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Introduction to k-Nearest Neighbors(k-NN) 
k Nearest Neighbor (k-NN) သည္ ေပၚျပဳလာျဖစ္သည့္ supervised machine learning algorithm 

တစ္မ်ိဳး ျဖစ္သည္။ k-NN algorithm သည္ instance-based learning algorithm ၊  competitive learning 
algorithm အမ်ိဳးအစား ျဖစ္သည္။ Train data မ်ားကို သိမ္း႐ံုသာသိမ္းထားၿပီး ႀကိဳတင္ ျပင္ဆင္ထားျခင္း မရွိဘဲ 
test ေဒတာ ထည့္ေပးသည့္အခ်ိန္မွ အလုပ္ ထလုပ္ေသာေၾကာင့္ lazy learning algorithm ဟုလည္း 
ေခၚဆုိေလ့ရွိသည္။  

k-NN Algorithm သေဘာ တရား ႏွင့္ input parameter မ်ားက output သုိ႔မဟုတ္ ခန္႔မွန္းခ်က္ 
(prediction)ကို မည္ကဲ့သုိ႔ အက်ိဳးသက္ေရာက္မႈ ရွိေစသည္ကို ေလ့လာၾကမည္။  

အသုံးျပဳပုံ 
Classification ျပႆနာ ႏွင့္ regression ျပႆနာ ႏွစ္မ်ိဳးလံုး အတြက္ k-NN ကို အသံုးျပဳ 

ၾကေသာ္လည္း လက္ေတြ႔ လုပ္ငန္းခြင္မ်ားတြင္ classification ျပႆနာမ်ားအတြက္သာ အလြန္ 
အသံုးမ်ားသည္။ k-NN ကို regression ျပႆနာ အတြက္ သံုးသည့္အခါ ပ်ွမ္းမ်ွတန္ဖိုး(the mean or the 
median of the k-most similar instances)ကို ယူသည္။  

k-NN algorithm မ ွ ထြက္လာသည့္ အေျဖမ်ား မွန္သည္ မွားသည္ကို အလြယ္တကူ သိႏုိင္သည္။ 
(ease to interpret output)။ တြက္ခ်က္သည့္အခ်ိန္(calculation time) တိုေတာင္းသည္။ တစ္ခါတစ္ရံ 
တိက်မႈ(predictive power)သည္ တျခားေသာ algorithm မ်ားႏွင့္ ႏႈိင္းယွဥ္ အသင့္အတင့္သာ 
ေကာင္းႏုိင္သည္။  

k-NN algorithm သေဘာတရား 
k-NN algorithm ကို ေကာင္းစြာ နားလည္ႏုိင္ရန္ ေအာက္ပါအတုိင္း အ႐ုိးရွင္းဆံုး ဥပမာျဖင့္ 

ေဖာ္ျပႏုိင္သည္။ သင့္အား “ဘယ္မွာေနသလဲ” ဟုေမးလ်ွင္ မိမိေနသည့္ အိမ္ေနရာႏွင့္ အနီးစပ္ဆံုးၿမိဳ႕ကို ရွာေဖြ၍ 
ေမာ္လၿမိဳင္မွ ေနသည္၊ ဖားအံမွာ ေနသည္ စသည္ျဖင့္ ေျပာဆိုေလ့ ရွိသည္။ ထုိ႔အတူ အနီးစပ္ဆံုးရွိေနသည့္ အစု 
ဝင္မ်ားကို ရွာေဖြ၍ ထုိအစု(class)ထဲတြင္ ပါဝင္သည္ဟု သတ္မွတ္ ဆံုးျဖတ္သည္။  

ေနာက္ဥပမာတစ္ခုမွ လူတစ္ေယာက္သည္ ကုိရီးယား လူမ်ိဳးႏွင့္ ခပ္ဆင္ဆင္တူလ်ွင္ ကုိရီယား 
ျဖစ္ႏုိင္သည္ဟု ခန္႔မွန္းၾကသည္။ ဂ်ပန္လူမ်ိဳးႏွင့္ ခပ္ဆင္ဆင္တူလ်ွင္ ဂ်ပန္ျဖစ္ႏုိင္သည္ဟု ခန္႔မွန္းၾကသည္။ 
ထုိ႔အတူ k-NN algorithm တြင္ ေဒတာမ်ား တူညီမႈ(similarity)ကို အဓိကထား၍ မည္သည္ အစုအဖြဲ႔ 
(class)တြင္ ပါဝင္သည္ဟု ခန္႔မွန္းျခင္း ျဖစ္သည္။  

တူညီမႈ(similarity)ကို ဂရပ္ေဖာ္တြင္ ေဖာ္ျပ ေျပာဆုိလ်ွင္၊ သခ်ၤာနည္းျဖင့္ ေဖာ္ျပလိုလ်ွင္ အကြာအေဝး 
(distance)ကို အသံုးျပဳ ရသည္။ အနီးစပ္ဆံုး(distance အနည္းဆံုး) ျဖစ္လ်ွင္ အတူညီဆံုး ျဖစ္သည္။ 
ဤအခ်က္သည္ k-NN algorithm ၏ တစ္ခုတည္းေသာ အဓိက ယူဆခ်က္(assumption) ျဖစ္သည္။  

ထုိအတူ k-NN algorithm တြင္လည္း သိလိုသည္ input ေဒတာ တစ္ခု (instance တစ္ခု) 
ပါဝင္ေနသည့္ အစု(class)ကို သိရန္ ခြျဲခားရန္အတြက္ ထုိ input ေဒတာ တစ္ခုႏွင့္ အနီးစပ္ဆံုး အစုကို ရွာေဖြၿပီး 
မည္သည့္အစု(class) တြင္ ပါဝင္သည့္ဟု k-NN algorithm က ခန္႔မွန္း ေပးသည္။  
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k-NN algorithm ကို ပုိနားလည္ သေဘာေပါက္ေစရန္ ပံုျဖင့္ သ႐ုပ္ေဖာ္ ရွင္းျပထားသည္။ 

 
ပံ ု- ၁ k-NN classification algorithm ဥပမာ 

အျပာေရာင္ အစက္မ်ားသည္ Train class A ျဖစ္ၿပီး အေပါင္းလကၡဏာ သေကၤတသည္ Train class B 
ျဖစ္သည္။ အစိမ္းေရာင္ ၾကယ္ပြင့္သည္ Test instance 1 ျဖစ္သည္။ Test instant 1 သည္ Train class A တြင္ 
ပါဝင္ေနေၾကာင္း ျမင္႐ုံျဖင့္ သိႏုိင္သည္။ 

သုိ႔ေသာ္ k-NN algorithm သေဘာအရ အေရအတြက္(k) မည္မ်ွျဖင့္ အနီးစပ္ဆံုး တူညီရမည္ဆုိသည့္ 
သတ္မွတ္ခ်က္ေၾကာင့္ k အေရအတြက္ကို ဆံုးျဖတ္ေပးရသည္။  

 
ပံ ု- ၂ k-NN classification algorithm ဥပမာ ( k = 1) 
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ဥပမာ  Test instant 1 ႏွင့္ အနီးစပ္ဆုံုးတစ္ခုကို ရွာမည္ဆုိလ်ွင္ အေပၚပုံတြင္ ျပထားသည့္ အတုိင္းျဖစ္သည္။  
k အေရအတြက္ သည္  k =1 ျဖစ္သည္။   

 
ပံ ု- ၃ k-NN classification algorithm ဥပမာ ( k = 2) 

ဥပမာ Test instant 1 ႏွင့္ အနီးစပ္ဆုံုး ႏွစ္ခုကို ရွာမည္ဆုိလ်ွင္ အေပၚပုံတြင္ ျပထားသည့္ 
အတုိင္းျဖစ္သည္။ k အေရအတြက္သည္  k =2 ျဖစ္သည္။   

 
ပံ ု- ၄ k-NN classification algorithm ဥပမာ  
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ဥပမာ Test instant 1 ႏွင့္ အနီးစပ္ဆုံုးတစ္ခုကို ရွာမည္ဆုိလ်ွင္ အေပၚပုံတြင္ ျပထားသည့္ 
အတုိင္းျဖစ္သည္။ k အေရအတြက္ သည္ k =1 ျဖစ္သည္။   

 
ပံ ု- ၅ k-NN classification algorithm ဥပမာ ( k = 1) 

 
 

 
ပံ ု- ၆ k-NN classification algorithm ဥပမာ ( k = 2) 
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K အေရအတြက္  
K အေရအတြက္ အနည္းအမ်ား သည္ algorithm က ခန္႔မွန္းေပးသည့္ ရလဒ္ကိုမည္ကဲ့သုိ႔ 

ေျပာင္းလဲႏုိ္င္သည္ကို နားလည္ထားရန္လုိသည္။ 

 
ပံ ု- ၇ k-NN classification algorithm ဥပမာ ( k = 3 and k = 6) 

အထက္က ပုံတြင္ k = 3 ( အနီးစပ္ဆံုး ၃ ခ)ုျဖင့္ ဆံုးျဖတ္ ခန္႔မွန္းမည္ဟု သတ္မွတ္လ်ွင္ အနီ 
အဝုိင္းေလးသည္ Class B ထဲတြင္ ပါဝင္ၿပီး k = 6 ( အနီးစပ္ဆံုး 6 ခု)ျဖင့္ ဆံုးျဖတ္ ခန္႔မွန္းမည္ဟု 
သတ္မွတ္လ်ွင္ အနီဝိုင္းေလးသည္ Class A ထဲတြင္ ပါဝင္သည္။  

ထုိေၾကာင့္ k အေရအတြက္သည္ တိက်သည့္ ခန္႔မွန္းခ်က္(prediction) ရရိွရန္  အဓိကၾကသည့္ 
အခ်က္ ျဖစ္သည္။ 

အစိမ္းေရာင္ ၾကယ္ပြင့္သည္ မည္သည့္ အစုတြင္ ပါဝင္သည္ကို သိလုိပါက အနီးစပ္ဆံုးရွိေနသည့္ 
အရာကို ရွာေဖြႏိႈင္းယွဥ္ရသည္။ ထုိအျပင္ အနီးစပ္ဆံုး ရွိေနသည္ အရာမ်ားအနက္ ပိုမ်ားသည့္ အစုကို 
ယူရသည္။ 

 
ပံ ု- ၈ k-NN classification algorithm ဥပမာ ( k = 3 and k =5) 

file:///C:/Users/cnyuntk/Documents/000 ML Myanmar/222 KNN/Introduction to KNN/Introduction to KNN, K-Nearest Neighbors _ Simplified_files/knn3.png


Supervised Machine Learning Algorithm                                                                     ေကာင္းထက္ၫြန္႔   

k-NN Page-6 
 
 
 

အထက္က ပံုတြင္ k=3 ႏွင့္ k=5 တုိ႔ ထုတ္ေပးသည့္ ခန္႔မွန္းခ်က္ ႏွစ္ခုတုိ႔မွာ တူညီၾကလိမ့္မည္ 
မဟုတ္ေပ။  

k အေရအတြက္ မ်ားျခင္း နည္းျခင္းေၾကာင့္ ျဖစ္ေပၚလာမည့္ training error rate ႏွင့္ validation error 
rate တုိ႔ကို စစ္ေဆးရန္ လိုအပ္သည္။  
 
ေအာက္တြင္ k အေရအတြက္ ေျပာင္းလဲျခင္းေၾကာင့္ training error rate ေျပာင္းလဲပံုကို ေဖာ္ျပထားသည္။  

 
ပံ ု- ၉ training error rate with varying value of K 

k အေရအတြက္ (၁) ျဖစ္လ်ွင္ (K=1) error rate သည္ သုည ျဖစ္သည္။ အဘယ္ေၾကာင့္ဆုိေသာ္ 
data point ႏွင့္ အနီးစပ္ဆံုး လံုးဝ တူညီသည္ point သည္ ထုိ point ကိုယ္တုိင္ပင္ျဖစ္သည္။ ထုိ႔ေၾကာင့္ K=1 
ျဖစ္လ်ွင္ ခန္႔မွန္းခ်က္သည္ တိက်သည္။(prediction is always accurate) 

 
ပံ ု- ၁၀ training error rate with varying value of K 
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အေပၚပုံ (ပုံ-၁၀)တြင္ k အေရအတြက္ကို လုိက္၍ validation error ေျပာင္းလဲပံုကို ေဖာ္ျပထားသည္။ 
k အေရအတြက္(၁၀ခ)ုတြင္ validation error အနည္းဆံုးျဖစ္ၿပီးေနာက္ k အေရအတြက္ မ်ားလာေလ 
validation error ပိုမ်ားေလ ျဖစ္သည္။  

k-NN algorithm သည္ train time အခ်ိန္တြင္ ေဒတာမ်ားကို သိမ္း႐ုံသာ သိမ္းဆည္းထားသည္။ test 
time အခ်ိန္တြင္ သာ computation လုပ္သည္။ algorithm ၏ training phase တြင္ training samples မ်ား၏ 
ေဒတာမ်ားကို feature vectors ႏွင့္ class labels အစီအစဥ္တက် သိမ္းထား႐ံုသာ လုပ္သည္။  

 
testing phase တြင္ test data ႏွင့္ training data တစ္ခုခ်င္းစီ(each row) တုိ႔၏ 

အကြာအေဝး(distance)ကို တြက္သည္။ မ်ားေသာ အားျဖင့္ Euclidean distance နည္းကို အသံုးျပဳသည္။ 
တျခားေသာ အကြာအေဝး(distance) ရွာေဖြသည့္နည္းမ်ားကိုလည္း အသံုးျပဳႏိုင္သည္။ အကြာအေဝး အမ်ား 
အနည္း အေပၚကုိ အေျခခံ၍ အနီးစပ္ဆံုးမွ အေဝးဆံုးသုိ႔ အစဥ္အတုိင္း training data မ်ားကို စဥ္သည္။ 
ထိပ္ဆံုးမွ အနီးဆံုး k အေရအတြက္ row မ်ားအတိ္ုင္း ခန္႔မွန္းခ်က္ ထုတ္ေပးသည္။ နီးစပ္မႈ အမ်ားဆံုးရွိသည့္ 
အစုကို ေရြးခ်ယ္သည္။  

အကြာအေဝး(distance between two points) ရွာနည္းမ်ားမွာ 
 

ပြိဳင့္ ႏွစ္ပြိဳင့္ အၾကားအကြာေဝး(distance between two points)ကို တုိင္းယူႏုိင္သည့္ 
နည္းမ်ားအားလံုးကို သံုးႏုိင္သည္။ အကြာအေဝးတုိင္းသည့္နည္းမ်ားမွာ Manhattan နည္း ၊ Minkowski နည္း၊ 
Tanimoto နည္း ၊ Jaccard နည္း ၊ Mahalanobis နည္းမ်ား ျဖစ္ၾကသည္။  

(က) Manhattan distance 
(ခ) Minkowski distance 
(ဂ) Tanimoto distance 

(ဃ) Jaccard distance 
(င) Mahalanobis distance 

မွတ္ရန္အခ်က္မ်ား  

k-NN algorithm ကို အသံုးျပဳရန္ data မ်ား အားလံုး၏ စေကး(scale) တူညီရမည္။ နီးစပ္မႈရိွသည္။ 
closed distance စသည္တုိ႔ကိုသာ စဥ္းစားသည္။ functional အတြက္ မည္သည့္ assumption မွ 
လုပ္ရန္မလိုပါ။  

Categorical variables ႏွင့္ continuous variables မ်ားတြင္ ျဖစ္ေပၚသည့္ missing value မ်ား 
ျပန္ျဖည့္ရန္အတြက္ K-NN algorithm ကို အသံုးျပဳႏိုင္သည္။  

K အေရအတြက္ မ်ားလာေလ bias မ်ားလာေလျဖစ္သည္။ (When you increase the k the bias will 
be increases)။ K အေရအတြက္ နည္းေလ variance မ်ားလာေလျဖစ္သည္။ (When you decrease the k 
the variance will increases) 
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ေဒတာတြင္ noise မ်ား ရွိေနလ်ွင္ ပိုမ်ားသည့္ k အေရအတြက္(increase the value of k)ကုိ 
အသံုးျပဳသင့္သည္။(noise in data   increase the value of k)  

k-NN အတြက္ explicit training step မလုိအပ္ပါ။  

K အေရအတြက္မ်ား ျခင္းေၾကာင့္ decision boundary ပို ေျပျပစ္(smother)လိမ့္မည္။  

 

 
 

အစုႏွစ္ခုၾကား ပိုင္းျခားထားသည့္ လုိင္းကို decision boundary ဟုေခၚသည္။ k အေရ 
အတြက္မ်ားလာေလ(increasing value of K) decision boundary လုိင္း ပို၍ ေျပျပစ္လာေလ(becomes 
smoother) ျဖစ္သည္။ (The boundary becomes smoother with increasing value of K)။  

 
Cross validation အကူအညီျဖင့္ သင့္ေလ်ာ္ဆံုး K အေရအတြက္(optimal value of k) ကို 

ေရြးခ်ယ္ႏုိင္သည္။  
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Euclidean distance ကို သံုး၍ အကြာအေဝးျဖင့္ ဆံုးျဖတ္ေသာေၾကာင့္ feature မ်ားအားလံုးသည္ 
အညီအမ်ွ အေရးပါသည္။ (Euclidean distance treats each feature as equally important) ။  
တစ္နည္းအားျဖင့္ feature မ်ားအားလံုးသည္ အညီအမ်ွ အေရးပါမွသာ Euclidean distance ကုိ 
အသံုးျပဳႏိုင္သည္။  

Cross validation ကို အကူအညီျဖင့္ အေကာင္းဆံုး k အေရအတြက္(optimal value of k)ကုိ ရွာေဖြႏိုင္သည္။  

မည္သည့္ အေျခအေနတြင္ K အေရအတြက္(value) မည္မ်ွကုိ သုံးသင့္သနည္း။ 
ေအာက္ပါ အေျခအေနမ်ားတြင္ (၁) ထက္ ပုိမ်ားသည့္ K အေရအတြက္ သံုးသင့္ပါသည္။ (k valve more than 
one) 
(၁) Attribute တြင္ noise မ်ား ရွိေနလ်ွင္ (noise in Attribute) 
(၂) Class တြင္ noise မ်ား ရွိေနလ်ွင္ (noise in class label) 
(၃) Class မ်ား ထပ္ေနသည့္အခါ (class overlapping)  

တျခားေသာ အခ်က္မ်ား  
Attribute မ်ားအားလံုးသည္ အညီအမ်ွ အေရးပါၾကသည္။ (attributes are equally important) 
Attribute မ်ား၏ scale သည္ တစ္ခုႏွင့္ တစ္ခု အလြန္ မတူညီသည့္အခါ (different attribute scale) 
 
မည္သည့္ အေျခအေနတြင္ အကြာအေဝး(distance) ရွာသည့္ simple eucali distance equation ကို 
အသံုးျပဳ၍ ရႏိုင္သနည္း။ 

1. Equal weight to all attribute , only if scale attribute are similar.  
2. Scale attribute to equal range  
3. Classes are spherical in shape.  

စတဲ့အခ်က္ေတြနဲ႔ ျပည္စံုပါမွ simple Euclidean distance equation ကို အသံုးျပဳႏုိင္ပါသည္။   
 
အကယ္၍ classes မ်ားသည္ spherical in shape ျဖစ္မေနသည့္အခါမ်ိဳး၊ အကယ္၍ attribute တစ္ခု 
တျခားေသာ attribute တစ္ခုထက္ ပို၍ အေရးပါ(အက်ိဳးသက္ေရာက္မႈ ပုိမ်ား)ေနသည့္အခါ ႏွင့္ အကယ္၍ 
attribute မ ွnoise ေတြ ရိွေနသည့္အခါ မ်ားတြင္ အကြာအေဝး(distance) ရွာသည့္ simple eucali distance 
equation ကို အသံုးျပဳ၍ မရႏိုင္ပါ။ ထိုအေျခအေနမ်ားတြင္ weight Euclidean distance ကို 
အသံုးျပဳသင့္သည္။  
 
လုိအပ္လ်ွင္ attribute ၏  scale မ်ားကို ညိႇသင့္သည္။ (normalize the attribute) 
 

k အေရအတြက္ မည္မ်ွ ျဖစ္သင့္သည္ကုိ ဆုံးျဖတ္ရန္အခ်က္မ်ား 
k အေရအတြက္ နည္းလ်ွင္ စဥ္းစားေနသည့္ ျပႆနာ၏ အေသးစိတ္မ်ားကို သိႏုိင္သည္။  
( small k  capture very fine structure of problem) 
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Train data set တြင္ ေဒတာ အနည္းငယ္သာ ရွိသည့္အခါ နည္းသည့္ k အေရအတြက္(small k 
value) ကို အသံုးျပဳႏိုင္သည္။  
 

မ်ားသည့္ k အေရအတြက္(larger k value) 
အထူးသျဖင့္ class noise ရွိေနသည့္အခါ မ်ားသည့္ k အေရအတြက္(large k)ကို 

အသံုးျပဳသင့္သည္။(less sensitive to noise) 
 

Training data အလြန္မ်ားျပားေနသည့္အခါ(large training set ျဖစ္သည့္အခါ) larger k value ကို 
အသံုးျပဳႏိုင္သည္။ 
 

ေယဘုယ်အားျဖင့္ k အေရအတြက္သည္ (၅) ထက္နည္းလ်ွင္ small k valueဟု သတ္မွတ္၍ (၅) 
ထက္ ပိုမ်ားလ်ွင္ (larger k value) ဟုသတ္မွတ္သည္။  
 

Feature reduction  
အခ်ိဳ႕ေသာ feature သည္ တျခားေသာ feature ထက္ ပုိ၍ အက်ိဳးသက္ေရာက္မႈမ်ားသည့္အခါ(more 

important)  ႏွင့္   တခ်ိဳ႕ေသာ feature သည္ အက်ိဳးသက္ေရာက္မႈ လံုးဝ မရွိသည့္အခါ ( no important at 
all) မ်ိဳးတုိ႔တြင္ Feature reduction လုပ္ရန္လုိသည္။  
 

-End- 


