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ABSTRAKT: Uczenie maszynowe jest metodg analizy danych, polegajacg na automatyzacji modeli analitycznych,
dzieki ktéremu mozliwe jest uzyskanie dokladniejszych wynikéw. Wyrdznia sie cztery rodzaje algorytmow —
nadzorowane, pdinadzorowane, nienadzorowane oraz wzmocnione, do ktdrych zalicza sie miedzy innymi
algorytm k-najblizszych sasiadéw (K-Nearest Neighbors — KNN) oraz algorytm k-$§rednich (K-Means). Pierwszy
z nich jest nieparametryczny, nadzorowanym klasyfikatorem uczenia sig, natomiast drugi zaliczany jest do
uczenia maszynowego bez nadzoru. Algorytm k-najblizszych sasiadéw uzywany jest w przypadku Kklasyfikacji
oraz regresji, podczas gdy algorytm k-Srednich stosowany jest w zadaniach grupowych. Oba algorytmy, dzieki
wielu zaletom znajdujg szerokie zastosowanie w réznorodnych dziedzinach.

ABSTRACT: Machine learning is a method of data analysis that involves automating analytical models to produce
more accurate results. There are four types of algorithms - supervised, semi-supervised, unsupervised and
enhanced, which include the K-Nearest Neighbors (KNN) algorithm and the k-means (K-Means) algorithm. The
former is a non-parametric supervised learning classifier, while the latter is classified as unsupervised machine
learning. The k-nearest neighbor algorithm is used for classification and regression, while the k-means algorithm
is used for clustering tasks. Both algorithms, thanks to their many advantages, are widely used in a variety of
fields.
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1. Uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe to metoda analizy danych, ktérej gléwnym zadaniem jest automatyzacja
tworzenia modeli analitycznych, na podstawie ktérych uzyskujemy dokladniejsze wyniki. W uczeniu
maszynowym istotne jest zrozumienie zasady dzialania algorytmu i jego podstawowej klasyfikacji.
Pomaga to uniknac¢ nieporozumien i innych bledéw z tym zwigzanych. Wyréznia sie cztery glowne
rodzaje algorytmow uczenia maszynowego: nadzorowane, przez wzmochienie, nienadzorowane
iwzmocnione. W celu uzyskania jak najlepszego modelu, nalezy wybraé¢ odpowiedni algorytm
uczenia maszynowego zgodnie ze sformulowaniem problemu [4].

2. Algorytmy

Algorytm to cigg jasno zdefiniowanych i uporzadkowanych czynno$ci, ktére konieczne sa do
wykonania zadanej czynnosci. Jest to instrukcja postepowania, ktdéra na podstawie danych
wejsciowych (input), wytwarza dane wyjSciowe (output) poprzez ich przetworzenie. Kazdy algorytm
posiada jasno zdefiniowany zestaw warunkéw, ktéry stuzy do rozwigzania okreslonej klasy zadan.
Jego opis sklada sie z opisu danych, ktére podlegaja przetwarzaniu oraz opisu czynnosci, ktore nalezy
wykonac [1].

Algorytm poprzez swoje zastosowanie do rozwigzywania probleméw matematycznych oraz faktu,
ze wiadciwosci algorytmdéw badane sg za pomoca narzedzi matematycznych laczy informatyke
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rozumiang jako algorytmiczne przetwarzanie zakodowanych informacji za pomoca okres§lonego
automatu (komputera) z matematyka [2].

Wyrdznia sie dwa rodzaje algorytmow: leniwe (lazy algorithms) oraz gorliwe (eager learning
algorithms). Algorytmy leniwego uczenia sie to typy algorytmow, ktore przechowuja dane podczas
uczenia i wstepnie przetwarzaja je w fazie testowania. Wymagaja krdotszego czasu uczenia i dluzszego
czasu przewidywania. Natomiast algorytm gorliwego uczenia sie przetwarza dane w fazie uczenia
1jest szybszy niz algorytmy leniwego uczenia sie w przewidywaniu obserwacji danych [3].

3. Algorytm KNN

Algorytm k-najblizszych sasiadow (KNN - K-Nearest Neighbors) to nieparametryczny,
nadzorowany klasyfikator uczenia sie, ktory wykorzystuje blisko$¢ do klasyfikacji lub przewidywania
grupowania poszczegélnych punktéw danych. Jest to jeden z najpopularniejszych i najprostszych
klasyfikatoréw stosowanych zaréwno do Kklasyfikacji jak i regresji, ktore uzywane sa obecnie
w uczeniu maszynowym. Nalezy on do grupy algorytmoéw leniwych (lazy algorithms), czyli takich,
ktore nie tworza wewnetrznej reprezentacji wiedzy, lecz poszukaja rozwigzania po prezentacji
kazdego wzorca testowego przeszukujac dane uczace.

3.1. Miara odleglosci

W algorytmie KNN bardzo wazne jest poprawne zdefiniowanie miary odleglosci pomiedzy
obiektami. Stluzy ona do wyboru najblizszych sasiadéw. W tym celu najczesciej postuguje sie
odlegloscia euklidesowag, ktora dla dwoch przypadkéw A i B wyrazana jest wzorem:

d(A,B) = /(41 — B1)? + (A1 — B1)? + -+ (Ap — B,)? 6))

W przedstawionym réwnaniu, A; oraz B; oznaczaja wartosci i dla przypadku odpowiednio A i B.
Czesto zamiast odleglosci euklidesowej stosuje sie odleglos¢ takséwkowa (odleglos¢ Manhattan),
ktdra opiera sie na sumie bezwzglednych réznic miedzy wartosciami [5]:

d(A,B)z|A1_B1|+|A2_B2|+"'+An_BnV (2)

Uogodlniong forma obu wymienionych metryk jest odleglto$¢ Minkowskiego, wyrazona wzorem:

Xieqlx; — }’i|)1/p 3

Parametr p pozwala na utworzenie innych metryk odleglosci. Gdy jego warto$¢ wynosi dwa -
odleglo$¢ ta odnosi sie do odlegtosci euklidesowej, natomiast gdy przyjmuje wartos$¢ jeden — odleglosci
Manhattanu [10].

3.2. Klasyfikacja i regresja

Algorytm KNN uzywany jest zarowno do klasyfikacji jak i regresji. W pierwszym przypadku jest on
wynikiem przynaleznos$ci do danej klasy i przypisywany do tej wystepujacej najczesciej wsrod jego
k najblizszych sgsiadow. Natomiast w przypadku regresji wynikiem jest wartosci wlasciwosci danego
obiektu i jest Srednia najblizszych sasiadéw [8].

W Kklasyfikacji zmienna wyjsciowa jest skategoryzowana i gléwnym zadaniem algorytmu jest
przewidzenie klasy na podstawie danych dla nowego obiektu. Pierwszym krokiem jest wybdr
sposobu, w jakim nalezy zmierzy¢ okreslone sgsiedztwo, a nastepnie wybra¢ odpowiednig wartos$¢
k najblizszych sasiadow. W kolejnym etapie nalezy znaleZ¢ obiekty, ktdre sa najbardziej podobne do
nowego przykladu, a wiec te lezgace najblizej siebie i sprawdzi¢ ktora z klasy wystepuje najczesciej
wsérdd wszystkich znalezionych obiektéw. Ostatnim krokiem jest przypisanie do obiektu klasy
wystepujacej najczesciej posrdd wszystkich k-najblizszych sasiadow [8].
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Algorytm ten dziala podobnie w przypadku regresji, czyli w sytuacji gdy zmienna wyj$ciowa jest
ciagla i przewiduje warto$¢ numeryczng dla nowego obiektu. Wtedy zamiast sprawdzenia najczesciej
wystepujacej klasy, oblicza sie wartos$¢ Srednig lub mediane dla k-najblizszych sasiadéw. Wynik ten
uznawany jest za wartosc, ktora nalezy przypisa¢ dla nowego przykladu [8].

3.3. Wybor liczby K

Odpowiedni wybor liczby k ma ogromne znaczenie dla calego algorytmu. Jest to podstawowy
parametr metody decydujacy o jakosci predykcji. Nalezy do hiperparametrdw, przez co jego wartosc
musi zostac¢ podana na poczatku wykonywania algorytmu [8].

Aby prawidlowo wybrac liczbe k, ktére bedzie najbardziej odpowiednie dla danych, nalezy
kilkukrotnie uruchomi¢ algorytm KNN z r6znymi warto$ciami k i oceni¢, ktdre z nich zmniejsza liczbe
bledéw. Jednoczesnie algorytm nadal musi zachowaé swoja zdolnos$¢ do dokladnego przewidywania.
Jesli zmniejszy sie wartos$c k staja sie one mniej stabilne, algorytm nie jest odporny na szumy, przez
co jakosci klasyfikacji jest nizsza. Natomiast zwiekszenie tej wartosci przyczynia sie do uzyskania
dokladniejszych wynikéw, poniewaz ros$nie czas dzialania algorytmu, zwieksza sie zdolno$¢
obliczeniowa i malejg szumy [6].

QQ@/ /
Qe

Rysunek 1. Warto$¢ k réwna 15 [17]. Rysunek 2. Warto$¢ k réwna 1 [17].

Na Rysunku 1 przedstawiono sytuacje, w ktére warto$¢ k najblizszych sgsiadéw wynosi 15,
natomiast na drugim (Rysunek 2) warto$¢ ta wynosi 1. Wieksza warto$¢ spowodowala zmniejszenie
szumdw i wygladzenie linii w poréwnaniu z mniejszg wartos$ciag k, a co za tym idzie — uzyskanie
dok}adniejszych wynikéw [7].

W celu jak najdokladniejszej i optymalnej wartosci k nalezy zastosowa¢ metode walidacji
krzyzowej. Obejmuje on osiem etapdw i zaczyna sie od wstepnego wybrania wartosci k i losowym
podziale danych na okreslona ilo$¢ roziacznych zbioréw, z ktérych pierwszy uznawany jest za zbidr
testowy a pozostale jako zbiory treningowe. Nastepnie dla przykladéw znajdujacych sie w zbiorze
testowym, nalezy dokona¢ predykcji za pomoca algorytmu KNN, poréwnac¢ wyniki z warto$ciami
rzeczywistymi i obliczy¢ dokladno$¢ w przypadku Kklasyfikacji lub blad w przypadku regres;ji.
Czynnosci te powtarza sie dla kolejnych zbioréw i oblicza warto$¢ Srednig. Wszystkie kroki wykonuje
sie¢ ponownie dla réznych wartosci k i spo$réd wszystkich wybiera sie ta, dla ktorej uzyskano najlepsza
Srednia ocene predykcji [8].

122



N. Koziara et al. / Analit 14 (2024) 120-125

3.4. Zasada dziatania

Zasade dzialania KNN obrazuje podobienistwo reprezentowane przez grupe posiadajaca okreslona
liczbe najbardziej podobnych do siebie obiektow. Pierwszym krokiem jest opisanie podobienstwa
miedzy parami przykladéw, a nastepnie dla nowego nalezy znalez¢ okreslona liczbe obiektéw, ktore
sg najbardziej do niego podobne. Ostatnim juz krokiem jest polaczenie wybranych przyktadéw w celu
uzyskania jednej warto$ci przypisywanej do nowego obiektu [8].

3.5. Zalety i wady algorytmu KNN

Algorytm KNN jest jednym =z najpopularniejszych i najprostszych algorytméw uczenia
maszynowego. Charakteryzuje sie latwoscia wdrozenia, poniewaz jest to jeden z pierwszym
Klasyfikatoréw z jakim ma do czynienia analityk danych. Ponadto moze by¢ stosowany zaréwno
w klasyfikacji jak i regresji.

W miare dodawania nowych obiektéw, algorytm na biezaca uzupelnia nowe dane, dzieki czemu
latwo sie dostosowuje i przechowuje zebrane dane w pamieci.

Algorytm ten nie potrzebuje wielu hiperparametréw, poniewaz wymaga jedynie zastosowania
okreslonej wartosci k oraz wybrania odpowiedniej metryki odleglosci, co w poréwnaniu z innymi
algorytmami uczenia maszynowego jest bardzo korzystne.

Jednak mimo wielu zalet, algorytm ten posiada takze wiele niedogodnosci, do ktérych zalicza sie
miedzy innymi duze zapotrzebowanie na pamieé¢. KNN musi przechowywac¢ informacje o wszystkich
danych ze zbioru uczacego.

Istotnym problem w algorytmie KNN jest konieczno$¢ podania wartosci k najblizszych sasiadéw,
poprzez kilkukrotne uruchomienie programu. Wiaze sie to takze z odpowiednim doborem wartosci k,
co jest kolejng wada algorytmu. Zmniejszenie wartosci k powoduje, ze algorytm staje sie mniej
odporny na szumy, dane staja sie mniej stabilne, przez co jakos$¢ klasyfikacji maleje. Natomiast wyzsze
wartosci powoduja zwiekszenie zdolnos$ci obliczeniowej, zmniejszenie szumoéw i uzyskanie
dokladniejszych wynikow.

Kolejng wadg algorytmu jest czas klasyfikacji, ktéry zwieksza sie wraz z powiekszeniem zbioru
danych.

3.6. Zastosowanie

Algorytm poprzez swoja prostote i duza dokladno$¢ znajduje zastosowanie w roznorodnych
dziedzinach, wykorzystujac do tego klasyfikacje lub regresje.

Ciekawym i bardzo przydatnym zastosowaniem algorytmu KNN jest okreslenie czy dany odpad
mozna podda¢ recyklingowi organicznemu czy materialowemu [9]. Wykorzystywany jest takze do
klasyfikacji obrazéw na podstawie ich cech, np. do rozpoznawania twarz znajdujacych sie na
zdjeciach lub obrazach, a takze do klasyfikacja obiektow, ktére przedstawione sg na réznych obrazach
medycznych. Algorytm ten ma takze zastosowanie w przypadku rozpoznawania mowy i klasyfikacji
dzwiekow wykorzystujac do tego celu akustyke [10].

Czesto spotykanym zastosowaniem algorytmu jest automatyczne rekomendowanie tresci
uzytkownikom korzystajacym ze stron internetowych. Innym waznym obszarem w ktérym
wykorzystuje sie KNN jest medycyna. Algorytm ten potrafi przewidzie¢ ryzyko atakow serca czy raka
prostaty [10].

4. Algorytm K-Means

Metody grupowania danych dzieli si¢ na metody niehierarchiczne i hierarchiczne. Do pierwszych
z nich zalicza sie metode k-$rednich (K-Means), ktdra jest bardzo popularnym i powszechnie uzywany
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algorytm grupowania danych. Opiera sie na obliczaniu odleglo$ci pomiedzy kazdym elementem
danych, a wiec wektorem cech, a kazdym centroidem (klastrem) [11]. Algorytm ten zaliczany jest do
uczenia maszynowego bez nadzoru i shuzy do grupowania podobnych punktéw danych [12].

4.1. Zasada dziatania k-srednich

Gléwnym zadaniem klasteryzacji metoda k-$rednich jest maksymalizacja podobienstwa w danym
skupieniu i réznic pomiedzy nimi. Osigga sie to w wyniku przenoszenia danych obiektéw pomiedzy
skupieniami az do uzyskania optymalizacji zmienno$ci wystepujacych wewnatrz i pomiedzy
skupieniami. Gl6wnym celem tego algorytmu jest minimalizacja sumy odleglo$ci pomiedzy punktami
a odpowiadajacym im $rodkiem ciezkos$ci skupien [12].

Pierwszym krokiem jaki nalezy wykonac stosujac ten algorytm jest ustalenie liczby skupien (liczby
klas, na ktdére podzielone sg dane) oraz warunkéw zatrzymania, czyli liczby iteracji lub braku
przesuniec obiektow pomiedzy danymi skupieniami. Kolejnym krokiem jest wybdr metryki i ustalenie
Srodkow skupien (centroidéw). W pierwszej iteracji dokonuje sie to za pomoca losowego wyboru
k obserwacji i doboru odpowiedniej odleglosci skupien. Natomiast w kolejnych $rodek skupien
wyznacza sie za pomocg Sredniej arytmetycznej wspolrzednych punktéw, ktore naleza do danego
skupienia. Nastepnie oblicza sie odleglos¢ obiektow od wyznaczonych Srodkow skupien i przypisuje
sie je do danego skupienia, dla ktdrego Srodek wystepuje najblizej. Jezeli warunek zatrzymania jest
spelniony, grupowanie jest zakonczone, natomiast jesli nie jest spelniony nalezy od nowa ustali¢
$rodki skupien [8]. Wszystkie etapy algorytmu przedstawione sg na Rysunku 3.
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Rysunek 3. Etapy algorytmu k-$§rednich [13].

Odleglosc obiektow od sSrodkdw skupien oblicza sie na podstawie odlegtosci euklidesowej odl(x,y),
wyrazone] wzorek (1). Poprzez zmniejszenie bledu kwadratowego, metoda k-Srednich umozliwia
znalezienie optymalnego rozwiazanie, co przedstawione jest wzorem:

E =35, ¥ |odl(x;, ;)| @

gdzie: E jest funkcja celu, k - numerem klastru, n —liczbg punktéw, X,y — okreslonymi przypadkami.
Blad ten obliczany jest na podstawie odleglosci podniesionej do kwadratu miedzy kazdym punktem
a Srodkiem danego Kklastra [13].
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4.2. Zalety i wady algorytmu k-srednich

Najwazniejsza zaleta algorytmu jest jego proste i latwe w zrozumieniu dzialanie. Algorytm
k-Srednich poprzez mniejsza ztozono$¢ obliczeniowa dziala znacznie szybciej niz pozostale algorytmy,
bez wzgledu na wielko$¢ danego zbioru [12].

Algorytm ten wrazliwy jest na dobor odpowiednich k obserwacji, poniewaz losowo dobiera punkty
startowe. Dlatego wiec dokladno$¢ uzyskanych wynikéw zalezy takze od czynnika losowego.

Jednak gléwnag wada algorytmu k-Srednich jest ukierunkowanie jedynie na sferyczne ksztalty
skupien, przez co staje sie on niewrazliwy na pozostale ksztalty [12].
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