos em um 
espaço euclidiano. É a raiz quadrada da soma dos 
quadrados das diferenças entre as coordenadas 
correspondentes. Ideal para dados contínuos onde 
as características têm um significado geométrico 
claro.

Distância de Manhattan
Mede a distância como a soma das diferenças 
absolutas entre as coordenadas. Imagine que você 
está andando em uma cidade com ruas em grade: 
você só pode se mover horizontalmente ou 
verticalmente. É menos sensível a outliers.

Distância de Minkowski
Uma generalização das distâncias Euclidiana e de 
Manhattan. Ela inclui um parâmetro 'p', onde p=1 
resulta na distância de Manhattan e p=2 na 
distância Euclidiana.

Distância de Cosseno
Usada para medir a similaridade de orientação entre 
vetores. Particularmente útil em processamento de 
linguagem natural ou sistemas de recomendação, 
onde a "direção" dos vetores é mais importante que 
sua magnitude.

Métrica de Distância Âmbito/Aplicação Base/Origem Exemplo de Uso

Euclidiana Dados contínuos, 
geométricos

Geometria clássica Distância entre cidades 
em um mapa

Manhattan Dados contínuos, com 
"caminhos"

Geometria de grade Distância percorrida em 
ruas de uma cidade

Minkowski Generalização, flexível Parâmetro 'p' Ajuste para diferentes 
sensibilidades

Cosseno Similaridade de 
orientação

Álgebra linear Comparação de 
documentos de texto



Pré-processamento e Escalonamento de 
Dados para k-NN
A beleza do k-NN reside em sua simplicidade, mas essa simplicidade vem com uma condição importante: ele é 
extremamente sensível à escala das características. Imagine que você está tentando classificar frutas com base 
em seu peso (em gramas) e cor (em uma escala de 0 a 1, onde 0 é verde e 1 é vermelho). Se o peso varia de 50 a 
500 gramas e a cor de 0 a 1, a característica "peso" dominará completamente o cálculo da distância, pois suas 
variações são muito maiores. A cor, embora potencialmente importante, terá um impacto quase insignificante.

Problema: Se as características tiverem escalas muito diferentes, aquelas com maiores amplitudes de 
valores terão um peso desproporcional no cálculo da distância, mascarando a contribuição de 
características com amplitudes menores. Isso pode levar a um modelo enviesado que não reflete a 
verdadeira importância de todas as variáveis.

Para mitigar esse problema, é crucial realizar o escalonamento de dados antes de aplicar o k-NN. O 
escalonamento de dados visa padronizar ou normalizar a faixa de valores das características, garantindo que todas 
contribuam igualmente para o cálculo da distância.

Normalização (Min-Max Scaling)
Ajusta os dados para uma faixa específica, 
geralmente entre 0 e 1. Útil quando você precisa de 
valores limitados.

Padronização (Z-score Scaling)
Transforma os dados para que tenham média zero 
e desvio padrão um. Mais robusto a outliers e 
geralmente preferido para algoritmos que assumem 
distribuição normal.

Ao aplicar o escalonamento, garantimos que a "proximidade" calculada pelo k-NN seja uma representação justa 
da similaridade multidimensional entre os pontos, e não apenas uma reflexão da escala arbitrária de uma ou 
outra característica. É como nivelar o campo de jogo para que todas as características 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 relevância 
devido a uma série de vantagens notáveis. Sua simplicidade conceitual é, sem dúvida, uma de suas maiores forças. 
Ao contrário de modelos complexos que exigem a compreensão de cálculos de gradientes, árvores de decisão ou 
redes neurais, o k-NN é intuitivo: "classifique um novo ponto com base nos seus vizinhos mais próximos". Essa 
facilidade de entendimento o torna um excelente ponto de partida para iniciantes e uma ferramenta rápida para 
prototipagem.

Simplicidade Conceitual
Intuitivo e fácil de entender. Excelente ponto de 
partida para iniciantes e prototipagem rápida.

Algoritmo Não Paramétrico
Não faz suposições sobre a distribuição subjacente 
dos dados. Pode se adaptar a formas de fronteira 
de decisão complexas e não lineares.

Lazy Learner
O treinamento é apenas o armazenamento do 
conjunto de dados. Vantajoso quando os dados de 
treinamento mudam frequentemente.

Modelo Baseline
Frequentemente utilizado como modelo de linha de 
base para comparar o desempenho de algoritmos 
mais complexos.

Outra vantagem significativa é que o k-NN é um algoritmo não paramétrico. Isso significa que ele não faz 
suposições sobre a distribuição subjacente dos dados. Muitos outros modelos, como a regressão linear ou a 
regressão logística, assumem que os dados seguem uma distribuição específica (por exemplo, normal). O k-NN, 
por não ter parâmetros a serem aprendidos a partir de uma função predefinida, pode se adaptar a formas de 
fronteira de decisão complexas e não lineares, o que o torna flexível para uma ampla variedade de conjuntos de 
dados.

Além disso, o k-NN é um algoritmo de aprendizado "preguiçoso" (lazy learner), como mencionamos. Isso significa 
que a maior parte do trabalho computacional é adiada para o momento da previsão, e não durante o treinamento. O 
treinamento do k-NN é, em essência, apenas o armazenamento do conjunto de dados. Isso pode ser uma 
vantagem em cenários onde os dados de treinamento mudam frequentemente, pois não há necessidade de 
retreinar um modelo complexo a cada atualização; basta atualizar o conjunto de dados armazenado.

Em cenários práticos, 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 implementação e a ausência de um 
processo de treinamento demorado o tornam ideal para uma primeira análise rápida ou para problemas onde a 
interpretabilidade local é valorizada. É como ter um canivete suíço no seu kit de ferramentas de Machine Learning: 
simples, mas incrivelmente útil em muitas situações.



Desvantagens do k-NN: Custo 
Computacional e Maldição da 
Dimensionalidade
Apesar de suas vantagens, o k-NN não está isento de desafios e limitações que precisam ser cuidadosamente 
considerados, especialmente em cenários com grandes volumes de dados ou alta dimensionalidade. Uma das 
desvantagens mais proeminentes é o alto custo computacional durante a fase de previsão. Lembre-se que o k-NN 
é um "lazy learner": ele não constrói um modelo durante o treinamento, mas sim armazena todo o conjunto de 
dados. Para classificar uma única nova instância, ele precisa calcular a distância dessa instância para todos os 
pontos de treinamento.

Alto Custo Computacional
Em conjuntos de dados muito grandes, a operação 
de cálculo de distância pode ser extremamente 
demorada e exigir muitos recursos 
computacionais, tornando o k-NN impraticável 
para aplicações em tempo real ou com restrições 
de latência.

Maldição da Dimensionalidade
Em espaços de alta dimensão, a noção de 
"proximidade" se torna menos significativa. À 
medida que o número de dimensões aumenta, a 
distância entre quaisquer dois pontos aleatórios no 
espaço tende a se tornar quase a mesma.

Sensibilidade a Dados Desbalanceados
Se uma classe minoritária for de interesse e a 
maioria dos vizinhos próximos de uma nova 
instância pertencer à classe majoritária, o k-NN 
pode ter dificuldade em classificar corretamente a 
instância da classe minoritária.

Impacto de Outliers
Outliers podem ter um impacto significativo, 
especialmente com valores de 'k' pequenos, pois 
um único ponto atípico pode influenciar a decisão.

É como tentar encontrar o vizinho mais próximo em uma cidade com bilhões de habitantes; cada nova pessoa 
que chega exige uma busca exaustiva por toda a população.

Outro desafio crítico é a maldição da dimensionalidade. Em espaços de alta dimensão (ou seja, quando temos 
muitas características), a noção de "proximidade" se torna menos significativa. À medida que o número de 
dimensões aumenta, a distância entre quaisquer dois pontos aleatórios no espaço tende a se tornar quase a 
mesma, tornando difícil para o k-NN distinguir vizinhos "próximos" de vizinhos "distantes". Os dados se tornam 
esparsos, e a intuição geométrica que temos em 2D ou 3D simplesmente não se aplica mais.

Além disso, o k-NN pode ser sensível a dados desbalanceados. Se uma classe minoritária for de interesse e a 
maioria dos vizinhos próximos de uma nova instância pertencer à classe majoritária, o k-NN pode ter dificuldade 
em classificar corretamente a instância da classe minoritária. Outliers também podem ter um impacto significativo, 
especialmente com valores de 'k' pequenos, pois um único ponto atípico pode influenciar a decisão. Essas 
desvantagens ressaltam a importância de um pré-processamento cuidadoso e da consideração de outros 
algoritmos para problemas específicos.



k-NN no Contexto Atual: AutoML e XAI
No cenário dinâmico do Machine Learning moderno, onde a automação e a interpretabilidade ganham cada vez 
mais destaque, como um algoritmo clássico como o k-NN se encaixa? As tendências de Automação de Machine 
Learning (AutoML) e Inteligência Artificial Explicável (XAI) oferecem novas perspectivas e ferramentas para 
otimizar e compreender o k-NN, mesmo com suas limitações.

AutoML
O AutoML visa automatizar o processo de ponta a 
ponta da aplicação de Machine Learning, desde o pré-
processamento de dados até a seleção e otimização 
de modelos. Para o k-NN, isso é particularmente útil na 
superação de algumas de suas desvantagens.

Automatizar a seleção do hiperparâmetro 'k' 
através de validação cruzada eficiente

Testar diversas métricas de distância

Realizar o escalonamento de características de 
forma otimizada

Sugerir técnicas de redução de dimensionalidade 
(como PCA)

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

XAI
Já a Inteligência Artificial Explicável (XAI) foca em 
tornar os modelos de IA mais compreensíveis e 
transparentes. Embora o k-NN seja inerentemente 
mais interpretável do que modelos como redes neurais 
profundas, XAI ainda pode agregar valor.

Técnicas como SHAP (SHapley Additive 
exPlanations)

LIME (Local Interpretable Model-agnostic 
Explanations)

Identificar quais características dos vizinhos foram 
mais influentes

Crucial em áreas reguladas

Por exemplo, em um sistema de crédito, não basta 
dizer que um cliente foi aprovado porque seus 
vizinhos foram; é preciso entender quais 
características desses vizinhos (renda, histórico de 
pagamentos) foram determinantes.



Consolidação e Próximos Passos
Chegamos ao final da nossa exploração sobre o K-Nearest Neighbors (k-NN), um algoritmo que, com sua 
simplicidade e intuição, nos oferece uma base sólida para entender o aprendizado de máquina. Vimos que o k-NN 
opera sob o princípio do aprendizado baseado em instâncias, onde a decisão para um novo ponto é tomada com 
base na proximidade de seus vizinhos mais próximos no conjunto de dados de treinamento. Discutimos a 
importância crítica da escolha do hiperparâmetro 'k' e da métrica de distância, que juntos definem o que significa 
ser "próximo" e influenciam diretamente o equilíbrio entre viés e variância do modelo.

Compreendemos que, embora o k-NN seja fácil de implementar e não faça suposições sobre a distribuição dos 
dados, ele enfrenta desafios como o alto custo computacional em grandes datasets e a "maldição da 
dimensionalidade" em espaços de alta dimensão. No entanto, vimos como as tendências modernas de AutoML e 
XAI podem mitigar essas desvantagens, automatizando a otimização e aumentando a interpretabilidade, mantendo 
o k-NN relevante no arsenal do cientista de dados.

Em prática: O k-NN é uma excelente escolha para problemas de classificação e regressão quando a 
interpretabilidade local é valorizada e o conjunto de dados não é excessivamente grande ou dimensional. 
Lembre-se de sempre pré-processar e escalar seus dados para evitar que características com maior 
amplitude dominem o cálculo de distância. Use validação cruzada para encontrar o 'k' ideal e experimente 
diferentes métricas de distância para ver qual se adapta melhor aos seus dados.

Autoavaliação
Qual das seguintes afirmações melhor descreve o princípio do aprendizado baseado em instâncias no k-NN?1.

a) O modelo constrói uma função explícita durante o treinamento para generalizar padrões.

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

c) O k-NN assume uma distribuição normal para os dados de entrada.

d) A complexidade computacional do k-NN é maior durante o treinamento do que na previsão.

A escolha de um valor de 'k' muito pequeno no algoritmo k-NN pode levar a qual dos seguintes problemas?2.

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

b) Alta sensibilidade a outliers e overfitting.

c) Diminuição do custo computacional na fase de previsão.

d) Ignorar a estrutura local dos dados.

Qual métrica de distância é uma generalização das distâncias Euclidiana e de Manhattan?3.

a) Distância de Cosseno

b) Distância de Hamming

c) Distância de Minkowski

d) Distância de Jaccard

Em um cenário onde as características de um dataset têm escalas muito diferentes (ex: idade em anos e renda 
em milhares de reais), qual etapa de pré-processamento é crucial para o k-NN?

4.

a) Remoção de outliers.

b) Codificação one-hot.

c) Escalonamento de dados (normalização ou padronização).

d) Aumento do número de vizinhos 'k'.

Explique como a "maldição da dimensionalidade" afeta o desempenho do algoritmo k-NN e quais estratégias 
podem ser empregadas para mitigar esse problema.

5.

Gabarito
1. b) | 2. b) | 3. c) | 4. c)

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

Recursos Adicionais
Scikit-learn documentation for KNeighborsClassifier: Para explorar a implementação prática e parâmetros.

Artigos sobre a maldição da dimensionalidade: Para aprofundar a compreensão desse fenômeno.

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

NOTA IMPORTANTE: As informações técnicas desta aula estão atualizadas até 2025. Consulte sempre fontes 
oficiais e a documentação das bibliotecas para verificar alterações e as melhores práticas mais recentes.


