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OZET

Anahtar kelimeler: Veri madenciligi, makine 06grenmesi, Ki-Birlestirme,
ayriklagtirma, siniflandirma

Veri ayriklagtirma, siirekli bir 6zniteligi miimkiin olan en az bilgi kayb1 ile sinirh
sayidaki araliga bolme islemi olarak tanimlanabilir. Verinin boliindiigi her bir araliga
belirli bir deger atanir. Ayriklastirma, birgok veri madenciligi ve makine 6grenmesi
algoritmasi agisindan olduk¢a 6nem arz eden bir veri Onisleme yaklagimidir. Ciinkii
bazi algoritmalar ya siirekli veri ile ¢alisamaz, ya da daha diisiik performans ortaya
koyar. Ote yandan ayrik verinin siirekli veriye gore anlasiimasi ve yorumlanmasi daha
kolaydir, ayrica ayrik veri; tahmin, siniflandirma ve birliktelik kurallar1 gibi farkli veri
madenciligi problemlerinin ¢aligma siiresini de kisaltmaktadir.

Bu calismada, Chi-kare istatistigine dayal1 ve literatlirde oldukga sik kullanilan bir
ayriklagtirma yontemi olan Ki-Birlestirme (KiB) algoritmasinin performansini arttiran
dort farkli ayriklagtirma yontemi 6nerilmektedir. Dirsek Ki-Birlestirme (dKiB), Siluet
Ki-Birlestirme (sKiB), Karekok Ki-Birlestirme (kkKiB) ve 2-10’lu ayriklagtirma
olarak adlandirilan bu yontemlerin, original KiB algoritmasi ile olan kargilagtirmali
sonuglart tartisilmaktadir. Bu yontemlerden dKiB ve sKiB, k-ortalama algoritmasi
kullanilarak, verinin boéliinecegi en uygun kiime sayisinin bulunmasi esasina
dayanmaktadir. Bu yontemlerin uygulanmasinda, dKiB i¢in veri seti biitiin olarak;
sKiB i¢in veri setinin herbir 6zniteligi ayr1 ayr1 ele alinmaktadir. Veri setinin herbir
Ozniteligi i¢in bulunan karekok degeri kkKiB algoritmasinda, verinin boliinecegi kiime
sayis1 olarak belirlenmektedir. 2-10’Iu ayriklagtirmada ise very, sirasiyla 2-10 arasi
kiimeye boliinmekte ve sonuglar KiB ile karsilastirilmaktadir.

Yontemlerin siniflama basarisi; Karar Agaclar: (DT), Naive Bayes (NB), K-En yakin
Komsular (KNN) ve Destek Vektor Makineleri (SVM) kullanilarak, 11 gergek diinya
veri seti lizerinde, katmanli 10-kat ¢capraz dogrulama yontemi ile 6l¢iilmektedir. Elde
edilen sonuglar, Onerilen dort yontemin de orijinal KiB algoritmast ile
karsilastirildiginda genelde daha 1yi performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

ix



CLASSIFICATION OF DATA THAT ARE DISCRETIZED WITH
IMPROVED CHIMERGE ALGORITHM WITH DATA MINING
METHODS

SUMMARY

Keywords: Data mining, machine learning, ChiMerge, discretization, classification

Data discretization can be defined as the process of dividing a continuous feature into
a limited number of intervals with the least possible loss of information. Each interval
in which the data is divided is assigned a specific value. Discretization is a very
important data preprocessing approach for many data mining and machine learning
algorithms. Because some algorithms either cannot work with continuous data or show
lower performance. On the other hand, discrete data is easier to understand and
interpret than continuous data, and it also decreases the running time of different data
mining problems such as prediction, classification, and association rules.

In this study, four different discretization methods are proposed to increase the
performance of the ChiMerge (KiB) algorithm, which is based on the Chi-square
statistics and is a widely used discretization method in the literature. The comparative
results of these methods, called EIbow ChiMerge (dKiB), Silhouette ChiMerge (sKiB),
Square Root ChiMerge (kkKiB), and 2-10 discretization, with the original ChiMerge
algorithm, are discussed. Among these methods, dKiB and sKiB are based on finding
the most appropriate number of clusters into which the data will be divided by using
the k-means algorithm. In the application of these methods, the data set for dKiB is
considered as a whole; for sKiB, each attribute of the data set is handled separately.
The square root value found for different values of each attribute of the data is
determined in the kkKiB algorithm as the number of clusters into which the data will
be divided. In 2-10 discretization, the data is divided into 2-10 clusters, respectively,
and the results are compared with KiB.

Classification success of the methods is measured by stratified 10-fold cross-validation
method on 11 real-world datasets using Decision Trees (DT), Naive Bayes (NB), K-
Nearest Neighbors (KNN), and Support Vector Machines (SVM). The obtained results
reveal that all four proposed methods generally perform better when compared to the
original KiB algorithm.



BOLUM 1. GIiRiS

Icinde yasadigimiz ve modern ¢ag olarak adlandirilan giiniimiiz diinyasinda, bilgi,
sahip olunabilecek 6nemli bir giic kaynagi olarak goriilmektedir. Bilginin ham
maddesi olan veriyi saklamak, gerektiginde kolayca erismek ve bilgiye doniistiirmek
maksadiyla islemek, her gecen giin daha da 6nem kazanmaktadir. Verinin bilgiye
doniisiim siirecinde veri madenciligi ve makine 6grenmesi teknikleri siklikla kullanilir.
Bu tekniklerden bazilar siirekli (continuous) verilerle ¢aligmadigr gibi, calisanlardan
bazilar1 da ayrik (discrete) veri ile daha iyi sonuglar iiretmektedir. Bu tez kapsaminda
Ki-Birlestirme (ChiMerge) (Kerber, 1992) algoritmasin1 temel alan, ancak bu

algortimanin basar1 oranini arttiran dort farkli yeni yontem sunulmaktadir.

Ki-Birlestirme (KiB), ki-kare (chi-square) istatistiksel yaklagimini kullanan bir veri
ayriklastirma algoritmasidir. Veri kiimesindeki sinif bilgisini kullanmasi bakimindan
denetimli, arama uzaymi asagidan yukariya taramasi bakimindan birlestirmeli bir
algoritmadir. Algoritma, dnceden belirlenen bir sonlandirma kriterine kadar, komsu
araliklarin birlestirilmesi esasina dayanir. Algoritmada y2-esik degeri (y- threshold)
kullanilir. Bu deger, istenen bir anlamlilik seviyesi ve serbestlik derecesine gore
belirlenir. Anlamlilik seviyesinin dogru seg¢ilmesi birlestirme islemini dogrudan
etkiledigi i¢in Onemlidir. Gereginden yiliksek ya da diisiik degerler, birlestirme
slirecinin uzamasina; gerekenden daha fazla ya da daha az ayriklastirma araliginin
olusmasina yol acabilir. Serbestlik derecesi sinif sayisinin bir eksigine karsilik gelir.

Ornegin 3 sinifl1 bir verinin serbestlik derecesi 2°dir (Kerber,1992).

Tez kapsaminda, KiB algoritmasi i¢in aralik belirleme isleminde, anlamlilik seviyesi
ve serbestlik derecesi yerine k-ortalama(k-means) algoritmasinin yanisira, karekok Ki-
Birlestirme (kkKiB) ve 2-10’1u kiimeleme yaklagimlart kullanilmaktadir. K-ortalama
algoritmasi ile veri seti i¢in uygun kiime sayis1 bulunduktan sonra, KiB algoritmasinda

birlestirme islemi bu kiime degerlerine gore yapilmaktadir. K-ortalama algoritmasinda



bu k degerinin digsaridan verilmesi gerekmektedir. K degeri, kiimeleme basarimi
acisindan 6nemlidir. Bu degeri belirleme isleminde iki ayr1 yontem kullanilmaktadir.
Bu yontemler Dirsek (Elbow) ve Siluet (Silhouette) yontemleridir. Bu yontemler
kullanilarak yapilan ayriklastirma islemi, sirasiyla dirsek Ki-Birlestirme (dKiB) ve
siluet Ki-Birlestirme (sKiB) olarak adlandirilmaktadir. Veri setlerinin 2 ila 10 arasi
kiimeye ayrilacak sekilde ayriklastirilmasina dayanan calisma, 2-10’lu kiimeleme

yaklasimi olarak yer almaktadir.

1.1. Veri Madenciligi

Gliniimiizde gelismis teknolojiye bagli olarak dijital aygitlarin veri saklama
kapasiteleri devasa boyutlara ulagsmistir. Ayrica sosyal aglar ve internetin diger amaglar
icin yogun bir sekilde kullanimi, giderek artan bir veri akisina yol agmistir. Ister kisisel
ister kurumsal bazda olsun, internet iizerinden yapilan hemen her baglanti, arkada
birakilan bir iz; diger bir deyisle bir veridir. Veriyi bilgiye doniistiirmek amaciyla
hareket eden karar vericiler agisindan, ilk bakista herhangi bir anlam ifade etmeyen bu
ham verileri bilgiye doniistiirmek oldukca 6nem arz eder. Veri madenciligi teknikleri,

bu ham verileri bilgiye doniistiirmek amaciyla sik kullanilan yontemlerdendir.

Veri madenciligi, biiylik veri yiginlar arasindan; anlamli, ise yarar, ilging oriintiileri
elde etme siireci olarak tanimlanabilir. Veriler, veri tabanlari, veri ambarlar1 vb.
ortamlarda tutulan yapilandirilmis veri olabilecegi gibi; bilgi akisinin siirekl, hizli ve
dinamik olarak gergeklestigi internet ortaminda bulunan ve ‘biiylik veri’ olarak
adlandirilan yapilandirilmamis veri de olabilir. Veri madenciligi veri tabanlarindan
bilgi kesif (knowledge discovery from databases-KDD ) siirecinin asamalarindan
biridir (Fayyad ve ark.,1996). Sekil 1.1., veri tabanlarindan bilgi kesif siirecini ifade

etmektedir.
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Sekil 1.1. Veri tabanlarindan bilgi kesfi (Savas ve ark., 2012)

Veri tabanlarindan bilgi kesif siirecindeki temel adimlar asagidaki gibi siralanabilir

(Han ve ark., 2011);

- Veri Sec¢imi: Bu adim, sorguya uygun 6rnek kiimeyi elde etmek icin veri
kiimelerinin birlestirildigi adimdir.

- On isleme: Birlesik veri kiimesindeki hatali verilerin ¢ikarildigi, eksik ve
giiriiltiilii niteliklerin atildig1 adimdir.

- Doniistiirme: Birlesik veri kiimesinden ilgisiz ve tekrarli yapilarin ayiklanip
verinin ayni forma sokuldugu adimdir. Bu asama, uygulanacak veri
madenciligi yonteminin, performansi agisindan 6nemlidir.

- Veri Madenciligi: Veri madenciligi tekniklerinden biri kullanilarak veriden
anlamli bilginin ¢ikarildig1 agamadir.

- Degerlendirme: Cikarilan bilginin; yenilik, gecerlilik, basitlik ve yararlilik gibi
kistaslara gore degerlendirildigi asamadir.

- Bilgi Sunumu: Elde edilen bilginin bilgi sunum ve gorsellestirme araglariyla

kullaniciya sunuldugu agamasidir.

Veri madenciligi modellerini {i¢ kategoriye ayirmak miimkiindiir: Siniflama ve
regresyon (classificaion and regression), kiimeleme (clustering), birliktelik kurallari
(association rules). Siniflama ve regresyon, tahmin edici (predictive) model kapsamina
girerken, kiimeleme ve birliktelik kurallar1 tanimlayict (descriptive) model

kapsamindadir (Ozekes, 2003).



Smiflama ve regresyon, veri siniflarin1 tanimlamaya ve onlar1 ayirt etmeye olanak
saglayacak birer model bulma islemidir. Bu yontemde, verilerin belirli bir kismi egitim
amaciyla kullanilir. Yapilan analizler dogrultusunda, ortaya veriyi en iyi ifade
edebilecek bir model ¢ikarilir. Olusturulan bu model, hangi sinifa ait oldugu belli
olmayan verilerin, sinif etiketini tayin etmek amaciyla kullanilir. Siniflama, daha ¢ok
ayrik (discrete) yapili degerler i¢in; regresyon ise siirekli (continuous) yapili degerler
icin kullanilir. Regresyon, istatistiksel bir yontem olarak, mevcut veriye dayali
dagilimin tanimlanmast i¢in de kullanilir (Han ve ark., 2011). Siniflama ve regresyon
icin, k-en yakin komsu (k-nearest neighbor), karar agaclar1 (decision trees), naive-
bayes, yapay sinir aglar1 (artificial neural networks) ve lojistik regresyon (logistic

regression) teknikleri siklikla kullanilir.

Kiimeleme (Clustering): Kiimeleme, bir veri toplulugundaki kayitlarin benzer
niteliklerine gore ayr1 gruplara yelestirilmesi islemidir (Ramkumar ve Swami, 1998).
Smiflamada, gelen yeni veriler etiketi onceden belli olan gruplara yerlestirilir.
Kiimelemede ise baglangicta mevcut verilerin herhangi bir sinif etiketi yoktur. Veriler,
siif i¢i benzerligin en yliksek seviyeye ¢ikarildigi; siniflar arasi benzerligin ise en
diisiik seviyeye indirildigi bir ilke dikkate alinarak kiimelere ayrilir. Yani, bir kiime
icindeki veriler olabildigince birbirine benzerken, diger kiimelerdeki verilerle
olabildigince farklilik gosterir. Kiimelesme benzer olaylar birlikte gruplayan siniflar
icinde gozlemlerin yapilmasini kolaylagtirir (Ramkumar ve Swami, 1998).
Hiyerarsik kiimeleme, k-en yakin komsu algoritmasi (k-NN), k-ortalama (k-means)

algoritmalari, kiimeleme i¢in kullanilan 6nemli bazi yontemlerdendir.

Birliktelik Kurallar1 (Association Rules): Bir veri toplulugu ig¢indeki kayitlarin birlikte
ger¢eklesme durumunu inceleyen bir veri madenciligi yaklagimidir. Egitim tip, e-
ticaret, mithendislik, finans gibi bir¢ok alanda kullanilir. Miisterilerin satin alma
egilimlerini dlgen ve bir¢ok alanda uygulanan pazar sepeti analizi en ¢ok bilinen
birliktelik kural yaklasimlarindan biridir. Bu yaklasimda, birlikte satin aldiklari tirtinler

tizerinden miisteri davranislari analiz edilir. Bu durum, pazari konsolide eden



firmalara, triinlerini daha etkin bir sekilde pazarlama olanagi tanir. Apriori, FP-
bliylime (FP-growth), AIS, SETM, birliktelik kurallar1 i¢in kullanilan bazi veri

madenciligi yaklasimlarindandir.

1.2. Veri Ayriklastirma

Veri 6n isleme adimlarindan biri olan veri ayriklagtirma, siirekli sayisal degerleri belirli
kosullar altinda ayrik degerlere doniistirme islemidir. Ornegin ayriklastirilacak
Oznitelik kisilerin yasina tekabiil ediyorsa bu ozniteligi, [0...12]: ¢ocuk, [13...17]:
ergen, [18...45]: yetiskin, [46...69]: orta yas, [70...00]: yasl seklinde; ya da [0...12]: 0,
[13...17]: 1, [18...45]: 2, [46...69]: 3, [70...0]: 4 seklinde ayriklastirmak miimkiindiir.
Birgok veri madenciligi algoritmasinin, siirekli nitelikler ayriklastirildiginda daha
kullanish modeller iirettigi bilinmektedir. Ornegin Naive Bayes smiflandiricisi,
olasilik tahmini {lizerine kuruludur ve siirekli niteliklerin kullanimi1 genellikle kolay
degildir. Cilinkii ¢cogu zaman bir frekans aralig1 i¢in ¢ok fazla farkli deger alir. Aynmi
durum karar agaglar1 gibi kural c¢ikarimina dayali siniflama yontemleri i¢in de
gecerlidir. Karar agaclari nominal niteliklerin se¢im islemini gergeklestirir ve siirekli
olan degerleri dogrudan kullanamaz. Temel olarak, ¢ok sayida veri madenciligi
yontemi ve istatistiksel teknik sadece nominal degiskenlerden olusan veri setlerine
uygulanabilir. Bununla birlikte, ger¢ek veri setlerinin ¢ok biiyiik bir kismi stirekli
degiskenler icerir. Bu sorunun bir ¢oziimii, siirekli degiskenleri bir dizi alt aralifa

ayirmak ve bu alt araliklar birer kategori olarak ele almaktir.

Genel bir ayriklagtirma siireci asagida siralanan dort adimdan olusur (Liu ve ark.,

2002). Bu adimlara ait diyagram Sekil 1.2.’de goriilmektedir.

- Siirekli bir 6zniteligin degerlerini siralama

- Onceden belirlenmis bir degerlendirme &lgiitiine dayali bir kesme noktasi
secme

- Yukaridan asagi (top-down) yontemini kullanarak veriyi araliklara bolme
veya asagidan yukariya (bottom-up) yontemini kullanarak araliklari

birlestirme



- Ayriklagtirma gorevini ve kesme noktalarini bulma siirecini sona erdirmek

i¢cin durma kriteri belirleme

Siirekli Oznitelik

|:> Degerleri Sirala

l

(;> Kesme Noktalarini
Belirle

Hayir

Ayir/Birlestir

Havir

Durma
Kriteri?

Avrik Oznitelik
Sekil 1.2. Veri ayriklastirma akis diyagramu

Literatiirdeki mevcut ayriklastirma yontemleri kullandiklari teknikler agisindan birkag
smifa ayrilir: denetimli (supervised) veya denetimsiz (unsupervised), dinamik
(dynamic) veya statik (static), kiiresel (global) veya yerel (local), parametrik
(parametric) veya parametrik olmayan (non-parametric), bélmeli (splitting) veya
birlestirmeli (merging). Bolmeli yontemler, ayn1 zamanda yukaridan asagiya(top-
down); birlestirmeli yoOntemler ise asagidan yukariya (bottom-up) olarak da

adlandirilmaktadir.



Veriler, sinif bilgisine sahip olup olmamalarina bagli olarak denetimli veya denetimsiz
olarak kategoriz edilebilir. Denetimli ayriklastirmada verinin sahip oldugu sinif bilgisi
dikkate alinarak ayriklastirma yapilirken; denetimsiz ayriklastirmada simif bilgisi
kullanilmaz. Denetimsiz ayriklastirmaya, esit genislikli (equal-width-EW) ve esit
frekansli (equal-frequency-EF) yaklasimlart 6rnek olarak verilebilir. Denetimli
yaklasima ise ChiMerge, Chi2 gibi istatistik tabanli ve ID3 ve MDLP gibi entropi
tabanli birgok yontem Ornek olarak verilebilir. Denetimsiz yontemlerde, siirekli
araliklar, kullanic1 tanimli genislik (deger araligi) veya sikliga (her araliktaki 6rnek
sayist) gore alt araliklara boliiniir. Siirekli degerlerin dagiliminin uniform olmadig:
durumlarda bu durum iyi sonuglar vermeyebilir. Ayrica, araliklar1 6nemli 6l¢iide
etkiledigi i¢in aykir1 degerlere karst duyarhidir (Catlett, 1991). Bu eksikligin
iistesinden gelmek icin, denetimli ayriklagtirma yontemleri, sinif bilgisini kullanarak,

daha uygun kesim noktalar1 bulmay1 hedeflemistir.

Ayriklastirma yontemlerinin dinamik veya statik olmasi 6grenme modeli ile nasil
kullanildiklarina gore degisir. Dinamik bir yontem, bir siniflandiric1 olusturulurken
ayni zamanda biitiin siirekli degerleri eszamanli olarak ayriklastirir. Statik yaklasimda
ise ayriklastirma, simiflandirma gorevinden Once yapilir ve siirekli degerler

birbirlerinden bagimsiz olarak ayriklastirilir.

Diger bir taksonomi olan yerel ve kiiresel yontemler ise, verinin ne kadarinin
kullanildig: ile iligkilidir. Yerel bir yontem, Ornek uzaymin yerellestirilmis bir
bolgesinde (yani drneklerin bir alt kiimesinde) ayriklastirma yaparken, kiiresel bir
ayriklagtirma yontemi, tiim Ornek alanda ayriklastirma yapar (Chmielewski ve
Grzymala-Busse, 1994). Dolayisiyla, yerel bir yontem, genellikle ayriklastirma igin

yalnizca bir 6rnek alan1 bolgesinin kullanildig1 dinamik bir ayriklastirma yontemidir.

Parametrik veya parametrik olmayan ayriklastirma yontemleri, kullanici taniml
parametre ihtiyacina gore smiflandirilir. Parametrik yontemler, ayriklagtirma
esnasinda araliklarin belirlenebilmesi i¢in kullanicidan bir ya da daha fazla parametre
isterken, parametrik olamayan yontemler, ayriklastirma islemi i¢in herhangi bir

parametreye ihtiya¢ duymaz.



Ayriklagtirma yontemleri ayrica veri uzayini ele alig bigimi agisindan yukaridan
asaglya veya asagidan yukariya olarak gruplandirilabilir. Yukaridan asagiya
yontemler, bos bir kesme noktasi (cut-points) listesiyle baglar ve ayriklastirma
ilerledikge veriyi aywrarak (splitting) araliklari listeye ekler. Asagidan yukariya
yontemler de ise, kesme noktalari, bir Ozniteligin tim siirekli degerlerinin tam
listesiyle baslar ve ayriklastirma ilerledikge birlestirme (merging) yapilarak araliklarin
bazilar1 kaldirilir. Sekil 1.3.’te ayriklastirma yontemlerinin hiyerarsik semasi

goriilmektedir’.
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Sekil 1.3. Ayriklagtirma algoritmalarimin hiyerarsik semasi (Liu ve ark., 2002)

OO®

Siirekli bir degiskeni ayriklagtirmanin ¢ok sayida yolu mevcuttur. Bu tez kapsaminda
KiB algoritmasinin gelistirilmis versiyonlar1 olan dKiB, sKiB, kkKiB ve 2-10’lu

kiimeleme yontemleri ele alinmaktadir.

L ExtChi2 ve ModChi2 yazar tarafindan eklenmistir



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bir¢ok makine 6grenmesi ve veri madenciligi yaklagimi i¢in, veriyi ayrik veriye
dontstiistiirtirken, bunu en az bilgi kaybi ile yapmak, kullanilan yontemlerin basarisi
ve analiz sonuglarinin dogrulugu acisindan 6nemlidir. Ayrica siirekli veriye nispeten,
ayrik verinin anlagilmasinin ve yorumlanmasinin da daha kolay oldugu soylenebilir.
Literatiirde rastlanan ¢ok sayida ayriklastirma tekniginden ve bu teknikler ile yapilmis
farkli siniflandirma yontemlerinden s6z etmek miimkiindiir. Tez kapsaminda KiB

(Kerber, 1992) yontemini baz alan ¢aligmalardan s6z edilmektedir.

Richeldi ve Rosotto (Richeldi ve Rosotto, 1995) StatDisc adini verdikleri ayriklastirma
algoritmasini, EF, EW, D2 ve KiB algoritmalar1 ile karsilastirmakta ve daha iyi

performans elde etmektedirler.

Ropero ve arkadaslar1 (Ropero ve ark., 2018), KiB yontemini, Bayes aglarina
uygulayip, sonuclar1 esit frekansli, esit genislik ayriklastirma yontemleri ile
karsilastirmistir. Elde edilen sonuglarda, KiB yontemi daha iyi performans

gostermistir.

Minnie ve Srinivasan (Minnie ve Srinivasan, 2013), tam kan sayimina ait on iki bin
adet kayittan olusan veriye, veri 06n isleme adiminda KiB algoritmasin1 uygulayarak

veriyi ayriklastirmiglardir.

Mitov ve arkadaslar1 (Mitov ve ark., 2009) KiB, EW, EF ve MDL’den olusan dort
ayriklagtirma yontemini,  Pyramidal Growing Network (PGN) siniflandirma

algoritmasina uygulamis ve KiB’in en basarili sonucu elde ettigini rapor etmislerdir.
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Rosati ve arkadaslar1 (Rosati ve ark., 2015), KiB algoritmasi ile prostat kanseri
teshisine yonelik bilgisayar destekli tani sisteminden aldiklar1 verileri ayriklastirmas,

ayriklastirilan veri ile tanida 6nemli 6lglide basari artis1 elde etmislerdir.

Cebeci ve Yildiz (Cebeci ve Yildiz, 2017), tavuk yumurtas: kalite ozelligini
degerlendirmek i¢in veri tizerine Chi2, modified Chi2 ve KiB algoritmalar ile

ayriklastirma yapmis ve en iyi sonucu KiB algoritmasinin verdigini bulmuslardir.

Kogoglu (Kogoglu, 2012), aralarinda KiB algoritmasinin da bulundugu sekiz farkli
ayriklastirma yontemi ile siirekli sayisal bir veriyi ayriklastirmis; calismada, KiB,

CAIM, Chi2 algoritmalar1 ayn1 sonucu vermistir.

Sriwanna ve arkadaglar1 (Sriwanna ve ark., 2017) GraphS ve GraphM olarak
adlandirdiklart ¢izge tabanli iki ayriklastirma yOntemini, aralarinda KiB’in de
bulundugu 11 farkli ayriklastirma yontemi ile aralik sayisi, zaman karmasikligi ve

siniflama dogrulugu agisindan karsilastirmakta ve daha iyi sonuglar elde etmektedirler.

Lavangnananda, K., Chattanachot (Lavangnananda ve Chattanachot, 2017) KiB
algoritmas1 da dahil sekiz farkli ayriklagtirma algoritmasini, degisik siniflama
yontemleri ile denemis, en iyi sonucu veren yontemleri Chi2, MDLP ve CACC olarak

bulmustur.

Ali ve Shahzad (Ali ve Shahzad, 2016), Ameva, Chi2, CADD, 1R, Bayes, CACC,
DIBD, Ki-birlestirme algoritmalartyla veri ayriklastirma yapmis, verileri birliktelik
siiflayicilari olan CBA ve CBA2 {izerinde test etmistir. Elde edilen bulgular siniflama
basarisinin ortalama en iyi ¢iktigit durumun KiB yOntemine ait oldugunu ortaya

koymustur.

Thaiphan ve Phetkaew (Thaiphan ve Phetkaew, 2018), aralarinda MDLP, CACC, KiB
algoritmalarinin bulundugu on iki farkli ayriklagtirma yontemini karar agaclarina
yonelik siniflandirma i¢in kullanmis, bulgular MDLP ve CACC’1n daha iyi performans

gosterdigine yonelik ¢cikmistir.
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Salama ve Hassanien (Salama ve Hassanien, 2011), Fuzzy C-Ortalama yonteminde
Euclidean mesafesini hesaplamada KiB algoritmasini uygulamis ve gelistirilen

yontemin daha 1yi sonuglar elde ettigini gézlemislerdir.

Lehtinen ve arkadaslar1 (Lehtinen ve ark., 2012) KiB'in ¢evrimigi ortamdaki verilere
uygulandigr bir ¢alisma yapmislardir. Calismada, KiB’in ¢evrimigi giiriiltiiye karsi

dayanikli oldugu ve uygulamada verimli sonuglar iirettigini gézlemlemislerdir.

Tahraoui ve arkadaslar1 (Tahraoui ve ark., 2017), bitemporal ve multispektral uzaktan
algilanan goriintiiler kullanarak arazi degisiminin tespiti i¢in denetimsiz bir yaklagim
sunmus, esikleme i¢cin KiB yontemini kullanmiglardir. Bulgular yontemin basarili

sonug iirettigini géstermistir.

Bettinger (Bettinger, 2011), KiB ve Chi2 algortimalarina dayali olarak gelistirdigi
ChiD algortimasini 8 ayr1 veri seti lizerinde denemis, sonuglar bu algortmanin 5 veri

seti lizerinde daha 1yi sonuglar iirettigini ortaya koymustur.

Kalpana ve Mani (Kalpana ve Mani, 2017) yaptiklar1 ¢alismada, Naive Bayes
Smiflandiricisinin performansinin, bilgi kazanimi kullanilarak segilen 6zenitelikler
icin, medyan temelli ayriklagtirma ile KiB ayriklastirmayr karsilastirmaktadirlar.
Deneysel sonuglar, medyan temelli ayriklastirmanin daha iyi sonug verdigini ortaya

koymaktadir.

Wojciak ve Lupinska-Dubicka (Wojciak ve Lupinska-Dubicka, 2018), OneR, EF, EW
ve KiB algoritmalarinin simiflama performansi iizerindeki etkilerini inceledikleri
calismada denetimli ayriklastirma algortimalart olan OneR ve KiB’in daha iyi

performans gosterdiklerini bulmaktadirlar.

Dai (Dai, 2004) calismasinda, genetik algoritmalar ile yapilan ayriklastirma
yontemini, KiB algoritmasi ile karsilagtirmali olarak sunmus, sonuglar genetik

algoritma yonteminin daha iyi performans ortaya koydugunu géstermistir.



12

Tahan ve Asadi (Tahan ve Asadi, 2018), onerdikleri MEMOD adli ayriklagtirma
yontemini iglerinde KiB algoritmasinin da bulundugu 8 ayr1 ayrilagtirma yontemi ile,
20 veri seti iizerinde karsilastirmaktadirlar. Onerdikleri ydntem, 2 veri seti disindaki

diger veri setleri lizerinde KiB’den daha bagarili olmaktadir.

Drias ve arkadaglar1 (Drias ve ark., 2018), KiB algoritmasinin hesaplama
karmasikligin1 azaltmayr amaclayan LR-SDiscr adli ayriklastirma yontemini
literatiirdeki yontemlerle karsilastirmakta ve algoritmanin daha iyi sonuglar elde

ettigini rapor etmektedirler.

Vejkanchana ve Kucharoen (Vejkanchana ve Kucharoen, 2019), ikili siniflandirma
problemleri i¢in, genetik algoritma kullanan GAbin adli yontemi KiB’1 de igeren 11
farkli ayriklastirma yontemi ile karsilastirmaktadirlar. Tahmine dayali degiskenleri
analiz etmek i¢in kullandiklar1 ana istatistiklerden biri olan bilgi degeri (information

value) agisindan en basarili sonucu KiB iiretmektedir.

Li ve arkadaglar1 (L1 ve ark., 2020) berrak hiicreli bobrek karsinmu hastaligina ait
verilerin kiimeleme (binning) isleminde KiB algortimasim1 kullanmaktadirlar.

Sonuglar yontemin tahminleme bagarisini arttirdigini gostermektedir.

Chen ve arkadaslar1 (Chen ve ark., 2020) takviyeli Ogrenme tabanli genetik
algoritmaya dayal olarak gelistirdikleri ayriklastirma algoritmasini KiB’i de iceren 7
ayr1 yontemle, kesme noktalarinin sayisi ve hata pay1 agisindan karsilastirmaktadirlar.

Sonuglar, dnerdikleri yontemin daha basarili oldugunu ortaya koymaktadir.

Literatiirde ki-kare istatistigini kullanan ve bazilar1 KiB algoritmasinin gelistirilmis
versiyonu olan algoritmalar da bulunmaktadir. ChiSplit (Bertier ve Bouroche, 1981),
bdlme noktasina bitisik iki alt araliga uygulanan ki-kare dl¢iitiinii maksimize ederek
bir araligin en iyi boliinmesini hedefler, eger iki alt aralik istatistiksel olarak onemli
Olciide farkliysa aralik boliiniir. ChiSplit durma kurali, iki alt araligin ¢ok benzer

olmas1 durumunda boliinmeyi reddetmek i¢in kullanic1 tanimli ki-kare esigine dayanir.
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Chi2 algoritmasi (Liu ve Setiono, 1995), taniml1 bir tutarsizlik oranin1 durdurma kriteri
olarak tanmimlayip, ayriklastirma siirecini otomatiklestiren bir KiB uzantisidir.
Algortimada istatistiksel anlamlilik seviyesi, tutarsizlik kriteri karsilandigi siirece

gittikce daha yakin araliklar birlestirmek i¢in degismeye devam eder.

ConMerge (Wang ve Liu, 1998), Chi2'ye ¢cok benzeyen bir algoritmadir. Her seferinde
bir 6zniteligi dikkate almak yerine, tim siirekli 6zniteliklerin araliklar1 arasindan en
diisiik y*> degerini segerek ayriklastirma islemi yapar. ModifiedChi2 (Tay ve Shen,
2002), Chi2'nin bir modifikasyonudur. Tutarsizlig1r kontrol etmek i¢in kaba kiime
teorisine dayali bir tutarlilik orani kullanir. ExtendedChi2 (Su ve Hsu, 2005),
Chi2'deki tutarsizlik kontroliiniin en diisiik st sinirla degistirildigi bir Chi2
siriimiidiir. Rectified Chi2 algoritmast (Qu ve ark.,2008), ModifiedChi2 ve
ExtendedChi2 algoritmalarindaki sorunlar1 gidermeyi amaclamaktadir. ChiD
algortimas1 (Bettinger, 2011), KiB ve Chi2'ye dayali baska bir algoritmadir. ChiD
algoritmasi ayriklastirilan siirekli degiskenin bitisik araliklarindan hesaplanan bir >

istatistiginin dnem seviyesinin /ogworth'unu maksimize etmeye dayalidir.

Khiops (Boulle, 2004), ki-kare kriterini tim 6rnek uzayinda global bir sekilde optimize
eder ve herhangi bir durdurma kriteri gerektirmez. Khiops yontemi ayriklastirmayi
temel tek deger araliklarindan baslatir. Bitisik araliklar arasindaki tiim birlestirmeleri
degerlendirir ve tiim araliklara uygulanan ki-kare kriterine gore en iyi olan1 seger.
Yontem, ayriklastirilmis 6znitelik ile sinif 6zniteligi arasindaki ki-kare bagimsizlik
testi ile ilgili gliven diizey1 artik azalmadiginda, birlestirme islemini otomatik olarak

durdurur.

Ameva (Gonzalez-Abril ve ark., 2009), Ki-kare istatistiklerine dayali bir acil durum
katsayisini en {ist diizeye ¢ikaran ve potansiyel olarak minimum sayida kesikli aralik

olusturan bir ayriklagtirma yontemidir.

Zou ve arkadaslart (Zou ve ark., 2013) Chi2 algoritmasina dayali, aralik benzerligi
teknigini kullanan yeni bir algoritma Onermislerdir. Algoritmada kosul ve kiiciik

hareket olarak adlandirdiklart iki parametre kullanarak ayriklagtirma ve bitisik iki
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araligin tutarsizlifi siirecinde dengeyi saglamayir hedeflemislerdir. Sonugclar,
algoritmanin, gergek deger Ozniteliklerini makul bir sekilde ayirabildigini ve ayni
zamanda Chi2 algoritmasinin korelasyon sorununa ¢Ozim getirdigini ortaya
koymaktadir. Denetimli alan tabanli ki-kare ayriklastirma algoritmasi (supervised
area-based chi-square discretization algorithm) (Sang ve ark., 2014), yiiksek boyutlu

verileri ayriklastirmak i¢in Onerilen bir yontemdir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Setleri

Tez kapsaminda kullanilan biitiin veri setleri UCI Machine Learning Repository
(Asuncion ve Newman, 2007)’den alinmaktadir. Bu veri setleri, 150 ila 9752 arasi
ornekten olusan Iris, Bupa, Heart, WholeSale, Ecoli,Vertebral, Yeast, User Knowledge
Modeling Dataset(UKMD), Occupancy, Wilt ve Wifi (Wifi Localization) veri setleridir.
Boylece kiiciik, orta ve biiyiik dlcekli ve c¢esitli sayida simif etiketine sahip 11 farkl
alandan alinan veri seti lizerinde ayriklastirma yonteminin siniflama basarim sonucunu
incelemek, miimkiin olmaktadir. Ecoli, Yeast ve Occupancy veri setlerinde id ve date
olarak ifade edilen 6znitelikler, ayriklastirma islemine uygun olmadigi i¢in, ad1 gegen veri
setlerinden ¢ikarilmaktadir. Nominal 6znitelikler zaten ayrik degerleri ifade ettigi i¢in

ayriklastirmaya tabi olmamaktadir.

Tablo 3.1. Kullanilan veri setleri

#Siirekli #Nominal

Veri seti #Oznitelik #0Ornek sznitelik sznitelik #Simf
Iris 4 150 4 0 3
Bupa 6 345 5 1 2
Heart(Statlog) 13 270 5 8 2
WholeSale 7 440 6 1 2
Ecoli 8 336 7 1(id) 8
Vertebral 6 310 6 0 2
Yeast 9 1484 8 1(id) 10
UKMD 5 403 5 0 4
Occupancy 6 9752 5 1(date) 2
Wilt 5 4839 5 0 2
Wifi 7 2000 7 0 4
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3.2. Ki-Birlestirme Algoritmasi

Ki-kare (chi-square), bir Ozniteligin degerleri ile sinif arasindaki iliski iizerine
anlamlilik testi yapan istatistiksel bir ol¢iidiir. Bir 6zniteligin iki bitisik araliginin
siiftan bagimsiz olup olmadigini test eder. Eger bagimsiz iseler, birlestirilmeleri; aksi

takdirde ayr1 birakilmalar1 gerekir.

KiB, ki-kare (chi-square) istatisitksel yaklagimini kullanan bir veri ayriklastirma
algoritmasidir. Veri kiimesindeki sinif bilgisini kullanmasi bakimindan denetimli,
arama uzayini asagidan yukariya taramasi bakimindan birlestirmeli bir algoritmadir.
Algoritma, onceden belirlenen bir sonlandirma kriterine kadar, komsu araliklarin
birlestirilmesi esasina dayanir. Algoritmada y*-esik degeri (*- threshold) kullanilir. Bu
deger, istenen bir anlamlilik seviyesi ve serbestlik derecesine gore belirlenir.
Serbestlik derecesi siif sayisinin bir eksigine karsilik gelir (Kerber, 1992). Ornegin 3
siifll bir verinin serbestlik derecesi 2 ve %95 diizeyinde (0=0,05) y*-esik degeri
5,991°dir. Bu esigin anlami, simif ve Ozniteligin bagimsiz oldugu durumlarda,
hesaplanan y*> degerinin 5,991'den az olma olasiliginin %95 oldugudur; bu nedenle,
esigi asan > degerleri, Oznitelik ve sinifin bagimsiz olmadigi anlamina gelir.
Anlamlilik seviyesinin dogru secilmesi birlestirme islemini dogrudan etkiledigi i¢in
onemlidir. Gereginden yiiksek ya da diisiik degerler, birlestirme siirecinin uzamasina;
gerekenden daha fazla ya da daha az ayriklagtirma araliginin olusmasina yol agabilir.
Araliklar1 birlestirmede kullanilan y* degeri, bir formiil kullamlarak belirlenir.

Algoritmanin ¢alisma mantig1 temel olarak asagidaki gibi ifade edilebilir:

Istenen nitelik icin veriler artan diizende siralanir

- Bu veriler i¢in siiflar1 dikkate alinarak araliklar belirlenir
- Belirlenen aralik ciftleri icin %> degeri hesaplanir

- Her aralik cifti igin hesaplanan x> degeri, belirlenen esik degerinin altinda ise

bu aralik ¢ifti birlestirilir

- Birlestirme sonras: olusan yeni araliklar igin yeniden hesaplanan > degerleri

esik degerinin lizerine ¢ikincaya kadar, birlestirme islemine devam edilir.
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Yukarida bahsi gegen y* degeri asagidaki formiile gore hesaplanir:

m k
XZ=ZZ@ (3.1)

i=1 j=1 J

Burada m = 2 ( karsilastirilan iki aralik), k ise siniflarin sayisini ifade etmektedir.

k
R, = Z Ay (3.2)
=1

¢ = iAij (3.3)

i=1

RiC;
Ejj=—* (3.4)

N = ZCJ (3.5)

j=1

(3.1) 1la (3.5) arasindaki formiillerde ifade edilen degerlerin agiklamasi asagida

siralanmaktadir:

Ri: 1. araliktaki 6rnek sayis1

Ajj: j. siifin 1. araligindaki 6rnek sayist
C;: j. sinifin 6rnek sayisi

Eij: Ajj’nin beklenen frekansi

N: Orneklerin toplam sayis1

Literatiirde KiB algoritmasmin calisma mantigin1 anlatmak i¢in Tablo 3.2.’nin

kullanildig1 6rnekten siklikla bahsedilir.
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Tablo 3.2. KiB 6rnek tablosu

Omnek  Oznitelik Degeri  Simf

1 1 1
2 3 2
3 7 1
4 8 1
5 9 1
6 11 2
7 23 2
8 37 1
9 39 2
10 45 1
11 46 1
12 59 1

Yukaridaki tablo i¢in araliklar (0-2), (2-5), (5-7,5), (7,5-8,5), (8,5-10), (10-17), (17-
30), (30-38), (38-42), (42-45,5), (45,5-52), (52-60) seklinde belirlenmis olsun.

Tablo 3.3. Birinci drnek aralik igin degerler

Aralik  Simif=1 Smif=2 Toplam

7,5-8,5 A1|:1 A12=0 R1=1
8,5-10 A21=1 A22=0 R2=1

Toplam  C;=2 C=0 N=2

Tablo 3.3. Birinci 6rnek aralik i¢in degerleri gostermektedir. Tablodaki degerlere gore

asagidaki hesaplamalar yapilir.
En=22= 1, Ei,=0/2 zO,l; Ex=2/2= 1, Ex»n=0/2 Z0,1
¥=(1-1)%1+(0-0,1)% 01+ (1 -1)%1+(0-0,1)> 0,1 =0,2 seklinde bulunur.

Serbestlik degeri d = 1 ve ¥>= 0,2 < 2,706 oldugundan bu iki aralik i¢in birlestirme

yapilir. Tablo 3.4. ikinci 6rnek aralik i¢in degerleri gostermektedir.
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Tablo 3.4. ikinci émek aralik icin degerler

Aralik Smif=1 Siif=2 Toplam

0-10 A11=4 A12:l R1=5
10-42 A21:l A22:3 R2:4

Toplam Ci=5 Cr=4 N=9

Ei1=2,78, E12=2,22; E21=2,22, Ex»=1,78

¥2=2,72 > 2,706 oldugu i¢in birlestirme yapilmaz. En son ayriklastirma isleminden

sonra veri, (0-10), (10-42), (42-60) araliklarina boliinmiis olur.

3.3. K-ortalama (K-means)

Kiimeleme, bir veri setinde benzer 6zellikler gosteren verilerin gruplanmasi olarak
tanimlanabilir. Kiimeleme, yapilarina gore boliimlemeli, hiyerarsik, yogunluk-tabanli,
grid-tabanli gibi farkli dallara ayrilir. K-ortalama kiimeleme algortimasi, boliimlemeli
yontemlerden biridir. Ayn1 kiime i¢inde benzerlikler fazla, kiimeler aras1 benzerlikler

az olacak sekilde verinin, uzaklik hesabina dayali olarak boliindiigii bir algoritmadir.

K-ortalama (MacQueen, 1967) algoritmasinda oncelikle her kiimenin merkez
noktasini veya ortalamasini temsil etmek {lizere k adet nokta (veri) rastgele secilir.
Kalan diger noktalar, kiimelerin ortalama degerlerine olan uzakliklar: dikkate alinarak
en benzer olduklar1 kiimelere dahil edilir. Daha sonra, her bir kiimenin ortalama degeri
hesaplanarak yeni kiime merkezleri belirlenir ve tekrar noktalarin merkeze
uzakliklarina bakilir. Herhangi bir degisim olmayincaya kadar algoritma iteratif bir
sekilde devam eder. Durum kararli hale geldiginde herbir veri noktasi, en benzer

oldugu kiimeye atanmis olur. Algoritma temel olarak asagidaki 4 asamadan olusur:

- Kiime merkezlerinin belirlenmesi
- Merkez digindaki verilerin mesafelerine gore kiimelendirilmesi
- Yapilan kiimelendirmeye gore yeni merkezlerin belirlenmesi

- Veri kararl hale gelene kadar 2. ve 3. adimlarin tekrarlanmasi
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Calisma kapsaminda k sayisinin belirlenmesi asamasinda k-ortalama algoritmasi
tizerinde dirsek ve siluet yontemleri kullanilmistir. Dirsek yonteminde sinif etiketi
cikarilan veri setlerinin biitiin sayisal nitelikleri kullanilarak veri seti kiimelenmis ve
optimal kiime sayis1 Ki-birlestirme algoritmasina parametre olarak verilmistir. Siluet
yonteminde ise veri setlerinin her bir 6zniteligi ayr1 ayr1 birer siitun vektorii olarak ele
alimmig ve kiimelenmistir. Her bir 6znitelik i¢cin bulunan optimum kiime degeri o

Oznitelik i¢in Ki-birlestirme algoritmasina parametre olarak verilmistir.

3.3.1. Dirsek (Elbow) yontemi

Dirsek yontemi (Thorndike, 1953), bir veri kiimesinde uygun sayida kiimenin
bulunmasina yardimci olmak i¢in tasarlanan sezgisel bir yontemdir. Yontem kiime
analizindeki tutarliligin yorumlanmasi ve dogrulanmasi amaciyla kullanilir.
Boliimlemeli kiimeleme yontemlerinin arkasindaki temel fikir kiimelerin toplam kiime
ici degisiminin en aza indirgenmesi olarak tanimlanabilir. Bu amagla dirsek
yonteminde, kiime-i¢i kareler toplaminin(within cluster sum of square-wcss) miimkiin

oldugunca kiigiik olmasi1 hedeflenir.

S=(S1,....,S5x) : Kiime sayisi

u=t,.,pux) : Kime merkezleri

n : Eleman sayis1

lz|I? =Y z?% : z=(z1,., zn) icin Oklit mesafesi olmak iizere; wcss degeri

asagidaki esitlikler kullanilarak hesaplanmaktadir.

k
Wcss=2 z [1x — w;|? (3.6)
i=1 Xx€S;
k
_ 12
W=D % 3.7)
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Yukarida ||z|| notasyonuyla gosterilen ifadede z yerine; a = (ai,...an) ve b = (bx,...,bn)
gibi iki vektdr kullanilarak, Oklit uzaklig1 hesaplanmak istensin. Bunun igin asagidaki

esitlik kullanilir.

n

lla=bll =d(@b) = | ) (a—b)? (.8)

i=1
Algoritmanin ¢alisma mantig1 asagidaki gibidir:

- Farkli k degerleri i¢in kiimeleme algoritmas1 (6rnegin k-ortalama) calistirilir
- Her bir k i¢in, kiime i¢i kareler toplam1 (wcss) hesaplanir
- Kiimelerin sayisina gore wcss egrisi ¢izdirilir

- Egride dirsek olusan yer genellikle uygun kiime sayisi1 olarak kabul edilir
Ornegin Sekil 3.1.’de k-ortalama algoritmasi, Iris veri seti {izerinde iteratif olarak

1’den 10’a kadar olan k degerleri i¢in ¢calistirilmistir. Grafikten bu veri seti i¢in uygun

kiime sayisinin 5 oldugu sonucuna varilabilir.

1e11 dirsek yontemi

16 -

14~

12 A

WCSS

0.8 1

0.6 1

0.4

2 4 G g 10
kiime sayisl

Sekil 3.1. Dirsek yontemi
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3.3.2. Siluet (Silhouette) yontemi

Siluet (Rousseeuw, 1987) yontemi de dirsek yontemi gibi, veri kiimeleri i¢indeki
tutarliligin yorumlanmasi ve dogrulanmasi i¢in kullanilir. Siluet analizi, elde edilen
kiimeler arasindaki ayrilma mesafesini incelemek i¢in kullanilabilir. Siluet grafigi, bir
kiimedeki her bir noktanin komsu kiimelerdeki noktalara ne kadar yakin oldugunun
bir ol¢iisiinii gosterir ve boylece kiime sayis1 gibi parametreleri gorsel olarak

degerlendirmenin bir yolunu sunar.

Siluet degeri, bir nesnenin, diger kiimelere kiyasla kendi kiimesine ne kadar benzer
oldugunun bir ol¢tisiidiir. Bu deger [-1,+1] arasindadir. Burada +1°e yaklasan yiiksek
bir deger o nesnenin kendi kiimesine iyi uydugunu ve komsu kiimelerle iyi
eslesmedigini gosterir. 0 degeri, nesnenin komsu iki kiime arasindaki karar sinirina
cok yakin oldugunu ve negatif degerler, bu nesnelerin yanls kiimeye atanmis

olabilecegini gosterir.

a(i) : 1'nin A kiimesi i¢indeki diger gozlemlere olan ortalama benzemezligi

(dissimilarity)

d(i,C) : i’nin, A’dan farkl bir C kiimesi i¢indeki diger gézlemlere olan ortalama

benzemezligi

.minimum d(i,C)
A #C

hesaplanir.

b(i)

olmak tizere siluet degeri s(i), asagidaki sekilde

1—a(i)/b@), a(i) <b(
s(i)= 40 , a@ =b@) (3.9)
b(i)/a(i)—1,  a(i> b(i)
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Bu ifadelerde, i’nin diger gozlem degerlerine olan uzakligi Oklid mesafesi
kullanilarak hesaplanir. ifadeleri asagidaki sekilde formiilize etmek miimkiindiir.
Formiilden, -1<s(i) <1 oldugu kolaylikla sdylenebilir.

~_ b)) —a@®)
SO = @@, b(D}

(3.10)

Sekil 3.2.”de Iris veri setinin 6znitelikleri i¢in k-ortalama algortimasi ile elde edilen
siluet katsay1 degerleri goriilmektedir. Siluet katsayisinin en yiiksek degere yaklastigi
kiime sayist, verinin bdliinmesi gereken aralik sayisina esdegerdir. Siluet yontemi ile
k-ortalama algortimasinda, Iris veri setinin sepal_| ozniteligi i¢in dokuz, sepal_w
Ozniteligi i¢in on, petal_| 6zniteligi i¢in iki ve petal_w 6zniteligi i¢in ii¢ kiime sonucu
cikmigtir. Bunun anlami, Iris veri seti siluet yontemi kullanilarak ayriklastirilmak
istendiginde, sepal_| 6zniteligi dokuz, sepal_w o6zniteligi on, petal | 6zniteligi iki ve
petal_w Ozniteligi {i¢ araliga boliinecek sekilde ayriklagtirma islemine tabi tutulmasi
geregidir.

Siluet Analizi{sepal_| Siluet Analizi(sepal_w)

)
-=- Siluet degeri: 0.617 H -=- Siluet dederi: 0673 1
: a : i
. : : '
6 1
i : _ e p—|
| 5 e — IO ————
: ' I ¢ ——
: - 2| > S ——
S| 3 i E
= H = b ﬁ
2 1
l e——
! :
' * I
0 ]
1 1
. . : . . : . . : .
0.1 01 03 05 07 0.9 0.1 01 03 05 07 09
Siluet katsay degerleri Siluet katsay degerleri
Siluet Analizi{petal_I) Siluet Analizi{petal_w)
-=- Siluet degeri: 0.785 i - == Siluet degeri: 0.726 i
1
1
2 i
1
1
= = i
o o
T ]
= k=
g ool i
w w !
E E !
=1 =
a i !
0 -
1
: : r : : r : : r :
=01 o1 03 05 07 ] -0.1 01 03 05 o7 09

Siluet katsay: degerleri

Siluet katsay degerleri

Sekil 3.2. Iris veri seti i¢in siluet kiimeleri
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3.4. Karekok Ki-Birlestirme

Karekok Ki-Birlestirme (kkKiB), veri setlerindeki her bir 6znitelik i¢in hesaplanan
karek6k degerine gore, verinin, kesikli degerlere doniistiirtildiigii bir yontemi ifade
etmektedir. Karekok degerine gore ayriklagtirma islemi asagidaki adimlar izlenerek

yapilmaktadir:

- Veri setindeki her bir 6znitelik, farkli degerleri icin kiigiikten biiyiige dogru
stralanir

- Siralama sonucu ¢ikan degerin karekokii alinir

- Karekok degeri en yakin tamsayiya yuvarlanir

- Mevcut 0znitelik bu karekok degerine gore KiB ile ayriklastirilir

Ornegin, Iris veri setinde sepal [ ozniteligi igin farkli sayida 35 adet deger
bulunmaktadir. Bu 6znitelik i¢in karekok degeri yaklasik 5.92 -35’in karekokii- olarak
bulunmus ve bu deger en yakin tamsayi olan 6’ya yuvarlanmistir. Daha sonra bu
Oznitelik i¢in KiB algoritmasinda bu karekok degeri, 6zniteligin ayrilacagi kiime sayis1

olarak belirlenmistir.

3.5. 2-10’lu Ayriklastirma

2-10’1u ayriklastirma olarak adlandirilan yontemde, veri setleri 2’den baglanarak 10°a
kadar kiimelere boliinerek ayriklastirma islemine tabi tutulmaktadir. Diger bir deyisle,
veri setleri sirasiyla 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 veya 10 kiimeye ayrilacak sekilde KiB
algoritmasi ile ayriklastirilmakta ve anlamlilik seviyesi (a degeri) 0.05 olarak alinan

orijinal Ki-birlestirme algoritmasi ile karsilastirilmaktadir.
3.6. Simflama Algoritmalar:
Yontemlerin basarimini 6lgmede, asagida kisaca ¢alisma mantig1 anlatilan DT, NB,

KNN ve SVM smiflama algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu algoritmalarin ti¢ farkli

ornek veri kiimesi iizerindeki siniflama basarim sonuglar1 Sekil 3.3.’te goriilmektedir.
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Giriz verisi

Sekil 3.3. Siniflama algoritmalarinin 6rnek veri kiimeleri iizerinde bagarim sonuglari

3.6.1. Karar agaclar: (Decision trees-DT)

Karar agaglar1 (Belson, 1959; Hunt ve ark., 1966; Breiman ve ark., 1984),
simiflandirma ve tahmin i¢in kullanilan bir veri madenciligi ve makine dgrenmesi
yaklasimidir. Bir karar agacinda, her bir i¢ diiglim bir 6znitelik tizerinde bir kosul
testini ifade eder. Her bir dal testin sonucunu ve her yaprak diigiim (terminal diigtim)
ise bir siif etiketini igerir. Hedef degiskenin ayr1 bir deger kiimesi alabildigi agac
modellerine smiflandirma agaglar1 denir; bu aga¢ yapilarinda, yapraklar sinif
etiketlerini temsil eder ve dallar, bu sinif etiketlerine gotiiren 6zelliklerin birlesimlerini
temsil eder. Hedef degiskenin siirekli degerler alabildigi karar agaclarina regresyon
agaglar1 denir. Karar agacglari, anlagilirliklar1 ve basitlikleri nedeniyle siklikla
kullanilan makine 6grenimi algoritmalari arasinda yer alir (Wu ve ark., 2008; Piryonesi

ve El-Diraby, 2020).

Karar agaglarini kullanarak verinin siniflandirilmasi islemi iki adimda gergeklestirilir.
[k adim &grenme siirecidir. Bunun igin veri, egitim ve test olmak iizere istenen oranda

iki pargaya béliiniir. Ogrenme siirecinde egitim verisi, olusturulacak modeli belirlemek
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amaciyla analiz edilir. Analiz sonucu olusturulan model, siniflama kurallarini igeren
bir karar agac1 olarak gosterilir. Ikinci adim, model iizerinde test verisi kullanilarak,
karar agacinin dogrulugunun, diger bir deyisle smiflama basarisinin belirlendigi
asamadir. Eger modelin dogrulugu kabul edilebilir bir oranda ise, kurallar yeni
verilerin siniflandirilmast i¢in kullanilir. Karar agaclarinin bazi avantaj ve

dezavantajlar1 asagida siralanmaktadir.

Avantajlart:
- Insa etme maliyeti diisiiktiir
- Anlasilmasi ve yorumlanmasi kolaydir
- Bilinmeyen kayitlar1 siniflandirmada son derece hizlidir
- Kiigiik boyutlu agaglar i¢in yorumlanabilirligi yiiksektir
- Bircok veri seti i¢in diger yontemler ile yarisabilen dogruluga sahiptir
- Diger siiflama teknikleri ile birlestirilebilir
- Onemsiz dznitelikleri igermez
Dezavantajlari:
- Asir1 6grenme problemine yatkinlik gdsterebilir
- Karar agac1 modelleri, genellikle 6znitelikler t{izerinde ¢ok sayida seviyeye
sahip bolinmelere egilimlidir
- Egitim verilerindeki kiiciik degisiklikler, karar mantiginda biiyiik
degisikliklere neden olabilir
- Biiytik agaclarin yorumlanmasi zor olabilir ve verdikleri kararlar sezgiye aykiri
goriinebilir
- Veride birgok deger belirsiz veya bircok sonug¢ birbiriyle baglantili ise

hesaplamalar karmagik hale gelebilir

Karar agaglarinda, aga¢ yapisini olusturmada bilgi kazanci (information gain)
(Quinlan, 1986), entropi (entropy) (Shannon, 1948), Gini indeksi (Gini index) (Gini,
1912) gibi Ol¢iimler kullanilmaktadir. Gini safsizlik Olgiisii, karar agaci
algoritmalarinda bir kok diigimden en uygun béliinmeye ve sonraki uygun
boliinmelere karar vermek i¢in kullanilan yontemlerden biridir. Agag, Gini degeri en

diisiik 6znitelige gore boliniir. Diger bir deyisle Gini indeksi en kiigiik olan 6znitelik,
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kok digiim olarak tercih edilir ve devaminda da hesaplanan Gini degerlerinin diigiik
olanlarina gore boliinme siirdiiriiliir. Indeks, sadece ikili boliinme yapabildigi igin
nitelik degerleri birden fazla olsa bile, ikili gruplar halinde degerlendirilir. Gini
indeksinin genel denklemi, Denklem 3.11°deki gibi ifade edilir.

Gini =1 - z ()’ G.11)
=1

Denklemdeki p; degeri j. smifin olasihg olarak tanimlanmaktadir. Ikili
gruplandirmada Ginises Ve Ginisol degerleri hesaplandiktan sonra ilgili nitelige ait Gini

degeri bulunur.

Li . Sol boliimde i grubunda bulunan 6rnek sayis1

Ri . Sag bolgmde i grubunda bulunan 6rnek sayisi

c : Smiflarin sayis1

S . llgili diigiimdeki 6rnek sayist

|Ssazl @ Sag boliimdeki 6rnek sayist

|Ssall  : Sol bolimdeki 6rnek sayisi olmak tizere; Ginigas , Ginisor Ve ilgili nitelige ait

Gininitelik degerleri asagidaki gibi hesaplanir:

c

2
" R;
Ginigqy = 1—2 - (3.12)
e |Ssag|

=1
c
Ginigy = 1—2 ( L )2 3.13
sot im1 |Ssol| ( )
. 1 . .
Ginipjteix = E(I'ssaglGlnlsag'l' ISsollGlnlsol) (3.14)

Sekil 3.4., Iris veri seti i¢in Gini algortimasi kullanilarak olusturulan bir karar agacini

gostermektedir.



28

petal_w=0.38
gini = 0.667
samples = 150
value =[50, 50, 50]
class = Iris-setosa

petal_ws1.75
gini=05
samples = 100
value =[0, 50, 50]
class = Iris-versicolor

petal_[<4.95
gini = 0.168
samples =54
value =0, 49, 5]
class = Iris-versicolor

petal_w< 165 petal_w= 1.55 sepal_[=5.95
gini = 0.041 gini = 0.444 gini = 0.444
samples =48 samples =6 samples =3

value = [0, 47, 1] value = [0, 2, 4] value =[0, 1, 2]

class = Iris-versicolor class = Iris-virginica class = Iris-virginica

petal_| <545

gini= 0.0 = gini=0.0
- gini = 0.444 -
V;:EZI?US, 4;,70] samples = 3 VJEL”E'?S, 1,101
value =[0, 2, 1] class = Iris-versicolor

class = Iris-versicolor

class = Iris-versicolor

gini=0.0
samples =2
value = [0, 2, 0]
class = Iris-versicolor

Sekil 3.4. Iris veri seti i¢in karar agact

Karar agaglari, biyomedikal miihendisliginde modellemeden (Shaikhina ve ark., 2015)
finansal analizde kredi risk degerlendirmesine (Satchidananda ve Simha, 2006),
astronomide galaksilerin siniflandirilmasindana (Ball ve ark., 2006), tipta tam
koymaya (Shouman ve ark., 2011), sistem kontroliinden (Colledanchise ve Ogren,

2016) imalata (Deradjat ve Minshall, 2018) kadar bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

3.6.2. Naive Bayes (NB)

Naive Bayes, Bayes teoreminin (Bayes, 1763), sinif degiskeninin, degeri verilen her
bir Ozellik ¢ifti arasinda kosullu bagimsizlik varsayimiyla uygulamasina dayanan
olasiliksal ve denetimli bir 6grenme algoritmasidir (Murty ve Devi, 2011). Basit bir
ifadeyle, bir NB siniflandiricisi, bir simifin belirli bir 6zniteliginin varliginin veya
yoklugunun baska herhangi bir 6zniteligin varligi veya yoklugu ile ilgisi olmadigini
varsayar. Ornegin, kirmizi, yuvarlak ve ¢ap1 yaklasik 8 cm olan bir meyve elma olarak

diistintilebilir. Bu 6znitelikler birbirine veya diger 6zniteliklerin varligina bagli olsa
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bile, bir NB smiflandiricisi, tiim bu 6zniteliklerin bagimsiz olarak bu meyvenin bir
elma olma olasiligia katkida bulundugunu diisiiniir. NB siniflandiricisi, temeldeki
varsayim dogru olmasa bile olduk¢a iyi performans gosterir. Siniflandirma
algoritmalarini karsilastiran ¢alismalar (Jordan, 2002; Rennie ve ark., 2003; Caruana
ve Niculescu-Mizil, 2006), NB siniflandiricisinin performans agisindan lojistik
regresyon, karar agaglari ve SVM simniflandiricilariyla karsilastirilabilir oldugunu
bulmustur. Naive Bayes siniflandiricisi, sinif degiskeni y ve bagimli 6znitelik vektorii

x arasinda asagidaki iliskiyi (Denklem 3.15) ifade eder:

_ PO)P(xy, ... X0 /Y)
B P(xq1,....%3)

(3.15)

Yukaridaki ifade (Denklem 3.15), asagida (Denklem 3.16) ifade edilen temel kosullu
bagimsizlik varsayimi kullanilarak biitiin i degerlerini kapsayacak sekilde daha basit
bir formda Denklem 3.17’deki gibi yazilabilir (Zhang, 2004).

P(Xi/Y) X1 o1 Xt Kip1r - Xn) = P (/) (3.16)

P Tl_l P(x;
P(y/X1,.- %) = (?(Elf...x(); /¥)

(3.17)

Veri setindeki biitlin  girigler i¢in  P(xq,....X,) sabit oldugundan, asagidaki

siniflandirma kurali (Denklem 3.18) kullanilabilir:

PG /x1xn) o« POV | PG/ (.18)

Smif degiskeni (y), sadece iki sonuglu degerler almaz. Siniflandirmanin ¢ok degiskenli

olabilecegi durumlar da olabilir. Bu nedenle, § maksimum olasilikli y sinifini ifade

etmek lizere; asagidaki esitlik (Denklem 3.19) kullanilir.

y = P P i
y arg;nax (y)g (x:/y) (3.19)
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NB siniflayicilari, ¢ogunlukla duyarlilik analizi (McCandless ve ark., 2007), spam
filtreleme (Almeida ve ark., 2011), ses ve metin smiflandirma (Nigam ve ark., 2000),
hastalik teshisi (Lakoumentas, 2012), elektrokardiyografi (EKG) goriintiilerinin
smiflandirilmas: ( Wiggins, 2007) vb. alanlarda kullanilmaktadir. Hizli ve kolay
uygulanmalari, siniflandirma icin gerekli parametreleri tahmin etmede az sayida
egitim verisi gerektirmeleri, NB'in 6nemli birer avantajidir. En biiyiik dezavantaji ise,
tahmin edicilerin (predictors) bagimsiz olmasi gerekliligidir. Oysa bir¢ok gercek
diinya vakasinda, tahmin ediciler bagimlidir ve bu durum smiflandiricinin
performansini olumsuz yonde etkileyebilir. Buna ragmen ger¢ek diinya varsaminda,
NB’nin siniflandirmadaki rekabetci performansi sasirticidir (Zhang, 2005). NB’nin
diger bir dezavantaji ise sifir frekans (zero frequency) problemidir. Sifir frekans, bir
kategorik degiskenin, test veri setinde egitim veri setinde bulunmayan bir kategoriye
sahip olmasi sonucunda ortaya ¢ikar. Boyle bir durumda model, kategorik degiskene
sifir olasilik atar ve bir tahmin yapamaz. NB simiflayicilar bu problemi Laplace
yumusatma (Laplace smoothing) kullanarak ¢6zse de bu ¢6ziim, siirekli 6znitelik

iceren veri setleri tizerinde her zaman iyi sonug vermeyebilir (John ve Langley, 2013).

3.6.3. K-En yakin komsular (K-nearest neighbors-KNN)

En yakin komsu algoritmas: (Fix ve Hodges, 1951; Cover ve Hart, 1967),
siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilan parametrik olmayan, tembel 6grenme (lazy
learning) tabanli bir yontemdir. KNN’nin parametrik olmayisi, calisilan veriler
tizerinde herhangi bir varsayimda bulunmadigi; tembel bir algoritma olusu ise
herhangi bir genelleme yapmak i¢in egitim veri noktalarini kullanmadigi anlamina
gelir. KNN smiflamasinda, ¢ikt1 bir sinif iiyeligidir. K pozitif bir say1 olmak izere bir
gbozlem noktasi, kendisine en yakin bu k adet komsusuna ait mesafesine bakilarak
simiflandirilir. Bagka bir ifadeyle, o noktanin en yakin komsularinin basit ¢ogunluk oyu
hesaplanir ve nokta, en yakin komsulari i¢inde en ¢ok temsilciye sahip olan veri
sinifina atanir. Bu durum, biitiin komsularin esit agirlikli olarak degerlendirildigi KNN
smiflandirmasidir. Bir diger yontemde ise noktanin, en yakin k komsusunun her birine
olan mesafesi hesaba katilarak siniflandirmayr agirliklandirmaktir. En yakin k

komsunun her birinin sinifi, 0 noktadan gozlem noktasina olan mesafenin tersiyle
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orantili bir agirlik ile ¢arpilir (Samworth, 2012). K degerinin veri setinin yapisina
uygun olarak se¢ilmesi (Everitt ve ark., 2011) olduk¢a 6nemlidir. Gereginden diisiik
ya da yiiksek bir k degeri, sin1flama basarisin1 dogrudan etkilemektedir. Ornegin Sekil
3.5.°te Iris veri setinin iki 6zniteligi i¢in yapilan KNN siniflandirmasinda, k degerini
8’den 9’a ¢ikarmak bile, bazi gozlem degerlerinin ait olduklar1 setosa, versicolor veya
virginica siiflarindan farkli bir sinifa atanmalarina yol agmaktadir. KNN’de mesafe
dlgiimii icin Oklid, Minkowski, Manhattan vb. metrikler kullanilir. Tez kapsaminda
Denklem 3.8 ile ifade edilen Oklid mesafesi kullanilmaktadir.

Iris KMNN {k = 8} Iris KNM (k = 9}

sepal width {cm)
sepal width {crm)

wersicolor
& wirginica

versicolor
& virginica

1 5 6 7 8 4 5 6 7 8
sepal length {cm) sepal length {cm)

Sekil 3.5. Iris veri setinin farkl: iki k degeri icin KNN ile siniflandirilmast

KNN, boyut indirgeme (dimension reduction) (Beyer ve ark., 1999), 6zellik ¢ikarimi
(feature extraction) (Shaw ve Jebara, 2009), karar sinir1 belirleme (decision boundary)
(Bremner ve ark.,2005), eksik veri tamamlama (data imputation) (Batista ve Monard,
2002; Jonsson ve Wohlin, 2004; Zhang, 2012; Choudhury ve Kosorok, 2020), anomali
tespiti (anomaly detection) (Ramaswamy ve ark.,, 2000; Wu ve ark., 2019), hastalik
teshisinde (Saini ve ark., 2015; Rajathi ve Radhamani, 2016) gibi bir ¢ok alanda

kullanilmaktadir. KNN’nin baz1 avantaj ve dezavantajlar1 asagida siralanmaktadir.

Avantajlart:
- KNN'nin uygulanmasi kolaydir
- KNN, tahmin yapmadan 6nce egitim gerektirmediginden, yeni veriler sorunsuz
bir sekilde eklenebilir
- Yorumlanabilirligi yiiksektir

- Veriler hakkinda varsayim yapmaya, model olusturmaya gerek yoktur
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Dezavantajlart:
- Dogruluk, verilerin kalitesine baglidir
- Biylik verilerle tahmin agamasi yavas olabilir
- Giriltili verilere, eksik ve aykir1 degerlere karsi hassastir
- Yiiksek bellek gerektirir
- Biiyiik boyutlu veriler i¢in hesaplama maliyeti yiiksektir

3.6.4. Destek vektor makineleri (Support vector machines-SVM)

Destek vektor makineleri (Boser ve ark., 1992), siniflandirma ve regresyon analizi igin
kullanilan denetimli bir 6grenme yontemidir. Her biri iki kategoriden birine ait olarak
isaretlenmis bir dizi egitim Ornegi verildiginde, SVM egitim algoritmasi, bir
kategoriye veya digerine yeni drnekler atayan ve onu olasilikli olmayan ikili dogrusal
smiflandirict yapan bir model olusturur. Model, iki kategori arasindaki boslugun
genisligini en iist diizeye ¢ikarmak icin egitim Orneklerini uzaydaki noktalarla esler.
Yeni Ornekler daha sonra ayni alana eslenir ve boslugun hangi tarafina denk
geldiklerine bagli olarak ait olduklar1 kategori tahmin edilir. Bu durumda siniflari
ayirmak icin dogru kullanmak yeterli olur. Ancak verilerin dogrusal dagilmadig:
durumlarda bu yontem kullanilamaz. Bunun yerine veriler, bir diizlem yardimiyla
ayristirilir. Bunun i¢in, SVM’ler, girdilerini yiiksek boyutlu 6zellik alanlarina dolayh
olarak esleyen bir ¢ekirdek (kernel) yapisi kullanarak bir hiper diizlem (hyperplane)
yardimiyla dogrusal olmayan smiflandirmay1 da etkin bir sekilde gergeklestirebilir.
Sekil 3.6., dogrusal bir veri kiimesi (a) ve dogrusal olmayan bir veri kiimesi (b)
tizerinde karar sinirina en yakin veri noktalart olan, SVM’nin isaretledigi destek
vektorleri (support vectors) -siyah ¢ember ile isaretli- goriilmektedir. Sekil 3.6 (a)’da
smiflar1 ayiran dogru pargast karar sinir1 (decision boundary) ve kesikli ¢izgi ile
gosterilen dogru pargalar1 arasinda kalan alan ise marj (margin) olarak ifade edlir.
SVM’nin hedefi, marji miimkiin oldugunca genis tutacak sekilde bir karar siniri

belirleyerek siiflandirmay gergeklestirmektir.
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Sekil 3.6. SVM’nin dogrusal (a) ve dogrusal olmayan (b) veri i¢in destek vektorleri

Sekil 3.7.’de Iris veri seti igin SVM ile ¢ekirdek fonksiyonun dogrusal alindigi

(kernel=linear) dogrusal ve ¢ekirdek fonksiyonun radial basis function (kernel = rbf)

olarak alindig1 dogrusal olmayan bir siniflandirma 6rnegi goriilmektedir.

SWM {kernel=linear)

Sepal width

Sepal length

Sepal width

SVM {kernel=rbf)

Sepal length

Sekil 3.7. Iris veri setinin farkl1 iki kernel degeri igin SVM ile smiflandirilmasi

SVM, metin (Joachims, 1998; Wang ve ark., 2006), resim (Bazi ve Melgani, 2006;

Tarabalka ve ark., 2010) uydu goriintiilerinin siniflandirilmasi (Maity, 2016), el yazisi

tespiti (Maitra ve ark., 2015; Ayyaz ve ark., 2016), yiiz tanima (Pang ve ark., 2005),

hastalik teshisi (Sweilam ve ark.,2010; Shariaty ve ark., 2019; Shankar ve ark., 2020),

biyolojide gen yapilar1 (Shukla ve ark., 2019), protein siniflandirilmasi (Cuingnet ve

ark., 2011), kimya (Devos ve ark., 2014) gibi bir¢ok alanda kullanilan bir yontemdir.

Avantajlari:

- Yiiksek boyutlu veriler lizerinde etkilidir.

- Boyut sayisinin 6rnek sayisindan fazla oldugu durumlar i¢in de kullanighdir

- Karar islevinde (destek vektorleri) egitim noktalarinin bir alt kiimesini kullanir,

bu nedenle bellek agisindan da etkilidir
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- Cok yonlidiir, karar islevi i¢in farkli ¢ekirdek(kernel) yapilari kullanilabilir
- Asirt uydurmadan (overfitting) probleminden kag¢inmayr saglayan bir

diizenleme (regularisation) parametresi vardir

Dezavantajlart:

- lyi bir gekirdek fonksiyonu se¢gmek kolay degildir.

- Biiyiik veri kiimeleri i¢in uzun egitim siiresi gerekebilir

- Nihai modeli, degisken agirliklar1 ve bireysel etkiyi anlamak ve yorumlamak
zordur

- SVM, veri kiimesinde fazla giiriiltii oldugunda ¢ok iyi performans gostermez

- SVM, dogrudan olasilik tahminleri saglamaz, bunlar nispeten maliyetli
sayilabilecek ¢apraz dogrulamanin kullanildigi bir hesaplama yontemi ile elde

edilir

3.7. Degerlendirme Metrikleri

Ayriklagtirma yontemlerinin simiflandirilmasinda, veriye, Katmanli K-Kat g¢apraz
dogrulama (StratifiedKFold cross-validation) yontemi uygulanmaktadir. Yontemlerin
smiflama basarisi, dogruluk(accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik(recall) ve fi-

skor(fi-score) metrikleri kullanilarak 6l¢iilmektedir.

3.7.1. StratifiedKFold

Capraz dogrulama (cross-validation) (Allen, 1974; Stone, 1977), sinirli bir veri 6rnegi
tizerinde makine O6grenimi modellerini degerlendirmek i¢in kullanilan bir yeniden
ornekleme yontemidir. Yontem, belirli bir veri 6rneginin boliinecegi gruplarin sayisini
ifade eden k adinda bir parametreye sahiptir. Bu nedenle, genellikle k-kat ¢apraz
dogrulama (k-fold cross validation) olarak adlandirilir. K i¢in spesifik bir deger
secildiginde, modele referans olarak, k yerine segilen bu deger kullanilabilir. Ornegin
k = 10 i¢in yontem, 10-kat ¢apraz dogrulama (10-fold cross validation) olarak ifade
edilebilir.
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K-kat ¢apraz dogrulama yontemi, bir modelin gelistirilme siirecinde asir1 6grenme
(overfitting) ( Hand, 2007) ve yetersiz 6grenme (underfitting) (Everitt ve Skrondal,
2010) probleminin iistesinden gelmede 6nemli bir avantaj saglar (Singh ve ark., 2018).
Asir1 6grenme, olusturulan bir modelin egitim verisindeki riintiiler yerine gézlemleri
O0grenmesidir. Bu durumda egitim i¢in kullanilan veri kiimesi 6grenilir, fakat model
yeni gelen veri (test verisi) karsisinda dogru tahminler yapamaz. Diger bir deyisle veri
lizerinde ezberleme tarzi bir 6grenme gergeklestigi icin model yeni gelen ve tanimadigi
gozlemler i¢in basarili bir tahminleme ortaya koyamaz. Bundan dolay1 asir1 6grenmis
bir model, egitim agamasini1 kii¢iik bir hata orani ile tamamlar, ancak test asamasindaki
tahminde biiyiik bir hata orani ortaya ¢ikar (Arlot ve Celisse, 2010). Yetersiz 6grenme,
bir istatistiksel modelin veya bir makine Ogrenmesi algoritmasinin, verilerin
temelindeki egilimi yakalayamadiginda ortaya cikar. Yetersiz 6§renmenin olusmasi,
modelin veya algoritmanin verilere yeterince uymadigi anlamina gelir. Yetersiz
O0grenmis bir model, yeni verilerde sorunlu veya hatali sonuglara neden olur ve
genellikle egitim verilerinde bile kotii performans gosterir. Bagka bir ifade ile bu
model, hem yiiksek egitim hatas1t hem de yiiksek test hatasina sahiptir. Yetersiz
o0grenme, genellikle dogru bir model olusturmak icin yeterli veri olmadiginda veya
dogrusal olmayan verilerle dogrusal bir model olusturulmaya calisildiginda ortaya
cikar. Bu noktadan hareketle, capraz dogrulama yontemi, hem asir1 6grenme, hem de

yetersiz 6grenme sorununa karsi siklikla kullanilir.

Yontem, gozlem setinin yaklagsik olarak esit biiytikliikte k-kata (k-fold) rastgele olarak
boliinmesini igerir. Ilk kat, dogrulama kiimesi olarak alinir, kalan k - 1 kat ise egitim
verisi olarak kullanilir. Boylece, veri 6rnegindeki her bir gézlem ayr1 bir gruba atanir
ve slire¢ boyunca o grupta kalir. Bu, her bir gézlemin 1 kez test setinde ve k-1 kez de
modeli egitmek icin kullanilan egitim setinde yer aldig1 anlamina gelir. Sekil 3.8., 100
adet gozlem degeri iceren Ornek bir veri seti lizerinde 10-kat ¢apraz dogrulama
yonteminin uygulanigin1 gostermektedir. Sekilden de anlasilabilecegi gibi, her bir
iterasyonda test verisi bir sonraki alt kiimeden se¢ilmekte ve verinin kalan kismi egitim

i¢in kullanilmaktadir.
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Sekil 3.8. 10-kat ¢apraz dogrulama

K-kat ¢apraz dogrulama yontemi boliimleme yaparken sinif dagilimlarini dikkate
almaz. Katmanli k-kat ¢apraz dogrulama (StratifiedKFold cross validation), capraz
dogrulamay1 bir adim 6teye tasiyarak, veri kiimesindeki sinif dagilimlarini, egitim ve
test bolimlerinde korur. Bu agidan, sinif dagilimlarinin dengesiz oldugu veya veri
boyutunun kiiciik oldugu durumlarda genellikle yararli bir yontemdir. Ornegin, 3
sinifa sahip, 100 adet gézlem degeri igeren ve sinif dagilimlart sirastyla %20, %30 ve
%50 olan bir veri kiimesi olsun. Katmanli 10-kat ¢apraz dogrulama yapilan bir
durumda, her bir iterasyon igin test verisi i¢inde; birinci sinifa ait 2, ikinci sinifa ait 3
ve liglincii sinifa ait 5 adet veri bulunur. Verinin geri kalani ise egitim i¢in kullanilir.
Sekil 3.9., bu 100 adet gozlem degerini iceren Ornek bir veri kiimesi i¢in yapilan
katmanli 10-kat ¢apraz dogrulamay1 gostermektedir. Tez kapsaminda katmanli 10-kat

capraz dogrulama yontemi kullanilmaktadir.

Stratified K Fold

I Tosioversi
Il Egition verisi

lterasyonlar

0 .|} Bl &l B L1
Omek veri

Sekil 3.9. Katmanli 10-kat ¢apraz dogrulama
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3.7.2. Karmasikhik matrisi

Karmasiklik matrisi (confusion matrix) veya hata matrisi (error matrix) (Stehman,
1997), bir modelin basarim sonuglarini gésteren 6nemli bir degerlendirme yontemidir.
Makine 6grenimi alaninda ve 6zellikle istatistiksel siniflandirma problemlerinde, bir
algoritmanin performansinin gorsellestirilmesine izin veren 6zel bir tablo diizenidir ve
yukarida bahsi gegcen metrikleri bulmada kullanilir. Tablo 3.5. karmasiklik matrisini
gostermektedir.

Tablo 3.5. Karmsiklik matrisi
Tahmin Edilen (Predicted)

Gergek Durum(Actual) = True Positive(TP)  False Negative(FN)

False Positive(FP) True Negative(TN)

True Positive ve True Negative modelin dogru olarak tahmin ettigi, False Positive ve

False Negative ise modelin yanlis olarak tahmin ettigi degerlerdir (Powers, 2011).

- True Positive (TP) : Pozitif olarak tahmin edilen ve gergekte de pozitif olan
degerlerdir.

- True Negative (TN): Negatif olarak tahmin edilen ve gercekte de negatif olan
degerlerdir.

- False Positive (FP) (Tipl Hata): Pozitif tahmin edilen ama gergekte negatif
olan degerlerdir.

- False Negative (FN) (Tip2 Hata): Negatif tahmin edilen ama gergekte pozitif

olan degerlerdir.

Dogruluk (Accuracy): Dogruluk degeri modelde dogru tahmin edilen degerlerin veri

kiimesindeki toplam degerlere orani ile hesaplanmaktir.

TP+TN

Accuracy = TP+TN+FP+FN (3.20)
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Kesinlik (Precision): Positive olarak tahmin edilen degerlerin gergekte de kag tanesinin

pozitif oldugunu gostermektedir.

Precision = —F
recision = ——— (3.21)

Duyarlilik (Recall): Positive olarak tahmin edilmesi gereken degerlerin ne kadarinin

pozitif olarak tahmin edildigini gosteren bir metriktir.

TP

Recall = P (3.22)

Fi-skor (Fi-score): Fi-skor degeri, kesinlik (Precision) ve duyarlilik (Recall)

degerlerinin harmonik ortalamasini gostermektedir.

PrecisionxRecall
Precision+Recall (3.23)

F1-score = 2 =



BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1. Analizlerde Kullanilan Yazilimlar ve Kodlar

Bu kisimda yontemlerin uygulama esaslarindan bahsedilmistir. Bu kapsamda Boliim
3’te ayrintili bir sekilde agiklanan yontemlerin uygulamadaki karsiliginin daha iyi
anlasilabilmesi i¢in kodlar1 da (pseudocode) verilmistir. Yontemlerin uygulanmasinda
Python programlama dili kullanilmistir. Python, veri analizi i¢in oldukca gelismis
kiitiiphanelere sahiptir. Yontemlerin biitiin uygulama ve veri madenciligi islemleri
icin, Python’in temel makine 6grenmesi kiitliphanesi olan scikit-learn kullanilmistir.
Veri setlerinin iglenmesi ve analizi i¢in pandas; yontemlerin ihtiya¢ duydugu
matematiksel islemler icin numpy; verilerin gorsellestirilmesinde ise matplotlib
kiitiiphanesi kullanilmistir. Python dilini uygulamak i¢in bir¢ok editdr bulunmaktadir.
Tezde, veri analizi i¢in olduk¢a genis bir uygulama alanina sahip olan Spyder
kullanilmistir. Bilimsel bir Python gelistirme ortami1 olan Spyder, Anaconda ile birlikte
gelen entegre bir gelistirme ortamidir (integrated development environment).

Anaconda, Python i¢in agik kaynakli olarak dagitilan bir paket ve ¢evre yoneticisidir.

input:veriseti V
for sutun in columns.V:
fonksiyon KiB(aralik sayisi))
farkli_degerler=sorted(set(V[sutun]))
for iin farkli degerler
araliklar = [farkli_degerler[i], farkli degerler[i]]#baslangigta her deger bir araliktir
while araliklar > aralik sayisi
for j=0 to (len(araliklar))
her bitisik ¢ift i¢in denklem (3.1)’i kullanarak Xz hesapla
yeni_araliklar = en kiigiik Xz’ye sahip ciftleri birlestir
araliklar = yeni_aralikalar
a=0
for k in araliklar:
for indis, satir in V.itterrows():
if V.at[indis , sutun] and satir[sutun]>= k[0] and satir[sutun]<=k[1]:
V.at[indis, sutun] = a
a=a+1
output: Ayrik V

Sekil 4.1. KiB(k) yonteminin kodu
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Sekil 4.1.’de tezde Onerilen yontemlere temel teskil eden ve Python dili ile yazilan
KiB(k) yonteminin s6zde kodu verilmistir. Parametre olarak verilen ‘k’ degeri, veri
setlerinin; ya da sKiB ve kkKiB algoritmalarinda, verinin herbir 6zniteliginin
ayriklastirma esnasinda boliinecegi aralik sayisini ifade etmektedir. Sekil 4.2. dKiB,
Sekil 4.3. sKiB, Sekil 4.4. kkKiB, Sekil 4.5. 2-10 kiimeleme yonteminin sézde kodunu

ifade etmektedir.

input: veriseti V
import KMeans
veri = V[columns !="class’]
for k=210 10
k-ortalama= KMeans(n_clusters=k)
k-ortalama.fit(veri)
wcss egrisini ¢iz
k = wcss egrisinde dirsek olusturan k degeri
KiB(k)
output: Ayrik V

Sekil 4.2. dKiB yoénteminin kodu

input: veriseti V
import KMeans, silhouette_score
for sutun in V[columns !="class’]
for k=2 to 10
k-ortalama = KMeans (n_clusters=k)
kumele = k-ortalama.fit_predict(sutun)
siluet = silhouette_score (sutun,kumele)
k= en yiiksek siluet degeri
KiB(Kk)
output: Ayrik V

Sekil 4.3. sKiB yonteminin kodu

input: veriseti V
import math
for sutun in V[columns !="class’]
farkli_degerler=sorted(set(V[sutun]))
deger = square(len(farkli_degerler))
karekokl = math.floor(math.sgrt(deger))
karekok2 = math.sqrt(deger)
if karekokl + 0.50 < karekok2:
karekok=karekok1+1
else:
karekok=karekok1
KiB(karekok)
output: Ayrik V

Sekil 4.4. kkKiB y6nteminin kodu

input: veriseti V

for i=2 to 10
KiB(i)

output: Ayrik V

Sekil 4.5. 2-10 kiimeleme yonteminin kodu
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Orijinal KiB algoritmasinin yani KiB’in anlamlilik seviyesi ile uygulandigi (a=0,05)
yontem i¢in, R programlama dili ile yazilmis ve istatistik alaninda siklikla kullanilan
CRAN-R (R Foundation for Statistical, 2016) kiitliphanesi kullanilmistir. R dilinin

uygulanmasinda R studio yazilimi tercih edilmistir.

4.2. Ayriklastirma Bulgulari ve Analiz

Bu asamadan itibaren yukarida bahsi gegen veri setleri ilizerinde elde edilen
ayriklastirma sonuclar degerlendirilmektedir. Veri setleri i¢in oncelikle KiB, dKiB,
sKiB ve kkKiB yontemleri ile elde edilen smiflama sonuglari tablo {izerinde
gosterilmektedir. Daha sonra ise 2-10 arasi kiimeleme yontemi ile elde edilen
sonuclarin KiB yontemi ile karsilagtirmali sonuglari verilmektedir. Ayrica her bir veri
seti icin elde edilen sonuglarin gérsel grafikleri de analiz sonuclarina eklenmektedir.
Sonuglarin gorsellestirilmesinde izlenen yontem KiB, dKiB, sKiB ve kkKiB i¢in
siiflama basarim sonuglarinin grafigini gostermek seklinde; 2-10 aras1 kiimeleme igin
ise ortalama Fi-skor degerlerine ait grafiklerin gosterimi seklinde tercih edilmektedir.
Ornegin Occupancy veri setinde 2-Kiime icin DT, 0.9855; NB, 0.9758; KNN, 0.9696
ve SVM, 0.9855 sonuglarini iiretmistir. Bu veri setini 2-Kiimeli Fi-skor degeri bu dort
yontemin buldugu sonucun ortalamasi olan 0.9791°dir. Her bir veri setinin kalan diger

kiimeleme yontemleri i¢in de ayni yol takip edilmektedir.

Degerlendirmede basari, dogruluk degerine gore dncelenmektedir. Dogruluk degeri
standart sapmay1 da igerecek sekilde esit oldugu takdirde Fi-skor degeri basari i¢in
ikincil olgiit olarak kullanilmaktadir. Fi-skor kesinlik ve duyarlilik degerlerinin
harmonik ortalamasi oldugu i¢in bu metriklerin hepsini igerecek sekilde bir
degerlendirme yapilmis olmaktadir. Veri setlerinin KiB, dKiB, sKiB ve kkKiB
yontemleri ile ayriklastirllmis haline ait smiflama sonuglar1 Tablo 4.1.°de
verilmektedir. Veri setlerinin 2-10 kiimeleme yontemiyle ayriklastirilmasinin, KiB
yontemi ile kargilagtirilma sonuglart sirasiyla Tablo 4.2., Tablo 4.3., Tablo 4.4., Tablo
4.5., Tablo 4.6., Tablo 4.7., Tablo 4.8., Tablo 4.9., Tablo 4.10., Tablo 4.11. ve Tablo
4.12.de verilmektedir.
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42

Veri Seti Yontem Siniflama Dogruluk Kesinlik Duyarlilik Fi-skor
algoritmasi

Iris KiB DT 0,9600 (+/- 0,09) 0,9600 0,9600 0,9600

NB 0,9733 (+/- 0,07) 0,9534 0,9533 0,9533

KNN 0,9733 (+/- 0,07) 0,9600 0,9600 0,9600

SVM 0,9600 (+/- 0,09) 0,9471 0,9467 0,9466

dKiB DT 0,9600 (+/- 0,07) 0,9471 0,9467 0,9466

NB 0,9733 (+/- 0,07) 0,9738 0,9733 0,9733

KNN 0,9333 (+/- 0,12) 0,9488 0,9467 0,9469

SVM 0,9600 (+/- 0,07) 0,9477 0,9467 0,9468

sKiB DT 0,9533 (+/- 0,09) 0,9485 0,9467 0,9466

NB 0,9600 (+/- 0,09) 0,9619 0,9600 0,9599

KNN 0,9200 (+/- 0,12) 0,9242 0,9200 0,9203

SVM 0,9533 (+/- 0,09) 0,9564 0,9533 0,9536

kkKiB DT 0,9600 (+/- 0,07) 0,9471 0,9467 0,9466

NB 0,9667 (+/- 0,07) 0,9668 0,9667 0,9667

KNN 0,9467 (+/- 0,08) 0,9298 0,9267 0,9270

SVM 0,9600 (+/- 0,07) 0,9550 0,9533 0,9533

Bupa KiB DT 0,6204 (+/- 0,18) 0,6434 0,6348 0,6370

NB 0,6347 (+/- 0,16) 0,6495 0,6435 0,6453

KNN 0,6290 (+/- 0,12) 0,6147 0,6116 0,6128

SVM 0,6235 (+/- 0,13) 0,6391 0,6377 0,6031

dKiB DT 0,6142 (+/- 0,17) 0,5714 0,6345 0,6013

NB 0,6371 (+/- 0,18) 0,6418 0,6454 0,6387

KNN 0,6836 (+/- 0,15) 0,6881 0,6950 0,6915

SVM 0,6550 (+/- 0,11) 0,6801 0,6573 0,6587

sKiB DT 0,6377 (+/- 0,25) 0,6102 0,7448 0,6708

NB 0,5733 (+/- 0,16) 0,6706 0,5623 0,5333

KNN 0,5976 (+/- 0,23) 0,6040 0,6207 0,6122

SVM 0,6464 (+/- 0,19) 0,6754 0,5310 0,5946

kkKiB DT 0,6350 (+/- 0,15) 0,6406 0,6406 0,6406

NB 0,6142 (+/- 0,13) 0,5789 0,6069 0,5926

KNN 0,6752 (+/- 0,13) 0,6931 0,6550 0,6735

SVM 0,6699 (+/- 0,14) 0,6572 0,6522 0,6213
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Heart(Statlog)  KiB DT 0,7074 (+/- 0,24) 0,7258 0,7500 0,7377
NB 0,8407 (+/- 0,06) 0,8469 0,8450 0,8458

KNN 0,8000 (+/- 0,09) 0,7647 0,7800 0,7723

SVM 0,8148 (+/- 0,08) 0,8203 0,8192 0,8197

dKiB DT 0,7000 (+/- 0,19) 0,7895 0,7500 0,7692
NB 0,8370 (+/- 0,08) 0,8517 0,8475 0,8492

KNN 0,8148 (+/- 0,13) 0,8306 0,8296 0,8284

SVM 0,8074 (+/- 0,10) 0,8376 0,8370 0,8361

sKiB DT 0,7519 (+/- 0,17) 0,7626 0,7630 0,7628
NB 0,8333 (+/- 0,13) 0,8480 0,8481 0,8478

KNN 0,8111 (+/- 0,08) 0,8075 0,8074 0,8063

SVM 0,8111 (+/- 0,11) 0,8261 0,7917 0,8085

KkKiB DT 0,7333 (+/- 0,24) 0,7807 0,7417 0,7607
NB 0,8370 (+/- 0,08) 0,8362 0,8083 0,8220

KNN 0,8111 (+- 0,12) 0,8253 0,8142 0,8174

SVM 0,8185 (+/- 0,09) 0,8341 0,8333 0,8323

WholeSale KiB DT 0,8729 (+/- 0,10) 0,8712 0,8705 0,8708
NB 0,8975 (+/- 0,11) 0,8927 0,8932 0,8929

KNN 0,9042 (+/- 0,12) 0,8997 0,9000 0,8998

SVM 0,9068 (+/- 0,06) 0,9067 0,9068 0,9051

dKiB DT 0,9114 (+/- 0,12) 0,8959 0,8955 0,8956
NB 0,9203 (+/- 0,11) 0,9302 0,9227 0,9240

KNN 0,9045 (+/- 0,14) 0,9020 0,9000 0,9007

SVM 0,9181 (+/- 0,12) 0,9161 0,9159 0,9160

sKiB DT 0,8750 (+/- 0,10) 0,8817 0,8948 0,8876
NB 0,9090 (+/- 0,11) 0,9079 0,9068 0,9072

KNN 0,9112 (+/- 0,12) 0,9004 0,9000 0,9002

SVM 0,9136 (+/- 0,13) 0,9211 0,9159 0,9170

kkKiB DT 0,8706 (+/- 0,09) 0,8803 0,8795 0,8799
NB 0,8930 (+/- 0,12) 0,8959 0,8955 0,8956

KNN 0,9046 (+/- 0,10) 0,9091 0,9091 0,9091

SVM 0,9067 (+/- 0,11) 0,9014 0,9023 0,9012
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Ecoli KiB DT 0,8024 (+/- 0,11) 0,8041 0,8095 0,8058
NB 0,6821 (+/- 0,10) 0,7531 0,6964 0,7067

KNN 0,8481 (+/- 0,04) 0,8318 0,8452 0,8351

SVM 0,8589 (+/- 0,08) 0,8402 0,8631 0,8512

dKiB DT 0,8309 (+/- 0,07) 0,8260 0,8333 0,8277
NB 0,7391 (+/- 0,10) 0,8086 0,7381 0,7624

KNN 0,8758 (+/- 0,08) 0,8551 0,8631 0,8572

SVM 0,8763 (+/- 0,08) 0,8563 0,8661 0,8558

sKiB DT 0,8603 (+/- 0,08) 0,8404 0,8423 0,8407
NB 0,7672 (+/- 0,10) 0,7966 0,7530 0,7612

KNN 0,8070 (+/- 0,12) 0,8082 0,8185 0,8096

SVM 0,8090 (+/- 0,09) 0,7175 0,8095 0,7560

KkKiB DT 0,8066 (+/- 0,11) 0,7978 0,8095 0,8019
NB 0,8235 (+/- 0,13) 0,8377 0,8214 0,8291

KNN 0,8613 (+/- 0,07) 0,8131 0,8244 0,8178

SVM 0,8550 (+/- 0,08) 0,8284 0,8482 0,8375

Vertebral KiB DT 0,8032 (+/- 0,26) 0,8221 0,8226 0,8223
NB 0,7935 (+/- 0,50) 0,8194 0,7935 0,7991

KNN 0,8194 (+/- 0,24) 0,8214 0,8126 0,8167

SVM 0,8161 (+/- 0,24) 0,8255 0,8305 0,8279

dKiB DT 0,7968 (+/- 0,29) 0,8387 0,8387 0,8387
NB 0,7645 (+/- 0,60) 0,7666 0,8050 0,7599

KNN 0,7839 (+/- 0,17) 0,7960 0,8088 0,8015

SVM 0,8032 (+/-0,31) 0,8149 0,8026 0,8082

sKiB DT 0,8516 (+/- 0,24) 0,8583 0,8516 0,8536
NB 0,7452 (+/- 0,58) 0,7450 0,7802 0,7393

KNN 0,8065 (+/- 0,16) 0,7596 0,7677 0,7538

SVM 0,7839 (+/- 0,36) 0,7807 0,8048 0,7886

kkKiB DT 0,8066 (+/- 0,11) 0,8276 0,8460 0,8351
NB 0,8235 (+/- 0,13) 0,8063 0,7484 0,7566

KNN 0,8613 (+/- 0,07) 0,7851 0,9048 0,8407

SVM 0,8550 (+/- 0,08) 0,8947 0,8095 0,8500
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Yeast KiB DT 0,4765 (+/- 0,07) 0,5315 0,5303 0,5281
NB 0,1537 (+/- 0,08) 0,4007 0,1543 0,1770

KNN 0,5656 (+/- 0,09) 0,5452 0,5586 0,5476

SVM 0,5988 (+/- 0,08) 0,5872 0,6024 0,5880

dKiB DT 0,5010 (+/- 0,12) 0,5276 0,5317 0,5271
NB 0,1422 (+/- 0,06) 0,4875 0,1429 0,1599

KNN 0,5602 (+/- 0,10) 0,5583 0,5606 0,5539

SVM 0,6040 (+/- 0,09) 0,5966 0,6078 0,5981

sKiB DT 0,5502 (+/- 0,10) 0,5630 0,5532 0,5453
NB 0,2033 (+/- 0,09) 0,3522 0,2075 0,2333

KNN 0,5310 (+/- 0,08) 0,5040 0,4993 0,4897

SVM 0,5395 (+/- 0,09) 0,5267 0,5391 0,5179

KkKiB DT 0,4556 (+/- 0,09) 0,5022 0,5034 0,5011
NB 0,4340 (+/- 0,10) 0,3877 0,4326 0,3345

KNN 0,5515 (+/- 0,08) 0,5465 0,5593 0,5488

SVM 0,6110 (+/- 0,09) 0,5930 0,6105 0,5974

UKMD KiB DT 0,9160 (+/- 0,07) 0,9155 0,9156 0,9155
NB 0,8513 (+/- 0,08) 0,8653 0,8586 0,8593

KNN 0,5613 (+/- 0,13) 0,5846 0,5732 0,5743

SVM 0,7078 (+/- 0,18) 0,7879 0,8525 0,8189

dKiB DT 0,8592 (+/- 0,11) 0,8704 0,8685 0,8690
NB 0,8563 (+/- 0,08) 0,8711 0,8635 0,8639

KNN 0,6921 (+/- 0,19) 0,7447 0,7000 0,7216

SVM 0,8585 (+/- 0,08) 0,8856 0,8766 0,8785

sKiB DT 0,6685 (+/- 0,19) 0,6972 0,6700 0,6241
NB 0,5693 (+/- 0,17) 0,5559 0,5658 0,4838

KNN 0,6712 (+/- 0,20) 0,5327 0,5324 0,5324

SVM 0,6813 (+/- 0,21) 0,7058 0,6725 0,6226

kkKiB DT 0,8989 (+/- 0,08) 0,9061 0,9057 0,9058
NB 0,8559 (+/- 0,08) 0,8696 0,8635 0,8643

KNN 0,6852 (+/- 0,09) 0,6978 0,7519 0,7239

SVM 0,8538 (+/- 0,10) 0,8472 0,9457 0,8938
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Occupancy  KiB DT 0,9925 (+/- 0,00) 0,9829 0,9815 0,9822
NB 0,9804 (+/- 0,01) 0,9173 0,9966 0,9553

KNN 0,9934 (+/- 0,00) 0,9816 0,9873 0,9844

SVM 0,9939 (+/- 0,00) 0,9765 0,9951 0,9857

dKiB DT 0,9942 (+/- 0,00) 0,9779 0,9946 0,9862
NB 0,9938 (+/- 0,00) 0,9779 0,9932 0,9855

KNN 0,9884 (+/- 0,02) 0,9821 0,9624 0,9721

SVM 0,9938 (+/- 0,00) 0,9779 0,9932 0,9855

sKiB DT 0,9937 (+/- 0,00) 0,9770 0,9937 0,9852
NB 0,9603 (+/- 0,02) 0,8437 0,9956 0,9134

KNN 0,9936 (+/- 0,00) 0,9779 0,9922 0,9850

SVM 0,9938 (+/- 0,00) 0,9779 0,9932 0,9855

KkKiB DT 0,9942 (+/- 0,00) 0,9835 0,9888 0,9861
NB 0,9843 (+/-0,01) 0,9345 0,9951 0,9638

KNN 0,9922 (+/- 0,00) 0,9805 0,9824 0,9815

SVM 0,9937 (+/- 0,00) 0,9765 0,9941 0,9852

Wilt KiB DT 0,9771 (+/- 0,02) 0,8409 0,7088 0,7692
NB 0,9595 (+/- 0,01) 0,8736 0,2912 0,4368

KNN 0,9690 (+/- 0,01) 0,7681 0,6092 0,6795

SVM 0,9740 (+/- 0,01) 0,9412 0,5517 0,6957

dKiB DT 0,9665 (+/-0,01) 0,8779 0,4406 0,5867
NB 0,9585 (+/- 0,01) 0,7632 0,3333 0,4640

KNN 0,9572 (+/- 0,02) 0,5985 0,6284 0,6131

SVM 0,9671 (+/- 0,01) 0,8923 0,4444 0,5934

sKiB DT 0,9523 (+/- 0,02) 0,5824 0,4061 0,4786
NB 0,7320 (+/- 0,04) 0,1357 0,7395 0,2294

KNN 0,9532 (+/- 0,22) 0,1863 0,7318 0,2970

SVM 0,9527 (+/- 0,02) 0,5899 0,4023 0,4784

kkKiB DT 0,9764 (+/- 0,01) 0,8101 0,7356 0,7711
NB 0,9483 (+/- 0,00) 1,0000 0,0421 0,0809

KNN 0,9719 (+/- 0,01) 0,8238 0,6092 0,7004

SVM 0,9802 (+/- 0,01) 0,9365 0,6782 0,7867
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Tablo 4.1. (Devami)

Wifi KiB DT 0,9735 (+/- 0,02) 0,9735 0,9735 0,9735
NB 0,9750 (+/- 0,02) 0,9759 0,9750 0,9751

KNN 0,9820 (+/- 0,02) 0,9822 0,9820 0,9820

SVM 0,9850 (+/- 0,01) 0,9851 0,9850 0,9850

dKiB DT 0,9670 (+/- 0,03) 0,9669 0,9670 0,9670
NB 0,9710 (+/- 0,02) 0,9724 0,9710 0,9712

KNN 0,9720 (+/- 0,03) 0,9724 0,9720 0,9720

SVM 0,9805 (+/- 0,02) 0,9806 0,9805 0,9805

sKiB DT 0,9620 (+/- 0,03) 0,9620 0,9620 0,9620
NB 0,9675 (+/- 0,02) 0,9683 0,9675 0,9676

KNN 0,9615 (+/- 0,02) 0,9617 0,9615 0,9615

SVM 0,9715 (+/- 0,02) 0,9716 0,9715 0,9715

kkKiB DT 0,9690 (+/- 0,01) 0,9690 0,9690 0,9690
NB 0,9760 (+/- 0,02) 0,9771 0,9760 0,9761

KNN 0,9815 (+/- 0,01) 0,9816 0,9815 0,9815

SVM 0,9825 (+/- 0,02) 0,9826 0,9825 0,9825

Tablo 4.1.’deki sonuclar dikkate alindiginda; Iris veri seti iizerinde KiB, dKiB ve
kkKiB algoritmalariin, DT ve SVM smniflayicilar ile ayni sonuglari verdigi
gorilmektedir. Ancak dKiB ve kkKiB biraz daha diisiik bir standart sapma ile bu
sonuglar1 verdigi i¢cin daha basarili kabul edilebilir. NB i¢in KiB ve dKiB ayni sonucu
vermektedir. KNN iizerinde ise KiB, daha iyi sonug tiretmektedir. Iris veri seti tizerinde
biitlin yontemler, yaklasik deger iiretmekle birlikte; biitiin sonuglar géz Oniine
alindiginda oOnerilen yontemlerin orijinal KiB algortimasindan daha basarili oldugu

sOylenebilir.

Bupa veri seti i¢in Tablo 4.1 incelendiginde; bu veri seti lizerinde DT ile en iyi sonucu,
sKiB yonteminin verdigi goriilmektedir. NB ve KNN i¢in en iyi sonuglar, dKiB
yontemi ile elde edilmektedir. SVM i¢in ise kkKiB yontemi en basarili sonucu
bulmaktadir. Béylece Bupa veri seti iizerinde Onerilen ii¢ yontemin de orijinal KiB
yontemine gore daha iyi sonuclar verdigi ortaya ¢ikmaktadir. Iris ve Bupa veri

setlerine ait basarim garfikleri sirasiyla Sekil 4.6. ve Sekil 4.7.”de verilmektedir.
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Sekil 4.6. Iris veri setinin KiB, dKiB, sKiB ve kkKiB i¢in siniflama basarim grafigi
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Sekil 4.7. Bupa veri setinin KiB, dKiB, sKiB ve kkKiB i¢in siniflama basarim grafigi
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Heart veri seti iizerinde NB ile KiB, DT ile sKiB, KNN ile dKiB yontemleri en iyi
sonuglar1 vermektedir. SVM igin ise en iyi sonu¢ kkKiB yontemi ile elde edilmektedir.
Bu ver seti iizerinde ayriklastirma yontemleri i¢in elde edilen sinflama sonuglar1 analiz
edildiginde nispeten yakin degerler ortaya ¢iktigini sdylemek miinkiindiir, ancak
ozellikle DT siniflayict i¢in diger iki yontem %70 bandinda sonug iiretirken, kkKiB
yontemi i¢in bu oran %73, sKiB yontemi igin ise bu oran %75’e kadar ¢ikmaktadir.
Sniflama basaris1 dikkate alindiginda elde edilen bu artis olduk¢a 6nem arz etmektedir.
Heart veri seti i¢in simiflama algoritmalarinin basarim grafikleri Sekil 4.8.’de

verilmektedir.
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Sekil 4.8. Heart veri setinin KiB, dKiB, sKiB ve kkKiB i¢in siniflama basarim grafigi

WholeSale veri seti lizerinde KNN ile en 1yi sonucu sKiB; NB, SVM ve DT ile en iyi
sonuglar1 dKiB yontemi vermektedir. Elde edilen sonuclar Onerilen ydntemlerin
orijinal KiB algortimasiyla elde edilen sonuglara benzer ve bazi algoritmalar i¢in daha
1yl sonuglar iirettigini ortaya koymaktadir. WholeSale veri seti lizerinde siniflama

algoritmalarinin basarim grafikleri Sekil 4.9.’da verilmektedir.
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Sekil 4.9. WholeSale veri setinin KiB, dKiB, sKiB ve kkKiB i¢in siniflama bagarim grafigi
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Sekil 4.10. Ecoli veri setinin KiB, dKiB, sKiB ve kkKiB i¢in siniflama bagarim grafigi
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Tablo 4.1. incelendiginde Ecoli veri seti igin dKiB ayriklastirmanin, KNN ve SVM’de;
sKiB ayriklagtirmanin DT de ve kkKiB ayriklagtirmanin da NB’de daha iyi sonug verdigi
anlasilmaktadir. Elde edilen veriler, bu veri seti iizerinde onerilen ii¢ yontemin de orijinal
KiB algoritmasindan daha basarili oldugunu ortaya koymaktadir. Ecoli veri setine ait

basarim grafikleri Sekil 4.10.’da verilmektedir.

Vertebral veri seti i¢in KkKiB’in NB, KNN ve SVM’de; sKiB’in ise DT’de daha iyi
sonug¢ verdigi goriilmektedir. Bu veri seti i¢in de Onerilen yontemlerin, 6zellikle de
kkKiB’in orijinal KiB’den daha basarili oldugunu séylemek miimkiindiir. Vertebral veri
setine ait basarim grafikleri Sekil 4.11.’de verilmektedir.
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Sekil 4.11. Vertebral veri setinin KiB, dKiB, sKiB ve kkKiB i¢in siniflama basarim grafigi

Yeast veri seti icin KNN siniflayict KiB algoritmasiyla, SVM ve NB siniflayicilar kkKiB
algoritmasiyla ve DT simiflayict sKiB algoritmasiyla daha basarili olmaktadir. Bu
sonugclar, 6nerilen yontemlerin bu veri seti i¢in genel olarak KiB’den daha iy1 performans
gosterdigini ortaya koymaktadir. Yeast veri setine ait basarim grafikleri Sekil 4.12.’de
verilmektedir.
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Sekil 4.12. Yeast veri setinin KiB, dKiB, sKiB ve kkKiB i¢in siniflama bagarim grafigi
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Sekil 4.13. UKMD veri setinin KiB, dKiB, sKiB ve kkKiB i¢in siniflama basarim grafigi
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UKMD veri seti i¢in, DT, KiB ile; NB, KNN ve SVM ise dKiB ile daha iyi siniflama
basaris1 gostermektedir. Sonuglar, UKMD veri seti igin DT siniflayict disindaki diger
smiflama algoritmalarinin, 6nerilen dKiB yontemi ile daha basarili oldugunu ortaya

koymaktadir. UKMD veri setine ait basarim grafikleri Sekil 4.13.’te verilmektedir.

Tablo 4.1. incelendiginde; Occupancy veri seti tizerinde DT simiflayici, dKiB ve kkKiB
yontemleri ile daha basarili siniflama yapmaktadir. Siniflayicinin, bu iki yontemle
ayriklastirilan veri tizerindeki siniflamaya ait standart sapmalar1 da esit ¢ikmaktadir. NB
icin yine dKiB, KNN i¢in sKiB ve SVM i¢in KiB yontemleri daha basarili olmaktadir.
Bu veri seti i¢in de dnerilen ayriklagtirma yontemlerinin siniflama algoritmalari izerinde
daha olumlu sonuglar iirettigini s6ylemek miimkiindiir. Occupancy veri setine ait basarim

grafikleri Sekil 4.14.’te verilmektedir.
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Sekil 4.14. Occupancy veri setinin KiB, dKiB, sKiB ve kkKiB i¢in siniflama basarim grafigi

Wilt veri seti iizerinde, DT ve NB smiflayicilar KiB algoritmasiyla; KNN ve SVM
smiflayicilar ise kkKiB algoritmasiyla daha basarili smiflama performansi

gostermektedir. Wilt veri setine ait basarim grafikleri Sekil 4.15.’te verilmektedir.
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Sekil 4.15. Wilt veri setinin KiB, dKiB, sKiB ve kkKiB i¢in siniflama bagarim grafigi
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Sekil 4.16. Wifi veri setinin KiB, dKiB, sKiB ve kkKiB i¢in siniflama basarim grafigi
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Wifi veri setine ait bagarim grafikleri Sekil 4.16.’da verilmektedir. Wifi veri seti tizerinde
NB, kkKiB ile daha iyi performans gostermektedir DT, KNN ve SVM ise KiB ile daha
basarili olmaktadir, ancak onerilen yontemler de orijinal KiB algoritmasi ile ¢ok yakin
degerler elde etmektedir. Bundan dolay1 Onerilen yontemlerin bu veri seti iizerinde

basarisiz oldugu sonucuna varilamaz.

Basarim sonuglari kesinlik, duyarlilik ve Fi-skor agisindan degerlendirildiginde ise genel
tablo degismemekle birlikte yontemlerin bu metrikler agisindan basarilar1 degiskenlik
gdstermektedir. Ornegin, Iris veri setinde dKiB ve KiB ayn1 dogruluk degerlerine sahip
oldugu halde, hem kesinlik hem de duyarlilik degerleri agisindan dKiB daha iyi
performans gostermektedir. Heart veri setinde NB i¢in KiB ayriklastirma, dogruluk
acisindan daha bagrilt iken; sKiB kesinlik ve duyarlilik acisindan daha basarilidir.Yeast
veri setinde KiB, KNN i¢in daha dogru bir siniflama basaris1 gosterirken; dKiB daha
yiiksek kesinlik ve duyarlilik degerleri elde etmektedir. Occupancy veri setinde KiB,
SVM smiflayicr i¢in dogruluk acisindan dKiB ve sKiB yontemlerinden daha iyi sonug
elde ettigi halde, kesinlik acisindan bu iki yontem daha basarili olmaktadir. Wilt veri seti
icin KiB, DT i¢in dogruluk acisindan kkKiB’den daha i1yi sonug tirettigi halde, duyarlilik
acisindan kkKiB daha basarili olmaktadir. Bu veri seti lizerinde yontemlerin duyarlilik
kriteri acisindan gosterdigi farklilik dikkate deger boyuttadir. Ciinkii bu veri setinde
pozitif smifa ait veri sayist 261 tanedir. Veri setinin 4839 Ornekten olustugu
diistintildiiginde bu, oldukg¢a diisiik bir sayidir. DT i¢in degelendirildiginde KiB
algoritmasinin duyarlilik degeri %70.88 iken, kkKiB algoritmasinin duyarlilik degeri
%73.56 olmaktadir. NB i¢in KiB yonteminin duyarlilik degeri %29.12, sKiB yonteminin
duyarlilik degeri %73.95 ¢cikmistir. Yine KNN i¢in de sKiB yontemi %73.18 ile KiB’den
daha basarili sonug elde emektedir. KiB’in KNN i¢in elde ettigi deger %60.92 olmaktadir.
SVM i¢in de kkKiB yontemi %67.82 ile en basarili sonucu elde etmektedir. Yontemler,
diger veri setleri lizerinde, diger metrik degerleri i¢in siniflama dogruluguna paralel

sonuclar tiretmektedir.

Tablo 4.1.’deki veriler biitiin olarak ele alindiginda; onerilen dKiB, sKiB ve kkKiB
yontemlerinin hem siiflama dogrulugu, hem de kesinlik ve duyarlilik degerleri agisindan

genel itibariyle orijinal KiB algoritmasina gére daha basarili olduklari sdylenebilir.
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Bu asamadan itibaren onerilen diger bir yontem olan 2-10 arasi kiimelemenin, KiB
algoritmasi ile karsilastirmali sonuglar1 veri setleri lizerinde ayr1 ayr1 incelenmektedir.

Tablo 4.2. Iris veri setinin 2-10 kiimeleme i¢in siniflama degerlerini gostermektedir.

Tablo 4.2. Iris veri setinin 2-10 kiimeleme igin smiflama sonuglar1

Kiime Sayist Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-skor
KiB DT 0,9600 (+/- 0,09) 0,9600 0,9600 0,9600
NB 0,9733 (+/- 0,07) 0,9534 0,9533 0,9533
KNN 0,9733 (+/- 0,07) 0,9600 0,9600 0,9600
SVM 0,9600 (+/- 0,09) 0,9471 0,9467 0,9466
2 Kiime DT 0,6867 (+/- 0,06) 0,6767 0,6733 0,6433
NB 0,6867 (+/- 0,06) 0,6767 0,6733 0,6433
KNN 0,6933 (+/- 0,07) 0,7849 0,6933 0,6197
SVM 0,7000 (+/- 0,07) 0,7849 0,6933 0,6197
3 Kiime DT 0,9467 (+/- 0,12) 0,9401 0,9400 0,9400
NB 0,9467 (+/- 0,10) 0,9338 0,9333 0,9333
KNN 0,9467 (+/- 0,12) 0,9333 0,9333 0,9333
SVM 0,9467 (+/- 0,12) 0,9333 0,9333 0,9333
4 Kiime DT 0,9667 (+/- 0,09) 0,9668 0,9667 0,9667
NB 0,9533 (+/- 0,09) 0,9471 0,9467 0,9466
KNN 0,9667 (+/- 0,07) 0,9679 0,9667 0,9668
SVM 0,9600 (+/- 0,09) 0,9407 0,9400 0,9402
5 Kiime DT 0,9600 (+/- 0,07) 0,9471 0,9467 0,9466
NB 0,9733 (+/- 0,07) 0,9738 0,9733 0,9733
KNN 0,9333 (+/- 0,12) 0,9211 0,9200 0,9204
SVM 0,9667 (+/- 0,07) 0,9477 0,9467 0,9468
6 Kiime DT 0,9533 (+/- 0,09) 0,9338 0,9333 0,9333
NB 0,9667 (+/- 0,07) 0,9600 0,9600 0,9600
KNN 0,9600 (+/- 0,07) 0,9547 0,9533 0,9536
SVM 0,9600 (+/- 0,07) 0,9475 0,9467 0,9469
7 Kiime DT 0,9533 (+/- 0,12) 0,9276 0,9267 0,9266
NB 0,9600 (+/- 0,09) 0,9534 0,9533 0,9533
KNN 0,9533 (+/- 0,09) 0,9475 0,9467 0,9469
SVM 0,9533 (+/- 0,09) 0,9475 0,9467 0,9469
8 Kiime DT 0,9467 (+/- 0,12) 0,9204 0,9200 0,9200
NB 0,9533 (+/- 0,12) 0,9534 0,9533 0,9533
KNN 0,9400 (+/- 0,11) 0,9332 0,9333 0,9332
SVM 0,9600 (+/- 0,07) 0,9604 0,9600 0,9601
9 Kiime DT 0,9467 (+/- 0,12) 0,9268 0,9267 0,9267
NB 0,9600 (+/- 0,09) 0,9600 0,9600 0,9600
KNN 0,9467 (+/- 0,08) 0,9397 0,9400 0,9398
SVM 0,9667 (+/- 0,07) 0,9610 0,9600 0,9600
10 Kiime DT 0,9533 (+/- 0,09) 0,9338 0,9333 0,9333
NB 0,9600 (+/- 0,07) 0,9534 0,9533 0,9533
KNN 0,9600 (+/- 0,07) 0,9604 0,9600 0,9601
SVM 0,9600 (+/- 0,09) 0,9610 0,9600 0,9600

Tablo 4.2.°de goriildiigi gibi Iris verisi i¢in, DT algoritmasi verinin 4 kiimeye, SVM
algoritmasi ise verinin 5 kiimeye ayrildigi durumda KiB’den daha iyi sonug vermektedir.
NB i¢in KiB ve verinin 5 kiimeye ayriklastirildigi durum ayni sonucu vermektedir. KNN
i¢cin KiB algoritmasi1 daha basarili sonug tiretmektedir. Iris veri setinin 2-10 kiimeleme

icin F1-skor degerleri Sekil 4.17.’de goriilmektedir.
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Sekil 4.17. Iris igin 2-10 kiimeleme Fi-skor degerlerinin KiB ile kargilastirilmasi

Tablo 4.3. Bupa veri setinin 2-10 kiimeleme igin siniflama sonuglari

Kiime Sayisi Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-skor
KiB DT 0,6204 (+/- 0,18) 0,6434 0,6348 0,6370
NB 0,6347 (+/- 0,16) 0,6495 0,6435 0,6453

KNN 0,6290 (+/- 0,12) 0,6147 0,6116 0,6128

SVM 0,6235 (+/- 0,13) 0,6391 0,6377 0,6031

2 Kiime DT 0.6724 (+/- 0.15) 0,6780 0,6812 0,6717
NB 0,5850 (+/- 0,18) 0,6610 0,5797 0,5630

KNN 0,6550 (+/- 0,11) 0,6317 0,6348 0,6327

SVM 0,6988 (+/- 0,14) 0,7139 0,7072 0,6916

3 Kiime DT 0,6608 (+/- 0,15) 0,6791 0,6696 0,6716
NB 0,6024 (+/- 0,22) 0,6520 0,5942 0,5866

KNN 0,6641 (+/- 0,12) 0,6507 0,6552 0,6529

SVM 0,6580 (+/- 0,20) 0,6833 0,6870 0,6823

4 Kiime DT 0,6375 (+/- 0,22) 0,6547 0,6435 0,6457
NB 0,5361 (+/- 0,15) 0,6735 0,5333 0,4847

KNN 0,6752 (+/- 0,15) 0,6652 0,6667 0,6658

SVM 0,6755 (+/- 0,17) 0,6747 0,6783 0,6691

5 Kiime DT 0,6517 (+/- 0,18) 0,6941 0,6841 0,6860
NB 0,5763 (+/- 0,13) 0,6217 0,5797 0,5763

KNN 0,6839 (+/- 0,10) 0,6846 0,6870 0,6852

SVM 0,7015 (+/- 0,16) 0,6877 0,6899 0,6803

6 Kiime DT 0,6141 (+/- 0,17) 0,6489 0,6377 0,6400
NB 0,6231 (+/- 0,17) 0,6618 0,6348 0,6358

KNN 0,6343 (+/- 0,13) 0,6472 0,6522 0,6470

SVM 0,6958 (+/- 0,17) 0,7091 0,7101 0,7023

7 Kiime DT 0,6142 (+/- 0,17) 0,6529 0,6464 0,6483
NB 0,6371 (+/- 0,18) 0,6548 0,6406 0,6429

KNN 0,6836 (+/- 0,15) 0,6737 0,6754 0,6743

SVM 0,6580 (+/- 0,08) 0,6817 0,6841 0,6735

8 Kiime DT 0,6286 (+/- 0,15) 0,6560 0,6464 0,6486
NB 0,6229 (+/- 0,15) 0,6554 0,6551 0,6552

KNN 0,6487 (+/- 0,17) 0,6472 0,6493 0,6480

SVM 0,6466 (+/- 0,12) 0,6636 0,6667 0,6529

9 Kiime DT 0,6318 (+/- 0,18) 0,6444 0,6406 0,6420
NB 0,6406 (+/- 0,09) 0,6548 0,6580 0,6556

KNN 0,6406 (+/- 0,05) 0,6414 0,6464 0,6417

SVM 0,6376 (+/- 0,16) 0,6628 0,6667 0,6547

10 Kiime DT 0,6292 (+/- 0,25) 0,6372 0,6372 0,6372
NB 0,6437 (+/- 0,10) 0,6453 0,6493 0,6460

KNN 0,6492 (+/- 0,09) 0,6532 0,6580 0,6528

SVM 0,6490 (+/- 0,13) 0,6522 0,6551 0,6367
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Tablo 4.3.’te Bupa veri seti i¢in smiflama degerleri verilmektedir. Tablo 4.3.
incelendiginde Bupa veri seti iizerinde, KiB yonteminin higbir siniflama algoritmasi i¢in
en 1yi performansi gostermedigi rahatlikla sdylenebilir. Burada DT nin 2 kiime i¢in, KNN
ve SVM’nin 5 kiime i¢in, NB’nin de 10 kiime i¢in en 1yi sonuglart verdigi goriilmektedir.

Bupa veri setinin 2-10 kiimeleme i¢in F1-skor degerleri Sekil 4.18.’de goriilmektedir.
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Sekil 4.18. Bupa igin 2-10 kiimeleme F1-skor degerlerinin KiB ile karsilastirilmasi
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Sekil 4.19. Heart igin 2-10 kiimeleme F1-skor degerlerinin KiB ile karsilastirilmast

Heart veri seti i¢in 2-10 kiimeleme siiflama sonuglar1 Tablo 4.4.’te verilmektedir. Tablo
4.4.°teki sonuglar dikkate alindiginda onerilen yontemin, KiB algoritmasindan daha iyi
sonuclar elde ettigi goriilmektedir. Tablodan veriyi, DT i¢in 6 kiimeye; KNN icin 3
kiimeye; SVM i¢in 4 kiimeye; NB i¢in 5 kiimeye ayirmanin daha bagarili sonuglar tirettigi
sonucuna varilabilir. Heart veri setinin 2-10 kiimeleme i¢in Fi-skor degerleri Sekil

4.19.°da goriilmektedir.
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Tablo 4.4. Heart veri setinin 2-10 kiimeleme i¢in siniflama sonuglari

Kiime Sayis1  Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-skor
KiB DT 0,7074 (+/- 0,24) 0,7258 0,7500 0,7377
NB 0,8407 (+/- 0,06) 0,8469 0,8450 0,8458

KNN 0,8000 (+/- 0,09) 0,7647 0,7800 0,7723

SVM 0,8148 (+/- 0,08) 0,8203 0,8192 0,8197

2 Kiime DT 0.7519 (+/- 0.16) 0,7887 0,7889 0,7888
NB 0.8556 (+/- 0.13) 0,8443 0,8444 0,8443

KNN 0.8259 (+/- 0.11) 0,8219 0,8222 0,8219

SVM 0.8370 (+/- 0.12) 0,8300 0,8296 0,8298

3 Kiime DT 0.7593 (+/- 0.20) 0,7849 0,7852 0,7850
NB 0.8407 (+/- 0.12) 0,8368 0,8370 0,8367

KNN 0.8481 (+/- 0.11) 0,8446 0,8444 0,8438

SVM 0.8370 (+/- 0.12) 0,8442 0,8444 0,8441

4 Kiime DT 0.7185 (+/- 0.21) 0,7258 0,7500 0,7377
NB 0.8370 (+/- 0.11) 0,8405 0,8407 0,8404

KNN 0.8296 (+/- 0.09) 0,8120 0,8111 0,8096

SVM 0.8370 (+/- 0.10) 0,8369 0,8370 0,8365

5 Kiime DT 0.7000 (+/- 0.20) 0,7395 0,7333 0,7364
NB 0.8556 (+/- 0.10) 0,8517 0,8519 0,8516

KNN 0.8333 (+/- 0.07) 0,8186 0,8185 0,8176

SVM 0.8333 (+/- 0.12) 0,8411 0,8407 0,8400

6 Kiime DT 0.8000 (+/- 0.19) 0,7996 0,8000 0,7994
NB 0.8370 (+/- 0.08) 0,8518 0,8519 0,8514

KNN 0.8148 (+/- 0.13) 0,8169 0,8148 0,8129

SVM 0.8333 (+/- 0.10) 0,8376 0,8370 0,8361

7 Kiime DT 0.7259 (+/- 0.23) 0,7739 0,7417 0,7574
NB 0.8370 (+/- 0.05) 0,8480 0,8481 0,8478

KNN 0.7963 (+/- 0.13) 0,7847 0,7852 0,7845

SVM 0.8074 (+/- 0.12) 0,8225 0,8222 0,8212

8 Kiime DT 0.7407 (+/- 0.27) 0,7565 0,7250 0,7404
NB 0.8296 (+/- 0.07) 0,8407 0,8407 0,8402

KNN 0.7815 (+/- 0.16) 0,7925 0,7926 0,7914

SVM 0.8185 (+/- 0.12) 0,8225 0,8222 0,8212

9 Kiime DT 0.7407 (+/- 0.27) 0,7699 0,7250 0,7468
NB 0.8333 (+/- 0.08) 0,8480 0,8481 0,8478

KNN 0.7778 (+/- 0.17) 0,7736 0,7741 0,7730

SVM 0.8074 (+/- 0.12) 0,8150 0,8148 0,8138

10 Kiime DT 0.7481 (+/- 0.25) 0,7586 0,7333 0,7458
NB 0.8370 (+/- 0.09) 0,8407 0,8407 0,8402

KNN 0.7815 (+/- 0.14) 0,7772 0,7778 0,7771

SVM 0.8037 (+/- 0.14) 0,8186 0,8185 0,8176

WholeSale veri seti icin 2-10 kiimeleme siniflama sonucglari Tablo 4.5.’te
verilmektedir. Tablo 4.5.’teki veriler incelendiginde, WholeSale veri seti i¢in 2-10
kiimeleme yaklasimi  kullanilarak  yapilan ayriklastirma isleminin, KiB
algoritmasindan daha 1yi sonuglar verdigi goriilmektedir. NB ve SVM algoritmalar1 6
kiime i¢in KiB’den daha basarili sonuglar elde ederken, DT 7 kiime i¢in, KNN ise 10
kiime i¢in yine KiB’den daha basarili sonuglar elde etmektedir. Ayrica 2-10 kiimelema
ayriklagtirmasinin KiB’e gore siniflama siniflama basarisini arttirmasi da dikkate
deger bir olgudur. Ornegin NB icin KiB %70 basar1 saglarken bu oran 6nerilen
yontemde %80 olmaktadir. WholeSale veri setinin 2-10 kiimeleme i¢in Fi-skor

degerleri Sekil 4.20.’de goriilmektedir.



Tablo 4.5. WholeSale veri setinin 2-10 kiimeleme i¢in smiflama sonuglari

Kiime Sayis1  Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-skor
KiB DT 0,8729 (+/- 0,10) 0,8712 0,8705 0,8708
NB 0,8975 (+/- 0,11) 0,8927 0,8932 0,8929
KNN 0,9042 (+/- 0,12) 0,8997 0,9000 0,8998
SVM 0,6819 (+/- 0,02) 0,9067 0,9068 0,9051
2 Kiime DT 0,8750 (+/- 0,10) 0,8796 0,8773 0,8781
NB 0,9090 (+/- 0,11) 0,9124 0,9091 0,9100
KNN 0,9112 (+/- 0,12) 0,9150 0,9114 0,9123
SVM 0,9113 (+/- 0,13) 0,9220 0,9159 0,9172
3 Kiime DT 0,8931 (+/- 0,10) 0,9014 0,9000 0,9005
NB 0,9112 (+/- 0,09) 0,9182 0,9182 0,9182
KNN 0,9089 (+/- 0,10) 0,9054 0,9045 0,9049
SVM 0,9112 (+/- 0,13) 0,9161 0,9136 0,9144
4 Kiime DT 0,8818 (+/- 0,09) 0,8959 0,8955 0,8956
NB 0,9090 (+/- 0,13) 0,9140 0,9136 0,9138
KNN 0,9112 (+/- 0,12) 0,9225 0,9227 0,9226
SVM 0,9136 (+/- 0,11) 0,9194 0,9182 0,9186
5 Kiime DT 0,8932 (+/- 0,08) 0,8934 0,8932 0,8933
NB 0,9180 (+/- 0,12) 0,9251 0,9227 0,9234
KNN 0,8885 (+/- 0,11) 0,8902 0,8909 0,8905
SVM 0,6796 (+/- 0,03) 0,4587 0,6773 0,5470
6 Kiime DT 0,8955 (+/- 0,12) 0,9049 0,9045 0,9047
NB 0,9227 (+/-0,11) 0,9336 0,9273 0,9284
KNN 0,9022 (+/- 0,11) 0,9239 0,9227 0,9231
SVM 0,9227 (+/-0,12) 0,9258 0,9227 0,9235
7 Kiime DT 0,9068 (+/-0,12) 0,8934 0,8932 0,8933
NB 0,8134 (+/- 0,11) 0,8634 0,8386 0,8219
KNN 0,8978 (+/- 0,11) 0,9144 0,9136 0,9139
SVM 0,6952 (+/- 0,13) 0,7867 0,6886 0,5726
8 Kiime DT 0,8980 (+/- 0,11) 0,8881 0,8886 0,8883
NB 0,9181 (+/- 0,12) 0,9230 0,9159 0,9173
KNN 0,8930 (+/- 0,14) 0,9016 0,8977 0,8988
SVM 0,9182 (+/- 0,12) 0,9084 0,9091 0,9082
9 Kiime DT 0,9000 (+/- 0,12) 0,8905 0,8886 0,8893
NB 0,9112 (+/- 0,09) 0,9158 0,9114 0,9124
KNN 0,9067 (+/- 0,12) 0,9008 0,8977 0,8987
SVM 0,9180 (+/- 0,13) 0,9062 0,9068 0,9056
10 Kiime DT 0,8774 (+/- 0,12) 0,8956 0,8932 0,8940
NB 0,9135 (+/- 0,11) 0,9158 0,9114 0,9124
KNN 0,9113 (+/- 0,11) 0,9079 0,9068 0,9072
SVM 0,9226 (+/- 0,11) 0,9037 0,9045 0,9036
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Sekil 4.20. WholeSale i¢in 2-10 kiimeleme F1-skor degerlerinin KiB ile karsilagtirilmasi
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Tablo 4.6. Ecoli veri setinin 2-10 kiimeleme igin siniflama sonuglari

Kiime Sayisi Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-skor
KiB DT 0,8024 (+/- 0,11) 0,8041 0,8095 0,8058
NB 0,6821 (+/- 0,10) 0,7531 0,6964 0,7067

KNN 0,8481 (+/- 0,04) 0,8318 0,8452 0,8351

SVM 0,8589 (+/- 0,08) 0,8402 0,8631 0,8512

2 Kiime DT 0,8366 (+/- 0,05) 0,8370 0,8333 0,8277
NB 0,6725 (+/- 0,16) 0,7750 0,6577 0,7029

KNN 0,7162 (+/- 0,13) 0,8234 0,7232 0,6527

SVM 0,8249 (+/- 0,05) 0,8295 0,8274 0,8229

3 Kiime DT 0,8199 (+/- 0,12) 0,8049 0,8125 0,8064
NB 0,6196 (+/- 0,20) 0,7981 0,6280 0,6729

KNN 0,8359 (+/- 0,10) 0,8132 0,8214 0,8145

SVM 0,8631 (+/- 0,11) 0,8552 0,8631 0,8523

4 Kiime DT 0,8309 (+/- 0,07) 0,8260 0,8333 0,8277
NB 0,7391 (+/- 0,10) 0,8086 0,7381 0,7624

KNN 0,8758 (+/- 0,08) 0,8520 0,8631 0,8552

SVM 0,8763 (+/- 0,08) 0,8563 0,8661 0,8558

5 Kiime DT 0,7991 (+/- 0,10) 0,8038 0,8125 0,8069
NB 0,7052 (+/- 0,14) 0,7776 0,7054 0,7243

KNN 0,8668 (+/- 0,08) 0,8449 0,8542 0,8476

SVM 0,8676 (+/- 0,09) 0,8489 0,8601 0,8533

6 Kiime DT 0,7928 (+/- 0,12) 0,7860 0,7887 0,7859
NB 0,6873 (+/- 0,13) 0,7729 0,7054 0,7170

KNN 0,8607 (+/- 0,07) 0,8616 0,8720 0,8657

SVM 0,8525 (+/- 0,09) 0,8288 0,8512 0,8396

7 Kiime DT 0,7921 (+/- 0,09) 0,7732 0,7738 0,7709
NB 0,6892 (+/- 0,14) 0,7554 0,7054 0,7140

KNN 0,8580 (+/- 0,07) 0,8438 0,8542 0,8482

SVM 0,8773 (+/- 0,09) 0,8482 0,8690 0,8529

8 Kiime DT 0,7963 (+/- 0,10) 0,7954 0,8006 0,7964
NB 0,7285 (+/- 0,11) 0,7490 0,7411 0,7306

KNN 0,8551 (+/- 0,09) 0,8435 0,8571 0,8489

SVM 0,8593 (+/- 0,10) 0,8317 0,8542 0,8421

9 Kiime DT 0,8337 (+/- 0,11) 0,8363 0,8423 0,8384
NB 0,7200 (+/- 0,11) 0,7627 0,7321 0,7314

KNN 0,8799 (+/- 0,10) 0,8477 0,8601 0,8520

SVM 0,8635 (+/- 0,06) 0,8326 0,8542 0,8430

10 Kiime DT 0,8418 (+/- 0,10) 0,8389 0,8452 0,8407
NB 0,7422 (+/- 0,14) 0,7892 0,7500 0,7600

KNN 0,8461 (+/- 0,06) 0,8408 0,8542 0,8453

SVM 0,8547 (+/- 0,06) 0,8364 0,8571 0,8462

Ecoli veri seti i¢in 2-10 kiimeleme siniflama sonuglar1 Tablo 4.6.’da verilmektedir. Tablo
Tablo 4.6. incelendiginde, siniflama basarisi agisindan 2-10 kiimeleme yapilarak elde
edilen ayrik verinin, orijinal KiB algoritmasi ile elde edilen ayrik veriden daha iyi
sonuclar verdigi goriilmektedir. SVM siniflayici, veri seti 7 kiime; KNN siniflayici
veri seti 9 kiime; DT ve NB ise veri seti 10 kiime olacak sekilde ayriklastirildiginda
daha iyi sonuglar tiretmektedir. Ecoli veri setinin 2-10 kiimeleme i¢in Fi-skor degerleri

Sekil 4.21.’de gortilmektedir.
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Sekil 4.21. Ecoli igin 2-10 kiimeleme F1-skor degerlerinin KiB ile karsilastirilmasi

Tablo 4.7. Vertebral veri setinin 2-10 kiimeleme i¢in siniflama sonuglari

Kiime Sayis ~ Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-skor
KiB DT 0,8032 (+/- 0,26) 0,8221 0,8226 0,8223
NB 0,7935 (+/- 0,50) 0,8194 0,7935 0,7991

KNN 0,8194 (+/- 0,24) 0,8214 0,8126 0,8167

SVM 0,8161 (+/- 0,24) 0,8255 0,8305 0,8279

2 Kiime DT 0,8258 (+/- 0,41) 0,8531 0,8258 0,8306
NB 0,8065 (+/- 0,49) 0,8296 0,8065 0,8114

KNN 0,7968 (+/- 0,41) 0,8090 0,7968 0,8004

SVM 0,8129 (+/- 0,46) 0,8415 0,8000 0,8062

3 Kiime DT 0,8129 (+/- 0,28) 0,8387 0,8387 0,8387
NB 0,7613 (+/- 0,61) 0,8111 0,7581 0,7659

KNN 0,7258 (+/- 0,12) 0,7262 0,7258 0,6756

SVM 0,7806 (+/- 0,36) 0,8193 0,8065 0,8101

4 Kiime DT 0,7968 (+/- 0,29) 0,8155 0,8155 0,8155
NB 0,7645 (+/- 0,60) 0,8290 0,7677 0,7753

KNN 0,7839 (+/- 0,17) 0,7865 0,7871 0,7697

SVM 0,8032 (+/- 0,31) 0,8149 0,8026 0,8082

5 Kiime DT 0,8323 (+/- 0,29) 0,8443 0,8387 0,8406
NB 0,7548 (+/- 0,58) 0,8176 0,7581 0,7659

KNN 0,7484 (+/- 0,22) 0,7746 0,7555 0,7633

SVM 0,7968 (+/- 0,34) 0,8041 0,8057 0,8049

6 Kiime DT 0,8419 (+/- 0,30) 0,8598 0,8516 0,8539
NB 0,7419 (+/- 0,58) 0,8048 0,7452 0,7535

KNN 0,7710 (+/- 0,25) 0,7980 0,8032 0,7972

SVM 0,7968 (+/- 0,34) 0,8181 0,8097 0,8124

7 Kiime DT 0,8032 (+/- 0,31) 0,8226 0,8100 0,8157
NB 0,7516 (+/- 0,53) 0,8096 0,7613 0,7689

KNN 0,7581 (+/- 0,17) 0,7768 0,7502 0,7604

SVM 0,7968 (+/- 0,29) 0,8066 0,8212 0,8128

8 Kiime DT 0,8161 (+/- 0,31) 0,8302 0,8302 0,8302
NB 0,7581 (+/- 0,53) 0,7518 0,7871 0,7507

KNN 0,7581 (+/- 0,21) 0,7711 0,7505 0,7588

SVM 0,7935 (+/- 0,28) 0,8178 0,8257 0,8215

9 Kiime DT 0,8065 (+/- 0,29) 0,8018 0,8032 0,8024
NB 0,7645 (+/- 0,52) 0,7588 0,7943 0,7597

KNN 0,7548 (+/- 0,28) 0,7710 0,7764 0,7735

SVM 0,8194 (+/- 0,25) 0,8081 0,8081 0,8081

10 Kiime DT 0,7871 (+/- 0,30) 0,8009 0,8032 0,8019
NB 0,7710 (+/- 0,51) 0,7653 0,8017 0,7665

KNN 0,7774 (+/- 0,33) 0,8209 0,7774 0,7844

SVM 0,8065 (+/- 0,31) 0,8213 0,8226 0,8219
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Vertebral veri seti i¢in 2-10 kiimeleme siniflama sonuglar1 Tablo 4.7.’de verilmektedir.
Tablo 4.7. incelendiginde; Vertebral veri seti igin KNN’nin KiB algoritmasi, NB’nin 2
kiime ayriklagtirma, DT nin 6 kiime ayriklagtirma ve son olarak SVM’nin 9 kiime
ayriklastirma ile daha basarili oldugu goriilmektedir. Vertebral veri setinin 2-10

kiimeleme igin F1-skor degerleri Sekil 4.22.’de goriilmektedir.
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Sekil 4.22. Vertebral i¢in 2-10 kiimeleme F1-skor degerlerinin KiB ile karsilagtirilmasi
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Sekil 4.23. Yeast i¢in 2-10 kiimeleme Fi1-skor degerlerinin KiB ile karsilastirilmast

Yeast veri setinin 2-10 kiimeleme i¢in Fi-skor degerleri Sekil 4.23.’te goriilmektedir.
Yeast veri seti i¢in 2-10 kiimeleme siniflama sonuglar1 Tablo 4.8.”de verilmektedir. Tablo
4.8. incelendiginde; Yeast veri seti i¢in KNN’nin KiB algoritmasi, DT nin 2 kiime
ayriklastirma, NB’nin ve SVM’nin 7 kiime ayriklastirma ile daha basarili oldugu
goriilmektedir. Bu verilere gore 2-10 kmeleme yaklasiminin hem Vertebral hem de Yeast

tizerinde, KNN disindaki diger algoritmalar i¢in daha iyi sonuglar elde ettigi sdylenebilir.



Tablo 4.8. Yeast veri setinin 2-10 kiimeleme igin siniflama sonuglari

Kiime Sayist Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-skor
KiB DT 0,4765 (+/- 0,07) 0,5315 0,5303 0,5281
NB 0,1537 (+/- 0,08) 0,4007 0,1543 0,1770
KNN 0,5656 (+/- 0,09) 0,5452 0,5586 0,5476
SVM 0,5988 (+/- 0,08) 0,5872 0,6024 0,5880
2 Kiime DT 0,5367 (+/- 0,08) 0,5535 0,5377 0,5298
NB 0,0829 (+/- 0,09) 0,1689 0,0802 0,0685
KNN 0,4740 (+/- 0,09) 0,4998 0,4906 0,4763
SVM 0,5522 (+/- 0,10) 0,5523 0,5492 0,5391
3 Kiime DT 0,5204 (+/- 0,07) 0,5393 0,5357 0,5268
NB 0,0924 (+/- 0,06) 0,2671 0,0876 0,0857
KNN 0,5255 (+/- 0,08) 0,5477 0,5580 0,5476
SVM 0,5832 (+/- 0,10) 0,5849 0,5863 0,5815
4 Kiime DT 0,5325 (+/- 0,08) 0,5518 0,5526 0,5461
NB 0,1282 (+/- 0,10) 0,4097 0,1307 0,1476
KNN 0,5355 (+/- 0,06) 0,5479 0,5633 0,5535
SVM 0,5820 (+/- 0,10) 0,5736 0,5856 0,5754
5 Kiime DT 0,5010 (+/- 0,12) 0,5276 0,5317 0,5271
NB 0,1422 (+/- 0,06) 0,4875 0,1429 0,1599
KNN 0,5602 (+/- 0,10) 0,5480 0,5580 0,5480
SVM 0,6040 (+/- 0,09) 0,5966 0,6078 0,5981
6 Kiime DT 0,4804 (+/- 0,09) 0,5130 0,5148 0,5124
NB 0,1504 (+/- 0,06) 0,5032 0,1489 0,1650
KNN 0,5434 (+/- 0,10) 0,5562 0,5667 0,5551
SVM 0,6141 (+/- 0,09) 0,6103 0,6213 0,6113
7 Kiime DT 0,4764 (+/- 0,09) 0,5159 0,5155 0,5142
NB 0,1645 (+/- 0,09) 0,6746 0,1658 0,1808
KNN 0,5440 (+/- 0,10) 0,5662 0,5775 0,5653
SVM 0,6164 (+/- 0,10) 0,6019 0,6132 0,6035
8 Kiime DT 0,4725 (+/- 0,08) 0,5108 0,5081 0,5078
NB 0,1557 (+/- 0,07) 0,6376 0,1577 0,1703
KNN 0,5540 (+/- 0,11) 0,5688 0,5775 0,5658
SVM 0,6103 (+/- 0,10) 0,6035 0,6139 0,6033
9 Kiime DT 0,4730 (+/- 0,11) 0,5156 0,5162 0,5148
NB 0,1617 (+/- 0,07) 0,4563 0,1678 0,1858
KNN 0,5513 (+/- 0,10) 0,5666 0,5755 0,5642
SVM 0,6081 (+/- 0,09) 0,6049 0,6125 0,6025
10 Kiime DT 0,4707 (+/- 0,08) 0,5161 0,5148 0,5149
NB 0,1603 (+/- 0,06) 0,4811 0,1631 0,1815
KNN 0,5653 (+/- 0,12) 0,5708 0,5815 0,5704
SVM 0,5969 (+/- 0,08) 0,6052 0,6098 0,5976
UKMD

1

0,8

S 06

P

o 04

0,2

0

KB 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Kiime sayis1

Sekil 4.24. UKMD ig¢in 2-10 kiimeleme Fi-skor degerlerinin KiB ile karsilastirilmast



Tablo 4.9. UKMD veri setinin 2-10 kiimeleme i¢in smiflama sonuglari

Kiime Sayist Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-skor
KiB DT 0,9160 (+/- 0,07) 0,9155 0,9156 0,9155
NB 0,8513 (+/- 0,08) 0,8653 0,8586 0,8593

KNN 0,5613 (+/- 0,13) 0,5846 0,5732 0,5743

SVM 0,7078 (+/- 0,18) 0,7879 0,8525 0,8189

2 Kiime DT 0,6685 (+/- 0,19) 0,6972 0,6700 0,6241
NB 0,5693 (+/- 0,17) 0,5559 0,5658 0,4838

KNN 0,5212 (+/- 0,20) 0,5574 0,5462 0,5423

SVM 0,6813 (+/- 0,21) 0,7058 0,6725 0,6226

3 Kiime DT 0,7710 (+/- 0,14) 0,7533 0,7342 0,7364
NB 0,7523 (+/- 0,17) 0,8318 0,7767 0,7338

KNN 0,7062 (+/- 0,12) 0,7089 0,6928 0,6978

SVM 0,8263 (+/- 0,06) 0,7503 0,8288 0,7805

4 Kiime DT 0,8810 (+/- 0,06) 0,9039 0,9007 0,9009
NB 0,8460 (+/- 0,09) 0,8624 0,8536 0,8549

KNN 0,7667 (+/- 0,13) 0,7692 0,6000 0,6742

SVM 0,9032 (+/- 0,09) 0,9103 0,9057 0,9056

5 Kiime DT 0,8666 (+/- 0,09) 0,8835 0,8809 0,8816
NB 0,8437 (+/- 0,08) 0,8601 0,8511 0,8524

KNN 0,7192 (+/- 0,25) 0,7467 0,7172 0,7274

SVM 0,8856 (+/- 0,09) 0,8812 0,8734 0,8728

6 Kiime DT 0,8592 (+/- 0,11) 0,8704 0,8685 0,8690
NB 0,8563 (+/- 0,08) 0,8711 0,8635 0,8639

KNN 0,6921 (+/- 0,19) 0,7805 0,6400 0,7033

SVM 0,8585 (+/- 0,08) 0,8856 0,8766 0,8785

7 Kiime DT 0,8912 (+/- 0,07) 0,8914 0,8908 0,8908
NB 0,8441 (+/- 0,10) 0,8661 0,8586 0,8590

KNN 0,6769 (+/- 0,12) 0,7225 0,6798 0,6943

SVM 0,8366 (+/- 0,09) 0,8696 0,8000 0,8333

8 Kiime DT 0,9062 (+/- 0,09) 0,9043 0,9032 0,9032
NB 0,8341 (+/- 0,08) 0,8584 0,8511 0,8521

KNN 0,6702 (+/- 0,10) 0,6617 0,7213 0,6902

SVM 0,8520 (+/- 0,13) 0,8936 0,8400 0,8660

9 Kiime DT 0,8938 (+/- 0,07) 0,9038 0,9032 0,9032
NB 0,8559 (+/- 0,08) 0,8647 0,8586 0,8595

KNN 0,7322 (+/- 0,10) 0,7368 0,8033 0,7686

SVM 0,8688 (+/- 0,10) 0,8750 0,8400 0,8571

10 Kiime DT 0,8964 (+/- 0,08) 0,9038 0,9032 0,9034
NB 0,8634 (+/- 0,08) 0,8727 0,8660 0,8666

KNN 0,7525 (+/- 0,13) 0,7812 0,8197 0,8000

SVM 0,8664 (+/- 0,10) 0,9091 0,8000 0,8511

UKMD veri setinin 2-10 kiimeleme icin Fi-skor degerleri Sekil 4.24.’te; siniflama
sonuglart Tablo 4.9.’da verilmektedir. Tablo 4.9 incelendiginde UKMD veri seti iizerinde
DT siniflayici, KiB algortimasi ile; KNN ve SVM siniflayicilar, 4 kiime ayriklastirma ile;

NB siniflayict ise 10 kiime ayriklastirma ile daha basarili sonuglar tiretmektedir.

Occupancy veri seti i¢in 2-10 kiimeleme smiflama basarim sonuglari Tablo 4.10.’da
verilmektedir. Tabloya gore KNN ve SVM smiflayicilar KiB ile, NB 2 kiime ve DT 4

kiime ayriklastirma ile daha basarili olmaktadir. Occupancy veri setinin 2-10 kiimeleme

igin F1-skor degerleri Sekil 4.25.’te goriilmektedir.

65



Tablo 4.10. Occupancy veri setinin 2-10 kiimeleme i¢in siniflama sonuglari

Kiime Sayis1  Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-skor
KiB DT 0,9925 (+/- 0,00) 0,9829 0,9815 0,9822
NB 0,9804 (+/- 0,01) 0,9173 0,9966 0,9553
KNN 0,9934 (+/- 0,00) 0,9816 0,9873 0,9844
SVM 0,9939 (+/- 0,00) 0,9765 0,9951 0,9857
2 Kiime DT 0,9938 (+/- 0,00) 0,9779 0,9932 0,9855
NB 0,9898 (+/- 0,01) 0,9775 0,9741 0,9758
KNN 0,9874 (+/- 0,01) 0,9820 0,9575 0,9696
SVM 0,9938 (+/- 0,00) 0,9779 0,9932 0,9855
3 Kiime DT 0,9942 (+/- 0,00) 0,9779 0,9946 0,9862
NB 0,9938 (+/- 0,00) 0,9779 0,9932 0,9855
KNN 0,9884 (+/- 0,02) 0,9821 0,9624 0,9721
SVM 0,9938 (+/- 0,00) 0,9779 0,9932 0,9855
4 Kiime DT 0,9944 (+/- 0,00) 0,9789 0,9946 0,9867
NB 0,9627 (+/- 0,02) 0,8521 0,9951 0,9181
KNN 0,9890 (+/- 0,02) 0,9821 0,9653 0,9737
SVM 0,9938 (+/- 0,00) 0,9779 0,9932 0,9855
5 Kiime DT 0,9943 (+/- 0,00) 0,9789 0,9941 0,9864
NB 0,9587 (+/- 0,02) 0,8370 0,9976 0,9103
KNN 0,9882 (+/- 0,01) 0,9731 0,9707 0,9719
SVM 0,9938 (+/- 0,00) 0,9779 0,9932 0,9855
6 Kiime DT 0,9938 (+/- 0,00) 0,9779 0,9932 0,9855
NB 0,9586 (+/- 0,02) 0,8367 0,9976 0,9101
KNN 0,9901 (+/- 0,01) 0,9780 0,9746 0,9763
SVM 0,9936 (+/- 0,00) 0,9770 0,9932 0,9850
7 Kiime DT 0,9941 (+/- 0,00) 0,9788 0,9932 0,9859
NB 0,9643 (+/- 0,01) 0,8560 0,9980 0,9216
KNN 0,9915 (+/- 0,01) 0,9795 0,9800 0,9798
SVM 0,9937 (+/- 0,00) 0,9770 0,9937 0,9852
8 Kiime DT 0,9941 (+/- 0,00) 0,9788 0,9932 0,9859
NB 0,9684 (+/- 0,01) 0,8706 0,9980 0,9300
KNN 0,9913 (+/- 0,01) 0,9786 0,9800 0,9793
SVM 0,9937 (+/- 0,00) 0,9770 0,9937 0,9852
9 Kiime DT 0,9942 (+/- 0,00) 0,9788 0,9937 0,9862
NB 0,9689 (+/- 0,01) 0,8728 0,9976 0,9310
KNN 0,9907 (+/- 0,01) 0,9776 0,9780 0,9778
SVM 0,9937 (+/- 0,00) 0,9761 0,9946 0,9853
10 Kiime DT 0,9937 (+/- 0,00) 0,9783 0,9922 0,9852
NB 0,9803 (+/- 0,01) 0,9162 0,9976 0,9551
KNN 0,9919 (+/- 0,00) 0,9772 0,9844 0,9808
SVM 0,9939 (+/- 0,00) 0,9761 0,9956 0,9857
Occupancy
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Sekil 4.25. Occupancy i¢in 2-10 kiimeleme F1-skor degerlerinin KiB ile karsilagtiriimasi



Tablo 4.11. Wilt veri setinin 2-10 kiimeleme igin siniflama sonuglari

Kiime Sayist Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-skor
KiB DT 0,9771 (+/- 0,02) 0,8409 0,7088 0,7692
NB 0,9595 (+/- 0,01) 0,8736 0,2912 0,4368
KNN 0,9690 (+/- 0,01) 0,7681 0,6092 0,6795
SVM 0,9740 (+/- 0,01) 0,9412 0,5517 0,6957
2 Kiime DT 0,9523 (+/- 0,02) 0,5824 0,4061 0,4786
NB 0,7320 (+/- 0,04) 0,1357 0,7395 0,2294
KNN 0,8132 (+/- 0,22) 0,1863 0,7318 0,2970
SVM 0,9527 (+/- 0,02) 0,5899 0,4023 0,4784
3 Kiime DT 0,9665 (+/- 0,01) 0,8779 0,4406 0,5867
NB 0,8806 (+/- 0,13) 0,2144 0,4559 0,2917
KNN 0,8829 (+/- 0,11) 0,2646 0,6590 0,3776
SVM 0,9673 (+/- 0,01) 0,8815 0,4559 0,6010
4 Kiime DT 0,9665 (+/- 0,01) 0,8779 0,4406 0,5867
NB 0,9585 (+/- 0,01) 0,7632 0,3333 0,4640
KNN 0,9572 (+/- 0,02) 0,5985 0,6284 0,6131
SVM 0,9671 (+/- 0,01) 0,8923 0,4444 0,5934
5 Kiime DT 0,9711 (+/- 0,01) 0,8343 0,5785 0,6833
NB 0,9628 (+/- 0,01) 0,7872 0,4253 0,5522
KNN 0,9347 (+/- 0,07) 0,4331 0,6820 0,5298
SVM 0,9723 (+/- 0,01) 0,8588 0,5824 0,6941
6 Kiime DT 0,9709 (+/- 0,02) 0,7913 0,6245 0,6981
NB 0,9572 (+/- 0,01) 0,6800 0,3908 0,4964
KNN 0,9671 (+/- 0,02) 0,7217 0,6360 0,6762
SVM 0,9721 (+/- 0,01) 0,8889 0,5517 0,6809
7 Kiime DT 0,9760 (+/- 0,02) 0,8251 0,7050 0,7603
NB 0,9471 (+/- 0,01) 0,5410 0,1264 0,2050
KNN 0,9709 (+/- 0,02) 0,7679 0,6590 0,7093
SVM 0,9793 (+/- 0,01) 0,9215 0,6743 0,7788
8 Kiime DT 0,9756 (+/- 0,02) 0,8235 0,6973 0,7552
NB 0,9366 (+/- 0,02) 0,2326 0,0766 0,1153
KNN 0,9717 (+/- 0,01) 0,7870 0,6513 0,7128
SVM 0,9779 (+/- 0,01) 0,9185 0,6475 0,7596
9 Kiime DT 0,9744 (+/- 0,02) 0,8072 0,6897 0,7438
NB 0,9448 (+/- 0,01) 0,4464 0,0958 0,1577
KNN 0,9669 (+/- 0,02) 0,7167 0,6398 0,6761
SVM 0,9783 (+/- 0,01) 0,9239 0,6513 0,7640
10 Kiime DT 0,9735 (+/- 0,02) 0,7904 0,6935 0,7388
NB 0,9471 (+/- 0,01) 0,5862 0,0651 0,1172
KNN 0,9729 (+/- 0,01) 0,8155 0,6437 0,7195
SVM 0,9773 (+/- 0,01) 0,9037 0,6475 0,7545
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Sekil 4.26. Wilt igin 2-10 kiimeleme Fi-skor degerlerinin KiB ile kargilastirilmasi
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Wilt veri seti i¢in 2-10 kiimeleme siniflama basarim sonuglari Tablo 4.11.°de
verilmektedir. Tabloya gore DT siniflayici KiB ile, NB 5 kiime, SVM 7 kiime ve KNN
10 kiime ayriklastirma ile daha basarili olmaktadir. Wilt veri setinin 2-10 kiimeleme igin
F1-skor degerleri Sekil 4.26.’da goriilmektedir.

Tablo 4.12. Wifi veri setinin 2-10 kiimeleme i¢in siniflama sonuglari

Kiime Sayis1 Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-skor
KiB DT 0,9735 (+/- 0,02) 0,9735 0,9735 0,9735
NB 0,9750 (+/- 0,02) 0,9759 0,9750 0,9751

KNN 0,9820 (+/- 0,02) 0,9822 0,9820 0,9820

SVM 0,9850 (+/- 0,01) 0,9851 0,9850 0,9850

2 Kiime DT 0,9345 (+/- 0,02) 0,9365 0,9345 0,9347
NB 0,7510 (+/- 0,01) 0,8081 0,7510 0,6764

KNN 0,9055 (+/- 0,04) 0,9084 0,9055 0,9044

SVM 0,9390 (+/- 0,02) 0,9401 0,9390 0,9390

3 Kiime DT 0,9660 (+/- 0,03) 0,9662 0,9660 0,9660
NB 0,9590 (+/- 0,03) 0,9609 0,9590 0,9591

KNN 0,9635 (+/- 0,03) 0,9636 0,9635 0,9634

SVM 0,9725 (+/- 0,03) 0,9728 0,9725 0,9725

4 Kiime DT 0,9670 (+/- 0,03) 0,9669 0,9670 0,9670
NB 0,9710 (+/- 0,02) 0,9724 0,9710 0,9712

KNN 0,9720 (+/- 0,03) 0,9724 0,9720 0,9720

SVM 0,9805 (+/- 0,02) 0,9806 0,9805 0,9805

5 Kiime DT 0,9655 (+/- 0,03) 0,9655 0,9655 0,9655
NB 0,9760 (+/- 0,01) 0,9768 0,9760 0,9760

KNN 0,9730 (+/- 0,02) 0,9733 0,9730 0,9730

SVM 0,9825 (+/- 0,02) 0,9826 0,9825 0,9825

6 Kiime DT 0,9705 (+/- 0,02) 0,9705 0,9705 0,9705
NB 0,9775 (+/- 0,02) 0,9783 0,9775 0,9775

KNN 0,9790 (+/- 0,01) 0,9791 0,9790 0,9790

SVM 0,9840 (+/- 0,01) 0,9842 0,9840 0,9840

7 Kiime DT 0,9655 (+/- 0,02) 0,9654 0,9655 0,9654
NB 0,9740 (+/- 0,02) 0,9751 0,9740 0,9741

KNN 0,9780 (+/- 0,01) 0,9780 0,9780 0,9780

SVM 0,9795 (+/- 0,02) 0,9797 0,9795 0,9795

8 Kiime DT 0,9690 (+/- 0,02) 0,9690 0,9690 0,9690
NB 0,9760 (+/- 0,02) 0,9772 0,9760 0,9762

KNN 0,9765 (+/- 0,02) 0,9766 0,9765 0,9765

SVM 0,9825 (+/- 0,02) 0,9826 0,9825 0,9825

9 Kiime DT 0,9695 (+/- 0,02) 0,9695 0,9695 0,9695
NB 0,9770 (+/- 0,02) 0,9780 0,9770 0,9771

KNN 0,9795 (+/- 0,02) 0,9796 0,9795 0,9795

SVM 0,9800 (+/- 0,02) 0,9802 0,9800 0,9800

10 Kiime DT 0,9765 (+/- 0,03) 0,9765 0,9765 0,9765
NB 0,9760 (+/- 0,02) 0,9768 0,9760 0,9761

KNN 0,9830 (+/- 0,02) 0,9831 0,9830 0,9830

SVM 0,9825 (+/- 0,02) 0,9827 0,9825 0,9825

Wifi veri seti i¢in 2-10 kiimeleme siniflama basarim sonuglar1 Tablo 4.12.°de
verilmektedir. Tabloya gore SVM siniflayict KiB ile, NB siniflayici 6 kiime, DT ve KNN
ise 10 kiime ayriklastirma ile daha basarili olmaktadir. Wifi veri setinin 2-10 kiimeleme

i¢in F1-skor degerleri Sekil 4.27.’de goriilmektedir.
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Sekil 4.27. Wifi igin 2-10 kiimeleme F1-skor degerlerinin KiB ile karsilagtirilmasi

Veri setleri i¢in, gerek smiflama sonuclarmin verildigi tablolardan, gerek Fi-skor
degerlerinin  karsilagtirmali  sonuglarmin  verildigi  sekillerden  rahatlikla
anlasilabilecegi gibi, 6nerilen 2-10 kiimeleme yontemi, 3 ve daha fazla sayida kiime
icin KiB’e es deger ya da daha iyi sonuglar tiretmektedir. Veri setlerinin farkli siniflama
algoritmalar1 i¢in siniflama basarisi, farkli kiime degerleri icin degiskenlik
gostermekle beraber Sekil 4.17. ila Sekil 4.27. arasinda verilen oralama Fi-skor
degerleri incelendiginde, 2-10 kiimeleme yonteminin KiB yontemine gore genelde

daha basaril1 oldugu kolayca sdylenebilir.



BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada 11 farkli veri seti iizerinde, 6nerilen dort farkli ayriklastirma yonteminin
literatiirde iyi bilinen ve siklikla kullanilan KiB ayriklastirma algoritmasi ile
karsilastirilmast incelenmektedir. Kerber’in onerdigi orijinal KiB algoritmasinda
(Kerber, 1992) x>-esik degeri Ki-kare tablosundan (Chi-square table) elde
edilmektedir. Onerilen ydntemler ise herhangi bir tabloya ihtiya¢ duymaksizin farkli
yontemlerle verinin boéliinecegi kiime sayisini bulmaya dayanmaktadir. Bu
yontemlerden dKiB ve sKiB yine literatiirde iyi bilinen k-ortalamalar (k-means)
algoritmasindan yararlanilarak, calismaya konu olan herbir veri setinin boliinecegi en
uygun kiime sayisini bulmaya dayanmaktadir. Bir diger yontem olan kkKiB
algoritmasinda, veri setleri her bir 6zniteliginin hesaplanan kendi karekok degerine
gore kiimelere ayrilmaktadir. 2-10’1u ayriklastirma yonteminde ise temel amag veriyi
2’den baslayip 10’a kadar sirali bir sekilde kiimelere ayirmak ve farkli kiimelere
ayirmanin  veri setleri {izerindeki ayriklastirma sonuglarini  gdzlemlemeye

dayanmaktadir.

Calismada kullanilan veri setlerinin tamami, gergek diinya verisine (real world data)
sahip ve liteatiirde cesitli calismalarda kullanilan veri setleridir. Ayriklastirma
isleminin mantigina uygun olarak ¢ogunlukla siirekli 6zniteliklerden olusan bu veri
setleri, Ozellikle tercih edilmektedir. Heart veri seti gibi bazi nominal 6znitelikler
iceren veri setlerinin bu 6znitelikleri, ayriklastirma islemine tabi tutulmamakla beraber
siiflama esnasinda veriye dahil edilmektedir. Veri setleri farkli boyutlarda ve farklh
sayida smif etiketinden olusan; hacimlerine gore de kiigiik, orta ve biiyiik 6lcekli
sayilabilecek veri setleridir. KiB algoritmasi, smf etiketlerini dikkate alarak
ayriklagtirma yaptig1 igin, algoritmalarin farkli sayida sif etiketi iceren veriler
tizerinde test edilmesi onem arz etmektedir. Boylece Onerilen yontemlerin KiB

algoritmasi ile karsilastirilmasinda veriler her agidan degerlendirilmis olmaktadir.
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Yontemlerin performansint karsilastirmada kullanilan siniflama algoritmalart da,
literatiirde ayriklagtirma algoritmalarinin basarisini test etmede siklikla kullanilan
yontemlerdir. Ozellikle karar agglar1 (DT) ve Naive Bayes (BN) bu alanda basat rol
oynamaktadir. Ciinkii bu algoritmalar, yapilar1 geregi ayrik veriler ile daha iyi
performans ortaya koymaktadir. Siniflama islemi veriye katmanli 10-kat capraz
dogrulama yontemi uygulanarak yapilmaktadir. Bu durum olast bir asir1 6grenme
(overfitting) ya da eksik 6grenme (underfitting) durumunu en aza indirgeyerek daha
giivenilir bir siniflama yapmay1 saglamaktadir. Ayrica siiflama basarisin1 6lgmede
birden fazla degerlendirme Olgiitii kullanilarak, tahmin basarist verinin hem pozitif
hem de negatif siniflart i¢in Ol¢lilmektedir. Bu agidan dogruluk degeri siniflamanin
performansi hakkinda genel bir fikir verse de, tahmin edilen degerleri biitlin olarak
degerlendirdigi icin basari hakkinda kesin bir fikir vermeyebilir. Ornegin 90 tane
negatif ve 10 tane de pozitif vaka igeren bir veri seti i¢in, negatif vakalarin tamamini
dogru tahmin eden ancak higbir pozitif vakayr yakalayamayan bir smiflama
algoritmasinin siiflama dogruluk (accuracy) degeri %90’dir. Ancak hem kesinlik
(precision) hem de duyarlilik (recall) degerleri 0’dir. Bundan dolay1 calismada
kullanilan metrikler, yontemlerin basarisin1 karsilastirmada her acidan daha saglikli

degerlendirme yapmay1 olanakli kilmaktadir.

Calismada elde edilen sonuglar incelendiginde Onerilen yontemlerin genel anlamda
orijinal KiB algoritmasindan daha basarili oldugu goriilmektedir. Boliim 4’te aragtirma
bulgular herbir veri seti i¢in ayrintili bir sekilde verilmektedir. Ancak bu veri setlerini
biitiin olarak ele alip ortalama degerlere bakmakta da fayda bulunmaktadir. Ornegin
KiB algoritmasinin ¢alismada incelenen 11 veri seti i¢in ortalama siniflama dogruluk
degeri %82,70 iken bu oran dKiB algoritmasi i¢in %82,92, sKiB algritmasi igin
%80,22, kkKiB algoritmasi i¢in ise %84,07 olmaktadir. 2-10’1u ayriklastirmada elde
edilen fi-skor degerleri her bir veri seti i¢in KiB ile karsilastirildiginda; Iris i¢in KiB’in
ortalama fi-skor degeri %95,50, 4-kiime fi-skor degeri %95,51; Bupa i¢in KiB’in
ortalama fi-skor degeri %62,45, 7-kiime fi-skor degeri %65,98; Heart i¢in KiB’in
ortalama fi-skor degeri %79,39, 3-kiime fi-skor degeri %82,74; WholeSale i¢cin KiB’in
ortalama fi-skor degeri %89,21, 6-kiime fi-skor degeri %92,04; Ecoli i¢cin KiB’in
ortalama fi-skor degeri %79,97, 4-kiime fi-skor degeri %82,52; Vertebral i¢in KiB’in
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ortalama fi-skor degeri %81,65, 2-kiime fi-skor degeri %81,22, Yeast i¢in KiB’in
ortalama fi-skor degeri %46,02, 9-kiime fi-skor degeri %46,68, UKMD i¢in KiB’in
ortalama fi-skor degeri %79.21, 10-kiime fi-skor degeri %85,52, Wilt i¢in KiB’in
ortalama fi-skor degeri %64,53, 6-kiime fi-skor degeri %63,79, Occupancy i¢in
KiB’in ortalama fi-skor degeri %97,69, 3-kiime fi-skor degeri %98,28, Wifi i¢in
KiB’in ortalama fi-skor degeri %97,89, 6-kiime fi-skor degeri %97,95 olmaktadir.

Sonuglar ortalama degerlerine gore biitiin olarak degerlendirildiginde Onerilen
yontemlerin orijinal KiB algoritmasindan genel olarak daha basarili sonuclar tirettigi
goriilmektedir. Ozellikle verinin dznitelik karekok degerlerine gére ayriklastirildig
kkKiB algoritmasinin KiB’e gore oldukca basarili oldugu dikkate deger bir olgudur.
Orijinal KiB algoritmasinda uygulama anlamlilik seviyesi ve serbestlik derecesi
tizerinden yapildigindan Ki-kare tablosuna ihtiyag duyulmaktadir. Tezde oOnerilen
yontemler i¢in herhangi bir tablo kullanmak gerekmez. Verilerin kendi i¢ dinamikleri
kullanilarak K-ortalama veya veri Oznitelik karekok degerlerine gore verinin
boliinecegi aralik sayisi belirlenmektedir. Kisim 4.1°de Onerilen yontemlere ait
algoritmalar dikkatle incelendiginde, dnerilen yontemlerin uygulanmasi oldukca basit
ve anlasilmasi da oldukca kolaydir. Veri analizi agisindan bahsedilen bu iki konunu
onemi dikkate alindiginda, Onerilen yoOntemlerin literatire katki yapacagi

diistiniilmektedir
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