
📘 Лабораторная работа №9
Тема: Реализация алгоритма kNN (k-ближайших соседей) для задач классификации
Цель работы:
· Изучить теоретические основы алгоритма k-ближайших соседей (kNN).
· Научиться реализовывать алгоритм классификации на Python.
· Получить практический опыт в нормализации данных, выборе метрик расстояния и подборе гиперпараметров.
· Развить навыки анализа качества классификатора.

Теоретическая часть
Алгоритм kNN (k-Nearest Neighbors) — это один из простейших и наиболее популярных методов классификации. Его суть:
· Для классификации нового объекта вычисляется расстояние до всех объектов обучающей выборки.
· Из этих объектов выбираются ( k ) ближайших соседей.
· Новый объект относится к тому классу, за который "проголосует" большинство соседей.
🔹 Метрики расстояния:
· Евклидово расстояние
· Манхэттенское расстояние
· Минковского
· Косинусное расстояние
🔹 Нормализация признаков обязательна, если признаки измеряются в разных шкалах (например, рост в метрах, вес в килограммах).
🔹 Достоинства kNN:
· Простота реализации.
· Непараметрическая модель (не требует обучения коэффициентов).
🔹 Недостатки:
· Медленно работает на больших данных.
· Результат сильно зависит от выбора ( k ) и метрики расстояния.

Практическая часть
Все задания выполняются на Python (scikit-learn, pandas, matplotlib, seaborn).

🔹 Задания
1. Теория
Кратко своими словами объясните принцип работы алгоритма kNN. Приведите примеры использования в реальной жизни (например: классификация писем как «спам/не спам», распознавание рукописных цифр).
2. Загрузка данных
Загрузите стандартный набор данных Iris или Wine из библиотеки scikit-learn. Выведите первые строки и структуру данных.
from sklearn.datasets import load_iris
import pandas as pd

iris = load_iris(as_frame=True)
df = iris.frame
print(df.head())
3. Анализ данных
· Определите размер выборки.
· Посчитайте количество объектов каждого класса.
· Постройте гистограммы и boxplot для каждого признака.
4. Разделение данных
Разделите выборку на обучающую и тестовую части (80/20).
from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
    iris.data, iris.target, test_size=0.2, random_state=42
)
5. Масштабирование признаков
Выполните нормализацию данных двумя способами:
· StandardScaler
· MinMaxScaler
Сравните результаты обучения модели на нормализованных и ненормализованных данных.
6. Реализация kNN
Обучите классификатор KNeighborsClassifier с параметрами k = 3, 5, 7. Сравните точность.
7. Выбор метрики расстояния
Сравните работу алгоритма с разными метриками:
· euclidean
· manhattan
· minkowski
· cosine
8. Подбор оптимального k
Используя цикл и cross_val_score, постройте график зависимости точности от значения k (от 1 до 30).
9. Матрица ошибок и отчёт о классификации
Для лучшей модели выведите confusion matrix и classification report.
from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report
print(confusion_matrix(y_test, y_pred))
print(classification_report(y_test, y_pred))
10. Визуализация работы kNN
Постройте границы классов на двумерном пространстве признаков (например, только первые два признака из Iris).
11. Сравнение с другими моделями
Для тех же данных обучите логистическую регрессию и сравните её с kNN.
12. Усложнённое задание (по желанию)
Используйте собственный датасет (например, CSV-файл с данными о клиентах, болезнях или покупках) и примените kNN.

Отчёт по работе
В отчёте должны быть:
1. Титульный лист.
2. Цель работы.
3. Теоретические сведения.
4. Ход выполнения заданий с кодом и результатами.
5. Выводы по каждому пункту.
6. Общий вывод — где kNN применим, какие есть ограничения.

