s

Z0O0 VERI SETi UZERINDE kNN ALGORITMASININ OGRENME BASARISININ
TESPIiT EDILMESI

DETERMINING LEARNING SUCCESS of kNN ALGORITHM on ZOO DATASET

Ahmet CELIK

Kiitahya Dumlupinar Universitesi, Tavsanli Meslek Yiiksekokulu, Bilgisayar Teknolojileri Béliimii, 43300,
Kiitahya, Tiirkiye

Gelis Tarihi / Received: 06.10.2021 Arastirma Makalesi/Research Article
Kabul Tarihi / Accepted: 22.11.2021 DOI: 10.38065/euroasiaorg.762

OZET

Insanlar cevresini inceleyerek, gozlem yaparak, arastirarak 6grenmektedir. Bu 6grendiklerinden
aslinda tecriibe kazanmaktadir. Kazandiklar1 tecriibelerini kullanarak, karsilastii yeni duruma
uyum saglamakta ve kararlar verebilmektedir Insanlar nesneleri tanimlarken, siniflandirma
yaparken hep onceki bilgileriyle kiyaslama yaparak kararlar vermektedir. Onceden 6grendigi
nesnelere benzerlik ve farkliliklar karar vermede c¢ok etkilidir. Tecriibeye dayali 6grenme
yonteminin makineler iizerinde de kullanilabilecegi yapilan caligmalarda gosterilmistir. Yapisinda
makine 6grenme yontemlerini kullanan akilli makineler veya cihazlar bir¢ok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi farkli algoritmalar kullanilarak gerceklestirilebilmektedir. Bu
algoritmalar karar verirken veri seti i¢cindeki nesnelerin 6z niteliklerini kullanmaktadir. Nesnelerin
0z niteliklerindeki benzerlik ve farkliliklar onceki tecriibelerle kiyaslanarak elde edilmektedir.
Kiyaslama sonucu, karar verilerek nesnelerin siniflar1 hakkinda tahminler olusturulmaktadir.

Bu calismada, Zoo veri seti lizerinde denetimli 6grenme yontemi olan kNN makine 6grenme
algoritmasi kullanilmustir. Bu veri setinde yaygin karsilasilan canlilarin 6znitelikleri bulunmaktadir.
Bu oznitelikler kullanilarak veri setindeki canlilarin smiflart belirlenmektedir. kNN algoritmasinda
secilen “k” komsu degeri ve agirlik parametresi 6grenme basarisini etkilemektedir. Yapilan bu
calismada, kNN algoritmasinda kullanilan iki parametrenin 6grenme basarisina etkisi gosterilmistir.
Elde edilen sonuglara gore “k=1" komsu degeri ve “Distance Agirlik” parametresi segilerek en
yiiksek basar1 sonucu elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, kNN Algoritmasi, Smiflandirma, Tahmin, Zoo Veri Seti,
Agirlik Parametresi.

ABSTRACT

People learn by examining, observing and researching their environment. They actually gains
experience from what they have learned. By using the experience they have gained, they can adapt
to the new situation they encounter and make decisions. People always make decisions by
comparing their previous knowledge while describing objects and classifying them. Similarities and
differences to previously learned objects are very effective in decision making. It has been shown in
the studies that the experiential learning method can also be used on machines. Intelligent machines
and devices that use machine learning methods in their structure are widely used in many areas.
Machine learning can be performed using different algorithms. These algorithms use the attributes
of the objects in the data set when making decisions. Similarities and differences in the attributes of
objects are obtained by comparing them with previous experiences. As a result of the comparison, a
decision is made and predictions are made about the classes of the objects. In this study, kNN
machine learning algorithm, which is a supervised learning method, was used on the Zoo dataset. In
this data set, there are attributes of common living things. By using these attributes, the classes of
living things in the data set are determined. The “k” neighbor value and weight parameter selected
in the KNN algorithm affect the learning success. In this study, the effect of two parameters used in
the kNN algorithm on learning success is shown. According to the results obtained, the "k=1"


https://orcid.org/0000-0002-6288-3182

s

neighbor value and the "Distance Weight™" parameter were selected and the highest success result
was obtained.

Keywords: Machine Learning, kNN Algorithm, Classification, Prediction, Zoo Dataset, Weight
Parameter.

1. GIRiS

Makine 6grenme yontemleri denetimli ve denetimsiz olarak incelenmektedir. Denetimli 6grenmede
Ogrenilmesi istenen sonuglar bilinmektedir. Denetimsiz 0grenme de ise sonuglar Onceden
bilinmemekte algoritmanin egitim verilerini kullanarak sonuglar1 belirli siniflara ayirmasi
beklenmektedir. Denetimli 6grenme yontemine pekistirmeli 6grenme yontemi de denilmektedir.
Denetimli 6grenme algoritmalar olarak k en yakin komsu (KNN), Naive Bayes (NB), Karar Agaci
(DT) ve Destek Vektor Makinesi (SVM) yaygin olarak kullanilmaktadir.

Kanju vd. (2019), kullanicilarin bilgilerini ¢alan, giivensiz form bilegenlerine sahip olan web
sitelerinin tespit etmek igin kNN Algorithm, Naive Bayes, Decision Tree, Support Vector
Machines, Neural Network and Random Forest makine 6grenme yontemlerini kullanmiglardir.

Celik (2020), COVID-19 Survilance veri setindeki hasta semptom bilgilerini kullanarak, COVID-19
hastalik teshisini, Apriori birliktelik kurali algoritmasini yardimiyla tahmin edebilecek bir ¢aligsma
gerceklestirmistir.

Zafar (2020), Arab el yazma eserlerini smiflandirmak i¢cin kNN ve SVM algoritmalarini
kullanmiglardir. Siniflandirmasi yapilacak goriintiilerin 6zelliklerini ¢ikarmak igin Histogram of
Oriented Gradients (HOG) and Local Binary Pattern (LBP) 6z nitelik ¢ikarma yontemlerini
kullanmisglardir.

Yigit (2013), k en yakin komsu (kNN) algoritmasinda kullanilabilecek yeni bir agirlik parametresi
gelistirmigtir. kNN algoritmasinda kullanilan agirhik parametresi de basar1 performansini
etkilemektedir.

KNN az hesaplama islemi gerektiren, basit ¢aligma yontemi olan denetimli bir makine 6grenme
algoritmasidir. Bu algoritmada yeni girilen nesne, veri seti i¢inde yakin oldugu k adet komsu
degerden oylama sonuglarina gore en yiiksek oy oranina sahip olan simifa dahil edilmektedir (Goel
2017).

Bu ¢alismada, Zoo veri seti iginden 50 adet test verisi ve 51 adet egitim verisi segilerek KNN
makine 6grenme algoritmasmin performansi Slgiilmiistiir. Algoritma da Oklid uzaklik vektorii
kullanilarak, k komsu degerlerinin degisimi ve agirlik parametre degerlerinin “Uniform” ve
“Distance” secilerek performansa etkisi test edilmistir.

2. MATERYAL ve YONTEM

Bu ¢alismada pekistirmeli 6grenme yontemlerinden biri olan kNN(k En Yakin Komsu) algoritmasi
kullanilmistir.

2.1. kNN komsu algoritmasi

K-Nearest Neighbor (KNN) algoritmasi, 1968 yilinda Cover ve Hart isimli aragtirmacilar tarafindan
gelistirilmistir (Du et al. 2018). kNN algoritmasi, denetimli bir makine 6grenme yontemi
oldugundan 6nceden siniflar1 belirlenmis veri setleri iizerinde uygulanmalidir. Yeni nesnenin 6z
nitelikleri kullanilarak siniflara olan mesafesi Oklid vektorii kullanilarak hesaplanmaktadir. Kk tane
komsunun ¢ogunluk oylamasi yapilarak yeni nesne sinifta olacagi tahmin edilmektedir Silahtaroglu
2016). Denklem 1 iizerinde Oklid uzaklik vektdr hesaplamasi gdsterilmektedir.
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A; smifi tahmin edilecek i’inci Ornegi gostermektedir. B; ise veri seti i¢indeki sinifi belli olan
orneklerdir. n 6znitelik sayisidir. dgycrigean(Ai, Bi), 1€ A; ve B; arasindaki uzaklik degeridir. Bu
denklem kullanilarak k tane komsu bulunur. Komsu verilerin ¢ogunlugu hangi smifa aitse A;
ornegi o smif olacagi tahmin edilir (Du et al. 2019, Balaban and Kartal 2018).

Oklid vektériindeki “Uniform” agirlik segildiginde yeni veri, tiim noktalariyla esit agirlik degeriyle
karsilastirilmaktadir. Eger "Distance" agirlik parametresi segildiginde, yeni verinin yakin komsu
degerleri, uzaktaki komsulardan daha biiyiik etkiye sahip olmaktadir.

2.2. Zoo Veri seti

Bu veri seti Richard S. Forsyth tarafindan 1990 yilinda olusturulmus 16 6zellige gore hayvanlarin 7
siifa ayrilmasi gergeklestirilmistir. Bu veri setinde 101 hayvana ait bilgiler vardir. Tablo 1
tizerinde veri setinin siniflar1 verilmektedir. Bu veri setine UCI depo iizerinden ulasilabilmektedir.
Bu ¢alismada, verilen egitim seti i¢cindeki veriler kullanilarak test verilerinin siiflarinin tahmin
basarilar1 ol¢tilmiistiir.

Tablo 1. Zoo veri setindeki siniflar

Sira Simif Ada
Omurgasiz
Bocek
Yiizergezer
Stirtingen
Memeli
Kus
Balik

~NoO ok, WN -

Bu smiflart tespit edebilmek i¢in Tablo 2 {izerinde Zoo veri setinin karakteristik 6zellikler(6z
nitelikler) kullanilmaktadir. Bu 6zelliklerin 15 tanesinin veri icerigi Var/Yok bi¢imindedir. Ver
tiirtiniin “Var" igerigi ”1” ve “Yok” icerigi “0” olarak islem alinmaktadir. Ayrica “Ayak Sayis1” 6z
niteliginin igerigi ise 0-6 arasinda degisen sayisal verilerden olusmaktadir. “Tip” alan1 ise Tablo 1
verilen siif degerlerini gostermektedir.

Tablo 2. Zoo veri seti karakteristikleri

Sira Hayvan Ozellikleri Veri Tipi
1 Sag Var/Yok
2 Tiy Var/Y ok
3 Yumurta Var/Yok
4 Siit Var/Yok
5 Ugar Var/Yok
6 Yiizer Var/Yok
7 Yirtici Var/Yok
8 Disli Var/Yok
9 Omurga Var/Yok
10 Nefes Alir Var/Yok
11 Zehirli Var/Yok
12 Yiizgeg Var/Yok
13 Ayak Sayisi 0-2-4-6
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14 Kuyruk Var/Y ok

15 Yerli Var/Yok

16 Kedi Boyutu Var/Yok

17 Tipi Siif
3. BULGULAR ve TARTISMA

Yapilan ¢aligmada veri seti iginden 50 adet test verisi rastgele secilmistir. Egitim amagli ise 51 adet
veri kullanilmigtir. Egitim ve test verilerinin siniflara esit dagilimda olmasina dikkat edilmistir.
Elde edilen test sonuglar1 Tablo 3 {izerinde gosterilmektedir. Performansin k komsu degerine ve
Oklid agirlik parametresine gdre degistigi goriilmiistiir.

Tablo 3. kNN algoritmasinin k komsu degeri ve agirlik parametre se¢cimine bagli olarak performans

degerleri
k Degeri p Agirhk . Dogru Tahmin | Yanhs Tahmin Performans
arametresi
1 Distance 48 2 96,00
1 Uniform 48 2 96,00
3 Distance 46 4 92,00
3 Uniform 44 6 88,00
5 Distance 43 7 86,00
5 Uniform 42 8 84,00
7 Distance 43 7 86,00
7 Uniform 40 10 80,00

Tablo 3 den elde edilen sonuglara gore sekil 1 deki grafik elde edilmistir. En yiiksek basari
performansinin %96 degeriyle k komsu degeri 1 se¢ildiginde elde edilmistir. k komsu degeri
arttikca performansin diistigii goriilmektedir. En diisiik basar1 performansi %80 degeriyle k=7
secildiginde elde edilmistir. Ayrica Agirlik parametresinin de performansa etkisi goriilmiistiir.
Agirlik parametresi “Distance” secildiginde, k komsu degerinin 1 haricindeki degerlerinde
“Uniform” parametresine gore daha iyi sonug verdigi goriilmektedir.

100,00

95,00

90,00

85,00

80,00

Performace (%)

75,00
70,00 k=1 k=3 k=5 k=7

Distance Uniform Distance Uniform Distance Uniform Distance Uniform

Agirhik Pametresi

Sekil 1. k komsu degeri ve agirlik parametre secime gore basar1 performansinin degisim grafigi
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4. SONUCLAR

Bu calismada, KNN denetimli makine 6grenme algoritmasinin Zoo veri seti ilizerinde degisen, k
komsu degerine ve Oklid agirlik parametresine gore basar1 performansi dl¢iilmiistiir. Elde edilen
sonuglarm uygun k komsu degerinin segilmesinin ¢ok onemli oldugunu ayrica Oklid agirhik
parametresinde performansa etkisinin oldugunu géstermistir.

Yapilan calismada, Zoo veri setindeki 101 veriden egitim seti olarak, siniflara esit dagilim yapacak
sekilde 51 tane ve test verisi olarak 50 tane veri secilmistir. Bu 50 test verisinin k komsu degerinin
1, 3, 5 ve 7 oldugu ve ayni zamanda aZirlik parametresinin “Distance” ve “Uniform” oldugu
durumlardaki test basarisi test edilmistir. Uygulama araci olarak Orange kullanilmistir. Bu arag
birgok makine 6grenmesi ve veri madenciligi aracini yapisinda barindirmaktadir.

Elde edilen sonuglar, Zoo veri seti i¢in en uygun k komsu degerinin 1 oldugunu géstermis ve k
komsu degerinin arttiginda tahmin basarismin diistiigiinii gostermistir. Ayrica Oklid “Distance”
agirlik parametresinin, “Uniform” agirlik parametresinde gore daha yiiksek bir basar1 sagladigi
goriilmiistiir. Bu calisma, kNN makine 6grenmesinin tahmin basarini etkileyen faktorleri agik
sekilde gostermektedir. Bundan sonraki ¢alismalara temel teskil edebilecektir.
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