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Farkh kodlama tekniklerinin KNN algoritmasinin mantar siniflandirma
performansi iizerindeki etkisi

Effect of different encoding techniques on the mushroom classification
performance of KNN algorithm
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Oz

Bu calismada, mantarlarin zehirli veya yenilebilir olarak
siniflandirilmasinda farkli kodlama tekniklerinin K-En
Yakin Komsu (KNN) algoritmasi tizerindeki etkisi
arastirilmistir. Etiket kodlama, one-hot kodlama, frekans
kodlama, hash kodlama ve hedef kodlama gibi cesitli
kodlama teknikleri kullanilarak, cogunlukla kategorik
ozellikler iciren bir veri setindeki kategorik ozellikler
sayisal verilere doniistiiriilmiistiir. Modelin performansi
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f1-skoru gibi metriklerle
degerlendirilmistir. Sonuglar, frekans kodlamanin k=1
durumunda en 1iyi performans:t sergiledigini, hedef
kodlamanm ise k=7 durumunda en diigiikk performansi
gosterdigini ortaya koymustur. Calismanin bulgulari,
kategorik veri doniisimiinin KNN modeli iizerindeki
etkilerini anlamak ve daha dogru siniflandirma sonuglari
elde etmek i¢in 6nemli ipuglart sunmaktadir.

Anahtar kelimeler: KNN smuiflandiricisi, Kategorik veri,
Etiket kodlama, One-hot kodlama, Frekans kodlama

1 Giris

Makine 6grenimi ve veri bilimi alanlari, giderek artan
veri miktar1 ve bu verilerin islenmesi gereksinimiyle birlikte
hizla gelismektedir. Ozellikle kategorik verilerin etkili bir
sekilde kodlanmasi, makine Ogrenimi modellerinin
performansint  onemli Olgiide etkileyebilmektedir [1].
Kategorik veriler genellikle sinirlt sayida farkli degere sahip
olup, bu degerler sirali ya da sirasiz olabilir. Bu tiir veriler,
dogrudan makine Ogrenimi algoritmalarina giris olarak
verilemez ve bu nedenle, uygun sekilde sayisal degerlere
donistiiriilmeleri gerekmektedir [2].

Bu c¢alisma, c¢esitli kodlama tekniklerinin KNN
algoritmas1 kullanilarak gerceklestirilen bir siniflandirma
problemi  iizerindeki performansint  analiz  etmeyi
amaclamaktadir. KNN algoritmasi, basitligi ve agiklana
bilirligi nedeniyle siklikla tercih edilen bir denetimli
ogrenme yontemidir [3]. Ancak, KNN'nin performansi,
kullanilan 6zelliklerin temsiline biiyiik 6l¢iide bagimlidir. Bu
nedenle, kategorik verilerin dogru bir sekilde kodlanmasi,
KNN algoritmasinin basarisini artirmada kritik bir rol oynar

[4].
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Bu c¢alismada, yukarida bahsedilen kodlama
tekniklerinin, mantar siniflandirma problemi iizerinde KNN
algoritmasit ile performanslari karsilastirilmistir. Mantar
verileri, biyolojik ve ekolojik aragtirmalarda 6nemli bir rol
oynamakta olup, bu tiir verilerin zehirli veya yenilebilir
olarak siniflandirilmasi insan sagligi i¢in biiyiik bir dneme
sahiptir. Bu dogrultuda gergeklestirilen c¢aligma, farkli k
degerlerinde KNN algoritmasinin  dogruluk ve hata
oranlarini analiz ederek, hangi kodlama tekniklerinin daha
etkili oldugunu analize etmistir.

Makalenin geri kalan1 su sekilde tasarlanmigtir. Boliim 2
literatiir taramasini icermektedir. Boliim 3’te c¢alismada
kullanilan veri seti tamitilmistir. Boliim 4’te kullanilan
metotlar agiklanmigtir. Boliim 5°te analizler sonucunda elde
edilen sonuclar paylasilmis ve yorumlanmistir. Son olarak,
Boliim 6 sonug kismini igermektedir.

2 Literatiir taramasi

Literatiirde, kategorik veri donlisimi i¢in gesitli
yontemler Onerilmistir. En yaygin olarak kullanilan
tekniklerden bazilar1 etiket kodlama, one-hot kodlama,
frekans kodlama, hash kodlama ve hedef kodlamadir [5-14].
Bu tekniklerin her biri, verilerin belirli bir sekilde sayisal
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degerlere doniistiriilmesini saglar ve her birinin kendi
avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Ornegin, etiket
kodlama basit ve hizlidir, ancak sirali olmayan verilerde
yanlig iligkiler olusturabilir. One-hot kodlama, bu sorunu
asar ancak yiiksek boyutluluk sorununa neden olabilir.
Frekans kodlama, kategorilerin veri setindeki frekanslarina
gore kodlanmasini saglar ve hash kodlama, biiyiikk veri
setlerinde bellek tasarrufu saglarken hash cakigmasi (aym
degerin tiretilmesi durumu) da yasanabilmektedir. Hedef
kodlama ise, kategorilerin hedef degiskenle olan iligkisine
gore kodlanmasini saglar ancak asirt uyum riskini tagir [15].

Yapilan ¢alismalardan birinde, Ping Yan [5] bozulmus
verileri tespit etmek i¢in meta veri 6zelliklerini kullanmis ve
etkili siniflandirma icin agac¢ tabanli bir makine dgrenme
algoritmast  uygulamugtir.  Isvegli  otomotiv  sirketi
Veoneer'den gelen bir sorunu ele alarak, %97 saglikli ve %3
bozuk veriden olugsan, tamamen nominal kategorik
degiskenler igeren son derece dengesiz bir veri seti
kullanilmistir.  Bu  kategorik  degiskenleri  sayisal
degiskenlere doniistirmek i¢in one-hot kodlama teknigi
kullanilmistir. Metodoloji, veri temizleme ve veri kodlama
On iglemlerini igerir. Siiflandirma islemi ise rastgele orman
algoritmas1 ile yapilmis ve bu algoritmanin parametre
optimizasyonu i¢in ise rastgele arama kullanilmustir.
Sonuglar, bu yaklagimin smiflandirma performansini
artirdigin1 ve meta veri 6zelliklerinin bozuk verileri etkili bir
sekilde tespit edebildigini ve model i¢in kilit 6zellikleri
tanimlayabildigini gostermistir. Benzer olarak, Kartik
Budholiya vd. [6] kalp hastaligin1 tahmin etmek icin
optimize  edilmis  bir  XGBoost  siniflandiricist
kullanmiglardir. XGBoost modelinin hiper parametreleri,
oldukga verimli bir yontem olan Bayes optimizasyonu
kullanilarak optimize edilmistir. Veri seti olarak Cleveland
kalp hastaligi veri seti kullanilmis ve bu veri setinin icerdigi
kategorik ozellikleri sayisal verilere doniistiirmek i¢in one-
hot kodlama teknigi kullanilmigtir. Modelin etkinligi,
rastgele orman ve ekstra aga¢ smiflandiricilan ile
kargilagtirtlmistir. Modellerin performans degerlendirmesi
i¢in dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliikk, f1-skoru ve ROC egrisi
olmak iizere toplam bes farkli degerlendirme metrigi
kullanilmistir. Deneysel sonuglar, onerilen modelin kalp
hastaligr tahmininde %91.8 dogruluk elde ederek etkili
siniflandirma igslemi gergeklestirdigini gostermistir. Bir diger
caligmada, Taher Al-Shehari vd. [7] tehdit olaylarin tespit
etmek i¢in makine Ogrenmesi tabanli bir model
onermislerdir. Onerilen model, 6zellik 6lgekleme ve one-hot
kodlama 6n iglemlerini icermektedir. Ayrica, kullanilan veri
setindeki dengesizlik sorunu, sentetik azinlik agir1 6rnekleme
teknigi (SMOTE) ile ele alinmistir. Calisma, kotli niyetli
iceriden kisilerin bir organizasyondan ayrilmadan once
gerceklestirdigi veri sizintis1 olaylarini tespit edebilecek en
dogru simiflandiriciyr belirlemek igin lojistik regresyon,
rastgele orman, destek vektor makinesi, naive bayes, KNN
ve karar agaci makine Ogrenmesi algoritmalarii
karsilastirmiglardir. CMU-CERT Insider Threat Dataset adli
veri seti lizerinde modellerin siniflandirma basarimi test
edilmis ve elde edilen sonuglar rastgele orman ve karar agaci
modellerin diger modellere gore en yiiksek siiflandirma
basarimi gostermiglerdir. Ayrica, ayni veri seti tizerinde

gerceklestirilen meveut yaklagimlart performans agisindan
geride birakmigtir. Mohamed Hosni [8] ise yazilim
gelistirme cabasi tahmini (SDEE) veri setlerindeki kategorik
verilerin kodlama teknikleriyle nasil islenebilecegini iizerine
bir analiz gergeklestirmistir. Caligmada, one-hot kodlayici,
etiket kodlayici, frekans kodlayici ve hedef kodlayici dahil
olmak iizere dort kodlayict kullanilmigtir. Model olarak ise,
KNN, destek vektdr makinesi, ¢cok katmanli algilayict ve
karar agaci makine Ogrenmesi modelleri kullanilmustir.
Analizler, ISBG, Nasa93, Maxwell ve USP05 olmak iizere
toplam dort veri seti kullanilarak gergeklestirilmistir. One-
hot kodlayici ile tiretilen veri setleri, KNN modeli ile en iyi
sonuglart vermis ve daha dogru tahminler yapmasini
saglamustir. Bagka bir ¢alismada, Min Xuan Low vd. [9] kot
amaclt yazilim tespitini hedeflemislerdir. Bu kapsamda,
etiket kodlama ve kanit sayma olmak tizere iki farkli 6zellik
miihendisligi islemi gerceklestirilmistir. Daha az Onemli
ozellikleri izole etmek ic¢in Ozellik secimi uygulanmustir.
Makine Ggrenmesi modelleri olarak rastgele orman, karar
agaci, KNN, destek vektor makinesi, cok katmanli algilayici
ve uzun kisa siireli bellek siniflandiricilart kullanilmustir.
Modellerin performanslari, dogruluk, kesinlik, duyarlilik,
fl-skoru ve kayip gibi Olgiitler ile degerlendirilmistir.
Rastgele orman ve karar agact modelleri, diger modellere
gore daha iyi performans gostermislerdir. Benzer olarak,
Subrata Kumar Das vd. [10] biiyiik veri setleri i¢in, dzellikle
hasta verileri i¢in, en uygun kodlama teknigi ve 6grenme
modelini belirlemeyi amaclamiglardir. Bulgular, bazi
modellerin ~ farkli  kodlama teknikleri  kullanilarak
egitildiginde biiyilk veri setlerinde kotii performans
gosterdigini ve egitim siirelerinin degiskenlik gosterdigini
ortaya koymaktadir. Lineer ayrim analizi modeli, saglik
verileri setinde ortalama egitim siiresi ile en iyi bir
performansi sergilemistir. Ayrica, etiket kodlama tekniginin
daha diisiik boyutlu verilerle daha iyi performans
gostermigtir. Bir diger ¢alismada, Florian Pargent vd. [11]
kategorik degiskenleri sayisal temsillere doniistiirme
yontemlerini incelemisler ve bu ydntemlerin makine
Ogrenmesi algoritmalarinin performansi iizerindeki etkilerini
degerlendirmislerdir. Biiyiik olgekli bir karsilastirmada,
farkli kodlama stratejilerini bes makine 6grenimi algoritmast
(lasso, rastgele orman, gradyan artirma, KNN ve destek
vektor makinesi) ile regresyon, ikili ve ¢oklu siniflandirma
gorevleri iizerinde analizler gergeklestirilmistir. Sonug
olarak, hedef kodlamanin, etiket kodlama ve one-hot
kodlamaya gore daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir.
Ashima Sindhu Mohanty vd. [12] ise dengesiz dagilimli
Otizm Spektrum Bozuklugu veri setini kullanarak bir
smiflandirma islemi gergeklestirmislerdir. Calisma ii¢
asamada gerceklestirilmistir. Ik asamada, veri setindeki
kategorik ozellikler frekans kodlama ydntemiyle sayisal
degerlere doniistiiriilmiis ve ardindan sayisal 6zellikler z-
skor metodu ile standartlastirma o6n islemine tabi
tutulmustur. Tkinci asamada, veri seti boyutu temel bilesen
analizi kullamlarak azaltilmistir. Son olarak, iki asamada
farklt makine 6grenmesi modelleri ile siniflandirma islemi
gerceklestirilmigtir. En yiiksek siniflandirma performansi
%99 dogruluk ile destek vektdr makinesi modeli ile elde
edilmistir. Yine benzer bir ¢aligmada, Shasha Zhang vd. [13]
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koroner arter hastaligini erken asamada dogru sekilde teshis
edebilecek bir makine 6grenmesi sistemi gelistirmiglerdir.
Bu kapsamda hem XGBoost ve hem de rastgele orman
algoritmalarim1 kullanarak siniflandirma performanslarini
kargilagtirmiglardir. Veri setindeki kategorik 6zellikleri
sayisal degerlere doniigtirmek icin frekans kodlama
kullanilmustir. Ayrica, veri setini dengelemek icin SMOTE
ve ADASYN islemleri uygulanmistir. XGBoost algoritmast,
ozellik olusturma ve SMOTE ile islenmis veri setinde %94.7
dogruluk, degeri ile en iyi performansi gostermistir. Ludmila
B. S. Nascimento vd. [14] ise major depresif bozukluk
yasayan ¢ocuk ve ergenlerde depresyonla ilgili bir veri
setinde, sirasiz nominal kategorik ozellikler ic¢in farkli
kodlama yontemlerini arastirmiglardir.  Karsilagtirma
sonuglari, hash kodlama teknigi ile kodlanmis veri seti ile
beslenen XGBoost modelinin daha etkili oldugunu ortaya
koymustur. Yapilan caligmalar incelendigi zaman farkli
kodlama tekniklerinin farkli model ve veri setlerinde farkli
sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Bu ¢alismada da farkli
kodlama tekniklerinden hangisinin KNN algoritmasi
tizerinde etkili sonuglar verdigi analiz edilmektedir.

3 Problem tanim

Bu calisma, Dennis Wagner vd. [16] tarafindan 2020
yilinda olusturulan, Sekonder Mantar Veri Seti'ni
(Secondary Mushroom Dataset) [17] kullanmaktadir. Bu veri
seti olusturulurken, Jeff Schlimmer'in 1981'de katkida
bulundugu ve 2016'da giincelledigi Mantar Veri Seti'nden
(Mushroom Dataset) [18] ilham alinmistir. Veri seti, 23
farkli familyadan 173 farkli tiirden olugan toplam 61.069
hipotetik mantar1 igermektedir. Bu kapsamli veri seti,
mantarlarin yenilebilir veya zehirli olarak smiflandirilmasi
i¢in tasarlanmistir. Sekil 1 bir mantarin temel 6zelliklerini
gostermektedir. Bu ozellikler, bir mantarin zehirli ya da
yenilebilir olarak siniflandirilmasina yardimei olur.

Tablo 1. Veri setinde bulundan tiim 6zelliklerin bilgileri

Sekil 1. Bir mantarin temel 6zellikleri

Veri seti olusturulurken, mantarlarin yenile bilirligini
belirlemede kritik olan 20 farkli 6zellik sunulmustur. Bu
ozelliklerden ¢ok fazla kayip degere sahip olan 5 6zellik
cikartilmig ve higbir kayip deger icermeyen 15 ozellik
kullanilmistir. Bu &zellikler arasinda; sapka capi, sapka
sekli, sapka yiizeyi, sapka rengi, morarip morarmadigi, lamel
baglantisi, lamel araligi, lamel rengi, sap yiiksekligi, sap
genisligi, sap rengi, halka olup olmadigi, halka tipi, habitat
ve mevsim bulunmaktadir. Her bir 6zellik, genel
smiflandirmaya katkida bulunan spesifik karakteristikler
saglamaktadir. Veri setinde bulunan tiim 6zelliklerin kod, ad,
tiir ve aldig1 olas1 deger bilgileri Tablo 1’de gosterilmistir.
Burada, F1’den F15’e kadar olan veriler 6zellikleri temsil
ederken, C ise hedef degiskeni temsil etmektedir. Ug tane
ozellik (F1, F9 ve F10) sayisal degerler igerirken diger
ozellikler ise kategorik veriler igermektedir. C hedef
degiskeni ise e (yenilebilir) veya p (zehirli) olmak iizere iki
degerden birini almaktadir. Bu durum veri setinin ikili
smiflandirmaya uygun oldugunu goéstermektedir. Ayrica,
Tablo 2°de de veri setine ait birkag 6rnek verilmistir.

Kod Ad Veri Tiirii Deger

F1 sapka cap1 sayisal Kayan noktali sayilar (cm cinsinden)

F2 sapka sekli kategorik ¢an=b, konik=c, tiimsek=x, diiz=f, batik=s, kiiresel=p, digerleri=o

F3 sapka ylizeyi kategorik lifli=i, oluklu=g, pullu=y, diiz=s, parlak=h, deri=l, ipeksi=k, yapiskan=t, kirisik=w, etli=¢

F4 sapka rengi kategorik kahverengi=n, sarimsi=b, gri=g, yesil=r, pembe=p, mor=u, kirmizi=e, beyaz=w, sari=y, mavi=l,
turuncu=o, siyah=k

F5 morarip morarmadigi kategorik morartyor=t, morarmiyor=f

F6 lamel baglantisi kategorik bitisik=a, serbest=x, inisgli=d, serbest=e, sintiat=s, gézenekli=p, yok=f

F7 lamel aralig kategorik  yakin=c, uzak=d, yok=f

F8 lamel rengi kategorik kahverengi=n, sarimsi=b, gri=g, yesil=r, pembe=p, mor=u, kirmizi=e, beyaz=w, sari=y, mavi=l,
turuncu=o, siyah=k, yok=f

F9 sap yiiksekligi sayisal Kayan noktali sayilar (cm cinsinden)

F10 sap genisligi sayisal Kayan noktal1 sayilar (mm cinsinden)

F11 sap rengi kategorik kahverengi=n, sarimsi=b, gri=g, yesil=r, pembe=p, mor=u, kirmizi=e, beyaz=w, sari=y, mavi=lI,
turuncu=o, siyah=k, yok=f

F12 halka olup olmadig1 kategorik halkali=t, yok=f

F13 halka tipi kategorik orimcek agi=c, gegici=e, genisleyen=r, oluklu=g, bityiik=1, sarkik=p, kilifli=s, zonlu=z, pullu=y,
hareketli=m, yok=f

F14 habitat kategorik ¢imen=g, yaprak=l, cayir=m, patika=p, fundalik=h, kentsel=u, atik=w, orman=d

F15 mevsim kategorik ilkbahar=s, yaz=u, sonbahar=a, kig=w

c stf kategorik yenilebilir=e, zehirli=p
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Tablo 2. Veri setine ait birkag 6rnek veri.

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13 F14 F15 C
5.48 X S n t S d r 4.47 14.14 w f f d a p
4.84 c i y f a c n 6.99 8.08 w f f d u p
6.68 X t n f s c n 6.52 8.76 n f f d w p
55.82 o y y f p c y 8.92 48.05 k f f d S e
46.9 0 y y f p c y 6.12 39.68 k f f d S e
5.11 b y r f s c n 6.84 9.73 n t e d u p
8.19 b t w f e c w 13.2 14.82 w t | d a p
8.34 X t n f X c w 7.4 21.38 w f f d a e
3.16 f S w f d d w 3.33 5.73 w f f g a e
3.37 f t u f a c w 4.26 7.05 w f f d a p

0.3, 0.2 ise, 'kirmizi' 0.5, 'mavi' 0.3 ve 'yesil' 0.2 olarak
4 Metot kodlanur [21].
4.1 Kodlama teknikleri . N ' 414 Hash kodlama
’Bu gahsmada, K.NN s:.lnlﬂ'fmdu.ma algorltmas'l' fgimn verl Hash  kodlama, kategorileri sayisal  degerlere
setindeki  kategorik  ozellikleri  sayisal  ozelliklere e SV . -
A o1 . . doniistiirmek i¢in bir hash fonksiyonu kullanir. Bu yontem,
doniistirmek  amaciyla  g¢esitli  kodlama  teknikleri

uygulanmugtir. Tablo 1°de goriildigii tizere, veri setindeki 15
Ozelligin 12 tanesinin kategorik formattadir. Bu 6zelliklerin
etkili bir sekilde doniistiiriilmesi siiflandirma modelin
performansint artirmak icin ¢ok Snemlidir. Bu ¢aligmada
kullanilan kodlama ydntemleri olan asagidaki agiklanmistir.

4.1.1 Etiket kodlama

Etiket kodlama, kategorik degerleri tamsay1 degerlerine
dontstiiriir. Her bir benzersiz kategori degere, alfabetik
siralamaya dayali olarak benzersiz bir tamsayi atanir [19].
Ornegin, bir 6zelligin kategorileri 'kirmiz1', 'mavi', 'yesil' ise,
etiket kodlama bunlari sirastyla 0, 1, 2 olarak doniistiirebilir.
Bu yontem basit ve etkilidir, bu nedenle hesaplama agisindan
ucuz ve uygulanmasi kolaydir. Ancak, en biiylik dezavantaji
kategorik degiskenlere siralama eklemesidir, bu da orijinal
kategorik Ozellikte var olmayan bir siralama veya
derecelendirme anlamina gelir. Bu durum, belirli makine
Ogrenimi algoritmalarinin kodlanmis degerleri sayisal bir
Oneme sahipmis gibi yorumlamasina neden olabilir.

4.1.2 One-Hot kodlama

One-hot kodlama, kategorik ozellikleri bir dizi ikili
ozellige dontistiiriir. Bir 6zelligin her kategorisi, yeni bir ikili
siituna (0 veya 1) doniistiiriiliir [20]. Ornegin, bir 6zelligin
kategorileri 'kirmizt', 'mavi', 'yesil' ise, one-hot kodlama {i¢
ve 'yesil' [0, 0, 1] olarak temsil edilir. Bu yontem, etiket
kodlamanin siralama sorununu ortadan kaldirsa da, 6zellikle
birgok kategoriye sahip 6zellikler i¢in boyutlulugun énemli
Ol¢lide artmasina neden olabilir. Bu durum, 6zellikle bazi
algoritmalarin performansini olumsuz etkileyebilir. Ancak,
kodlanmig o6zelliklerin  6zellik alaninda esit uzaklikta
olmasini saglar, bu da KNN gibi mesafeye dayali
algoritmalar icin faydali olabilir.

4.1.3 Frekans kodlama

Frekans kodlama, her kategoriyi veri setindeki goriilme
sikhigiyla degistirir. Bu yontem, kategorik 6zelligin
dagilimini yakalar, bu da verinin igsel yapisini temsil etmede
yararli olabilir. Ornegin, renk &zelliginin kategorileri
'kirmizt', 'mavi', 'yesil' ve normalize edilmis sikliklar1 0.5,

boyutlulugu azaltarak hem hesaplama agisindan verimlilik
saglar hem de dnemlilige sahip 6zelliklerinin iyi bir sekilde
ele alinmasini saglar. One-hot kodlamasinda oldugu gibi her
kategori icin yeni bir ikili siitun olusturmak yerine, hash
kodlama bir hash fonksiyonu kullanarak kategorileri belirli
sayida uzunluga esler. Bu durum, yiiksek boyutluluk riskini
azaltir ancak farkli kategorilerin aymi degere eslendigi
¢akismalar olusturabilir [22].

4.1.5 Hedef kodlama

Hedef kodlama, bir kategoriyi o kategori i¢in hedef
degiskenin ortalamasi ile degistirir [23]. Bu yontem,
kategorik ozellikler ile hedef degisken arasindaki iliskiyi
yakalar ve bu da modelin tahmin giiciinii artirabilir. Ornegin,
'kirmiz1' 0.7, 'mavi' 0.2 ve 'yesil' 0.5 hedef ortalamasina
karsilik geliyorsa, 'kirmizt' 0.7, 'mavi' 0.2 ve 'yesil' 0.5 olarak
kodlanir. Bu kodlama ydntemi dogrudan hedef bilgilerini
igerecegi icin model performansini artirabilir, ancak kiigiik
veri setlerinde asir1 uyuma (overfitting) yol agabilir. Asirt
uyumu azaltmak igin diizenleme teknikleri ve c¢apraz
dogrulama siklikla kullanilir.

4.2  K-En Yakin Komsu Algoritmas: (KNN: K-Nearest
Neighbours)

K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi, siniflandirma ve
regresyon gorevleri i¢in kullanilan basit ama gliglii bir
gozetimli makine 6grenimi algoritmasidir [3]. Bu calismada,
parametrik olmayan yapist ve kolay uygulanabilirligi
nedeniyle siiflandirma i¢in KNN algoritmasi kullanilmustir.

KNN, bir veri noktasini, k en yakin komsusunun
¢ogunluk smifina gore siniflandirir. Baska bir ifadeyle,
algoritma, en yakin orneklerden k 6rnek arar. Yeni 6rnegin
hangi sinifa diisecegine karar verilir. Bu yeni ornek, k en
yakin komsuda en c¢ok oyu alan smifa ait olarak
simiflandirilir.

KNN algoritmasinda veri noktalarinda arasinda uzakligin
hesaplanma bicimi, siiflandirma performansini dogrudan
etkileyen Onemli bir faktordiir. Bu uzaklik, diiz ¢izgi
mesafesi (diger adiyla Oklid mesafesi), Manhattan mesafesi
ve Chebyshev mesafesi olmak iizere ii¢ farkli sekilde
hesaplanabilir. Diiz ¢izgi mesafesi, genellikle en sik tercih
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edilen mesafe Slgiitiidiir ve iki nokta arasindaki dogrusal
mesafeyi hesaplar. Bunun yani sira, Manhattan mesafesi, dik
acilarla hesaplanan mutlak farklara dayanir ve oOzellikle
verilerin grid yapisina sahip oldugu durumlarda etkilidir.
Chebyshev mesafesi ise iki nokta arasindaki en biiytlik
mutlak farki alarak mesafeyi hesaplar ve genellikle
maksimum mesafe bazli Ol¢limlerde tercih edilir. Bu
calismada, diiz ¢izgi mesafesinin tercih edilmesinin sebebi,
verilerin dogrusal bir dagilim sergilemesi ve bu &lgiimiin
dogrusal veri yapilari i¢in daha etkili sonuglar saglamasidir.
[24]. Her test 6rnegi x; = {xq1, x5, X3, ..., X, } ile egitim veri
noktalart e; = {ey,e,, e3,...,e,} arasindaki diiz ¢izgi
mesafesi, Denklem (1) ile hesaplanabilir.

d(x,e) = (1)

En yakin komsulari bulma islemi i¢in, mesafe metrigi
dikkate alinarak x ile en yakin k adet egitim 6rnegi belirlenir.
Bu komsular N, (x) olarak adlandirilir.

K degerinin se¢imi KNN modelinin performansi i¢in ¢ok
onemlidir. Kiigiik bir k degeri, modelin giiriiltiiye duyarli
olmasina neden olabilirken, biiyiik bir k degeri karar sinirimi
yumusatabilir. Bu calismada, optimal k degeri grid arama
yontemi ile belirlenmistir.

Grid arama, bir makine &grenimi modelinin hiper
parametrelerini optimize etmek i¢in kullanilan sistematik bir
arama yontemidir. Bu yontem, hiper parametrelerin her biri
i¢in onceden belirlenmis bir dizi deger olusturur ve tiim olas1
kombinasyonlar1 ~ denenerek  modelin  performansi
degerlendirilir. Bu yontem, her kombinasyon i¢in modeli
egitip bir degerlendirme iizerinden sonuglar1 karsilastirir ve
en iyi performans saglayan parametre kombinasyonunu
secer. Bu yontem ile elde edilen sonuglar Bolim 4’te
paylastlmigtir.

Son adim ise ¢ogunluk oylamasi iglemi igerir. Yeni veri
noktasi x; i¢in sinif etiketi C(x;), k adet en yakin komsusu
arasinda c¢ogunluk oylamasi ile belirlenir. Bu islem,
Denklem (2) ile gergeklestirilebilir.

C(x;) = argmax, Z C(ej, Yk) @)

JC]'ENk(x)

burada Y, potansiyel smifi temsil ederken, C ise simif
gosterge fonksiyonu olup, argiimanin Y, sinifina ait olup
olmadigini gosterir.

5 Bulgular ve tartisma

Bu calismada, KNN modelinin simiflandirma
performansin 6lgmek igin doruluk, kesinlik, duyarlilik ve
fl-skoru olmak tizere dort farkli metrik kullanilmustir [25,
26].

Dogruluk, modelin dogru smiflandirdigr Srneklerin
toplam drneklere oranini ifade eder. Genel performansi 6lger
ve Denklem (3) ile hesaplanir.

Dotk — TP + TN ‘)
OBTWHUN = Tb T TN + FP + FN

burada, TP (True Positive) dogru pozitifleri, TN (True
Negative) dogru negatifleri, FP (False Positive) yanlis
pozitifleri ve FN (False Negative) yanlis negatifleri temsil
eder.

Kesinlik, modelin pozitif tahminlerinin dogrulugunu
o6lger. Bir siniflandirma modeli pozitif bir tahmin yaptiginda,
bu tahminin ne kadarinin dogru oldugunu ifade eder. Yiiksek
kesinlik, modelin pozitif tahminlerinde az hata yaptigini
gosterir ve Denklem (4) ile hesaplanur.

TP
Kesinlik TP L FP 4)

Duyarlilik, modelin ger¢ek pozitif drnekleri dogru bir
sekilde tanima yetenegini Olger. Gergek pozitiflerin ne
kadarinin dogru bir sekilde tahmin edildigini ifade eder.
Yiiksek duyarlilik, modelin ger¢ek pozitifleri kagirmadan
dogru bir sekilde tahmin ettigini gosterir ve Denklem (5) ile
hesaplanur.

Duyarlilik = — )
WAttt = Tp ¥ FN

F1-skoru, kesinlik ve duyarliligi birlestirerek modelin
genel performansini degerlendiren bir metriktir. Kesinlik ve
duyarhilik arasindaki dengeyi saglar ve dengesiz sif
dagilimlarinda ozellikle faydalidir. F1-skoru, Denklem (6)
ile hesaplanr.

Kesinlik - Duyarlilik

F1-Sk =2
ot Kesinlik + Duyarlilik

(6)

KNN modelinin performansini daha giivenilir ve genel
bir sekilde degerlendirmek igin 5 katli ¢apraz dogrulama
kullanilmistir. 5 katli ¢apraz dogrulama, veri setini bes esit
pargaya boler ve her bir parga sirasiyla test seti olarak
kullanilirken, kalan dort parca egitim seti olarak kullanilir.
Bu siire¢ bes kez tekrarlanir ve her bir katmanin sonuglari
ortalama almarak nihai performans metrigi elde edilir. Bu
yontem, modelin genelleme yetenegini daha iyi
degerlendirmeye yardimci olur ve asiri uyum (overfitting)
riskini azaltir [27]. Ayrica, test seti boyutu %20 olarak
belirlenmistir, bu da veri setinin %80'inin egitim igin,
%?20'sinin ise modelin performansini bagimsiz olarak
degerlendirmek igin kullanildig1 anlamina gelir.

Bu ¢aligmada yapilan analizler, Python programlama dili
kullanilarak gerceklestirilmistir. Analizler, 6 c¢ekirdekli ve
3.10 GHz hizinda ¢alisan Intel(R) Core(TM) i5-10500
islemciye sahip bir bilgisayarda yliriitiilmiistiir. Ayrica, 16
GB RAM Kkapasitesi ve 64-bit Windows 11 Pro isletim
sistemi ile c¢alisgtlmistir. Bu donanim ve yazilim
kombinasyonu, bilylik veri kiimelerinin islenmesi ve
algoritmalarin etkin bir sekilde uygulanmasi icin yeterli
performanst saglamugtir.

Tablo 3, KNN modelinin farkli k degerleri ve kodlama
teknikleri kullanilarak elde edilen performans sonuglarim
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gostermektedir. Agikca goriildiigii lizere, frekans kodlama k
degerinin 1 oldugu durumda, 0.9994 kesinlik, 1.0 duyarlilik,
0.9997 fl-skoru ve 0.9997 dogruluk degerleri ile en yiiksek
performansi gostermistir. En kotii performansi ise k
degerinin 7 oldugu durumda, 0.9243 kesinlik, 0.9083
duyarlilik, 0.9162 f1-skoru ve 0.9079 dogruluk degerleri ile
hedef kodlama gostermistir. Ayrica, etiket kodlama (0.9993
kesinlik, 0.9991 duyarlilik, 0.9992 fl-skoru ve 0.9991
dogruluk), frekans kodlama (0.9994 kesinlik, 1.0 duyarlilik,
0.9997 fl-skoru ve 0.9997 dogruluk degerleri ile) ve hedef
kodlama (0.9269 kesinlik, 0.9178 duyarlilik, 0.9223 f1-skoru
ve 0.9143 dogruluk degerleri ile) en iyi performanslarini k
degerinin 1 oldugu durumda gostermislerdir. One-hot
kodlama (0.9993 kesinlik, 0.9997 duyarlilik, 0.9995 f1-skoru
ve 0.9994 dogruluk degerleri ile) ve hash kodlama (0.9935
kesinlik, 0.9948 duyarhilik, 0.9942 fl-skoru ve 0.9935
dogruluk degerleri ile) ise en iyi performanslarint k degerinin
5 oldugu durumda elde etmislerdir. Her bir kodlamanin en
iyi performanslari gosterdigi durumlarin karisiklik matrisleri
(confusion matrix) Sekil 2’de verilmistir.

Sekil 3, KNN modelinin farkli k degerlerine karsi
kodlama ¢esitlerinin dogruluklarinin nasil degistigini

gostermektedir. Ayrica, kesikli ¢izgili alanin biyitiilmiis
halini de sunmaktadir. Bu boliim, 6zellikle yiiksek dogruluk
oranlarmin kiigiik degisimlerini daha net gormek igin
biytitilmiistiir.

. Etiket kodlama, farkli k degerlerinde oldukca
istikrarli bir performans sergilemektedir. Dogruluk orani
neredeyse sabit kalarak 1.0'a ¢ok yakin seyretmektedir.

. One-hot kodlama, diisiik k degerlerinde yiiksek
dogruluk oranina sahip olup, k degeri arttik¢a
performansinda hafif bir diislis gézlemlenmektedir. Ancak
dogruluk orani genel olarak yiiksek kalmaktadir.

. Frekans kodlama da yiiksek dogruluk oranina
sahiptir ve k degerinin artmasiyla birlikte performansinda
cok hafif bir diisiis goriilmektedir.

. Hash kodlama, diger kodlama tekniklerine kiyasla
daha diisiik dogruluk oranina sahiptir ve k degeri arttik¢a
performansinda belirgin bir diigiis yasanmaktadir.

. Hedef kodlama, diger tekniklere gore en diigiik
dogruluk oranina sahip olup, k degeri arttik¢a
performansinda siirekli bir diisiis yasamaktadir.

Tablo 3. KNN modelinin farkli k degerleri ve kodlama teknikleri i¢in performans sonuglari.

k degeri Kodlama Teknigi Kesinlik Duyarlilik F1-Skoru Dogruluk

Etiket Kodlama 0.9993 0.9991 0.9992 0.9991

One-Hot Kodlama 0.9993 0.9994 0.9993 0.9993

1 Frekans Kodlama 0.9994 1.0 0.9997 0.9997
Hash Kodlama 0.9926 0.9956 0.9941 0.9935

Hedef Kodlama 0.9269 0.9178 0.9223 0.9143

Etiket Kodlama 0.9987 0.9988 0.9987 0.9986

One-Hot Kodlama 0.9991 0.9996 0.9993 0.9993

3 Frekans Kodlama 0.9982 1.0 0.9991 0.9990
Hash Kodlama 0.9934 0.9948 0.9941 0.9935

Hedef Kodlama 0.9246 0.9163 0.9204 0.9121

Etiket Kodlama 0.9979 0.9975 0.9977 0.9975

One-Hot Kodlama 0.9993 0.9997 0.9995 0.9994

5 Frekans Kodlama 0.9966 0.9990 0.9978 0.9975
Hash Kodlama 0.9935 0.9948 0.9942 0.9935

Hedef Kodlama 0.9227 0.9125 0.9175 0.9090

Etiket Kodlama 0.9973 0.9972 0.9973 0.9970

One-Hot Kodlama 0.9988 0.9996 0.9992 0.9991

7 Frekans Kodlama 0.9948 0.9976 0.9962 0.9958
Hash Kodlama 0.9929 0.9937 0.9933 0.9925

Hedef Kodlama 0.9243 0.9083 0.9162 0.9079

Etiket Kodlama 0.9970 0.9960 0.9965 0.9962

One-Hot Kodlama 0.9982 0.9997 0.9990 0.9989

9 Frekans Kodlama 0.9935 0.9954 0.9945 0.9939
Hash Kodlama 0.9917 0.9937 0.9927 0.9919

Hedef Kodlama 0.9197 0.9061 0.9128 0.9040

Etiket Kodlama 0.9972 0.9954 0.9963 0.9959

One-Hot Kodlama 0.9981 0.9994 0.9987 0.9986

11 Frekans Kodlama 0.9916 0.9941 0.9928 0.9921
Hash Kodlama 0.9909 0.9929 0.9919 0.9910

Hedef Kodlama 0.9177 0.9032 0.9103 0.9013
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Sekil 3. Her bir kodlamanin KNN modelinin farkli k degerine kars1 dogruluklarinin degisimi

6 Sonuclar

Bu c¢alisma, farkli kodlama tekniklerinin KNN
algoritmasinin  mantarlarin ~ smiflandirma  performansi
iizerindeki etkilerini kapsamli bir sekilde degerlendirmistir.
Bu simiflandirma islemi mantarlarin yenilebilir veya zehirli
oldugunu tespit etmeye yaramaktadir. Sonuglar, kodlama
tekniklerinin  model  performansini  6nemli  6lgiide
etkiledigini gostermektedir. Ozellikle frekans kodlama,
diisik k degerlerinde en yiiksek performansi saglarken,
hedef kodlama diisiik performans sergilemistir. Bu bulgular,
arastirmacilarin ~ ve  uygulayicilarin, veri  setlerinin
ozelliklerine ve uygulama alanlarina baglh olarak en uygun
kodlama tekniklerini se¢melerine yardimci olabilir.
Gelecekteki calismalarda, farkli veri setleri ve makine
Ogrenimi algoritmalar1 {izerinde benzer analizler yaparak,
kodlama tekniklerinin genellestirilebilirligi daha da
arastirabilir. Ayrica, Oznitelik se¢imi ve boyut azaltma
islemleri yapilarak modelin performans: arttirilabilir. Ayrica
kullanilan  modelin  performanst ROC  egrisi ile
desteklenebilir. Son olarak, bu ¢alismanin bulgulari, makine
O0grenimi modellemelerinde kategorik veri doniisiimiiniin
stratejik bir bilesen olarak ele alinmasi gerektigini
gostermektedir. Bu baglamda, veri bilimi toplulugu,
kodlama teknikleri ve veri dnisleme yontemleri lizerine daha
fazla aragtirma ve deney yaparak, bu alandaki Dbilgi
birikimini ve uygulama pratigini zenginlestirebilir.

Cikar catismasi
Yazarlar ¢ikar ¢atismast olmadigin1 beyan etmektedir.

Benzerlik oram (iThenticate): %8
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