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Giriş

•K-NN (K-Nearest Neighbor) (K-En Yakın Komşu)
algoritması, en yakın komşunun, k değerine göre
belirlendiği bir sınıflandırma yöntemidir [1].
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K-NN Algoritmasının Avantajları

•Eğitiminin olmaması

•Gerçekleştiriminin kolay olması

•Analitik olarak izlenebilir olması

•Yerel bilgilere uyarlanabilir olması

•Paralel gerçekleştirime uygun olması

•Gürültülü eğitim verilerine karşı dirençli olması [2]



K-NN Algoritmasının Dezavantajları

•Yüksek miktarda bellek alanına gereksinim
duyması

•Veriseti ve öznitelik boyutu arttıkça işlem yükünün
artması

•Performansın k komşu sayısı, uzaklık ölçütü,
ağırlıklandırma ölçütleri, öznitelik sayısı gibi
parametrelere bağlı olması [3]



K-NN Algoritması

•En temel örnek tabanlı öğrenme algoritmaları
arasındadır.

•Yeni karşılaşılan bir örnek, eğitim setinde yer alan
örnekler ile arasındaki benzerliğe göre
sınıflandırılır [4].

•Eğitim setinde yer alan örnekler n boyutlu sayısal
nitelikler ile belirtilir.

•Yeni örneğin sınıf etiketi, K-NN’deki sınıf
etiketlerinin çoğunluk oylamasına göre atanır [5].



K-NN Algoritmasının Genel İşleyişi [4]



K-NN Parametreleri
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Uzaklık Ölçütleri

Minkowski Uzaklığı

Öklit Uzaklığı

Manhattan Uzaklığı

Chebyschev Uzaklığı

Dilca Uzaklığı



Minkowski Uzaklığı

•Minkowski uzaklığı, Öklid uzayında tanımlı bir 
dizidir. 

•Öklid uzaklığı, Manhattan uzaklığı gibi uzaklık 
ölçütlerinin genelleştirilmiş halidir. 

•Herhangi iki nokta P ve Q arasındaki Minkowski 
uzaklığı P=(x1, x2,…, xn) ve Q=(y1, y2,…, yn) olmak 
üzere, Eşitlik 1’e göre hesaplanır:

•Minkowski ölçütünün p=2 olduğu özel durumu, 
Öklid uzaklığını, p=1 olduğu özel durumu 
Manhattan uzaklığını ve n→∞ olduğu özel durum, 
Chebyschev uzaklığını vermektedir [6]. 



Öklid Uzaklığı

•Öklid uzaklığı, sınıflandırma ve kümeleme
algoritmalarında en sık kullanılan uzaklık
ölçütüdür.

•Öklid uzaklığı, iki nokta arasındaki doğrusal
uzaklık olup herhangi iki nokta, P ve Q arasındaki
Öklid uzaklığı P=(x1, x2,…, xn) ve Q=(y1, y2,…, yn)
olmak üzere, Eşitlik 2’ye göre hesaplanır [6]:



Manhattan Uzaklığı

•Manhattan uzaklığı, n boyutlu iki nokta arasındaki
farkların mutlak değerlerinin toplamıdır. Herhangi
iki nokta, P ve Q arasındaki Manhattan uzaklığı
P=(x1, x2,…, xn) ve Q=(y1, y2,…, yn) olmak üzere,
Eşitlik 3’e göre hesaplanır [6]:



Chebyschev Uzaklığı

•Chebyschev uzaklığı (maksimum değer uzaklığı),
Minkowski uzaklığının, n→∞ olduğu özel durum
olup, iki nokta arasındaki farkların mutlak
değerlerinin maksimumu olarak
tanımlanmaktadır. Herhangi iki nokta, P ve Q
arasındaki Chebyschev uzaklığı P=(x1, x2,…, xn) ve
Q=(y1, y2,…, yn) olmak üzere, Eşitlik 4’e göre
hesaplanır [7]:



Dilca Uzaklığı

•Dilca (Distance Learning in Categorical Attribute)
uzaklığı, kategorik öznitelik değerleri arasındaki
uzaklığı ölçümlemek için kullanılan iki aşamalı bir
ölçüttür [8].

•Bu ölçütte öncelikle, simetrik belirsizlik katsayısı
yöntemi kullanılarak öznitelik seçimi işlemi
gerçekleştirilerek eş-oluşum tablosu
oluşturulmaktadır.

•Ardından, eş-oluşum tablosu üzerinde koşullu
olasılık ve Öklid uzaklığına dayalı hesaplama
gerçekleştirilerek uzaklık ölçümlenmektedir.



Dilca Uzaklığı

•Bilgi kazancı, yüksek değer içeren özniteliklere
karşı taraflıdır.

•Simetrik belirsizlik katsayısı (symmetrical
uncertainty) (SU), bilgi kazancının (information
gain) (IG) bu problemi ortadan kaldırmak için, bilgi
kazancının X ve Y özniteliklerinin entropi değerleri
toplamına bölünmesi ile Eşitlik 5’e göre belirlenir:



Dilca Uzaklığı

•Öznitelik seçiminin ardından, uzaklık hesaplaması
Eşitlik 6’da belirtilen formüle göre gerçekleştirilir [8]:

•Burada, xi ve xk incelenmekte olan özniteliğin
aldığı değer çiftleri ve xi, xj∈X dir. Her bir Y bağlam
özniteliği için xi ve xk değerlerine dayalı koşullu
olasılık hesaplanıp ardından Öklid uzaklığı
alınmaktadır.
•Her bir öznitelik için bağlam öznitelikleri, simetrik
belirsizlik katsayısına dayalı olarak belirli bir
sezgisel değerlendirme ölçütü aracılığıyla
yapılmaktadır [8].



Komşu Sayısı

•K-NN algoritmasında, komşu sayısı (k)
parametresinin değerine dayalı olarak
sınıflandırma yapılmaktadır.

•Sınıflandırma sürecinde, k=1 için, sadece en yakın
komşunun bulunduğu sınıfa atanırken, k sayısı
örnek sayısına (N) yaklaştıkça veri setinde yer alan
tüm veriler dikkate alınmakta ve oylamaya göre
seçim yapılmaktadır.



Ağırlıklandırma

•Komşular için ağırlık değerleri atanması ile
sınıflandırılmakta olan örneğe daha yakın olan
komşu örneklerin, çoğunluk oylamasına daha fazla
katkı koyması amaçlanır.

•En çok kullanılan ağırlık değeri atama yöntemleri,
her bir komşunun ağırlığının, d, komşular arası
uzaklık olmak üzere, 1/d ya da 1/d2 şeklinde
alınmasıdır [9].



Materyal, Yöntem ve Sonuçlar

•Veri Setleri
– UCI Machine Learning Repository’den alınmıştır.

[10]

Veri Seti Örnek 
Sayısı

Öznitelik 
Sayısı

Sınıf 
Sayısı

Breast Cancer 
Wisconsin 699 10 2

Cardiotocography 2126 23 3

Ionosphere 351 34 2
Leaf 340 16 30

Parkinsons 197 23 2
Thoracic Surgery 470 17 2

Tablo 1: Veri setlerine ilişkin temel özellikler



Deneysel Süreç

•Deneysel çalışmalar, WEKA 3.7.11 yazılımı
kullanılarak gerçekleştirilmiştir.

•Komşu sayısı parametresi için 1’den 10’a kadar
olan değerler kullanılmıştır.

•Uzaklık ölçütü kapsamında, Minkowski, Öklid,
Manhattan, Chebyschev ve Dilca uzaklıklarından
oluşan 5 farklı durum incelenmiştir.

•Veri setlerinin eğitim ve test setleri olarak
ayrılmasında ise, 10-kat çapraz geçerleme yöntemi
kullanılmış, sınıflandırıcının genelleştirme
performansı hesaplanmıştır.



Performans Ölçütleri

Tablo 2: Hata Matrisi [11]







Sonuç, Tartışma ve Öneriler

•k değerinin uygun değerde seçilmesi oldukça
önem taşımaktadır.

•k değeri büyüdükçe daha düzgün karar sınırları
oluşmasına karşın hesaplama yükü artacak, k
değeri küçüldükçe ise K-NN gürültülü veriye daha
hassas olacak fakat hızlı çalışacaktır.

•Uzaklık fonksiyonları da örneklerin dağılımına
uygun olarak seçilmelidir.

•Öznitelik sayısının artış göstermesiyle boyut artış
göstermekte ve boyutun kapladığı bölgeye düşen
nokta sayısı azalmaktadır.



Sonuç, Tartışma ve Öneriler

• İlişkisiz özniteliklerin artması, ayırt edicilik kriteri
yüksek olan özniteliklerin bilgilerini etkisiz hale
getirecek ve K-NN algoritması parametrelerinin
güvenilirliğini azaltacaktır.

•Bu kapsamda özniteliklerin seçimi, sınıflandırma
öncesi önişleme aşaması olarak kullanılmalıdır.

•Farklı ağırlıklandırma ölçütleri geliştirilerek veya
parametre eniyilemesi yapılarak sınıflandırma
performansı artırılabilir.
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