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критеріїв одночасно, а за високої розмірності – поєднувати їх зі зниженням розмірності або 

використовувати спеціалізовані підходи [1, 5]; остаточний вибір k варто узгоджувати з предметною 

інтерпретацією результатів. 
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Метод k найближчих сусідів (k-NN) – один із найпростіших алгоритмів класифікації, що не 

потребує припущень про розподіл даних: Т. Кавер і П. Харт довели, що похибка правила 

найближчого сусіда не перевищує подвоєної байєсівської похибки [1]. Метод застосовують у різних 

прикладних галузях, зокрема в прогнозуванні захворювань [2]. Як метод «лінивого» навчання k-NN 

виконує всі обчислення на етапі прогнозування, є чутливим до нерелевантних ознак, а числові ознаки 

перед обчисленням відстаней, як правило, нормалізують [3]. Якість класифікації визначається двома 

гіперпараметрами – метрикою відстані та кількістю сусідів k [4]. Єдиної найкращої метрики не існує: 

в експерименті на 33 наборах даних UCI навіть запропонована автором відстань виявилась 

найточнішою лише у 9 випадках [4], а огляд [5] фіксує значні розбіжності в точності між різними 

відстанями. Тому метрику необхідно обирати емпірично для кожної задачі. 

Мета – кількісно оцінити вплив п’яти метрик відстані (евклідової, манхеттенської, Чебишева, 

Мінковського при p = 3 та косинусної) на точність і швидкодію класифікатора k-NN та з’ясувати 

роль стандартизації ознак. 

Використано набір даних Wine з репозиторію UCI – 178 зразків вина трьох сортів, описаних 13 

хімічними ознаками [6]; пропущених значень і дублікатів немає. Діапазони ознак відрізняються 

майже у 1000 разів (наприклад, Hue – 0,48–1,71, Proline – 278–1680), тому застосовано z-

стандартизацію, параметри якої обчислювали лише за навчальною вибіркою, щоб уникнути витоку 

даних. Вибірку стратифіковано розділено на навчальну (70 %, 124 зразки) і тестову (30 %, 54 зразки) 

частини, random_state = 42. Для кожної метрики оптимальне k у діапазоні від 1 до 30 підбирали за 

допомогою GridSearchCV із 5-кратною стратифікованою крос-валідацією; класифікатор реалізовано 
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засобами бібліотеки scikit-learn (клас K Neighbors Classifier) [7]. Час навчання та прогнозування 

усереднено за 50 запусків. 

Для усунення впливу різного масштабу ознак застосовано z-стандартизацію: 
 

 𝑧𝑖𝑗 =
𝑥𝑖𝑗−𝜇𝑗

𝜎𝑗
 (1) 

 

де xij – значення j-ї ознаки i-го зразка; μj та σj – середнє значення й стандартне відхилення j-ї 

ознаки, обчислені за навчальною вибіркою. Відстань між стандартизованими зразками x і z у m-

вимірному просторі ознак (m = 13) для метрик Мінковського задається формулою 
 

 𝑑𝑝(𝑥, 𝑧) = (∑ |𝑥𝑗 − 𝑧𝑗|
𝑝𝑚

𝑗=1 )
1

𝑝 (2) 
 

де p = 1 відповідає манхеттенській, p = 2 – евклідовій метриці, а p = 3 – метриці Мінковського, 

дослідженій у роботі. Відстань Чебишева та косинусна відстань визначаються як 
 

 𝑑∞(𝑥, 𝑧) = max1≤𝑗≤𝑚|𝑥𝑗 − 𝑧𝑗| (3) 
 

 𝑑cos(𝑥, 𝑧) = 1 −
∑ 𝑥𝑗𝑧𝑗
𝑚
𝑗=1

√∑ 𝑥𝑗
2𝑚

𝑗=1 √∑ 𝑧𝑗
2𝑚

𝑗=1

 (4) 

 

Зведені показники на тестовій вибірці наведено в табл. 1. Найкращий результат показала 

манхеттенська метрика при k = 5 (точність 98,15 %, F1-міра 0,9811, одна помилка на 54 зразки), 

найгірший – метрика Чебишева при k = 1 (87,04 %). Різниця становить 11,11 відсоткового пункту, що 

підтверджує істотний вплив вибору метрики. Порядок «манхеттенська – евклідова – Чебишева» 

узгоджується з даними [4], де середня точність за 33 наборами UCI становила 0,834, 0,823 та 0,786 

відповідно. Імовірне пояснення переваги манхеттенської метрики – її менша чутливість до викидів, 

оскільки відхилення не підносяться до квадрата; у роботі це припущення окремо не перевірялося. 
 

Таблиця 1 - Порівняння метрик відстані (тестова вибірка, стандартизовані дані) 
 

Метрика 
Опт.  

k 

Точність,  

% 

F1  

(macro) 

Час 

прогнозування, мс 

Манхеттенська 5 98,15 0,9811 1,15 

Евклідова 14 96,30 0,9636 1,26 

Мінковського (p = 3) 3 94,44 0,9445 2,34 

Косинусна 6 94,44 0,9445 1,42 

Чебишева 1 87,04 0,8653 1,09 
 

Стандартизація ознак підвищила точність усіх п’яти метрик на 14,82–29,63 відсоткового пункту 

(найбільше – для метрики Мінковського при p = 3). Час навчання практично однаковий для всіх 

метрик (0,26–0,45 мс), тоді як час прогнозування метрики Мінковського при p = 3 (2,34 мс) 

приблизно в 1,6–2 рази більший, ніж у решти метрик (1,09–1,42 мс). Обмеженням є невеликий обсяг 

тестової вибірки: одна помилка змінює точність на 1,85 відсоткового пункту, тому різницю між 

сусідніми метриками слід тлумачити обережно. Крім того, в огляді [5] для набору Wine найвищу 

точність (98,5 %) за іншої методики та k = 1 показала відстань Канберра, яку в цій роботі не 

досліджували. 

Вплив стандартизації наочно подано на рис. 1: без неї точність класифікації становила лише від 

64,81 % (метрика Мінковського при p = 3) до 79,63 % (манхеттенська метрика), а після стандартизації 

– від 87,04 % до 98,15 %. Отже, нестандартизовані ознаки з великим діапазоном (насамперед Proline) 

домінують у відстані й фактично «приглушують» внесок решти ознак, а різниця між метриками на 

сирих даних має інший характер, ніж на стандартизованих. 
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Рис. 1. Точність класифікації k-NN на тестовій вибірці до та після z-стандартизації ознак 
 

Практичне значення результатів полягає в обґрунтуванні простої процедури налаштування k-NN 

для табличних числових даних: стандартизація ознак за параметрами навчальної вибірки, порівняння 

кількох метрик і підбір k за стратифікованою крос-валідацією. Така процедура не потребує складних 

обчислень і може бути перенесена на інші набори даних, зокрема на агрономічні вибірки з ознаками 

різного масштабу. Водночас результати отримано на одному невеликому наборі даних, тому їх не 

слід вважати універсальними. 

Висновки. 1) Вибір метрики відстані істотно впливає на ефективність k-NN: на наборі Wine 

точність коливається від 87,04 % до 98,15 %. 2) Стандартизація ознак є обов’язковим кроком перед 

застосуванням метричних методів – вона підвищила точність усіх досліджених метрик. 3) Для 

табличних числових даних із ознаками різного масштабу манхеттенську метрику доцільно 

розглядати як пріоритетного кандидата поряд з евклідовою, а остаточний вибір метрики та k – 

підтверджувати крос-валідацією. Перспективи подальших досліджень – розширення набору метрик 

(Канберра, Махаланобіса) і наборів даних та перенесення методики на агрономічні задачі 

класифікації за багатовимірними сенсорними даними. 
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