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Klasyfikatory K-Najbliższych Sąsiadów (KNN - K-Nearest Neighbors) należą do grupy 
algorytmów leniwych (lazy), tj. takich, które nie tworzą wewnętrznej reprezentacji 
wiedzy, lecz poszukają rozwiązania po prezentacji każdego wzorca testowego 
przeszukując dane uczące. Metoda KNN wymaga przechowywania wszystkich 
wzorców uczących, dla których określana jest odległość do wzorca testowego.

Istnieją również inne algorytmy uczenia się, zwane gorliwymi (eager), które najpierw 
rozwijają model, a następnie wykorzystują go
do określonego zadania obliczeniowego,
np. klasyfikacji.

Ta grupa metod obejmuje wszystkie typy
sieci neuronowych, systemy rozmyte,
drzewa decyzyjne, SVM i wiele innych.

Po uczeniu (adaptacji) takich modeli
dane uczące mogą zostać usunięte,
ponieważ proces klasyfikacji
wykorzystuje tylko utworzony model.

Klasyfikatory K Najbliższych Sąsiadów (KNN)

?
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Do której klasy należy gwiazdka: kółek, trójkątów lub kwadratów?

Klasyfikatory K Najbliższych Sąsiadów (KNN)
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Zestaw wzorców uczących (treningowych) składa się z zestawu par 𝒙𝒊, 𝒚𝒊 , gdzie:

𝒙𝒊 = 𝒙𝟏
𝒊 , … 𝒙𝒏

𝒊 jest wektorem wejściowym definiującym obiekty (zwykle w postaci wektora 

lub macierzy), 𝒚𝒊 to przewidywana / pożądana wartość wyjściowa, np. indeks lub nazwa klasy, 
do której należy 𝒙𝒊.

Na rysunku mamy obiekty należące do trzech klas: kółek, trójkątów i kwadratów.

Gwiazdka to obiekt, który chcemy sklasyfikować, tj. przypisać go do jednej z istniejących klas.

Do której klasy należy gwiazdka: kółek, trójkątów czy kwadratów? Co nam podpowiada intuicja?

Na przykład, można zbadać odległość gwiazdki od innych obiektów, dla których klasa jest znana, 
używając jednej ze znanych metryk, np. odległości Euklidesa:

𝒙 − 𝒙𝒌
𝟐
=  

𝒋=𝟎

𝑱

𝒙𝒋 − 𝒙𝒋
𝒌
𝟐

i na tej podstawie określ 
klasę gwiazdki.

Klasyfikatory K Najbliższych Sąsiadów (KNN)
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Klasyczny algorytm K Najbliższych Sąsiadów ma za zadnie znaleźć k sąsiadów, do których 
klasyfikowane obiekty są najbliższe dla wybranej metryki (np. Euklidesa), a następnie określa 
wynik klasyfikacji na podstawie większości głosów tych najbliższych k sąsiadów, biorąc pod 
uwagę, która klasa jest reprezentowana największą liczbę razy w grupie k najbliższych sąsiadów.

Klasyfikatory K Najbliższych Sąsiadów (KNN)
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Diagramy Voronoi są stosowane do ilustracji obszarów przyciągania do najbliższych obiektów 
w przestrzeni danych wejściowych: 

Regiony Przyciągania Klasyfikatorów KNN
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Algorytm K Najbliższych Sąsiadów daje różne wyniki w zależności od wyboru parametru K. 

Obszary przyciągania determinują wyniki klasyfikacji. 

Większe wartości K pozwalają na otrzymanie bardziej wygładzonych obszarów przyciągania, 
usuwają szum i artefakty (mogą zapewnić lepsze uogólnienie (generalizację)), ale również 
prowadzą do błędnej klasyfikacji odosobnionych poprawnych wzorców.

K = 1 K = 15

(źródło: Hastie, Tibshirani and Friedman (Elements of Statistical Learning)

Regiony Przyciągania Klasyfikatorów KNN
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Jeśli wybierzemy K = N, gdzie N jest ilością wszystkich wzorców (obiektów) uczących, 
wtedy wynik klasyfikacji będzie tylko zależny od najbardziej licznie reprezentowanej klasy: 

Błąd uczenia jest zawsze równy 0 dla K = 1,
nie oznacza to jednak zawsze najlepszego
uogólnienia (generalizacji).

Jak wybrać K?
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Metoda K Najbliższych Sąsiadów z ważeniem głosów w zależności od odległości sąsiadów
bierze pod uwagę głosy dotyczące klasyfikowanego wzorca z wagą zależną od odległości każdego 
z najbliższych sąsiadów do tego wzorca. Odległość wyznaczamy zgodnie z przyjętą metryką.
W związku z tym, najbliżsi sąsiedzi będą mieli mocniejszy głos (większy wpływ) na wynik 
klasyfikacji. 

Wariacje metody KNN

w4w3

w2

w1
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Klasfikatory KNN są odporne na zaszumione dane treningowe i bardzo łatwe 
do wdrożenia, ale są:

» Leniwe ponieważ nie tworzą modelu obliczeniowego,

» Wysoki koszt obliczeniowy ponieważ wymagają obliczenia odległości do 
wszystkich wzorców uczących (których może być bardzo dużo), co daje liniowy 
koszt obliczeniowy w stosunku do wielkości zbioru danych uczących. 

» Metoda jest wrażliwa na zmienność 
reprezentacji wzorów różnych klas.

Dlatego KNN zwykle nie mogą być
stosowane do problemów typu

Big Data! 

Wady klasyfikatorów KNN

?
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Po co przechowywać dane w tabelach? 

W informatyce zwykle korzystamy z tabel do przechowywania, organizacji 
i zarządzania danymi:

Jednak często wykorzystywane relacje, takie jak minima, maksima, tożsamość, 
podobieństwo, sąsiedztwo, liczba duplikatów muszą być wyszukiwane 
w kosztownych czasowo pętlach obliczeniowych, które muszą ewaluować 
różne warunki. Im więcej danych mamy, tym dłuższe wymagania czasowe!

Co można zrobić, aby osiągnąć lepszą wydajność?
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Big Data… Duży 

problem?

Skojarz!
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Możliwość wykorzystania struktur asocjacyjnych

Asocjacyjne Grafowe Struktury Danych (AGDS) można łatwo i szybko 
utworzyć dla dowolnych danych i umożliwić:
» Zwiększenie wydajności obliczeniowej klasyfikacji KNN zazwyczaj dziesiątki lub setki 
razy w porównaniu z klasycznymi podejściami KNN.

» Przekształcanie leniwych klasyfikatorów KNN na gorliwe klasyfikatory KNN + AGDS.

» Definiowanie wydajnego modelu obliczeniowego dla KNN.

» Agregowanie duplikatów wartości definiujących wzorce uczące i ich inteligentne 
definiowanie wartości atrybutów, oszczędzanie czasu i pamięci.

» Unikanie przeglądania wszystkich danych treningowych podczas klasyfikacji.

» Znajdowanie k najbliższych sąsiadów zawsze w stałym czasie, ponieważ sąsiedzi są 
przeszukiwani lokalnie tylko w najbliższym sąsiedztwie.

» Uczynienie KNN odpowiednim i wydajnym do klasyfikacji Big Data!
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Asocjacyjne Grafowe Struktury Danych (AGDS)

AGDS łączą powiązane dane różnego rodzaju poziomo i pionowo:

Połączenia reprezentują różne relacje między elementami AGDSów, takimi jak 
podobieństwo, bliskość, sąsiedztwo, porządek, następstwo, zawieranie itp.

Inspirowane 

mózgiem 

AGDS

Objekty

Atrybuty

Atrybuty

Zagregowane 

i policzone

wartości

Posortowane!
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KNNy wykorzystujące struktury AGDS
Wyszukiwanie jest ograniczone do niewielkiego regionu, w którym znajdują się sąsiedzi:

KNN wyszukuje 

najbliższych 

sąsiadów lokalnie 

w sąsiedztwie 

klasyfikowanej 

próbki

Struktura AGDS utworzona 

dla dwóch wybranych atrybutów 

i 100 próbek treningowych 

danych Iris

1
0
0
 w

a
rt

o
ś
c
i 
re

p
re

z
e
n
to

w
a
n
y
c
h
 p

rz
e
z
 2

8
 w

ę
z
łó

w
 w

a
rt

o
ś
c
i!

100 wartości reprezentowanych przez 22 węzły wartości!

Możemy zaoszczędzić 

dużo czasu 

obliczeniowego dzięki 

stworzonym 

powiązaniom w AGDS!
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Przyspieszenie klasyfikatora KNN dzięki zastosowaniu struktur AGDS

1. Utwórz pustą k-wierszową tabelę rankingową, która będzie składała się ze 
wskaźników do k najbliższych sąsiadów i ich odległości do klasyfikowanego obiektu.

Rank table

1.

2.

3.



2. Dla pierwszej wartości atrybutu klasyfikowanego obiektu znajdź najbliższą 
wartość atrybutu w skonstruowanej strukturze AGDS.

Rank table

1.

2.

3.

Classify [5.7; 2.5; 4.8; 1.6]

Przyspieszenie klasyfikatora KNN dzięki zastosowaniu struktur AGDS



3. Gdy pierwsza wartość atrybutu sklasyfikowanego obiektu jest reprezentowana 
przez istniejący węzeł wartości struktury AGDS, przejdź do kroku 5, 
w przeciwnym razie przejdź do kroku 4.

Rank table

1.

2.

3.

[5.7; 2.5; 4.8; 1.6]

Przyspieszenie klasyfikatora KNN dzięki zastosowaniu struktur AGDS



4. Gdy pierwsza wartość atrybutu sklasyfikowanego obiektu nie jest reprezentowana przez żaden węzeł 
wartości tego pierwszego atrybutu, to najbliższa wartość jest reprezentowana przez węzeł wartości 
reprezentujący najbliższą niższą lub najbliższą większą wartość lub oba. Wybierz najbliższą wartość lub 
jedną z najbliższych wartości i przejdź do kroku 5.

Rank table

1.

2.

3.

[5.7; 2.5; 4.8; 1.6]

[6.2; 2.5; 4.8; 1.6]

Przyspieszenie klasyfikatora KNN dzięki zastosowaniu struktur AGDS



Rank table

1.

2.

3.

[5.7; 2.5; 4.8; 1.6]

5. Przejdź wzdłuż wszystkich krawędzi wybranego węzła wartości do wszystkich 
połączonych węzłów obiektów i wykonaj krok 6 dla wszystkich tych węzłów obiektów.

Przyspieszenie klasyfikatora KNN dzięki zastosowaniu struktur AGDS



Rank table

1.

2.

3.

[5.7; 2.5; 4.8; 1.6]

0.45

0.60

Przyspieszenie klasyfikatora KNN dzięki zastosowaniu struktur AGDS

6. W węźle osiągniętego obiektu przejdź do wszystkich połączonych węzłów wartości, 
z wyjątkiem węzła wartości, z którego został osiągnięty węzeł obiektu, i oblicz odległość zgodnie 
z (1) lub (2). Następnie spróbuj wstawić ten węzeł obiektu do tabeli rankingowej w kroku 7.



Rank table

1.

2.

3.

[5.7; 2.5; 4.8; 1.6]

7. Jeśli k-ty wiersz tabeli rankingowej jest pusty lub obliczona odległość jest krótsza niż 
odległość do węzła obiektu przechowywanego w ostatnim (k-tym) wierszu tabeli rankingowej, 
przejdź do kroku 8, w przeciwnym razie przejdź do krok 9.

Przyspieszenie klasyfikatora KNN dzięki zastosowaniu struktur AGDS

0.45

0.60



Rank table

1.

2.

3.

[5.7; 2.5; 4.8; 1.6]

8. Wstaw ten węzeł i jego odległość do tabeli rankingowej w kolejności rosnącej (przy użyciu 
algorytmu sortowania wstawiania połówkowego), a jeśli to konieczne (jeśli tabela jest przepełniona), 
usuń ostatni (tj. najbardziej odległy) węzeł obiektu wraz z jego odległość od tej tabeli.

0.45

0.60

0.45

Przyspieszenie klasyfikatora KNN dzięki zastosowaniu struktur AGDS



Rank table

1.

2.

3.

[5.7; 2.5; 4.8; 1.6]0.45

Przyspieszenie klasyfikatora KNN dzięki zastosowaniu struktur AGDS

9. Po sprawdzeniu wszystkich węzłów obiektu połączonych z aktualnie wybranym węzłem wartości przedstawionym 
jako najbliższy pierwszej wartości atrybutu sklasyfikowanego obiektu z już nie przetworzonych węzłów wartości, 
przejdź do następnego węzła najbliższej wartości (reprezentującego niższą lub większą wartość do pierwsza wartość 
atrybutu sklasyfikowanego obiektu).



Rank table

1.

2.

3.

[5.7; 2.5; 4.8; 1.6]

0.48

0.90

0.45

Przyspieszenie klasyfikatora KNN dzięki zastosowaniu struktur AGDS

9. Po sprawdzeniu wszystkich węzłów obiektu połączonych z aktualnie wybranym węzłem wartości przedstawionym 
jako najbliższy pierwszej wartości atrybutu sklasyfikowanego obiektu z już nie przetworzonych węzłów wartości, 
przejdź do następnego węzła najbliższej wartości (reprezentującego niższą lub większą wartość do pierwsza wartość 
atrybutu sklasyfikowanego obiektu).



Rank table

1.

2.

3.

0.48

0.90

0.45

0.48

Przyspieszenie klasyfikatora KNN dzięki zastosowaniu struktur AGDS

[5.7; 2.5; 4.8; 1.6]

9. Po sprawdzeniu wszystkich węzłów obiektu połączonych z aktualnie wybranym węzłem wartości przedstawionym 
jako najbliższy pierwszej wartości atrybutu sklasyfikowanego obiektu z już nie przetworzonych węzłów wartości, 
przejdź do następnego węzła najbliższej wartości (reprezentującego niższą lub większą wartość do pierwsza wartość 
atrybutu sklasyfikowanego obiektu).



Rank table

1.

2.

3.

[5.7; 2.5; 4.8; 1.6]0.45

0.48

Przyspieszenie klasyfikatora KNN dzięki zastosowaniu struktur AGDS

9. Po sprawdzeniu wszystkich węzłów obiektu połączonych z aktualnie wybranym węzłem wartości przedstawionym 
jako najbliższy pierwszej wartości atrybutu sklasyfikowanego obiektu z już nie przetworzonych węzłów wartości, 
przejdź do następnego węzła najbliższej wartości (reprezentującego niższą lub większą wartość do pierwsza wartość 
atrybutu sklasyfikowanego obiektu).



Rank table

1.

2.

3.

0.66

1.2

0.45

0.48

Przyspieszenie klasyfikatora KNN dzięki zastosowaniu struktur AGDS

0.66

[5.7; 2.5; 4.8; 1.6]

9. Po sprawdzeniu wszystkich węzłów obiektu połączonych z aktualnie wybranym węzłem wartości przedstawionym 
jako najbliższy pierwszej wartości atrybutu sklasyfikowanego obiektu z już nie przetworzonych węzłów wartości, 
przejdź do następnego węzła najbliższej wartości (reprezentującego niższą lub większą wartość do pierwsza wartość 
atrybutu sklasyfikowanego obiektu).



Rank table

1.

2.

3.

0.45

0.48

Przyspieszenie klasyfikatora KNN dzięki zastosowaniu struktur AGDS

0.66

[5.7; 2.5; 4.8; 1.6]

9. Po sprawdzeniu wszystkich węzłów obiektu połączonych z aktualnie wybranym węzłem wartości przedstawionym 
jako najbliższy pierwszej wartości atrybutu sklasyfikowanego obiektu z już nie przetworzonych węzłów wartości, 
przejdź do następnego węzła najbliższej wartości (reprezentującego niższą lub większą wartość do pierwsza wartość 
atrybutu sklasyfikowanego obiektu).



Rank table

1.

2.

3.

0.47

0.8

0.45

0.47

Przyspieszenie klasyfikatora KNN dzięki zastosowaniu struktur AGDS

0.48

[5.7; 2.5; 4.8; 1.6]

0.75

1.1

0.62

1.0

0.66

9. Po sprawdzeniu wszystkich węzłów obiektu połączonych z aktualnie wybranym węzłem wartości przedstawionym 
jako najbliższy pierwszej wartości atrybutu sklasyfikowanego obiektu z już nie przetworzonych węzłów wartości, 
przejdź do następnego węzła najbliższej wartości (reprezentującego niższą lub większą wartość do pierwsza wartość 
atrybutu sklasyfikowanego obiektu).



Rank table

1.

2.

3.

[5.7; 2.5; 4.8; 1.6]

Przyspieszenie klasyfikatora KNN dzięki zastosowaniu struktur AGDS

0.48 < 0.6 = 6.5 – 5.7

STOP!

WARUNEK STOPU

10. Następnie przejdź do kroku 5, jeśli różnica między tymi dwiema wartościami jest mniejsza niż 
odległość ostatniego obiektu przechowywanego w tabeli rankingowej; w przeciwnym razie zakończ 
algorytm, ponieważ tabela rankingowa zawiera już k najbliższych sąsiadów wraz z ich odległościami 
od klasyfikowanego obiektu.

0.45

0.47

0.48

K=3

NAJBLIŻSZYCH 

SĄSIADÓW



Rank table

1.

2.

3.

[5.7; 2.5; 4.8; 1.6]

11. Policz głosy i sprawdź, która klasa ma najwięcej głosów,
w celu ustalenia zwycięskiej klasy i uzyskania klasyfikacji dla KNN.

2 x

1 x

Przyspieszenie klasyfikatora KNN dzięki zastosowaniu struktur AGDS

K=3

NAJBLIŻSZYCH 

SĄSIADÓW

GŁOSY

ZWYCIĘSKA

KLASA

0.45

0.47

0.48



Porównanie Wyników i Wydajności

Efektywność czasowa: 

Czas klasyfikacji dla KNN stosującego struktury AGDS jest prawie stały bez 
względu na rozmiar używanych zestawów danych treningowych.
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Porównanie Wyników i Wydajności

Wydajność czasowa jako funkcja liczby instancji i atrybutów:

Rozmiar danych uczących i liczba atrybutów nie wpływają istotnie na wydajność KNN 
podczas stosowania struktur AGDS, jak ma to miejsce w klasycznych klasyfikatorach KNN.
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Porównanie Wyników i Wydajności

Efektywność pamięciowa algorytmu: 

Klasyfikatory KNN + AGDS zwykle zużywają mniej pamięci niż klasyfikatory 
KNN ze względu na liczbę zduplikowanych wartości w danych treningowych.
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Podsumowanie i Ważne Uwagi

 Struktury AGDS zapewniają szybki dostęp do wartości sąsiednich 
i podobnych obiektów ze względu na agregacje i uporządkowanie 
wszystkich wartości jednocześnie dla wszystkich atrybutów.

 AGDS przechowuje dane wraz z najbardziej powszechnymi 
relacjami pionowymi i poziomymi, więc nie ma potrzeby 
zapętlania i poszukiwania tych relacji marnując zasoby.

 Typowe operacje na strukturach AGDS przyjmują czas 
logarytmiczny O(log) wyznaczony względem liczby unikalnych 
wartości atrybutów, lecz oczekiwana złożoność dla rzeczywistych 
danych zawierających wiele duplikatów jest zwykle stała O(1).

 Wydajność prezentowanego algorytmu klasyfikacji stosującego 
struktury AGDS rośnie wraz z ilością danych szkoleniowych
w porównaniu z klasycznymi algorytmami KNN.
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Algorytm, pseudokod … można znaleźć w artykule naukowym
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