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Исследование влияния параметров алгоритма K-ближайших 
соседей на метрики качества моделей

Аннотация. В данной статье было проведено исследование влияния пара-
метра k, размера обучающей выборки и ряда популярных метрик расстояний для 
метода k-ближайших соседей (kNN – k-nearest neighbors) на качество моделей с 
использованием метрик RMSE и R2. Алгоритм K-ближайших соседей является 
одним из самых популярных среди ML-моделей для решения задач классифика-
ции и регрессии. Тщательная настройка параметров — фундаментальный аспект 
для достижения баланса между точностью и эффективностью модели. Важность 
правильного выбора параметров k и метрики расстояния является ключевым фак-
тором для создания модели с высокой точностью. В результате исследования были 
получены оптимальные значения параметра k алгоритма, которые применимы для 
решения большинства прикладных задач. Наиболее часто используемые метрики, 
такие как Евклидова и Манхэттенская, показали сопоставимую эффективность по 
сравнению с метриками Чебышева и Махаланобиса. Практическая применимость 
оптимальных характеристик алгоритма делает его решения востребованными в 
разнообразных прикладных задачах классификации и регрессии. 
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k-nearest neighbors (kNN) method, evaluated with RMSE and R2 metrics. The k-nearest 
neighbors algorithm is among the most popular machine learning models for classification 
and regression tasks. Careful parameter tuning is a fundamental aspect in achieving a 
balance between model accuracy and efficiency. The importance of selecting the right 
k parameter and distance metric is a key factor in creating a high-precision model. The 
research results provide optimal values for the k parameter applicable to a wide range 
of practical tasks. Commonly used metrics, such as Euclidean and Manhattan distances, 
demonstrated comparable effectiveness compared to Chebyshev and Mahalanobis 
metrics. The practical applicability of the algorithm's optimal characteristics makes it 
a sought-after solution for diverse applications in classification and regression tasks.

Keywords. k-nearest neighbors algorithm, kNN, classifiers, regression, distance 
metrics, Euclidian distance, Manhattan distance, Mahalanobis distance, Chebyshev distance.
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Введение
Метрические методы классификации объектов хорошо раскры-

вает фраза «Скажи мне, кто твой друг и я скажу, кто ты». Эти алгорит-
мы фактически не имеют фазы обучения и являются непараметриче-
скими, так не делает выводов о общих правилах, которым подчиняют-
ся данные, а вместо этого просто запоминают обучающую выборку и 
на этапе предсказания ищут похожий объект [1]. То есть метрические 
методы работают с допущениями, что информация об объекте может 
быть получена исходя из представления о его соседях.

Одним из популярных метрических алгоритмов является ал-
горитм k-ближайших соседей. Хоть в чистом в виде он уже редко 
применяется для решения прикладных задач, но является состав-
ной частью многих других методов [2].

Для метрических методов очень важно эффективно и быстро 
находить ближайшие объекты. Поэтому вопрос эффективности и 
скорости алгоритма является насущной задачей. В научной работе 
проведены измерения метрик качества алгоритма kNN в задачах 
регрессии с использованием разных параметров алгоритма, в пер-
вую очередь, зависимость от количества k соседей и используемой 
метрики расстояний.

Метод k-ближайших соседей
Метод k-ближайших соседей (kNN  — k-nearest neighbors) 

представляет собой один из наиболее широко известных метри-
ческих алгоритмов, который может использоваться как для задачи 
классификации объектов, так и в качестве метода регрессии. Этот 
метод отличается своей простотой, легкостью в понимании логики 
работы на каждом этапе и прозрачностью в интерпретации полу-
ченных результатов1.

1  Классификация данных методом k-ближайших соседей // Wiki Loginom. URL: 
https://loginom.ru/blog/knn.
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Если метод используется для задач классификации данных, 
то объект будет присвоен тому классу, который наиболее распро-
странен среди k-соседей данного объекта, классы которых уже из-
вестны (рис. 1). Если метод используется для задачи регрессии, 
то объекту будет присвоено среднее значение по k-ближайшим к 
нему объектам, значения которых уже известны (рис. 2).

Рис. 1. Определение принадлежности объекта классу  
в задачах классификации

Алгоритм эффективен в работе с многомерными данными, осо-
бенно в случаях, где присутствует большое количество атрибутов. Тем 
не менее, прежде чем приступить к использованию, важно определить 

Рис. 2. Пример определение принадлежности классу в задаче регрессии
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подходящую функцию расстояния. Сталкиваясь с необходимостью 
этого выбора, возникает вопрос: какую именно функцию расстояния 
следует предпочесть? Рассмотрим несколько популярных метрик рас-
стояний, которые можно использовать для работы kNN–алгоритма.

Метрики расстояний
1. Евклидова метрика представляет собой измерение рассто-

яния между двумя точками в n-мерном пространстве, основанное 
на теореме Пифагора. Сущность данной метрики заключается в 
определении кратчайшего расстояния между указанными точка-
ми, выраженного в виде длины прямой, соединяющей их. В общем 
случае для n-мерного пространства [3]:

 p(x, y) = �� (xi – yi)
2

n

i =1

. 

2. Манхэттенское расстояние, также известное как расстоя-
ние городских кварталов, представляет собой метрику, в которой 
расстояние между двумя точками определяется как сумма моду-
лей разностей их координат [2].

 p(x, y) = ��xi – yi�.
n

i = 1

 

3. Расстояние Чебышева представляет собой метрику в век-
торном пространстве, определяемую как максимум модуля разно-
сти компонент векторов, составляющих это пространство [3].

 p(x, y) =max��xi – yi��, где (i = 1, .., n). 

Все три вышеописанных расстояния являются частными 
случаями метрики Минковского:

 p(x, y) =���xi – yi�
p

n

i = 1

�
1 p⁄

, 

где, при p = 1 метрика обращается в расстояние городских кварта-
лов, при p = 2 это евклидова метрика, а при p = ∞ метрика обраща-
ется в расстояние Чебышева [3].

4. Расстояние Махаланобиса представляет собой показатель 
несходства между двумя случайными векторами  x⃗ и y⃗,  принадле-
жащими одному распределению вероятностей с матрицей ковари-
ации S. Эта метрика широко применяется в задачах классифика-
ции и описывается формулой:
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 p(x⃗, y��⃗ ) = �(x ��⃗ – y⃗)TS–1(x ��⃗ – y⃗), 

где S — матрица ковариации. Если матрица ковариации является 
единичной, то расстояние Махаланобиса совпадает с расстоянием 
Евклида. В случае, когда матрица ковариации является диагональ-
ной (но не обязательно единичной), получившаяся метрика назы-
вается нормализованным расстоянием Евклида [3]:

 p(x⃗, y��⃗ ) = ��
(xi – yi)

2

σi
2 .

n

i = 1

 

Для эффективного использования расстояния Махаланобиса 
в задаче классификации, ориентированной на определение при-
надлежности объекта к одному из классов, требуется предвари-
тельное вычисление матриц ковариации для каждого класса на об-
учающей выборке. В этом контексте вероятнее всего объект будет 
отнесен к классу, для которого значение расстояния Махаланобиса 
минимально. Это эквивалентно применению метода максимально-
го правдоподобия, где более маленькое расстояние свидетельству-
ет о более вероятной принадлежности объекта к определенному 
классу.

Набор данных
В качестве тестовых данных для задачи регрессии в исследо-

вании данной статьи использовался набор по физико-химическим 
характеристикам португальским красных вин «Vinho Verde»2. В 
качестве целевой переменной используется экспертная оценка от 
1 до 10. Список признаков: Fixed acidity, Volatile acidity, Citric acid, 
Residual sugar, Chlorides, Free sulfur dioxide, Total sulfur dioxide, 
Density, pH, Sulphates, Alcohol, Quality (фиксированная кислот-
ность, ароматы уксусной кислоты или этилацетата, количество 
лимонной кислоты, остаточный сахар, хлориды, свободный SO2, 
общий SO2, плотность, уровень pH, сульфаты, уровень алкоголя, 
целевой признак (качество, экспертная оценка от 1 до 10).

Постановка эксперимента
Исследование проведено на наборе данных «Vinho Verde» 

используя разные параметры (режимы) работы алгоритма kNN:
1. Количество k-соседей (k = 3, 5, 7, 10, 20, 30).
2. Метрика расстояний (Евклидова метрика, расстояние город-

ских кварталов, расстояние Чебышева, расстояние Махаланобиса).
2  Red Wine Quality // Kaggle URL: https://www.kaggle.com/datasets/uciml/red-wine-

quality-cortez-et-al-2009.
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3. Размер обучающей выборки (размеры: 0.5, 0.33, 0.2 и крос-
свалидация k-fold с k = 10 подвыборок).

В методе kNN основополагающим и ключевым параметром 
является k и его выбор играет решающую роль в формировании 
качественной модели. При выборе слишком маленьких значений 
k возникает явление переобучения. В таких случаях принятие ре-
шения о принадлежности объекта к классу основывается на огра-
ниченном числе примеров, что приводит к низкой статистической 
значимости. При установке k=1 алгоритм просто присваивает но-
вому наблюдению метку класса ближайшего объекта. Использо-
вание небольших значений k также увеличивает воздействие шу-
мов на результаты, что проявляется в чувствительности модели к 
малым изменениям данных, вызывая значительные изменения в 
результатах регрессии3.

В противоположность этому, при установке высоких значе-
ний параметра k в процессе классификации участвует множество 
объектов, принадлежащих разным классам. В результате вывод 
оказывается грубым и недостаточно отражает локальные особен-
ности данных. При увеличении значения параметра k происходит 
расширение участия объектов в классификации [4]. Таким обра-
зом, оптимальный выбор значения параметра k представляет со-
бой баланс между достижением точности и сохранением обобща-
ющей способности модели.

Для экспериментальной части работы использовался язык 
Python в среде Google Colab и библиотека машинного обучения 
Scikit-learn4. Для предобработки данных, очистки и нормализа-
ции набора использовалось средство визуального анализа данных 
Orange5.

Задачей поставленной в научной работе не являлось созда-
ние максимально правдоподобной модели. Задачей являлось ис-
следование влияние параметров алгоритма kNN на качество моде-
ли регрессии на тестовом наборе данных.

Метрики качества модели регрессии
Оценку качества моделей мы будем проводить на основе 

двух показателей. 
3  Классификация данных методом k-ближайших соседей // Wiki Loginom. URL: 

https://loginom.ru/blog/knn.
4  SciKit Learn. Nearest Neighbors. // Scikit-learn. Machine Learning in Python URL: 

https://scikit-learn.org/stable/modules/neighbors.html.; Mean squared error regression loss  // 
Scikit-learn. Machine Learning in Python. URL: https://scikit-learn.org/stable/modules/
generated/sklearn.metrics.mean_squared_error.html.; kNN // Orange Data Mining. Open 
source machine learning and data visualization. URL: https://orangedatamining.com/widget-
catalog/model/knn.

5  Red Wine Quality // Kaggle URL: https://www.kaggle.com/datasets/uciml/red-wine-
quality-cortez-et-al-2009.
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MSE (Mean Square Error) представляет собой одну из наи-
более распространенных метрик в задаче регрессии, используе-
мую в качестве функции потерь. Иногда для согласования раз-
мерности показателя эффективности MSE с исходными данны-
ми, измерениям этой метрики придают такую же размерность, 
вычисляя квадратный корень из MSE, что приводит к созданию 
метрики RMSE (Root Mean Square Error). Эффективность моде-
ли в соответствии с набором данных оценивается по значению 
RMSE, и чем ниже это значение, тем лучше соответствие модели 
исходным данным6.

 RMSE = �
1
n

��yi – y�i�
2

n

i = 1

. 

MSE не имеет ограничения сверху, что затрудняет оценку 
того, насколько конкретное значение является «хорошим» или 
«плохим». Для установления ориентиров в оценке эффективности 
модели важно обратить внимание на R2 — коэффициент детерми-
нации. R2 представляет собой универсальную меру, характеризу-
ющую степень зависимости одной случайной величины от множе-
ства других. Этот показатель служит ориентиром, обеспечиваю-
щим более осмысленное понимание качества модели в контексте 
оценки ошибки.

R2 = 1 – 
∑ �y�i – yi�

2n
i = 1

∑ �yi – y��2n
i = 1

. 

Результаты эксперимента
Полученные результаты RMSE и R2, для разного количества 

обучающей выборки, количества k-соседей, и метрик сведем в об-
щую таблицу и посроим графики зависимости RMSE от варьиру-
емых параметров.  

Результаты эксперимента замера метрик RMSE и R2

  Train data 0,5 Train data 0,33 Train data 0,2 CV (10 folds)
  RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2
Euclidean  
(n = 3) 0,723 0,216 0,692 0,281 0,726 0,263 0,683 0,284
Manhattan  
(n = 3) 0,692 0,280 0,686 0,294 0,718 0,279 0,676 0,299

6  Метрики классификации и регрессии // Yandex Educational. URL: https://
education.yandex.ru/handbook/ml/article/metriki-klassifikacii-i-regressi.
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  Train data 0,5 Train data 0,33 Train data 0,2 CV (10 folds)
Chebyshev  
(n = 3) 0,711 0,240 0,699 0,267 0,731 0,253 0,700 0,248
Mahalanobis  
(n = 3) 0,683 0,299 0,687 0,291 0,707 0,301 0,687 0,276
E u c l i d e a n  
(n = 5) 0,686 0,293 0,677 0,311 0,686 0,342 0,681 0,289
M a n h a t t a n  
(n = 5) 0,669 0,328 0,674 0,318 0,698 0,320 0,671 0,309
C h e b y s h e v  
(n = 5) 0,688 0,290 0,685 0,296 0,718 0,280 0,683 0,284
Mahalanobis 
(n=5) 0,663 0,340 0,672 0,321 0,688 0,338 0,664 0,323
Euclidean  
(n = 7) 0,675 0,315 0,676 0,315 0,698 0,319 0,674 0,302
Manhattan  
(n = 7) 0,669 0,328 0,659 0,348 0,681 0,352 0,663 0,325
Chebyshev  
(n=7) 0,671 0,324 0,677 0,312 0,712 0,291 0,667 0,297
Mahalanobis  
(n = 7) 0,663 0,340 0,671 0,323 0,691 0,333 0,663 0,327
Euclidean  
(n = 10) 0,665 0,337 0,668 0,329 0,698 0,319 0,666 0,319
Manhattan  
(n = 10) 0,668 0,330 0,659 0,347 0,680 0,355 0,658 0,336
Chebyshev  
(n = 10) 0,671 0,325 0,668 0,330 0,698 0,319 0,674 0,303
Mahalanobis  
(n = 10) 0,659 0,348 0,665 0,336 0,691 0,333 0,666 0,319
Euclidean  
(n = 20) 0,662 0,341 0,659 0,348 0,685 0,344 0,660 0,331
Manhattan  
(n = 20) 0,664 0,338 0,661 0,344 0,684 0,346 0,656 0,339
Chebyshev  
(n = 20) 0,672 0,321 0,674 0,318 0,699 0,317 0,663 0,326
Mahalanobis  
(n = 20) 0,661 0,344 0,664 0,338 0,691 0,334 0,659 0,333
Euclidean  
(n = 30) 0,666 0,335 0,663 0,340 0,688 0,339 0,660 0,331
Manhattan  
(n = 30) 0,664 0,338 0,657 0,351 0,691 0,333 0,660 0,332
Chebyshev  
(n = 30) 0,672 0,321 0,673 0,319 0,702 0,312 0,667 0,318
Mahalanobis  
(n = 30) 0,664 0,329 0,660 0,346 0,700 0,315 0,661 0,330

Окончание табл. 1
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Рис. 3. График зависимости RMSE от количества k-соседей  
и используемой метрики расстояний для обучающей выборки 0,5

Рис. 4. График зависимости RMSE от количества k-соседей  
и используемой метрики расстояний для обучающей выборки 0,33
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Рис. 5. График зависимости RMSE от количества k-соседей  
и используемой метрики расстояний для обучающей выборки 0,2

Рис. 6. График зависимости RMSE от количества k-соседей  
и используемой метрики расстояний для кроссвалидации из 10 частей

Выводы
Для задач классификации данных настройки параметров ал-

горитмов имеют решающее значение для построения качественной 
модели данных. Хоть алгоритм kNN обладает рядом достоинств, та-
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кими как: легкость реализации и интерпретации результатов, нечув-
ствительность к выбросам данных — так же у него есть минусы. Пре-
жде всего, стоит отметить значительные вычислительные издержки, 
поскольку при определении принадлежности объекта к классу ис-
пользуются все имеющиеся данные. Это особенно ощутимо в случае 
обширных объемов данных, что приводит к высокой трудоемкости 
из-за необходимости вычисления расстояний до всех примеров. Сам 
процесс расчета расстояний представляет собой отдельную задачу, 
сопряженную с дополнительными вычислительными затратами.

Поэтому, выбор оптимального значения параметра k-соседей 
и выбор функции расстояния способствует как высокому качеству 
классификации алгоритма, так и экономии времени при метриче-
ском расчете.

В исследовании, на примере реальных данных с варьированием 
параметров алгоритма показано, что не имеет смысла большое увели-
чение значение k-соседей, так как это не ведет к более качественному 
предсказанию. Оптимальным значением k являются значение 5, 7.

Что касается метрических расстояний, то стандартные ис-
пользуемые метрики в алгоритме kNN (евклидово расстояние и рас-
стояние городских кварталов) по своим результатам значительно не 
отличаются от остальных проверяемых метрик (расстояние Чебы-
шева, расстояние Махаланобиса). Хоть расстояние Махаланобиса 
во многих случаях показывает лучшие результаты при небольших 
значениях k-соседей, но следует учитывать, что метрика Махала-
нобиса очень чувствительна к выбросам данных, особенно если вы-
бросы присущи только определенным классам в наборе данных.

Результаты исследования применимы к большинству других 
наборов данных из области прикладных расчетов в экономике и на-
уке при использовании метрического алгоритма kNN. Использование 
метрик отличных от евклидовой и манхэттенской (то есть метрики 
Минковского с параметрами p = {1, 2}), а также большое значение 
параметра k может быть характерно только для специализированных 
расчетов там, где обусловлено самой предметной областью данных.
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