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Este articulo explica de manera clara y accesible como funciona el metodo k-NN (k-nearest
neighbors o “k vecinos cercanos”) para imputar, es decir, rellenar datos faltantes en registros
obtenidos a lo largo del tiempo. A través de ejemplos y explicaciones sencillas, se describen
los conceptos principales involucrados en su implementaciéon computacional, asi como los
términos técnicos necesarios para comprender su funcionamiento sin requerir conocimien-
tos especializados. El texto también analiza por qué este método ha ganado relevancia fren-
te a técnicas tradicionales, destacando su capacidad para mejorar la precision en el manejo
de informacién incompleta. Este tipo de herramientas resulta especialmente Gtil en areas
donde los datos son fundamentales, como la ciencia, la ingenieria, la medicina o el analisis
ambiental. Ademas de presentar los fundamentos del algoritmo, el articulo busca acercar
al lector al mundo del aprendizaje automatico (Machine Learning), mostrando cémo la in-
teligencia artificial puede ayudar a resolver problemas reales de forma practica y eficiente.

Introduccion

La inteligencia artificial (1A) y el Machine Learning (ML, aprendizaje automatico) son herramien-
tas ampliamente utilizadas en diversas areas del conocimiento, con aplicaciones que van desde
algoritmos para redes sociales hasta analisis de imagenes médicas. Cada vez es mas comun que
las personas tengan contacto con este tipo de recursos, especialmente en ambitos relacionados
con el entretenimiento. Aunque parezca dificil acceder a ellos, lo cierto es que el procedimiento
para trabajar con ML es mas simple de lo que parece: el sistema se alimenta con un conjunto de
entrenamiento (los primeros datos con los que tiene contacto) que utiliza para aprender, para
luego generar un modelo a partir de este y evaluarlo con un conjunto de prueba (datos separa-
dos previamente para medir el desemperio del modelo).

Una de las razones por las que la inteligencia artificial ha encontrado un espectro tan amplio
de aplicaciones es la variedad de algoritmos que engloba. Si bien los principios de funciona-
miento son similares, los sistemas de inteligencia artificial estan construidos de distintas maneras
y constantemente se buscan implementar mejoras a los métodos existentes. Muchas veces las
técnicas se inspiran en elementos preexistentes: algunos ejemplos interesantes son las redes
neuronales (basadas en las células del cerebro) y los arboles de decision (inspirados en los ar-
boles reales y sus raices, ramas y hojas). Incluso existen algoritmos basados en regresion lineal
o sistemas de recompensa y castigo. Sin duda, uno de los mas intuitivos y faciles de aplicar es
k-NN (k-nearest neighbors o k-vecinos cercanos).

En este articulo se expone informacion importante sobre dicho algoritmo, que ademas es
uno de los mas utilizados, simples y antiguos del Machine Learning. Se exploran conceptos rele-
vantes, su funcionamiento, algunas caracteristicas importantes, cuando es recomendable utili-
zarlo y su origen, pues, aunque parezca que la inteligencia artificial es una herramienta reciente,
la historia de k-NN demuestra que su aparicién se remonta a varias décadas atras.

Machine Learning

Para comprender a k-NN, es necesario comenzar hablando de inteligencia artificial y Machine
Learning. La inteligencia artificial engloba las técnicas que buscan que las maquinas sean capaces
de razonar. El Machine Learning, por otro lado, engloba herramientas que, como su nombre lo
indica, tienen el objetivo de que las maquinas puedan aprender algo a partir de un conjunto de
datos. Es decir, el Machine Learning podria considerarse un tipo de inteligencia artificial.

El aprendizaje de un sistema de Machine Learning puede ser de diferentes tipos: supervisa-
do (se le proporcionan al sistema las soluciones esperadas) o no supervisado (se espera que el
sistema aprenda a partir de los mismos datos). También puede clasificarse como parametrizado
(los datos siguen una distribucion de probabilidad y generan una funcién matematica) y no pa-
rametrizado (los datos no caen dentro de alguna distribucién de probabilidad especifica y no
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generan una funcion matematica). Para entender mejor esto ultimo, puede decirse, a grandes
rasgos, que una distribucion de probabilidad es una representacion de las probabilidades de que
alguna medicién ocurra con base en el valor de dicha medicién, tal como la famosa curva de
campana que describe una gran cantidad de fenémenos naturales.

Dentro de los algoritmos de aprendizaje no parametrizado, uno de los mas populares es
k-NN (k-nearest neighbors o k-vecinos cercanos) [1], donde la k es un numero arbitrario por de-
terminar. Se trata de un algoritmo que utiliza la informacion perteneciente a k vecinos cercanos
para realizar tareas de clasificacion o prediccion de valores.

Es importante destacar que trabajar con Machine Learning es similar a generar modelos, es
decir, realizar abstracciones que permitan analizar y aprovechar la informacion contenida en un
conjunto de datos para predecir eventos futuros.

Origen

La idea de este algoritmo se atribuye a un trabajo de 1951 de Evelyn Fix y J. T. Hodges, altamente
relacionado con el campo de la probabilidad. El proposito de los autores era determinar, a partir
de observaciones, si un fenomeno se comporta siguiendo una distribucion F o una distribucion
G, mismas que no se conocen en su totalidad y de las cuales solo se cuenta con algunos valores
para ciertos puntos.

Al final del reporte, los autores proponen tomar en cuenta solo un numero de puntos cerca-
nos, los suficientes para contener k puntos de una muestra combinada entre valores conocidos
enFyen G, pararealizar el estimado de un nuevo valor dentro de F y utilizar este mismo conjun-
to de puntos para la estimacion de un nuevo valor en G. Una vez que se completan ambos con-
juntos de probabilidades por este procedimiento, se determina cual de las dos distribuciones
marca el comportamiento de las mediciones en cuestion. Dado lo anterior, este procedimiento
suele considerarse como una primera version del algoritmo k-NN [2].

Aunque el estudio nunca fue publicado en medios de facil acceso al publico —solo como un
reporte interno en una universidad de la Fuerza Aérea de Estados Unidos y recuperado en 1989
para su publicacién en una revista especializada—, el algoritmo cobré popularidad gracias a su
simplicidad y precision. Por eso aun se utiliza y, aunque se ha optimizado y modificado a través
de la historia, sigue funcionando bajo los mismos principios.

Generalidades

En la literatura se suele clasificar a k-NN como un algoritmo “perezoso”, pues funciona bajo el
principio de “con las experiencias viejas, genera datos nuevos”. Es decir, un dato de investigacion
se compara con los datos de entrenamiento a partir de una medida, en este caso la distancia [3].
Esto también implica que todo el calculo ocurre cuando se realiza una clasificacion o prediccion;
por ello, el método depende en gran medida de la memoria [4].

Al emplear un algoritmo de inteligencia artificial, es importante definir el tipo de problema
que se quiere resolver. Existen dos tipos de tareas: clasificacion y regresion. Aunque k-NN fue
originalmente disefado para la clasificacién, ha demostrado ser eficiente también para resolver
problemas de regresion, lo cual lo convierte en una herramienta sumamente atractiva gracias a
su versatilidad y practicidad.

Para resolver un problema de clasificacion, se alimenta a la computadora con un conjunto de
datos correspondientes a diferentes clases o categorias, a fin de que “aprenda” a diferenciar en-
tre elementos de cada clase. Por ejemplo, fotografias de diferentes tipos de autos: deportivos,
sedanes, SUV o camionetas. A partir de este aprendizaje, cuando sea alimentada con un dato
nuevo, podra diferenciarlo y asignarlo a la clase que le corresponda. Siguiendo con el ejemplo
de los autos, supongamos que se proporciona a la maquina la fotografia de un Tsuru; la compu-
tadora procedera a catalogarlo como un sedan.
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El problema de clasificar puede complicarse tanto como sea necesario, dependiendo de la
cantidad de informacion que se necesite extraer del conjunto de datos. En nuestro ejemplo,
ademas del tipo, pueden subclasificarse los autos por marca, modelo, uso particular, empresarial
o taxi, numero de cilindros del motor, entre otros aspectos.

Por otro lado, la regresion consiste en el analisis de un conjunto de datos a partir del cual
se busca encontrar una tendencia y una desviacion respecto a ella. Una vez identificadas, es
posible calcular una curva o funcién tedrica que permita conocer valores en puntos nuevos o
fuera del conjunto inicial. En otras palabras, imaginemos que Pepito, al salir de la escuela, camina
hacia su casa y llega en 15 minutos si no se distrae, pero tarda 20 minutos si se detiene a platicar
con sus amigos. Como la mayoria de las veces camina directo a casa, el trayecto de 15 minutos
representa la tendencia, mientras que la desviacién es de 5 minutos. Por o tanto, si tuviéramos
que predecir el tiempo que tardara en llegar a casa, podriamos decir que tardara aproximada-
mente 15 minutos.

El algoritmo se compone de tres pasos primordiales:

Calcular la distancia entre el punto de investigacion y los puntos de consulta.

Encontrar los vecinos cercanos.

Realizar la clasificacion o regresion consultando a los k-vecinos [5].
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Figura 1. Tarea de clasificacion simple.

La precision de k-NN puede verse seriamente afectada debido a la presencia de ruido en
los datos (variaciones aleatorias que dificultan el analisis, como errores de medicion o valores
extremos), atributos irrelevantes (variables que no aportan informacion util al aprendizaje) o un
incorrecto escalado de los atributos (transformacion de los datos para que tengan un rango o
escala similar, especialmente cuando existen unidades distintas) [6]. Por ello, el preprocesamien-
to debe realizarse cuidadosamente.

Ademas, es necesario definir adecuadamente los hiperparametros, es decir, variables inter-
nas del algoritmo que toman valores optimos para maximizar la precision de la clasificacion o
regresion calculadas por k-NN.

Primero, es importante conocer el problema para asegurar una correcta eleccion del algorit-
mo. Aunque k-NN puede utilizarse tanto para clasificacion como para regresiéon —siendo mas
comun el primer caso—, su funcionamiento cambia ligeramente: para clasificar, consulta a los
puntos cercanos y devuelve la etiqueta que mas se repite; en regresion, también consulta a los
vecinos cercanos, pero realiza una especie de promedio para predecir un valor.

Definiendo el numero de vecinos

Probablemente, el parametro mas importante por definir es el valor de k, es decir, con cuantos
vecinos cercanos se comparara el punto de interés. Para establecerlo, es importante tomar en
cuenta dos conceptos: sobreajuste (los datos se ajustan tanto al conjunto de prueba que no
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logran generalizar correctamente) y subajuste (el modelo no realiza buenas predicciones en
absoluto).

Si k es un numero muy grande, puede generarse sobreajuste; pero si es demasiado pequeno,
el algoritmo podria no tomar en cuenta la tendencia general y convertirse en un mal modelo [6].
Asimismo, a mayores valores de k, mas grandes son las clases en cuanto a rango, lo que genera
un efecto de reduccion de ruido, aunque la clasificacion puede resultar menos precisa.
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Figura 2. Cinco vecinos mas cercanos al punto de consulta.

De manera que k depende del numero y tipo de datos. Usualmente se define mediante
validacion cruzada, que consiste en dividir el conjunto de entrenamiento en dos o mas subcon-
juntos para entrenar y poner a prueba distintos hiperparametros, con la finalidad de identificar
cual ofrece un mejor desempeno [6]. Adicionalmente, se recomienda utilizar valores impares de
k para evitar empates entre clases [7].

También es importante definir la participacién de cada vecino, pues el algoritmo puede
funcionar de dos maneras: realizar predicciones segun el voto de la mayoria o asignar diferentes
pesos a los votos dependiendo de la distancia respecto al punto de interés [4].

Distancias

Como el algoritmo consulta puntos cercanos para realizar predicciones, la distancia es otro fac-
tor importante por establecer, pues existen diferentes tipos, siendo la mas comun la euclidiana.

La distancia euclidiana es la mas simple de comprender, ya que corresponde directamente a
la nocion cotidiana de distancia: la linea recta entre el punto de consulta y el punto investigado.
También existe la distancia Manhattan, utilizada en situaciones donde es necesario moverse a

través de un sistema cuadriculado, de manera similar a como se transita por las calles de una
ciudad.

ol
L/

Manhattan //

// Fuclidiaga

ég/

Figura 3. Comparacién entre las distancias Manhattan (azul) y euclidiana (rojo).
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Otro ejemplo es la distancia Minkowski, en la que se define un parametro p, lo que la vuelve
mas flexible. Si p =1, es equivalente a Manhattan; si p = 2, es equivalente a la euclidiana [8]. Exis-
ten otros tipos de distancia, pero estos tres son los mas comunes.

Ventajas y desventajas

Como cualquier algoritmo, k-NN funciona mejor bajo condiciones especificas, por lo que es
importante conocer sus ventajas y desventajas para asegurarse de que es una opcion viable para
tratar el conjunto de datos de interés.

Ventajas:

+  Facil de implementar y comprender.

+ Tiene pocos hiperparametros.

+  Puede funcionar bien para clasificacion multiclase (instancias con mas de una etiqueta).
+  Se adapta facilmente a nuevos datos.

Desventajas:

+ Sensible al ruido.

+ No escala bien con grandes cantidades de datos.

* No genera como salida un modelo matematico para analizar.
+ Alto costo computacional.

¢ Un mal valor de k puede generar problemas.

© [4.55.[7]

Con un correcto tratamiento, las desventajas pueden ser superadas por los beneficios de
k-NN, por lo que cuenta con multiples aplicaciones con las que una persona puede encontrarse
facilmente y probablemente con frecuencia.

;Donde se utiliza?

Suele utilizarse en tareas que requieren alta precision y no necesitan como salida una formula
matematica para ser analizada por un humano. Adicionalmente, es recomendable para conjun-
tos que no tengan demasiados datos. Algunos casos especificos son:

Algoritmos de recomendacion para servicios de streaming.

Reconocimiento facial.

Deteccion de plagio.

Deteccion de enfermedades segun algunos sintomas sutiles.

Clasificacion de individuos segun su comportamiento y respuesta a estimulos en areas como
la psicologia y la sociologia [7].

Implementar este algoritmo tampoco es complicado. Una de las maneras mas simples re-
quiere utilizar Python y la biblioteca Scikit-learn, en particular los modulos KNeighborsClassifier
y KNeighborsTransformer (mas informacion en [9]). Aunque es recomendable consultar a detalle
la documentacion correspondiente, asi como los principios basicos de Machine Learning, para
obtener resultados coherentes.

Conclusion

Como puede concluirse a partir de lo expuesto, k-NN se ha convertido en un clasico dentro
de las herramientas de inteligencia artificial gracias a su practicidad. No obstante, es importante
destacar que emplearlo presenta ventajas y desventajas, por lo que resulta fundamental cono-
cer bien el conjunto de datos y el problema que se quiere resolver. Esto no solo permite saber
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si es el algoritmo adecuado, sino también ajustar correctamente sus hiperparametros y obtener
resultados satisfactorios.
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