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Ozetge

Swiflandirma 6grenilmesi makine dgrenmesi ve
veri tabani madenciligi disiplinlerinde onemli bir
arastirma  konusudur. Bu ¢alismada  OIKS
(Oznitelik Lzdiisiimii Kullamlarak Simiflandirma)
oznitelik  izdiisiimii  tabanl, artimli  bi¢imde
sniflandirma dgrenen bir algoritma
gelistirilmigtir. Algoritmanin ogretme boliimiinde
nominal oznitelikler i¢in noktalar ve her bir
noktaya diisen ogretme orneklerinin  siiflara
dagilimi belirlenir. Niimerik dzniteliklerde ise her
bir simif igin gaussian olasiik yogunlugu
fonksiyonlar olusturulur. Algoritmamn
sorgulama (test) boliimiinde ise her bir oznitelik
izdiigiimii  oyunu smiflar arasinda boliistiiriir.
Ozniteliklerin oy vektorleri  belirli oy
degerlendirme sekillerine gore kullamilp, sorgu
orneginin swinifi tahmin edilmeye ¢aligilir.

Abstract

Classification learning is an important research
topic in machine learning and data mining
disciplines. In our study, CUFP (Classification
by Using Feature Projections), a feature
projections-based incremental classification-
learning algorithm, was developed. The training
phase of CUFP determines points and the
distribution of the training instances at each
point to the classes in the case of nominal feature
projections. For linear feature projections,
gaussian probability density functions are
constructed for each class. In the classification
phase, each feature projection distributes votes
among classes. The vote vectors of features are
evaluated according to some vote evaluation

strategies and the query instance’s class is
predicted.

1. Giris

Siniflandirma 6grenilmesi makine 6grenmesi ve
veri tabani madenciliginde 6nemli bir arastirma
konusudur.  Oznitelik  izdiisimii  tabanl
siniflandirma dgrenen algoritmalar 6zniteliklerin
birbirinden bagimsiz olduklarin1 kabul ederek,
her bir Oznitelik  izdlisiminden  gelen
siniflandirma  sonuglarin1  ¢esitli ~ bigimlerde
birlestirirler. Literatiirde 6znitelik izdiisiimlerinde
cesitli modeller olusturarak basarili sonuglar elde
etmis Oznitelik izdiisiimii tabanli yaklagimlar
mevcuttur [1, 2]. Bu c¢alismalardaki basari
oykiileri bu alanda yeni bir algoritma olan OIKS
algoritmasinin gelistirilmesine neden olmustur.

Onceki calismalarda nominal 6zniteliklerde
nokta, niimerik Ozniteliklerde ise genis deger
araliklar1 olusturularak, veri kiimesindeki bilgiler
temsil edilmektedir. Herhangi bir nokta deger
araliginda bu araliga diisen 6gretme Srneklerinin
olas1 siniflara dagilim bilgisi tutulur. Genis deger
araliklar ise tipki nokta deger araliginda oldugu
gibi araliga diisen Ogretme Orneklerinin olasi
smiflara  dagilim  bilgisini tutacak sekilde
olusturulabilecegi gibi her bir smif i¢in ayr ayr
homojen olarak da olusturulabilir. Homojen genis
deger araliklar1 yiiksek olasilik ile ortlisen deger
araliklar1 olusumuna neden olurlar. [4] numarali
kaynakgada belirtilen ¢alisma bu tiir araliklar
olusturmayr  temel  alarak  smiflandirma
yapmaktadir. Heterojen genis deger araliklarinda
ise Ortigme olmaz. Bu tip deger araliklar1 ise
aralarinda bosluk olup olmama durumlarina gore
ikiye ayrilirlar. Aralarinda bosluk bulunmayan
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heterojen genis deger araliklari birbirine tek bir
noktada yapisik olup, ortiismezler. [1] numarali
kaynaktaki ¢alismada bu tiir genis deger araliklari
kullanilmustir. [2] numarali kaynaktaki ¢alismada
ise aralarinda bosluk bulunan heterojen genis
deger araliklari kullanilmustir.

OIKS  smiflandirma  dgrenme  algoritmast,
literatiirde yer alan Oznitelik izdiiglimii tabanli
siniflandirma algoritmalarindan niimerik
ozniteliklerde genis deger araliklari olusturmayip,
her bir smmif degeri icin gaussian olasilik
yogunlugu fonksiyonu olusturmasi bakimindan
farklihk gostermektedir. Ogretme o6rneklerinin
gaussian olasilik yogunlugu fonksiyonuna sahip
olma olasili1 ¢cok c¢ok diisiik olmasina ragmen bu
tir bir modellemeye gidilmistir. Cesitli veri
kiimeleri kullanilarak elde edilen deneysel
sonuglar tatmin edici seviyededir.

Literatiirde 6znitelik izdiisiimii tabanli olmayip,
arttimlt  siniflandirma  &grenen  algoritmalar
meveuttur [5, 6]. Oznitelik izdiisiimii tabanl
caligmalarda ise sadece homojen genis deger
araliklar1 olusturan modeller artimli &grenme
yapmakta, diger heterojen genis deger araliklari
olusturan modellerde ise tasarimlari itibariyle bu
miimkiin olmamaktadir. OIKS’de herhangi bir
niimerik  Ozniteligindeki  gaussian  olasilik
yogunlugu fonksiyonlar1 biitiin sinif degerleri igin
(-0, +o0) arasinda tanimhi oldugu i¢in heterojen
bir bilgi tutma yontemi oldugu aciktir. OIKS’nin
onemli oOzelliklerinden biri de heterojen bilgi
tutma Ozelligi ile beraber s6z konusu
fonksiyonlarin ~ (modelin)  artimli  bigimde
ogrenilmesini miimkiin kilmasidir.

Herhangi bir sorgu Orneginin siniflandirilmasi
sirasinda her bir 6znitelik toplamlar1 ‘1’ olacak
sekilde tiim siniflara oy dagitan bir oy vektoril
sunar. Bu oy vektoriiniin igerigi sorgu rneginin
Oznitelik izdlisimiinde hangi noktaya veya deger
araligina  distigi  ile yakindan ilgilidir.
Literatiirdeki caligmalarda sorgu orneginin ‘C’
gibi bir smif degeri i¢in alacagi nihai oy,
Ozniteliklerin sunduklart oy vektorlerinin ‘C’
smifi i¢in verdikleri oylarm toplam ile
bulunmaktadir. OIKS’de ise ‘¢’ smufi i¢in nihai
oyu bulabilmek i¢in bu klasik yontem ve ayrica
ti¢ yeni yontem kullanilmustir.

a) Oznitelik izdiisiimlerinden gelen oylar1 topla.

b) Oznitelik izdiisiimlerinden gelen maksimum
oyu seg.

¢) Oznitelik izdiisiimlerinden gelen ortanca
(medyan) oyu seg.

d) En yiiksek oyu ‘c’ smifina veren Oznitelik
izdlisimlerinin sayisint ‘c’ siifina verilen nihai
oy olarak kullan.

OIKS’nin kullandig1 ii¢ yeni yontemde [3]
numarali kaynak¢ada anlatilan ¢alismadan
esinlenilmistir. Sozkonusu ¢alismada Naive
Bayes smiflandirma algoritmasimin zayif yonleri
anlatilarak, bu yonlerden kurtulmak igin bazi
basitlestirici varsayimlar yapilmis ve igerik
bakimindan olmasa da diigiince olarak bu ii¢
yontemin  benzerleri  gelistirilmistir. ~ Genel
anlamda  yazarlar farkli  smiflandiricilarn
tahminlerini birlestirme konusunda ¢alismiglardir.
Her bir siniflandirict verilen bir drnegi farkli
6l¢tim vektorleriyle temsil etmektedir.

OIKS’de ise her bir 6znitelik izdiisiimii, verilen
bir 6rnegi s6z konusu 6znitelik i¢in aldigr deger
ile temsil eden bir smiflandirici olarak kabul
edilebilir.

Makalenin organizasyonu su sekildedir: 2.
béliimde OIKS’nin dgretme  asamasi
aciklanmaktadir. 3. bolim sorgulama asamasina
adanmigtir. Son bolimde gercek veri kiimeleri
kullanilarak elde edilmis deneysel sonuglar
verilmekte ve makale son bulmaktadir.

2. OiKS’de Ogretme

OIKS algoritmasinda 6gretme isi artimli bir
sekilde gerceklestirilir. Nominal &znitelikler igin
kavram tanimi (model) noktalar ve her bir
noktaya diisen Ogretme Orneklerinin siniflara
dagiliminin  belirlenmesi  seklinde  dgrenilir.
Niimerik 6zniteliklerde ise kavram tanimi her bir
sinif i¢in olusturulan gaussian olasilik yogunlugu
fonksiyonlarmin belirlenmesi seklinde 6grenilir.

Ogretme asamas1  Sekil-1°’de  gdsterilmistir.
OIKS;50m. prosediirii girdi parametresi olarak
Ogretme kiimesine heniiz yani en son eklenen
Ogretme Ornegi t’yi ve oy degerlendirme sekli’ni
almaktadir. Eger t Ogretme Orneginin f
Ozniteligine ait degeri olan t; kayip, bilinmeyen
bir deger degilse s6z konusu 6znitelikteki kavram



tanim1 arttmli olarak giincellenir. Kayip deger
olmast durumunda, kayip degere sahip olunan
oOzniteliklerde herhangi bir giincelleme yapilmaz.

Nominal bir f Ozniteliginde, noktay:_bul
prosediirii t'in 6gretme kiimesinin o ana kadarki
Ogretme  Orneklerinin  f  izdigimi  degerleri
arasinda bulunup bulunmadigini belirtir. Eger ty,
p gibi bir noktada bulunursa, t’nin sinifinin s
oldugunu kabul edersek, f 6zniteligi izdiigiimiiniin
p noktasindaki S smifina sahip Ogretme
orneklerinin sayist, yani
nokta_simif ornegi_sayist [f, p, s], bir artirilir.
Eger t; f Ozniteligi izdisiiminde bulunamazsa,
yeni bir p’ noktasi eklenerek bu noktadaki s
sinifina ait 6gretme Orneklerinin sayisi ‘1°, diger
siiflara ait dgretme Orneklerinin sayisi ise ‘0’
olarak belirlenir.

Niimerik bir f 6zniteliginde z4,., C sinifina sahip
Ogretme Orneklerinin f izdiistimii degerlerinin
ortalamasini; ;ff_c, Cc smifina sahip Ogretme
orneklerinin f izdiisiimii degerlerinin karelerinin
ortalamasint ve o, C sinifina sahip Ogretme
orneklerinin f izdiigimii degerlerinin standart
sapmasini  temsil etmektedir. Sozkonusu f
Ozniteliginde, s smifina sahip t; degeri kayip
olmayan bir t 6gretme 6rnegi geldiginde 4,5 Ve
oy artimli bir bicimde giincellenerek, S sinifi i¢in
olusturulan  gaussian  olasilk  yogunlugu
fonksiyonu  (gauss_ol_yog fonkss)  yeniden
belirlenir. Standart sapmanin giincellenebilmesi
igin lfzf’c degerinin de giincellenmesi gerekir.
Herhangi bir f niimerik 6zniteliginde S sinifina
sahip 6gretme 6rnegi sadece t ise, standart sapma
degeri ve dolayisiyla da gaussian olasilik
yogunlugu fonksiyonu bu 6zniteligin S sinifi i¢in
tanimsiz olur.

OIKS’deki 6gretme asamasim Sekil-2’de verilen
ornek veri kiimesini inceleyerek daha 1iyi
anlayabiliriz. Veri kiimesi 10 adet siif degeri
bilinen &gretme Orneginden ve 1 adet de sinif
degeri tahmin edilecek olan sorgu Orneginden
olusmaktadir. Veri kiimemiz f; nominal ve f,
niimerik Ozniteliklerini igermektedir. Nominal
Oznitelik ‘A’ ve ‘B’ degerlerini, niimerik
oOznitelik ise bazi tamsay1 degerlerini almaktadir.
Ornekler ‘c;” ve “c,” olmak iizere toplam 2 simif
degeri almaktadirlar. Ayrica veri kiimemiz kayip
Oznitelik degeri igermemektedir.

OiKS,;g,etme ) /* t: heniiz eklenen 6gretme
ornegi */
t’nin smufi s olsun
s disindaki siniflarin tiimii diger olsun
if (Ogretme kiimesi = {t)) ise
for (her bir f 6zniteligi ve her bir ¢ smnifi)
smifa_ait_ornek_sayisi [f][c] =0

for (her bir f 6zniteligi)
if (t kayip bir deger degilse)
simifa_ait_ornek_sayisi[f][s] ++

for (her bir f 6zniteligi)
if (f nominal bir 6znitelikse ve
t; kayip bir deger degilse)

p = noktayr_bul (%)

if (p gibi bir nokta varsa)
nokta_siif ornegi_sayist [f,p,s] ++

else /* yeni bir nokta eklenmeli*/
p’ gibi yeni bir nokta ekle
nokta_siif drnegi_sayisi [f, p’,s] =1
nokta_swnif ornegi_sayisi [f, p’diger] =0

else if (f niimerik bir 6znitelikse ve
t; kayip bir deger degilse)
if (simifa_ait ornek_sayisi[f][s] = 1) ise
His=t  fhaiger =0
s =, g =0
Ots = tammsiz
gauss_ol_yog_fonk; = tanimsiz
else
n = smifa_ait_ornek_sayisi[f][s]
ths= (s ™ (N-1) + 1) /I n
s = (s * (n-1) + 1) In

- | n 2 2
Ots = \|—(Ur g — (Mg ) )
n-1 f,s Wis
if (ots = 0) ise
gauss_ol_yog_fonk; = tamimsiz

else

(x-ug o)

1 -
e 2 2
s V2r e
Niimerik 6zniteliklerde
gauss_ol yog_fonks (V f, C)
Nominal 6zniteliklerde noktalar ve
noktalara ait sinif 6rnegi sayilart

gauss_ol_yog fonk; =

gonder

Sekil-1: OIKS'de Artimli Ogretme



Sekil-3’te sozkonusu veri kiimesindeki 10 adet
O0gretme Orneginden her iki Oznitelik igin
6grenilen kavram tanimlari verilmistir.

Sekil-2: Ornek Veri Kimesi

Sekil-3: Ornek Veri Kiimesi igin Ogrenilen
Kavram Tanimi

3. OiKS’de Sorgulama

OIKS’nin sorgulama asamasinda her bir 6znitelik
bagimsiz olarak g sorgu Ornegi icin olasi smif
degerleri igin oy verir ve Ozniteliklerden gelen
oylar ¢esitli oy degerlendirme sekillerine gore
degerlendirilerek nihai sinif oylari elde edilir.

Sorgulama asamasi1 Sekil-4’te gosterilmistir. Bu
asama 2 bolim halinde incelenebilir. 1. boliimde
her bir f 6zniteliginde ilk 6nce tiim siniflara 0’
oyu verilir. Eger g kayip bir deger ise s6z konusu
f Ozniteligi q igin herhangi bir siif tahmininde
bulunmaz ve tiim smiflara daha dnce verilen ‘0’
oylari ile siire¢ sonlandirilir. Eger g; kayip bir
deger degilse siire¢ Ozniteligin tipine gore
degisiklik gosterir.

Nominal bir f Ozniteliginde noktayr_bul
prosediirii f'in 6gretme Grneklerinin f izdiigimii
degerleri arasinda bulunup bulunmadigini belirtir.
Eger bulunamazsa ayni sekilde f 6zniteligi q igin
herhangi bir sinif tahmininde bulunmaz ve tim
smiflara daha Once verilen ‘0’ oylan ile siireg
sonlandirihir.  Sayet ¢, p gibi bir noktada
bulunursa f Ozniteligi her bir ¢ smfi igin
asagidaki denklemde gosterildigi sekilde oy verir:

m
oznitelik_oyu[f,c]= —
n

Burada m, f Ozniteligi izdistiminin p
noktasindaki ¢  smifina  sahip  Ogretme
orneklerinin sayisini; n ise ¢ smifina sahip, f
Ozniteligi degeri bilinen Ogretme Orneklerinin
sayisin1 temsil etmektedir. Boylelikle ‘100 *
oznitelik_oyu[f, c]’, f 6zniteligi degeri bilinen ¢
sinifina sahip 6gretme Orneklerinin ne kadarlik
bir yiizdesinin f 6zniteliginde ¢; degerine sahip
oldugunu verir. Siire¢ tiim siniflara verilen
oylarin normalize edilmesi ve bdylelikle
Ozniteliklerin siniflandirmada esit agirliga sahip
olmasinin saglanmasi ile sona erer.

Niimerik bir f Ozniteliginde Oznitelik oyunun
hesaplanabilmesi i¢in en azindan bir tane € sinifi
icin o siifa sahip, f Ozniteligi degeri bilinen
ogretme Orneklerinin f izdlisimii degerlerinin
standart sapmasinin tanimli ve sifirdan farkli
olmasi yani f 6zniteliginde en azindan bir tane C
sinifi i¢in gaussian olasilik yogunlugu fonksiyonu
olusturulabilmesi  beklenir. Bu  saglandig1
takdirde f 6zniteligi oy degeri taniml1 ve sifirdan
farkli her bir ¢ smifi i¢in asagidaki denklemde
gosterildigi sekilde oy verir:



g +AX
oznitelik_oyu [f,c] = limyy 5o J-ng
as

1 @ f Hic )2

g:—e_ 20f’ 2
o N2 ¢

Burada g, f ozniteligi izdiigiimiinde ¢ sinifi i¢in

olusturulan  gaussian  olasihk  yogunlugu

fonksiyonunda x = g igin goriintii degerini verir.
qs +AX

‘limax 50 J. ng > ise s0z konusu fonksiyonun

q¢

X = Qf Ve X = ¢ +Ax araligt icin Ax sifira
giderkenki limit alanimni, baska bir deyisle f
Ozniteligi degeri bilinen € Smifina sahip 6gretme
orneklerinin ne kadarlhk bir oranmm f
Ozniteliginde ¢ degerine sahip oldugunu verir.
Limit alaninin sifir oldugu agik¢a goriilmektedir.
Ancak f Ozniteliginin bazi smuf degerlerine
verdigi, limit durumunda sifir olan oylar
normalizasyon  swrasinda  Ax  terimlerinin
sadelesmesi sonucu ger¢ek degerlerini alirlar.

Her bir Oznitelik her bir smif degerine oy
verdikten sonra sorgulama agamasinda 2. boliime
gecilir ve herhangi bir ¢ sinifinin alacagi nihai oy,
dort farkli oy degerlendirme sekline gore
belirlenir.

Sekil-5’te nihai oyu bulma prosediirii ve bu
prosediir igerisinde de oy degerlendirme sekilleri
acikca gosterilmistir.

Sorgulama asamasinin bu boliimiinde en yiiksek
nihai oyu sadece tek bir ¢ sinifi almigsa, g sorgu
orneginin smifi ‘c’ olarak tahmin edilir. Aksi
durumda sorgu 6rnegi igin herhangi bir tahminde
bulunulmaz.

Sorgulama agamast Sekil-2’deki 6rnek veri
kiimesindeki 6gretme Orneklerinden 6grenilen
kavram tanimlart kullanilarak yine Sekil-2’de

gosterilen sorgu Orneginin nasil
siniflandirildiginin - agiklanmasi ile daha iyi
anlagilabilir.

(")iKSSUrgmama (9, oy degerlendirme sekli)
/* q: sorgu 6rnegi */
for (her bir f 6zniteligi) (1.B6liim)

for (her bir ¢ sinifi)
oznitelik_oyu[f,c] =0

if (f nominal bir 6znitelikse ve
g kayip bir deger degilse)

p = noktayr_bul (f,0r)
if (p gibi bir nokta varsa)
for (her bir ¢ smifi)
m = nokta_sinif drnegi_sayisi[f,p,c]
n = simifa_ait_ornek_sayisi[f][c]
if (n#0) ise
éznitelik_oyu[f,c] =M
n
oznitelik_oylarimi_normalize_et (f)

/* 8yleki ¥ 6znitelikoyu[ f,c] =1*/

else if (f niimerik bir 6znitelikse ve
g kayip bir deger degilse)

if (en azindan bir ¢ smifi i¢in o tamml
ve 0’dan farkliysa)

for (her bir oz ¢’si tamml1 ve 0°dan farkli
C snifi)
l 7(q fHic )2

g=———0 22
GmV2ﬂ “

Q¢ +AX
oznitelik_oyu [f,c] = IimAx90 Ing

s
oznitelik_oylarimi_normalize_et (f)

for (her bir ¢ sinift) (2.B6liim)
nihai_oyu_bul(oy degerlendirme sekli, )

if (en yiiksek nihai oyu tek bir ¢ sinifi almis ise)
q sorgu 6rneginin tahmini sinifi = ¢
else
g sorgu drnegi i¢in tahmin yapma

Sekil-4: OIKS'de Sorgulama



<A, 8> vektorii ile gosterilen sorgu ornegimizin
her iki Oznitelik izdiisiimiinde diistiigii noktalar
Sekil 3’de gosterilmistir.

2
oznitelik_oyulf;, ;] = — =0,4
5

1
oznitelik_oyu[fy, ¢l = — =0,2
5

04
04+02

normallesmis_oznitelik_oyu[f;, ¢,] =

=0,67

02
04+02

normallesmis_oznitelik_oyu[f;, c;] =

=0,33

oznitelik_oyulf,, ¢i] =
_(8-6,4)°

% 2
255 dx =0,07Ax

8+AX
1

lim,, — ¢
> ! 55v27

oznitelik_oyul[f,, ¢,] =
8+AX 1 _(8-19°
. 29,19
limyy .o I ————¢e 777 dXx =0,02ax
74 919V2x
normallegmis_oznitelik_oyul[f,, ¢1] =

0,07Ax
—FF =0,78
0,07Ax + 0,02Ax

normallesmis_oznitelik_oyu[f,, c] =
0,02Ax

— =0,22

0,07Ax + 0,02Ax

¢y swifina verilen oylar kiimesi = {0,67, 0,78}
C, swifina verilen oylar kiimesi = {0,33, 0,22}

“Oznitelik
Topla™

olarak
Oylar

Oy degerlendirme  sekli
Izdiigiimlerinden Gelen
kullanildigini kabul edersek:

nihai_oy[c,] = 0.67 +0.78 = 1.45
nihai_oy[c,] =0.33 + 0.22 = 0.55 olur.

Sorgu 6rnegimizin tahmin edilen sinif degeri ‘c;’
dir.

nihai_oyu_bul (oy degerlendirme sekli, c)

6s = Oznitelik sayis1
ss = sinif sayisi

if (oy degerlendirme sekli : “Oznitelik
Izdiisiimlerinden Gelen Oylari Topla”) ise
0s
nihai_oy [c] = Zt‘)znitelikgyu[f, c]
f=1

else if (oy degerlendirme sekli : “Oznitelik
Izdiigiimlerinden Gelen Maksimum Oyu
Se¢”) ise

0s
nihai_oy [c] = rqax dznitelikoyu[ f, c]
=1

else if (oy degerlendirme sekli : “Oznitelik
Izdiistimlerinden Gelen Ortanca
(Medyan) Oyu Se¢”) ise

0s_
nihai_oy [c] = mefd!an dznitelikoyu[ f, c]

else if (oy degerlendirme sekli : “En Yiiksek
Oyu ‘¢’ Simifina Veren Oznitelik
Ldiisiimlerinin Sayisint ‘¢ Simifina
Verilen Nihai Oy Olarak Kullan”) ise

for (her bir f 6zniteligi)
SS

maksimum_oy = IMaX 6znitelikoyu[ f, c]
c=1

if (6znitelik_oyu [f, c] = maksimum_oy) ise
nihai_oy [c]++

Sekil-5: OiKS’de Nihai Oy Bulma



4. Deneysel Sonuglar

Tablo-1’de OIKS &znitelik izdiisiimii tabanl
siniflandirma 6grenme algoritmasi, biinyesindeki
dort farkli oy degerlendirme seklinden dolay:
ODS 1, ODS 2, ODS 3 ve ODS 4 adh
versiyonlarla gosterilmektedir. Tabloda bu dort
versiyon ve Naive Bayes smiflandirma
algoritmast  sorgu  Orneklerinin  siniflarmin
tahmini sirasinda elde edilen dogruluk degerleri
bakimindan karsilastiriimaktadir.

Karsilagtirmada 11 adet gercek hayat veri kiimesi
kullanilmistir. Veri kiimesinde oOrneklerin biri
sorgu Ornegi olarak segilerek, geri kalan
orneklerle kavram tanim 6grenilmistir. Bu islem
her defasinda farkli bir 6rnegi sorgu 6rnegi olarak
kullanmak kaydiyla veri kiimesindeki 6rneklerin
sayist kadar tekrarlanarak ortalama bir dogruluk
degeri bulunmugtur.

Tablo-1: Veri Kiimelerine Ait Dogruluk

Tablosu
Veri ODS | ODS | ODS | ODS | Naive
Kiim. 1 2 3 4 Bayes
Bcan. | 96,14 | 93,28 | 94,13 | 94,13 | 95,99
Clev. | 82,84 | 69,64 | 82,18 | 82,45 | 83,5
Diab. | 75 71,48 | 71,48 | 75,61 | 75,26
Echo. | 71,62 | 75,68 | 75,68 | 75 78,38
Hors. | 76,09 | 82,34 | 70,71 | 65 77,99
Hung. | 84,35 | 75,51 | 81,29 | 83,39 | 84,98
Iris 95,33 | 96 92 94,78 | 95,33
Sonr. | 68,75 | 58,65 | 70,67 | 70,94 | 67,31
Thyr. | 97,21 | 92,09 | 98,14 | 98,52 | 96,74
Vote | 88,67 | 93,33 | 87,33 | 89,55 | 89
Wine | 94,38 | 90,45 | 90,45 | 86,39 | 97,19
Ort. | 84,58 | 81,68 | 83,1 | 83,25 | 85,61
Dogr.

OIKS’nin versiyonlar1 Naive Bayes karsisinda
yer yer daha basarili olmuslardir. Naive Bayes

smiflandirma algoritmasinda tek bir &znitelikten
gelebilecek bir sifir olasilik degerinin tiim olasilik
degerini sifir yapma riski vardir. Gelistirilen
OIKS algoritmasinda belirli bir ¢ smifi igin
Ozniteliklerden gelen oylar ile Naive Bayes’in
aynt smif icin elde ettigi olasilik degerleri farkli
farkli kavramlar temsil etmektedir. Ustelik oylar
hicbir  OIKS  versiyonunda birbirleri ile
carptlmadigr igin, Naive Bayes’tekine benzer
risklerin taginmamas: biiyiik bir avantaj olarak
ortaya ¢ikmaktadir.

5. Sonug¢

Bu caligmada OIKS ad1 verilen yeni bir 6znitelik
izdiisiimii tabanli, artimli bigimde siniflandirma
Ogrenen bir algoritma gelistirilmis ve basarili
deneysel sonuglar elde edilmistir.

OIKS  smiflandirma  &grenme  algoritmast,
literatiirde yer alan Oznitelik izdiislimii tabanli
simiflandirma algoritmalarindan niimerik
Ozniteliklerde genis deger araliklar1 olusturmayip,
her bir smif degeri i¢in gaussian olasilik
yogunlugu fonksiyonu olusturmasi yontemiyle
farklilik gostermektedir.

Literatiirde yer alan c¢aligmalarda homojen genis
deger araligi olusturan modeller artimli bigimde
olusturulabilmekte, diger heterojen genis deger
araligi olusturan modellerde ise tasarimlart
itibariyle bu miimkiin olmamaktadir. OIKS ise
heterojen bilgi tutma O&zelligi ile beraber soz
konusu fonksiyonlarin (modelin) artimli bigimde
Ogrenilmesini miimkiin kilmaktadir.
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