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«K-NN (K-Nearest Neighbor) (K-En Yakin Komsu)
algoritmasi, en yakin komsunun, k degerine gore
belirlendigi bir siniflandirma yontemidir [1].
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-Egitiminin olmamasi

-Gerceklestiriminin kolay olmasi

-Analitik olarak izlenebilir olmasi

-Yerel bilgilere uyarlanabilir olmasi

-Paralel gergeklestirime uygun olmasi

- GUrultulu egitim verilerine karsi direncli olmasi [2]

K-NN Algoritmasinin Avantajlari



-YUksek miktarda bellek alanina gereksinim
duymasi

-Veriseti ve 6znitelik boyutu arttik¢a islem yUkinon
artmasl

-Performansin  k komsu sayisi, uzakhk 6l¢utg,
agirhklandirma o6lgutleri, 6znitelik sayisi  gibi
parametrelere bagli olmasi [3]

K-NN Algoritmasinin Dezavantajlari



-En temel oOrnek tabanli 6grenme algoritmalari

arasindadir.
-Yeni karsilasilan bir 6rnek, egitim setinde yer alan
ornekler ile  arasindaki  benzerlige gore

siniflandirihir [4].

-Egitim setinde yer alan ornekler n boyutlu sayisal
nitelikler ile belirtilir.

-Yeni ornegin sinif etiketi, K-NN'deki sinif
etiketlerinin cogunluk oylamasina gore atanir [5].

K-NN Algoritmasi



Egitim Algoritmasi
= Egitim setinde ver alan her bir 6rmeg (x,
f(x)) egitim ornekler listesine ekle.

Smiflandirma Algoritmasi
« Smuflandimlmak iizere verilen v, 6rmegim
asagidaki kurala gére smfla:
Egitim 6meklen arasinda ver alan x,
. ¥p Y, Omegne en yakin & tane
ormeg1 temsil etmek lizere, x,
orneginin suuf etiketingn belirlenmesi:
f(x,) «argmax , > 5(v. f(x,))

I=|.

Burada., ¢ ve b esit oldugu takdirde
S(a.b)=1 olarak. aks1 takdirde

d(a.b) =0 olarak alimacaktir.

K-NN Algoritmasinin Genel Isleyisi [4]
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Minkowski Uzaklig

Dilca Uzakhg

Oklit Uzakligi
Manhattan Uzaklig

Chebyschev Uzaklhg

Uzaklik Ol¢utleri



»Minkowski uzakhgi, Oklid uzayinda tanimh bir
dizidir.

- Oklid uzakhgi, Manhattan uzakligi gibi uzaklik
olcutlerinin genellestirilmis halidir.

-Herhangi iki nokta P ve Q arasindaki Minkowski
vzakhgi P=(x,, x,,..., x,) ve Q=(y,, y.,-.., ¥,) olmak
Uzere, Esitlik 1'e gore hesaplanir:

«Minkowski 6l¢cUtUnun p=2 oldugu 6zel durumu,
Oklid uzakhigini, p=1 oldugu 6zel durumu
Manhattan uzakligini ve n—o0 oldugu 6zel durum,
Chebyschev uzakhgini vermektedir [6].
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-Oklid uzakhgi, siniflandirma ve kimeleme
algoritmalarinda en sik  kullanilan  uzakhk
olcutudur.

-Oklid uzakligi, iki nokta arasindaki dogrusal
uzaklk olup herhangi iki nokta, P ve Q arasindaki
Oklid uzakhgi P=(x1, x2,..., xn) ve Q=(y1, y2,..., yn)
olmak Uzere, Esitlik 2'ye gore hesaplanir [6]:

| n
[ IS (x — ) J (2)

Vi

Oklid Uzakhg



-Manhattan uzakhgi, n boyutlu iki nokta arasindaki
farklarin mutlak degerlerinin toplamidir. Herhangi
iki nokta, P ve Q arasindaki Manhattan uzakhgi
P=(x1, x2,..., xn) ve Q=(y1, y2,..., yn) olmak Uzere,
Esitlik 3'e gore hesaplanir [6]:

{ Hil 1
S - ®

Manhattan Uzakhg



-Chebyschev uzakligi (maksimum deger uzaklig),
Minkowski uzakliginin, n—o oldugu 6zel durum
olup, iki nokta arasindaki farklarin mutlak
degerlerinin maksimumu olarak
tanimlanmaktadir. Herhangi iki nokta, P ve Q
arasindaki Chebyschev uzakligi P=(xa, x2,..., xn) ve
Q=(y1, y2,..., yn) olmak Uzere, Esitlik 4'e gore
hesaplanir [7]:
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Chebyschev Uzakhg:



-Dilca (Distance Learning in Categorical Attribute)
uzakhqi, kategorik 6znitelik degerleri arasindaki
uzakligi 6lcumlemek icin kullanilan iki asamali bir
olcuttir [8].

-Bu Ol¢Utte oncelikle, simetrik belirsizlik katsayisi
yontemi kullanilarak  oznitelik se¢imi islemi
gerceklestirilerek es-olusum tablosu
olusturulmaktadir.

-Ardindan, es-olusum tablosu Uzerinde kosullu
olasilik ve Oklid uzakhgina dayali hesaplama
gerceklestirilerek uzaklik 6lcimlenmektedir.

Dilca Uzaklig



-Bilgi kazanci, yUksek deger iceren ozniteliklere
karsi taraflidir.

-Simetrik  belirsizlik  katsayisi  (symmetrical
uncertainty) (SU), bilgi kazancinin (information
gain) (IG) bu problemi ortadan kaldirmak icin, bilgi
kazancinin X ve Y 6zniteliklerinin entropi degerleri
toplamina bolinmesi ile Esitlik 5'e gore belirlenir:

5{.-'.—.le G ] (5)
H(Y) + H(X)

Dilca Uzaklhgi



- Oznitelik se¢iminin ardindan, uzaklik hesaplamasi
Esitlik 6'da belirtilen formule gore gerceklestirilir [8]:

d(x.x )= ||' E Zu”{r__‘;.',}—I’U',|,1;]I' (6)
HII- S AT

urada, x; ve x, incelenmekte olan ozniteligin
digi deger ciftleri ve x; x.e X dir. Her bir Y baglam
zniteligi icin x. ve x, dégerlerine_dayali kosullu
asilik = hesaplanip “ardindan Oklid uzaklig

inmaktadir.

-Her bir oznitelik icin baglam 6znitelikleri, simetrik

belirsizlik katsayisina "dayali olarak belirli bir
sezgisel  degerlendirme  o6lcuty  araciligiyla
yapilmaktadir 8].

JNeoNoH  Nvy,

Dilca Uzaklhgi



-K-NN  algoritmasinda, komsu sayisi (k)
parametresinin degerine dayal olarak
siniflandirma yapilmaktadir.

-Siniflandirma sirecinde, k=1 icin, sadece en yakin
komsunun bulundugu sinifa atanirken, k sayisi
ornek sayisina (N) yaklastikca veri setinde yer alan
tUm veriler dikkate alinmakta ve oylamaya gore
secim yapilmaktadir.

Komsu Sayisi



-Komsular icin agirhk degerleri atanmasi ile
siniflandirlmakta olan 6rnege daha yakin olan
komsu orneklerin, cogunluk oylamasina daha fazla
katki koymasi amaclanir.

-En ¢ok kullanilan agirlik degeri atama yontemleri,

her bir komsunun agirliginin, d, komsular arasi
uzaklk olmak Uzere, 1/d ya da 1/d*> seklinde
alinmasidir [9].

Agirhklandirma



«Veri Setleri

- UCl Machine Learning Repository‘den alinmistir.
[10]

Tablo 1: Veri setlerine iliskin temel ozellikler
e Ornek | Oznitelik Sinif
699 10 2

Breast Cancer
Wisconsin

Cardiotocography [EPEBIS 23 3

lonosphere 351 34 2
Lea 340 16 30
Parkinsons 197 23 2
Thoracic Surgery 470 17 2

Materyal, Yontem ve Sonuclar



-Deneysel calismalar, WEKA 3.7.21  yazilimi
kullanilarak gerceklestirilmistir.

-Komsu sayisi parametresi icin 1'den 10'a kadar
olan degerler kullaniimistir.

-Uzaklik 0lcuty kapsaminda, Minkowski, Oklid,
Manhattan, Chebyschev ve Dilca uzakliklarindan
olusan 5 farkli durum incelenmistir.

-Veri setlerinin egitim ve test setleri olarak
ayrilmasinda ise, 10-kat ¢apraz gecerleme yontemi
kullanilmis, siniflandiricinin genellestirme
performansi hesaplanmistir.

Deneysel Sure¢



Tablo 2: Hata Matrisi [11]

Performans Ol¢Utleri

e Gercek Simf
P n
= : Gercek Yanls
E - ' Pozitif (GP) | Pozitif (YP)
E Ez = Yanhs Gergek
= Negatif (YN) | Negatil (GN)
Sittun Toplam P N
A i 7
P+N




Chzakiok Veriet Siniflandirma Dogruluk Oram (%)

1-NN | 2NN | 3NN | 4NN | SNN | 6NN | 7-NN | 83NN | 9NN | 10-NN
\Dilca lonosphere 89.77 | 8991 | 9045 | e0.74 | 9000 | 9057 [ 89.33 | 9046 | 89.21 | 8995
|Manhattan  [lonosphere 9074 | 90.45 | 8380 | 50.09 | 8849 | 8959 | 8835 | 8895 | 8712 | BR.09
IMinkowski  [lonosphere 870 | #9.77 | 8602 | g721 | ssa0 | 8576 | ma30 | 8522 | ma30 | masr
\Euclidean  |lonosphere 8710 | #9077 | 8602 | &7.21 | 8510 | 8576 | 8430 | 85.22 | 8430 | s4.87
|Chebyshev  |lonosphere 870 | 8769 | 8225 | 043 [ 7869 | 7941 | 7883 | 7940 | a8 | 9.7
Dilca Breast Cancer Wisconsin 9346 | 9143 | 9412 | 9352 | D466 | 9428 | 9445 | 9398 | 9422 | 9402
Manhattan  |Breast Cancer Wisconsin 9644 | 9529 | 9665 | %612 | 9e10 | 9530 | 9624 | 9638 | 96.44 | 9641
|Minkowski  |Breast Cancer Wisconsin 95.35 | 9456 | 9645 | 634 | o694 | 9650 | o665 | 9684 | 9677 | 9660
|Euclidean  |Breast Cancer Wisconsin 9535 | 9456 | 9645 | 6.4 | 9694 | 9650 | 9665 | 9664 | 96.77 | 96.60
Il: hebyshev  |Breast Cancer Wisconsin 94.75 94,74 95.85 £5.91 96.31 96.50 96.44 96.50 96.41 96.28
| Dilca Cardiotocography 9896 | 9897 | ©99.10 | 9890 | 9597 | 9833 | 9384 | 98.80 | 93.80 | 98.74
|Manhattan | cardiotocography 99.09 | 9913 | 9911 | w9.07 | 9%08 | 9905 [ 9907 | 99.04 | 99.06 | 9894
|Minkowski | Cardiotocography 9902 | 99.02 | 9915 | %900 | 9505 | 9903 | 9900 | 9893 | 9895 | 98.80
Euclidean | Cardiotocography 93.02 | 95.02 | 99.15 | %5.00 | 9405 | 9903 | 93.00 | 9893 | 9895 | SA.80
Chebyshev | Cardiotocography 98.89 | 98.81 | 9890 | s8.80 | 9662 | 9850 | 5847 | 9840 | 9840 | 9834
| Dilca Leaf 58.38 | 5726 | 5697 | S4.76 | 56.29 | 5388 | 5406 | 5356 | 5218 | 5147
IManhattan  [Leaf 66.26 | 6179 | 6068 | 6297 | 6191 | 6176 | 6238 | 6168 | 61.82 | 6118
|Minkowski  |Leaf 5262 | 5747 | 5850 | sso3 | se68 | sS635 | sess | 5756 | 5791 | sSeaz
|Euclidean  |Leaf 6262 | 5747 | 5850 | s8o3 | se68 | 5635 | sees | s7se | s7e1 | seaz
|chebyshev  [Leaf 58.74 | 5374 | 5426 | 4947 | 5065 | 5055 | s0.65 | 4929 | 4974 | 4874
| Dilca Parkinsons 2905 | 8681 | 8834 | 88.09 | ®9.05 | 88329 | 794 | 8723 | 8677 | 87.07
Manhattan | Parkinsons 93.81 | 9180 | 94.78 | 53.76 [ 9392 | 9363 | 9135 | 9166 | 50.17 | 90.02
Minkowski  |Parkinsons o501 | 9349 | 9348 | %365 | 9173 | 9157 | s217 | s108 | 5114 | %051
|Euclidean  |Parkinsans 9591 | 9349 | 9348 | %365 | 9273 | 9167 | 9217 | 9ros | sr1a | 9051
|Chebyshev  [Parkinsons 9288 | 8958 | 9073 | 011 [ 9089 | 9124 | 9029 | 9020 | 89.85 | 89.44
|Dilca Thorack Surgery 7866 | 7600 | 8260 | s111 | 8319 | 8279 | mass | sa43 | mass | mam
|Manhattan | Thoracic Surgery 7702 | 7204 | 8300 | 7985 | Bas4 | 8352 | s4sd | 8421 | sare | 8396
|Minkowski | Thoracic Surgery 7702 | 7172 | 8281 | e038 | Ba79 | 8377 | sam | 8443 | 8487 | 8428
|Euclidean  [Thoracic Surgery 7702 | 71.72 | 8281 | s038 | Ba | 8377 | sa; | se43 | mas7 | mazs
|Chebyshev | Thoracic Surgery 7851 | 7734 | 84 | sa38 | s287 | 8437 | 8509 | 8500 | 851 | 8500




\eakiak Vesineti Siniflandirma Dogruluk Orami (%)

1N | 2NN | 3NN | emnn | san | enn | 7w | smnm | onn | 10-nN
| Dilca lonosphere 89.77 | #9.77 | %048 | #3591 | o003 | 9020 | 8933 | 985 | 921 | moas
|Manhattan lonosphere Q0. 74 o.74 83.BE6 £9.49 8E.95 38.51 88.69 38.18 B7.75 §7.49
IHinlml.'!ki lonosphere a7.10 ara1 86,02 2602 83,33 35.19 B84.30 34.56 84,20 8427
|Euclidean  [lonosphere 710 | 8741 | 8502 | 602 | 8533 | 8519 | 843 | sase | maze | s
I[I'I-Eh',‘lh!‘-l' lonosphere a87.10 36.56 81.88 1349 TE.72 T8 78.83 T892 918 73.09
Dilca Breast Cancer Wisconsin 93.46 93.46 94,15 54.46 94,41 94.71 94N 94.51 94,59 94.51
Manhattan  |Breast Cancer Wisconsin 9644 | 9647 | 9678 | e681 | 9657 | 9675 | 9657 | 9673 | 9664 | 9650
IHMME Breast Cancer Wistonsin 85,35 95.47 96.45 C6.25 DE.95 97.04 96.74 96.97 096.73 o677
|Euclidean  |Breast Cancer Wisconsin 9535 | 9547 | 9645 | e6.25 | 9695 | o704 | 967 | 9697 | 967 | %677
|Chebyshev  [Breast Cancer Wisconsin 9475 | 9509 | 9610 | s6.30 | 9641 | 9655 | 9650 | 9648 | 9638 | 9622
|I:Hh:a- Cardiotocography G8.96 98.98 99,03 L BE.93 98.959 S8.85 98.89 o8, B4 98.85
|Manhattan | Cardiotocography 9909 | 59.05 | 9913 | e9a5 | %505 | %90 | w9 | 9895 | 9902 | 9899
IHJ nkowski [Hdiﬂ[ﬂtﬂ;ﬂph"l 09.02 9002 99.20 0. 23 0505 99.05 99.00 99.00 08.96 o9.01
\Euclidean | Cardiotocography 9902 | 99.02 | 9920 | .23 | 9505 | 9905 | 99.00 | 99.00 | 9896 | 99.01
IEhEhﬂh«E‘l.‘ cafdinmm?:ph-,- S8.89 9E.90 99,04 S8.97 QE. 71 98.55 G3.61 98.51 S8.43 98.42
| Dilca Leaf 5638 | SB.38 | 5835 | %856 | 5697 | 5682 | 5609 | 55.35 | 5503 | 54.59
IMil'llllﬂBn Leaf 66,26 66.26 64,88 6341 062,06 64.58 o403 54,59 64,76 64,38
|Mintmti Leaf 6262 | 6262 | 6132 | 60.79 | 5988 | 6126 | 6144 | 6203 | 6259 | 6182
Euclidean  |leaf 6262 | 6262 | 6132 | 60.79 | 5588 | 6126 | 618 | 6203 | 6259 | 6182
I[F‘I-Eh'ﬂhl!‘h' Leaf La.7q S8.74 58,56 3700 5547 36.59 56.24 33.62 35,50 544.94
| Dilca Parkinsons 89.05 | 89.10 | 8834 | 885 | #e96 | 8905 | sa» | 8814 | B754 | B3
Manhattan _|Parkinsons 93.81 | 9381 | 94.83 | 6535 | 9443 | 9443 | 9253 | 9267 | 9227 | 9242
Minkowski Parkinsong 4591 95.91 94.51 ca.26 93.34 92.52 93.50 92.06 93.34 92.26
|Euclidean  |Parkinsons 9591 | 9591 | 9451 | 426 | 9234 | 9252 | 9350 | 9206 | 9334 | 92.26
|Chebyshev  |Parkinsons o288 | 9288 | 9176 | 5242 | 9222 | 9216 | 9158 | 90356 | 9077 | 5046
| Dilca Thoracic Surgery 7866 | 78.85 | 8128 | 8174 | s215 | 8249 | sasr | s3.23 | 8340 | masy
|Manhattan | Thoracic Surgery 7702 | 7702 | 8111 | e09 | sas7 | sa7a | s | 8387 | s3sa | sass
Illﬂ nkowski Thoracic Surgery .02 .02 81.32 &1.30 81.89 ar.72 8377 33.66 84.51 84.40
|Euclidean | Thoracic Surgery 7702 | 7702 | 8122 | sn30 | sis9 | 8272 | 3w | 8366 | sasy | sa40
|Chebyshev  [Thoracic Surgery 7851 | 80.11 | 8347 | 8440 | 8400 | 8434 | 5431 | 3491 | 8454 | 85.02




-k degerinin uygun degerde secilmesi oldukga
onem tasimaktadir.

-k degeri buyidikce daha dizgun karar sinirlari
olusmasina karsin hesaplama yUkU artacak, k
degeri kiguldukge ise K-NN gurultuli veriye daha
hassas olacak fakat hizli calisacaktir.

-Uzaklik fonksiyonlari da orneklerin dagilimina
uygun olarak secilmelidir.

-Oznitelik sayisinin artis gostermesiyle boyut artis
gostermekte ve boyutun kapladigi bolgeye dusen
nokta sayisi azalmaktadir.

Sonug, Tartisma ve Oneriler



-lliskisiz 6zniteliklerin artmasi, ayirt edicilik kriteri
yUksek olan ozniteliklerin bilgilerini etkisiz hale
getirecek ve K-NN algoritmasi parametrelerinin
guvenilirligini azaltacaktir.

-Bu kapsamda o0zniteliklerin se¢imi, siniflandirma
oncesi Onisleme asamasi olarak kullanilmahdir.

-Farkli agirliklandirma ol¢utleri gelistirilerek veya
parametre eniyilemesi yapilarak siniflandirma
nerformansi artirilabilir.

Sonug, Tartisma ve Oneriler



[1%!. Cover, T.M. and Hart, P.E., "Nearest neighbor pattern classification”. IEEE Transactions on
Information Theory, IT-13(1):21—27 (1967).

[2]. Bhatia, N. and Vandana, “Survey of nearest neighbor techniques”, International Journal of
Computer Science and Information Security, 8(2):302-305 (2010).

[3]. Liu, H. and Zhang, S., “"Noisy data elimination using mutual k-nearest neighbor for
classification mining”, Journal of Systems and Software, 85(5):1067-1074 (2012).

[4]. Mitchell, T., "Machine Learning”, McGraw Hill, New York, (1997).

[P5]. Han, J. and Kamber, M., "Data mining: concepts and techniques”, Morgan Kaufmann
ublishers, Burlington, (2006).

[6]. Kresse, W. and Danko, D.M., “Springer Handbook of Geographic Information”, Springer-
Verlag, Berlin, (2012).

[7]. Xu, G., Zong, Y. andYang, Z., "Applied Data Mining”, CRC Press, New York, (2013).

[8]. lenco, D., Pensa, G. and Meo, R., "From context to distance: learning dissimilarity for
categorical data clustering”, ACM Transactions on Knowledge Discovery, 6(1): 1-27 (2012).

[9]. Doad, P.K. and Bartere, M.M., "A Review : Study of Various Clustering Techniques”,
International Journal of Engineering Research & Technology, 2(11):3141-3145 (2013).

[10]. Lichman, M. UC| Machine Learning Repository [http://archive.ics.uci.edu/ml], Irvine, CA:
University of California, School of Information and Computer Science, (2013).

[11]. Tascl, E., “Akciger tomografileri kullanilarak yapay zeka ve gi_j_rUntU isleme tekniklerine
dayali otomatik nodul bolge tespit yontemi gelistirilmesi”, Yuksek Lisans Tezi, Ege
Universitesi, 104p (Yayinlanmamis) (2013).

Kaynaklar



