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OZET

GERCEK VERI SETLERINDE SINIFLANDIRMA YONTEMLERININ
PERFORMANSLARININ KARSILASTIRILMASI

Ramazan AYOZ

Yiiksek Lisans Tezi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Istatistik Anabilim Dal1
Danisman: Dog. Dr. Nevin GULER DINCER
Ocak 2021, 85 sayfa

Veri madenciliginde smniflandirma, ¢ikti(sinif) degerleri bilinen gdzlemler
kullanilarak makine 6grenmesi yontemleri ile bir model olusturulmasi ve bu modelin
daha sonra smif degeri bilinmeyen gozlemlerin sinif degerlerini tahmin etmek
amaciyla kullanilmasi olarak tanimlanabilir. Bu siirecte uygulanabilecek farkli
smiflandirma algoritmalar1 bulunur ve bu algoritmalarin basarilarin1 farkli kriterler
tizerinden incelemek miimkiindiir. Siniflandirma, tahmine dayali bir yontem oldugu
icin en giiclii kriterin algoritmanin bir siifi dogru tahmin etme olasilig1 oldugunu
sOylemek miimkiindiir. Bu yiizden tim test gozlemleri igerisinde dogru
siiflandirilmig gozlem oranlarini incelemek smiflandirma bagarisini gosteren en
onemli Kriterlerden biridir.

Bu calismanin ana konusu, dogruluk kriteri kullanilarak WEKA veri madenciligi
yaziliminda bulunan 41 farkli smiflandirma yonteminin gercek ve simulasyon
caligmast ile dretilen veri setlerini  smiflandirmadaki  performanslarini
karsilastirmaktadir. Bu amaca yonelik olarak farkli alanlara ait degisik gozlem,
degisken ve sinif sayilarina sahip 100 gercek veri Seti, yine farkli yapilarda iiretilen
100 simulasyon veri seti kullanilmistir.

Bu calisma sonucunda, higbir siniflandiricinin her veri seti i¢in en iyi performansi
sergilemedigi ve tlim veri setlerinde en iyi performans: yakalamak amaciyla farklh
siiflandiricilarin test edilmesi gerektigi goriilmiistiir. Ancak tiim smiflandiricilar
icerisinde dogru siiflandirilmis 6rnek oranlari icerisinde degisimi en az olan ve en
optimal sekilde en iyi sonuclari veren algoritmalarin karar agaglar1 tabanli bir
smiflandirma algoritmasi olan Random Forest, karar agaclari ve lojistigin
birlestirildigi bir algoritma olan LMT ve lojistik tabanli bir simiflandirict olan Logit
Boost algoritmas1 oldugu goriilmiistiir. Ayn1 zamanda gercek veri setlerinin
basarilarinin  simulasyon veri setlerinin basarilarindan daha {stiin  oldugu
goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Smiflandirma Algoritmalari, Karar Agaglari,
Lojistic Regresyon



ABSTRACT

COMPARISION OF PERFORMANCE OF CLASSIFICATION METHODS
IN REAL DATA SETS

Ramazan AYOZ

Master of Science(M. Sc.)
Graduate School of Natural and Applied Science
Department of Statistics
Supervisior: Assoc. Prof. Dr. Nevin GULER DINCER
January 2021, 85 page

Classification in data mining can be defined as creating a model with machine
learning methods using observations with known output(class) values, and then using
this model to predict the class values of observations with unknown class values.
There are different classification algorithms that can be applied in this process and it
is possible to examine the success of these algorithms on different criteria. Since the
classification is a method based on prediction, it is possible to say that the most
powerful criterion is the probability of the algorithm to correctly predict a class.
Therefore, examining the proportion of correctly classified observations among all
test observations is one of the most important criteria showing the success of
classification.

The main subject of this thesis is to compare the performances of 41 different
classification methods existed in WEKA data mining software in classifying the real
data sets and the data sets generated via simulation studies by using accuracy
criterion. For this purpose, 100 real data sets with different number of observations,
variables and class and 100 simulation data sets generated in different structures are
used.

As a result of this study, it is seen that no classifier has the best performance for each
data set and different classifiers should be tested in order to achieve the best
performance in all data sets. However, it is seen that Random Forest, which is a
decision tree-based classification algorithm, LMT, which is an algorithm combining
decision trees and logistics, and Logit Boost algorithm, which is a logistics-based
classifier have the least deviation among correctly classified sample rates among all
classifiers. At the same time, it was observed that the success of real data sets is
superior to the success of simulation data sets.

Keywords: Data Mining, Classification Algorithms, Decision Trees, Logistic
Regression
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1.GIRIS

Gecgmisten gilinlimiize siirekli olarak gelisen teknoloji ve internet erisimi sayesinde,
farkli alanlarda veri elde etmek, bunlar1 depolamak ve bu verilere erismek miimkiin
hale gelmektedir. Bu verilerin bir kismi {izerinde higbir islem yapilmadan, bir kismi
ise belli bir ama¢ dogrultusunda islendikten sonra depolanir. Depolanan veriler daha
sonra farkli yontemler kullanilarak, yeni bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi, tahmin
edilmesi gibi amaglarla kullanilabilir. Ornek olarak, bankalar miisteri profili
olusturup kredi basvurusunda bulunan kisiler i¢in yeterliligi O6lcebilir, marketler
magazadaki Uriinlerin raf dizilimini belirlemek icin birlikte satin alinan iiriinleri

inceleyebilir, belirli semptomlara sahip kisilerin hastaliginin ne oldugu tespit
edilebilir.

Veri setlerindeki gozlem sayisi kiigiik oldugunda gozlem yaparak Ornek verilen
cikarimlar1 yapmak miimkiindiir ancak ¢ok biiyiik hacimli veri setlerinde bu pek
miimkiin olmamaktadir. Bu sekilde biiyiik miktardaki verilerden olusan veri
setlerinden, gozlemleme yoluyla elde edemeyecegimiz bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi
veri madenciligi sayesinde miimkiin olmaktadir. Veri madenciligi, ¢ok miktarda
veriye sahip olan veri setlerinden farkli kaliplart ve gizli bilgileri kesfetme siirecidir
(Han v.d., 2011). Bu siirecte hedeflenen amaca uygun olarak secilebilmesi gereken
farklt veri madenciligi yontemleri vardir. Bu yontemleri smiflandirma, kiimeleme
analizi ve birliktelik analizi seklinde 3 ana baslik altinda toplamak miimkiindiir. Her
lic yontem kisaca su sekilde 6zetlenebilir. Kiimeleme analizi k sayida degisken ve n
sayida bireyden olusan bir veri seti verildiginde, degiskenler bakimindan benzer ve
farkli davranan bireylerin belirlenmesi seklinde Ozetlenebilir. Adindan da
anlasilacagi iizere, kiimeleme analizi birbirine benzer bireylerden olusan kiimelerin
olusturulmasini hedefler. Birliktelik analizinde ise amag, veri setinde birlikte hareket
eden, aralarinda baglanti, baginti bulunan Ozniteliklerin  (degiskenlerin)

belirlenmesidir.



Bu tezin ana konusunu smiflandirma olusturmaktadir. Siniflandirma, igerisinde sinif
etiketi bulunan veri setlerine yeni eklenecek ve smif degeri bilinmeyen gézlemlerin
smif etiketlerinin tahmin edilmesi siirecidir. Su ana kadar ana basliklari, karar agaci,
Bayes, destek vektor makineleri, yapay sinir aglari seklinde verilebilecek ¢ok sayida
smiflandirma yontemi gelistirilmistir. Siniflandirmadan elde edilecek basariin
arttirtlabilmesi i¢in 6ncelikle veri setine uygun smiflandirma yonteminin segilmesi
gerekmektedir. Siniflandirma algoritmalarinin basarilarinin 6l¢iilmesi konusunda
algoritmanin islemi tamamlama stiresi gibi kriterler incelenebilmesine karsin en
onemli etken dogru siniflandirilmis 6rnek oranlaridir. Ciinkii veri madenciliginde
siiflandirmanin amaci smif degiskeni bilinmeyen bir gozlemin smifin1 tahmin
etmektir ve bu tahminin olabildigince basarili olmasi istenir. Bu amagla literatiirde
yer alan, siiflandirma algoritmalarinin basarilarin1 dogru siniflandirilmis 6rnek

oranlari tizerinden karsilastiran bazi ¢aligmalar asagida verilmistir.

Mhetre ve Nagar (2017), Hindistan’da bulunan Mumbai Universitesi’ne bagl Sardar
Patel Teknoloji Enstitiisii Ogrencilerine ait bir veri setini kullanarak 6grencilerin
performanslarin1 tahmin edilmesinde yararli olabilecek kaliplar1 belirlemek ve
Ozellikle daha az basarili olan O6grencilerin belirlenerek o Ogrencilere 6zel destek
karar1 verilmesini saglamak amaciyla ¢aligma yiirlitmiistiir. Bu ¢alismada Weka veri
madenciligi yazilimda bulunan ZeroR, Naive Bayes, J48 ve Random Tree
siiflandirma algoritmalari ile siniflandiricilarin basarilarini test etmis, sonug olarak
da %95.4545 dogru siiflandirma oraniyla en yiiksek orana sahip olan algoritmay1
agac tabanli olan Random Tree olarak bulmustur. En diisiik dogru siniflandirma

oranina sahip algoritma ise %36.3636 ile ZeroR olmusgtur.

Hassan vd. (2018), kalp ve hepatit rahatsizliklarina ait iki adet veri seti iizerinde
calisarak bu hastaliklarin ytiksekligini en 1yi sekilde tahmin edebilecek siniflandirma
algoritmasini bulmay1 amaglamiglardir. Bu ¢alismada Lojistik, Karar Agaci, Naive
Bayes, KNN, Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Rasgele Orman algoritmalarini
kullanmislardir. Siniflandiricilarin basarilart dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F
degerleri bakimindan karsilastirilmis ve iki veri seti igin de Rasgele Orman

algoritmasinin, basar1 kriterlerinin hepsi i¢in en iyi sonucu verdigi goriilmiistiir.



Verma ve Mishra (2017), UCI veri havuzundan elde ettikleri gogilis kanseri ve
diyabet bilgilerini iceren iki adet veri seti ile Navie Bayes, J48, Cok Karmanl
PErceptron, SMO ve Reptree algoritmalarinin basarilarini dogru siniflandirilmis
ornek orani, yanlig siniflandirilmis 6rnek orant ve modelin olusturulmasi i¢in gecen
siire bakimindan incelemislerdir. iki veri seti i¢in de model olusturma siiresi
bakimindan en verimli sonuglar1 veren Naive Bayes smiflandiricist olarak
bulunmustur. Gogiis kanserine ait veri setinde en yiiksek basarty1 J48 siiflandiricisi
saglarken, diyabete ait veri setinde ise en yiiksek basartyt SMO siniflandiricisinin

sagladigini gozlemlemislerdir.

Osisanwo vd. (2017), UCI veri havuzundan elde ettikleri 9 Oznitelige ve 768
gbzleme sahip veri seti ve yine bu veri seti i¢erisinden elde edilen 6 6znitelige ve 384
gbzleme sahip veri seti ile calismiglardir. Bu siirecte 7 adet siniflandiricinin basarilar
dogru siniflandirilmis 6rnek orani, modelin olusturulmas: i¢in gegen siire, Kappa
istatistigi ve ortalama mutlak hata(MSE) degerleri agisindan karsilastirilmistir.
Siniflandirma uygulanirken 10 kat capraz dogrulama yontemi kullanilmistir.
Karsilastirma sonucunda 768 gozleme sahip biiylik veri seti i¢in DVM
smiflandiricisinin en yiiksek dogru siniflandirma oranina, en yiiksek Kappa degerine
ve en diislik ortalama mutlak hata degerine sahip olarak en basarili algoritma oldugu
gozlemlenmistir. 384 gozleme sahip alt veri seti ig¢in ise en yiiksek dogru
siniflandirma oranina ve en diisiik ortalama mutlak hata degerine sahip algoritma
olarak DVM, en yiiksek Kappa istatistigi degerine sahip algoritma olarak Rasgele
Orman gozlemlenmistir. Calisma sonucunda Karar Agaci ve Karar Tablosu
smiflandiricilarinin en diisiik dogru siniflandirilmis 6rnek orani degerine sahip
olduklari, DVM ve Naive Bayes siiflandiricilarinin ise gozlem sayisi arttikca daha
1yl sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Osisanwo vd. (2017) bu c¢alisma sonucunda,
simiflandirma algoritmalarindan alinacak verimin arttirilabilmesi igin biiyiik veri

setleriyle calisilmasini1 dnermislerdir.

Ali ve Smith (2006), UCI veri havuzundan ve Knowledge Discovery Central’dan
elde ettikleri 100 adet veri seti ile 8 adet siiflandirma algoritmasinin basarilarini
cesitli dogruluk ve karmasiklik kriterleri ile test etmislerdir. Bu c¢alisma yapilirken
No Free Lunch(NFL) teoreminden de bahseder. Bu teorem “higbir yontem her

durumda digerlerinden daha iyi performans gostermez” diisiincesini savunmaktadir.
3



Calisma sonucunda No Free Lunch teoremini destekler sekilde veri setleri iizerinde
hi¢bir algoritmanin tek tip olarak en basarili algoritma olmadigi gériilmiistiir. Ali ve
Smith (2006) smiflandirma siirecinde 1000°den az gozleme sahip veri setlerinde 10
kat capraz dogrulama yontemini, 1000’den fazla gozleme sahip veri setlerinde ise
veri setini %70 egitim ve %30 test verisi olarak ayirarak ¢alismislardir.
Smiflandiricilarin basarilar1 karsilastirilirken dogru siniflandirilmis 6rnek oranlarinin
yani sira hem egitim hem de test siirelerini karsilastirdilar ve OneR siniflandiricisinin
model olusturma siiresinde en basarili siniflandirict olmasina ragmen dogru
siiflandirilmig 6rnek oran1 bakimindan en basarisiz siniflandirict oldugunu gordiiler.
Arastirma sonucunda C4.5, Yapay Sinir Aglar1 ve DVM smiflandiricilarinin en iyi

sonuclar1 verdigi gozlemlenmistir.

Nookala vd. (2013), smiflandirma algoritmalarinin basarilarin1 karsilastirmak i¢in
kanser hastaligi verilerini iceren 3 adet veri seti ve 14 adet smiflandirici ile
calismiglardir.  Calisma  igerisinde  hicbir  smiflandiricinin = diger  tiim
siniflandiricilardan daha iyi performans gostermedigi goriilmiistiir. Ayni1 zamanda
gbzlem sayist arttikca simiflandirma algoritmalarinin ¢ogunun daha fazla basari
gosterme egiliminde oldugu goriilmistiir ve kullanicilara bir siniflandiriciya bagl
kalmayip, farkli algoritmalart degerlendirmeleri gerektigini belirtmistir. Cok
katmanli perceptron siniflandiricisinin tiim veri setleri igerisinde sadece birinde
yiiksek basar1 gosterdigi ve model olusturma siiresinin diger algoritmalara kiyasla

cok daha uzun siirdiigli goriilmiistiir.

Zhongguo vd. (2017), gee¢mis caligmalardan yola ¢ikarak tek bir siniflandirma
algoritmasinin her veri setinde en iyi performans: gostermeyecegi kanaatindedir ve
No Free Lunch teoreminin tutarli oldugunu savunmaktadir. 100 gergek veri seti ve 9
siniflandirict ile ¢alisan Zhongguo vd. (2017) oncelikle 10 kat ¢apraz dogrulama
yontemini varsayilan parametreler ile test etmis, ardindan farkli parametreler
kullanarak karsilastirma yapmistir. Degistirilen parametre degerleri ile baz1 veri seti

0zelliklerinin daha iyi performans gosterdigini belirlemislerdir.

Bu tez ¢alismasinda, diger calismalardan farkli olarak hem gergek veri seti sayisi ve

kullanilan smiflandirma yontemi sayist arttirllmis hem de smiflandirma



yontemlerinin performanslarint karsilastirmak amaciyla bir simulasyon galismasi

gergeklestirilmistir.



2. VERI MADENCILIiGi

Bu boliimde veri madenciligine, kullannm alanlarina ve veri madenciligi

yontemlerine deginilmistir.

2.1. Veri Madenciligi Nedir?

Veri madenciligi, biiylik miktarda veriye sahip, giriiltili, bulanik uygulama
verilerinin i¢ine gizlenmis, bilinmeyen ancak potansiyel olarak faydali olabilecek
bilgilerin aciga ¢ikarilmasi islemidir (Shi, 2014). Adini, degerli cevherlerin yer
altindan ¢ikarilmasi1 gibi degerli bilgilerin veriden elde edilmesi siirecinden
almaktadir. Veri madenciligi, veri tabanlarindan verilerin edinildigi, istatistiksel
modeller ve makine 6grenmesi ile bunlardan bilgi elde edilmesi siireci ile farkli
alanlarin birlesiminden olusmaktadir (Bhargava v.d., 2013). Veri madenciligi ile

ilgili verilmis bazi tanimlar su sekildedir.

Ahmed (2004) veri madenciligini, farkli kriterler kullanarak gomdiilii ve dnceden
bilinmeyen bilgileri, biiyiik veri tabanlarindan ¢ikarmak icin kullanilan ve kaliplari,

iliskileri kesfetmeyi miimkiin kilan bir dizi teknik olarak tanimlamistir.

Koh ve Tan (2011) veri madenciligini, veri tabanlari igerisinde dnceden bilinmeyen
kaliplart ve egilimleri ortaya ¢ikarma, bu bilgiler ile tahmine dayali modeller

olusturma siireci olarak tanimlarlar.

Gullo (2015) veri madenciligini, biiyiilk miktarda veriyi analiz ederek igerisinde

bulunan kaliplar1 ve faydali bilgileri ortaya ¢ikarma siireci olarak tanimlar.

Veri madenciligi ile ilgili tanimlamalar benzerlik gostermektedir. Bu
tanimlamalardan yola ¢ikarak veri madenciliginin kisaca, icerisinde biiyiik veri,
istatistik ve makine Ogrenmesini barindiran, verilerden yeni bilgileri ¢ikarmaya

yarayan bir yontem oldugunu séylemek miimkiindjir.



2.2. Veri Madenciligi Kullanim Alanlar1

Veri madenciligi, astronomi, saglik, misteri iligkileri yonetimi, web uygulamalari,
ag, giivenlik, davranis ekolojisi ve iklim modellemesi gibi birgok alanda yaygin
olarak kullanilmaktadir (Venkatadri v.d., 2011). Bu alanlardan elde edilen bilgiler
yeni kesfedilen bir uzay cisminin gezegen veya yildiz olarak siniflandirilmasi, hava
durumu tahmini ve siipermarket reyonlarinda {iriin dizilim sekillerinin belirlenmesi
gibi stliregler i¢in kullanilabilir. Yani veri madenciligi, giinliik hayatin
kolaylastirllmasindan, bilime ve sagliga kadar c¢ok farkli alanlara yardimci
olmaktadir. Veri madenciliginin kullanim alanlarina bazi ornekler su sekilde

verilebilir:

Pazarlama alaninda pazar arastirmasi i¢in kullanilmaktadir. Bu sayede miisterilerin
hangi {irlinleri birlikte satin alma egiliminde oldugunu anlayip 6ngdrii yapabilmek ve
saticinin buna gore karar vermesini saglamak, satis rakamlarini arttirmak igin
kullanilir (Kaur ve Kang, 2016). Miisterilerin cevapladiklar1 anketler, kredi karti
hareketleri ve iiyelik kartlar1 gibi ortamlardan edinilen veriler ile iirlin satiglari
arasinda bagintt kurularak birlikte satilan iriinler belirlenir. Ardindan e-ticaret
sektoriinde “Ilginizi ¢ekebilecek iiriinler” veya “Bu iiriinii alanlar sunlar1 da aldi”
basligiyla 6neride bulunulur. Eger ticaret sektorii web iizerinden degil ve bir market
tizerinden ise birlikte satilmast muhtemel {irlinler yakin raflara yerlestirilerek satis

degerlerinde artis yakalamak amaclanir.

Bankacilik sektoriinde dolandiricilik tespiti, miisterilere kredi verilip verilmemesi
veya kredi kart limitlerinin arttirilip arttirilmamasi, dolandiricilik tespiti, miisteriyi
kazanma, degerini arttirma ve misteriyi elde tutmak i¢in kullanilir (Basha, 2017). Bu
sayede banka, kullanicilar1 i¢in uygulayacaklar stratejileri gelistirebilmektedir. Ayn1
zamanda hisse senedi ve fon tahminlemesi i¢in veri madenciliginden

yararlanilabilmektedir.

Tip ve biyoloji alaninda hastalik risklerini degerlendirmek, klinik kararlarim
belirlemek ve desteklemek, hastaliklarin gelisimini tahmin etmek, ilaglarin etkilerini
tahmin etmek i¢in kullanilir (Zhang vd., 2016). Kan testleri ve saglik taramalarindan

elde edilen veriler, ¢esitli kanserlerin tanisinda kullanilabilmektedir. Ayn1 zamanda



kalp verileri de kullanilarak kalp krizi riskinin tespiti, acil servislerde hastalarin
belirtilerine gore risk ve onceliklerin tespiti gibi alanlarda kullanilabilmektedir. Veri
madenciligi basarili tedavi sonuclari almak icin etken olabilecek faktorlerin
belirlenmesi, tedavi yontemi gelistirilmesi, yanlis tedavi ve taninin tespiti gibi

faydalarla tip alanina yardimci olmaktadir.

2.3. Veri Madenciligi Yazilimlar:

Biiyiik veriye olan ilginin artmasiyla birlikte bu verilerden elde edilebilecek alt
bilgilerin degeri ve dolayisiyla bu amacta kullanilabilecek araglara olan ihtiya¢ da
artis  gostermistir.  Veri madenciligi ve verilerin islenmesi siireglerinin
gerceklestirilmesi amaciyla farkli algoritmalar ve bu algoritmalar1 kullanan, makine

o6grenmesine dayali ¢alisan araglar gelistirilmistir.

Veri madenciligi i¢cin gelistirilen uygulamalar icerisinde agik kaynak kodlu bir
yazilim olmasi, kullanim kolayligi ve kullanici dostu bir araylize sahip olmasi
sebebiyle WEKA dikkat c¢ekmektedir. WEKA, kendisiyle calisacak olan wveri
madencilerine yedi farkli baglik altinda yetmisten fazla siniflandirma algoritmasi

sunmaktadir.

Bu yazilim ilk olarak Yeni Zelanda’da bulunan Waikato Universitesi’nde Java
programlama dili ile gelistirildi (Naik v.d., 2016). Java programlama dili ile yazilmis
olmasi, WEKA’nin farkli sistemler iizerinde basariyla calismasini sagladigi icin

genis kitlelere ulagsmasina olanak tanimistir.

WEKA, farkli uzantilara sahip dosya formatlarindan verileri okuyabilmektedir.
Bunlarin basinda WEKA’da c¢alisilmis islemlerin de kaydedildigi format olan .arff
vardir. Bunun haricinde .csv, .data, .names gibi uzantilar olmakla birlikte
kullaninminda en ¢ok tercih edilenler ve veri setlerinin tedarik edilisi siirecinde

siklikla karsilasilanlar .arff ve .csv’dir.

Veri madenciligi icin kullanilan araglardan bir digeri de R’dir. Kiitiiphanesinde veri
isleme ve gorsellestirme i¢in temel araglari barindiran ve istatistiki analizler igin

kullanish olan R, {igiincii kisilerin de kiitliphaneye katkida bulunabilmesini saglar ve
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bu amagla kullanilabilecek paketlerin sayisi ¢arpici sekilde artmaktadir (Patil, 2016).
Kullanicilarina eszamanli olarak kodlama yapabilmeleri, aktif edilen kodlarin
ciktilarm1  gormelerini, ¢agrilan veri setine ait degerleri gorebilmelerini ve
gorsellestirme sonuglarini sunabilen R-Studio, bu yoniiyle ¢ok kullanighdir. Excel ve
SPSS gibi veri tabanlarindan da veri elde edebilen R, farkli isletim sistemlerinde

kullanilabildigi gibi 32 ve 64 bitlik stirimleri mevcuttur (Kalpana, 2017).

Veri madenciligi i¢in kullanicilara iicretsiz sunulan bir diger ara¢g Orange’dir.
Yapilacak analiz ve gorsellestirme islemleri icin widget denilen araglarn
kullanmaktadir. Igerisinde barmdirdig: veri analiz ve veri gorsellestirme araglarina ek
olarak Python yazilim dili ile eklemeler yapilabilen Orange, kullanicilarin widget’lar
kullanarak bir is akis1 modelleyebilmeleri i¢in biiylik bir kullanim ekranmi saglar
(Amala, 2019). Olusturulan is akis semalar1 genellikle bir kaynaktan veriyi okuyan
bir widget ile baslar ve bu veri ilizerinde yapilmak istenen isleme ait diger bir widget

ile arasinda bag olusturularak akis semasi olusturulur.

Arayiiz olarak genis bir calisma ekrani saglayan diger ara¢ da KNIME’dir.
Orange’da kullanilan widget’lar gibi KNIME da verileri modelleyen, veri
doniigiimiinii saglayan, gorsellestiren, siitun ve satir filtreleyen, verinin egitim ve test

verilerine boliinmesini saglayan diigiimler mevcuttur (Berthold v.d., 2009).

Bir diger iicretsiz veri madenciligi ise RapidMiner’dir. 2001 yilinda Dortmund
Teknik Universitesi yapay zekd biriminde gelistirilen yazilim, 2013 ve 2014
yillarinda yapilan yazilim anketleri dogrultusunda KDnuggets tarafindan “en popiiler
veri analitigi yazilim1” olarak nitelendirilmistir (Dwivedi vd. 2016). Bu veri
madenciligi programinin iicretsiz slirimii  kullanicilara agik oldugu gibi,
lisanslandirma ile ftcretli olarak PRO siiriim kullanmaya da izin vermektedir.
RapidMiner da KNIME gibi bos bir kullanici arayiizii ekraninda widget’larin
birbirine eklendigi bir is akis semasi olusturularak calismaktadir. RapidMiner
biinyesinde siniflandirma, regresyon ve kiimeleme amaciyla kullanilabilecek 100’den

fazla 6grenme semasi barmdirir.



2.4. Veri Madenciligi Yontemleri

Yazilimlar sayesinde uygulanan veri madenciliginde makine 6grenmesi énemli bir
yer tutmaktadir. Makine oOgrenmesi ve dolayisiyla veri madenciligi siirecinde
kullanilan yontemler, bu ydntemlerin veri kiimelerinin simuf bilgilerini kullanip
kullanmamasina goére denetimli ve denetimsiz yontemler olarak ikiye ayrilmaktadir

(Dash v.d., 2011).

Denetimli makine 6grenme yontemleri, daha 6nce goriilmemis, yeni veriler ile ilgili
siif degerlerinin tahmin edilmesi i¢in egitim verilerinden faydalanan bir makine
ogrenmesi yontemidir (Aggarwal v.d., 2012). Siif veya hedef etiketine sahip veri
setleri ile kullanilabilen bu yontemde kullanici, yeni olusturulan bir gozlem verisine
ait elde etmek istedigi smif degerini tahmin edebilmek i¢in 6ncelikle makineye bir
egitim seti sunar. Ardindan, makine bu silirecten edindigi bilgilerle bir model
olusturur ve bu model ile yeni veri icin smif degerini tahmin ederek bilgiyi

kullaniciya sunar.

Sinif etiketine sahip olan veriler ile denetimli makine 6grenmesinde kullanilabilecek
farkli algoritmalar mevcuttur. Rashidi vd. (2019) bu algoritmalarin lineer regresyon,
lojistic regresyon, k-en yakin komsuluklar, Naive Bayes, DVM, yapay sinir aglar1 ve

rasgele orman oldugundan bahseder.

Denetimsiz makine 6grenmesi yontemleri sayisal 6znitelikleri normallestirme veya
standartlagtirma, Oznitelik degerlerini birlestirme, 06zellikleri kaldirma, dize
ozelliklerini nominal degerlere doniistiirme, zaman serisi verilerini isleme koyma
gibi islemler yapabilir ve seyrek Ornekleri, seyrek olmayan orneklere doniistiirerek
ornekleri belirli olgiitlere gore kaldirir (Frank v.d., 2010). Amag, bir ¢ikti(sinif)
degiskeninin olmadig1 veri seti tiplerinde veriler hakkinda daha fazla bilgi edinmek
i¢cin temel yapiy1 veya dagilimi modellemektir. Veri setleri icerisinde bir ¢ikt1 bilgisi
bulunmadig1 i¢in dogru bir cevap veya tahminleme yoktur. Verilerdeki yapiy1

kesfetmek ve ortaya ¢ikarmak i¢in algoritmalar kendi tasarimlarini kullanirlar.

Denetimsiz makine O6grenmesi yontemlerinden birisi kiimelemedir. Kiimeleme
analizinde amag, veri setinin kendi 0zelligi ve gozlemlerine gore sayis1 Onceden

belirlenebilen gruplara ayirmaktir (Chen, 2020).
10



Veri madenciligi siirecinde kullanilan yontemler, denetimli ve denetimsiz yontemler
ana bagligi altinda siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik analizidir. Hangi veri
madenciligi yonteminin kullanildigima bakilmaksizin, ilk olarak veri Onisleme
stirecinin iglenmesi gerekmektedir. Bir sonraki boliimde veri onisleme ile ilgili kisa

bir bilgi sunulmaktadir.

2.4.1. Veri onisleme

Bir veri setinden elde edilebilecek en dogru alt bilgileri elde etmek veri
madenciliginin amagclarindandir. Bu ylizden kullanicinin veriyi tanimasi, gerekli
durumlarda diizenlemesi de dogru veri madenciligi yontemini kullanmasi kadar
onemlidir. Veriye erisimin ve saklanmasinin kolay olmasi, beraberinde veri kirliligini

de getirmektedir.

Elde edilen veriler ham halleriyle giiriltiilii, tutarsiz ve/veya eksik gozlem
icerebilmektedirler. Veri setinin bu haliyle isleme sokulmasi, veri madenciligi
yonteminden elde edilecek basariyr ve bilgiyi dnemli 6l¢iide diisiirerek kullaniciyi

yaniltabilmektedir.

Veri Onisleme, temel olarak birbiriyle baglantili olan veri temizleme, veri birlestirme,
veri doniistiirme ve veri azaltma islemleriyle dort adimda yapilmaktadir (Al-Taie

v.d., 2019).
Veri temizleme:

Ham veri setleri igerisinde, veri setini tutarsiz ve diisiik kaliteli kilan eksik gdzlem,
aykirt degerler, anlamsiz degiskenler, insan veya Ol¢iim aletlerinin hatalarindan
kaynakli yanlis girilmis gozlemler icerebildigi i¢cin bu veri setlerinden elde edilecek
sonuglar da kaliteli olmayacaktir (Jony v.d., 2015). Kullanici, madencilik siireci
sonunda ger¢ek ve anlamli sonuglar elde edebilmek i¢in veri setinin kalitesini
arttirmalidir. Bu amag¢ dogrultusunda veri seti icerisinden aykiri ve tekrarlayan
gozlemler ile birlikte gereksiz degiskenler ¢ikarilmali, eksik gozlemler tahmin

edilerek yenilenmeli veya veri setinden ¢ikarilmalidir.
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Veri birlestirme:

Bazi veri setlerinde birbiri ile es anlam ifade edebilecek degiskenler farkli kolonlarda
islenmis olabilmektedir. Bu durum makine 6grenmesi siirecinde gereksiz bilgi
fazlalig1 yaratacagindan model optimal kurulamayabilir ve alinan ¢ikti gercegi
yansitmayabilir. Modelden en iyi sonucu alabilmek i¢in makine 6grenmesi siirecinde
tiim gerekli bilgiler, en az karmasiklik ile verilmelidir. Bu sebeple iki degiskenin tek
bir kolonda verilmesi saglanmalidir. Ayn1 zamanda farkli veri bankalarindan ayni
veri tipine ait verilerin birlestirilmesi siireci de bu siirecin parcasidir ve hatali yapilan
bir birlestirme islemi, veri setinin anlam biitiinliiglinli bozacag1 i¢in bu adim dikkatli

bir sekilde yapilmalidir.
Veri doniistiirme:

Veri setleri igerisindeki degiskenler ve bunlara iliskin gozlemler c¢esitlilik
gosterebilmektedir. Bir veri seti numerik ve kategorik verileri bir arada igerebilir.
Kimi durumlarda ise makine &6grenmesi siirecinde kategorik veriler numerik,
numerik veriler ise kategorik olarak algilanabilmektedir veya degiskene ait numerik
gbzlemler ¢ok genis bir dagilima sahip olabilmektedir. Bu durumda madencilik
stireci uzun siirebilmekte, hatta gercegi yansitmayan sonuglar elde edilebilmektedir.
Bu sorunlarin 6niine gegebilmek amaciyla kullanici verilerin kategorik ve numerik
arasindaki doniisiimiinii saglama, verileri normallestirme gibi islemlerle veri setini
makine Ogrenmesi ve madencilik siireci igin uygun hale getirmelidir(Garcia v.d.,

2015).

Kullanici, veri setine ait goézlem degerlerini normallestirmeyi secebilir.
Normallestirme isleminde amag, gbzlem degerleri igerisinde varsa aykir1 degerlerin
etkisinin azaltilmasi, en biiylik ve en kiiciik gbzlemler arasindaki boslugun
daraltilmas1 ve bu sayede smiflandirma basarisinda artis saglamaktir. Bu amacla

kullanimina bagvurulan yontemlerden bazilar1 asagidaki gibidir:
Z-Skoru Yontemi:

Bu yontem ile veri seti icerisindeki degerler 0 ortalama degerine ve 1 standart sapma
degerine sahip olacak sekilde 6l¢eklenirler (Cao v.d.2016). Z-skoru normallestirme

stirecinde kullanilan yontem, x{ normalize edilmis gozlem, xi gozlem degeri, ux
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Ozniteligin aritmetik ortalamasi, ox Ozniteligin standart sapmasi olmak {izere

asagidaki gibidir:
X! = XiTHx (2.1)
3):¢

Min-Maks Yontemi:

Verilerin normallestirilmesi i¢in kullanilan bir diger yontem min-maks yontemidir.
Bu yontem sonucunda gézlemler O ve 1 arasinda degerlenir, aykir1 gozlemlerin etkisi
azaltilmis olur ve daha kiiciik standart sapma sonuclar1 elde edilir (Abdeldaim v.d.,
2018). Min-maks yontemine ait denklem, x; normallestirilmis gbzlem degerini, xi
orijinal gozlem degerini, xmin Oznitelige ait en kiiciik gbzlem degerini ve Xmax
Oznitelige ait en biiyiik gozlem degerini belirtmek iizere asagidaki gibidir:

Xil = Xi—Xmin (22)

Xmax

Veri azaltma:

Veri seti hacmi ile makine 6grenmesi siirecinde harcanacak zaman dogru orantilidir.
Bu yiizden ¢ok biiyiik hacimli veri setlerinde, egitim verisi ile calisilip bir model
olusturulmas1 6nemli 6l¢lide zaman almaktadir. Olagandan ¢ok yiiksek olan gézlem
sayilarina sahip veri setleri ile ¢alisirken veri setinden bir 6rneklem ¢ekilmesi, boyut
kiigliltmek i¢in yararli olmakla birlikte indirgenmis Orneklem daha az girilti
icerebilecegi igin olusturulacak modelin basarisini da arttirabilmektedir (Islam v.d.,

2010).

Veri azaltma amaciyla veri 6nisleme siirecinde kullanilan yontemler asagidaki gibi

siiflandirilabilir:

1-Veri birlestirme(Veri kiipii)
2-Boyut indirgeme

3-Veri sikistirma

4-Kesikli hale getirme
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2.4.2. Smiflandirma

Farkli degisken ozelliklerine ve nihayetinde bir sinif degiskenine sahip veri
setlerinde, veri setine yeni dahil olacak bir gézlemin hangi sinifa atanacaginin tahmin
edilmesini amaglar. Bu siirecte elde bulunan verilerden bir model olusturulur ve yeni
gozlemin smif degeri bu model ile tahmin edilir. Farkli veri tipleri i¢in farkli tahmin

ediciler gelistirilmistir.

2.4.3. Kiimeleme

Veri setindeki gozlemlerin birbirlerine benzerlik ve farkliliklarinin incelenerek alt
kiimelere ayrilmasi siirecidir. Bu sayede biiyiik veri setlerini okumak kolaylasir ve

yeni anlamlar ¢ikarilmasina yardimci olur.

2.4.4. Birliktelik kurallari

Denetimsiz bir makine 6grenmesi yontemi olan birliktelik kurallart madenciligi,
biiylik veriler icerisindeki kiimeler arasindaki baglant1 ve iligkileri ortaya ¢ikarir. Bu

kural, bir 6ge kiimesinin bir islemde ne siklikla meydana geldigini géstermektedir.

Ozellikle siipermarketler tarafindan kullanilan bu ydntemde amag birlikte satin
alinma egiliminde olan {irlinleri tespit etmek ve miisterileri tanimaktir. Bu yontemde
her aligveris i¢in satin alinan {riinlerin bilgisi depolanir ve bu veriler iizerinden
birlikte satin alinmaya en yatkin olan iirlinler belirlenir, bu sayede reyonlarda bu
triinler miisterinin goéz hizasinda ve birbirine yakin konumlandirilarak satiglarin

arttirtlmasi planlanir.
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3. SINIFLANDIRMA

Makine 6grenmesi ve istatistik temelli bir metot olan siniflandirma, denetimli bir veri
madenciligi teknigidir. Gézlem degerlerine bagimli olarak bir sinif degiskenine sahip
veri setlerinde kullanilabilir. Bu veri setlerinde her bir veri, icerdigi gozlemlerin
degerlerine bagh olarak bir sinif degerine sahiptir. En az iki adet siif degerine sahip
olurlar ancak veri setinin biiylikligli ve goézlemlerin aciklayabildikleri degiskenlere
gore bu say1 ¢ok bliylik degerlere ulasabilmektedir. Veri seti igerisinde sinif degerleri
arasinda sayica en ¢ok Ornege sahip sinifa major sinif, en az drnege sahip olan sinifa
ise mindr sinif denilmektedir ve algoritmalarin ¢ogu siniflandirma siirecinde major

siifa yogunlasir(Longadge v.d., 2013).

Siniflandirmanin amaci bir veri setindeki gozlemlerin simif degiskenine ait bilinen
degerlerinin ele alinmast ve smf degiskeni bilinmeyen yeni bir gozlem
sunuldugunda, siniflara ait oldugu bilinen verilerin karakteristiklerini inceleyerek

edindigi bilgiyi kullanarak sinif degeri tahmin etmektir (Pandey v.d., 2011).

Veri madenciliginde siiflandirma siireci, makine 0grenmesine dayali olarak, bir
egitim veri seti kullanilarak model olusturulmasi ve bir test veri seti ile bu modelin
basarisinin test edilmesi seklinde iki adimdan olusmaktadir (Soiraya v.d., 2012).
Ogrenme adim olarak adlandirilan ilk adiminda, siniflandirma algoritmasiin
egitilmesi i¢in, veri setindeki gozlemlerden faydalanilir ve bir model olusturulur.
Algoritmanin egitilmesi i¢in kullanilan bu verilere egitim verisi ad1 verilir. Egitilmis
olan algoritmaya ait bu model, test verileri ve yeni veriler i¢in tahmin yapmakta
kullanilabilir. Elde edilen egitilmis modelin sinif tahmini yapma konusundaki
basarisinin test edilmesi i¢in veri seti icerisinde egitim ic¢in kullanilmamis veriler
kullanilir. Bu verilere test verisi adi verilir. Test verisi olarak egitim verisine ait
gozlemler kullanilmasi, smiflandirmanin  basarisint ~ 6nyargili  bir  sekilde
etkileyecektir. Egitim ve test islemi i¢in verinin iki ayrik alt kiimeye bdliinmesi
gerekmektedir. Veri setinin boliinmesi islemi sirasinda verinin ne kadarinin egitim ve
ne kadarmin test i¢in ayrilacaginin belirlenmesi gerekmektedir. Fazla biiyiik bir
egitim verisi ile ¢alismak, test icin az veri birakacak ve yapilan test sonucu elde
edilen basar1 diizeyi gercegi yansitmayacaktir. Diger yandan test verisinin yiiksek
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boyutlarda olmasi ve egitim i¢in kiiclik bir veri kiimesi kalmasi ise makine
O0grenmesi siirecini aksatacak ve basarili bir model kurulamadigi i¢in basar1 diizeyi

diistik ¢ikacaktir.

Siniflandirma siirecine ait temel adimlarin isleyisleri sekil 3.1.’de goriillmektedir.

Efitim Sumflandirma Simflandirma
Weri Seti Algoritmazt Modeli
Simflandirma Test Suuflandima
Modeti T oVerisen || Moded
Dogrulugu

Sekil 3.1. Siniflandirma siirecinin adimlarinin igleyisi (Huang ve Liang, 2019)

Siniflandirma algoritmasinin egitilmesi i¢in test amaciyla kullanilacak verinin
secilmesi i¢in farkli yontemler bulunmaktadir, bu yontemler bir sonraki boliimde

verilmektedir.

Glnitimiizde pek ¢ok farkli alanda veriler olusturulmakta ve saklanmaktadir.
Siniflandirma i¢in kullanilabilecek veri setlerinin sahip olduklar1 gézlemlere ait veri
tipleri de degisiklik gostermektedir. Tim gozlemler kategorik olabildigi gibi
kategorik ve numerik gozlemlerin karisik oldugu veri setleri ile de
karsilasabilmekteyiz. Ayn1 zamanda sinif sayilar1 da gesitlilik gostermektedir. Veri
setlerindeki bu cesitlilik, zaman igerisinde farkli siniflandirma algoritmalarinin
gelistirilmesine sebep olmustur. Algoritmalarin gesitli gereksinimleri olabilmektedir.
Ornegin kimi algoritmalar yalmzca iki adet simif degerine sahip veri setleri ile

calisirken, kimi algoritmalar siirekli veriler ile ¢alismamaktadir.

3.1. Test Seti Secim Yontemleri

Bu boéliimde smiflandirma algoritmalarinin, veri seti gozlemleri ile egitilmesi igin

gelistirilmis farkli yontemlere deginilecektir.
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3.1.1. Hold-out yontemi

Hold-Out yonteminde, veri setinin belli bir yilizdesi kadar1 egitim verisi, kalan
yiizdesi kadar1 ise test verisi olarak ayrilir (Omary ve Mtenzi, 2009). Makine
Ogrenmesi egitim verisi ile gergeklesir ve bu veriler iizerinden model olusturulur.
Ardindan modelin basarisi test verisi ile test edilir. Yontemin dezavantajlarindan
birisi, iki alt grubun ayn1 olmamasi durumunda, yani test verilerinin egitim verilerini
temsil edemedigi durumda modelin basarisiz sonuglar vermesidir. Ornegin
siniflandirma islemi veri setindeki gozlemlerin sinif degerlerine gore siralanmasinin
ardindan yapilirsa test verisi igerisinde, egitim verilerinde goriilmemis sinif degerleri
olacak ve basari biiyiik 6lgiide diisecektir. Hold-Out yonteminin bir diger dezavantaji
ise biiyiik veri setlerini anlamak konusunda basarili bir yontem olmasina karsin az
gbzleme sahip veri setleri i¢in zayif kalmasidir. Ciinkii kiigiik veri setlerini ikiye
ayirmak cok daha kiigiikk verilerle calismak anlamina gelmektedir. Egitim igin
kullanilan veriler veri setini tam anlamiyla temsil edemeyecegi i¢in Hold-Out
yontemi biiylik veri setleri i¢in daha uygundur. Bu tezde yiiriitiilen makine 6grenmesi

stireglerinde Hold-Out yontemi kullanilmistir.

3.1.2. Capraz dogrulama yontemi

Az gozlem sayisina sahip veri setleri ile ¢alismalarda tutarliligi en yiiksek olan bu
yontemde ilk olarak veri seti k adet pargaya boliiniir. Bu k adet pargadan bir tanesi
test verisi, kalan parcalar egitim verisi olacak sekilde kullanilir ve bir basar1 degeri
elde edilir. Bu islem her parca test verisi olarak kullanilacak sekilde devam eder ve
sonunda k adet basar1 degeri bulunur. Elde edilen bu k adet basar1 degerinin aritmetik
ortalamasi ise siiflandirma algoritmasinin nihai basarisi olarak sunulur. Veri setinin
gozlem sayist diisiik olsa dahi her gozlemi egitimde kullanmasi ¢apraz dogrulama
yonteminin avantajidir, siniflandirma algoritmasinin nihai basarisini sunmak ic¢in k
defa smiflandirma yapmasi ise siireyi uzattigi i¢in dezavantajidir (Olson ve Delen,
2008).
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3.1.3.Tek ¢ikis yontemi

Bu yontem, ¢apraz dogrulama yonteminin 6zel bir halidir. N gozleme sahip bir veri
setinde bir gézlem test verisi olarak ayrilir ve geri kalan N-1 gézlem egitim verisi
olarak kullanilir. Bu islem veri setindeki her gozlem test verisi olarak kullanilana
kadar devam eder. Yani tek c¢ikis yontemi, ¢apraz dogrulama yonteminin k degeri
icin gozlem sayist olan N degerinin girilmesi ile olusan tiiriidiir. Dolayisiyla
siniflandirma islemi N kez tekrarlanmis olur ve her smiflandirmadan elde edilen
basart degerlerinin aritmetik ortalamasi nihai basariyr verecektir. Veri seti
icerisindeki her gozlemin model egitilirken kullanilmasi bu ydntemin en biiyiik
avantajidir, siniflandirma igleminin N kez tekrarlanmasi ise yliksek maliyet ve zaman

kaybina sebep olacagi i¢cin dezavantajidir.

3.2. Smiflandirma Basaris1 Olcme Yontemleri

Veri setinden bir siniflandirict ve test seti segme yontemi yardimiyla bir model
olusturulup, smif tahminleri yapilmasindan sonra izlenmesi gereken adim, modelin
ne kadar etkili oldugunu incelemektir. Model performanslarini 6lgmek icin farkl

Olciitler mevcuttur. Bu 6l¢iitlerden en ¢ok kullanilanlar1 asagidadir.

3.2.1. Dogru siiflandirilmis 6rnek oram

Veri madenciligi yontemlerinden siniflandirmanin temel amaci olabilecek en kisa
stirede en fazla gozlemin simiflarinin dogru sekilde tahmin edilmesini saglamaktir.
Dogru smiflandirilmis 6rnek oram(DSOO) degerinin hesaplanmasinda kullanilan

formiil su sekildedir:

Dogru Siniflandirilmis Ornek Sayisi

DSOO0 = (

) (3.1)

Toplam Ornek Sayisi

Bu olgiit, siniflandirmanin performansini 6lgmek i¢in kullanilan en basit ve en ¢ok

kullanilan yontemdir (Ferri v.d., 2009). Yorumlanmasi kolay olmasina karsin yiiksek
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dogruluk orani o simiflandiricinin mutlak iyi bir basar1 sergiledigini gostermez.
Ornegin yapilan yanls simif tahminlerinin hangi sinifta yogunlastigi bilgisini bize

vermez.

3.2.2. Duyarhhik(geri cagirma) ve ozgiinliik

Duyarlilik ve 6zgiinliik olgiitlerini anlamak i¢in iki adet sinif degerine sahip bir veri

seti ile yapilmis siiflandirma 6rnegi i¢in karisiklik matrisi belirtelim.

Cizelge 3.1. Ornek karisikhk matrisi

Gergek
Pozitif | Negatif
Pozitif DP YP
Tahmin
Negatif | YN DN

Verilen karigiklik matrisi igerisinde bulunan DP degeri, veri seti igerisinde sinif
degeri pozitif iken smiflandirma sonucunda pozitif olarak tahmin edilen gézlemlerin,
YP ise smif degeri pozitif iken negatif olarak tahmin edilen gozlemlerin sayisin
temsil etmektedir. YN degeri, sinif degeri negatif iken pozitif olarak tahmin edilen,
DN ise smif degeri ise simf degeri negatif iken negatif olarak tahmin edilen

gdzlemlerin sayisini temsil etmektedir.

Duyarlilik 6lgiitii, siniflandirma sonucunda siif degeri pozitif olanlar igerisinde
pozitif olarak tahmin edilen gozlemlerin oranidir ve asagidaki sekilde formiile edilir:
DP
Duyarhlik = (z—-==) (3.2)
Ozgiinliik 6lciitii ise simf degeri negatif olan gozlemler igerisinde siniflandirma
sonucunda negatif olarak tahmin edenlerin oramidir ve asagidaki sekilde formiile
edilir:

DN
DN+YP

Ozgiinlik = (——) (3.3)
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3.2.3. Kesinlik

Siiflandirma sonucunda smif degeri dogru sekilde pozitif olarak tahmin edilmis
ornek sayisinin, siifi pozitif olarak tahmin edilen tiim 6rneklerin sayisina oranidir ve
asagidaki sekilde formiile edilir:

DP )
DP+YP

Kesinlik = ( (3.4)

3.2.4. F-l¢iimii

Duyarlilik ve kesinlik Olgiilerinin harmonik ortalamasi ile hesaplanan F-6lgiimii,
siiflandiricilarin performanslarini 6lgmenin geleneksel bir yoludur ve asagidaki

sekilde formiile edilir:

2+Duyarlilik*Kesinlik

F — Ol¢iimii = (3.5)

Duyarlilik+Kesinlik

3.3. Siniflandirma Yontemleri

Bu boéliimde literatiirde en ¢ok kullanilan siniflandirma yontemlerine ve g¢alisma

prensiplerine deginilecektir.

3.3.1. Karar agaglar

Karar agaclar biinyesindeki algoritmalar, verideki gozlemlere ait olan tiim eylemleri,
bu eylemlerin olas1 segeneklerini ve sinif degerlerini sematik olarak sergileyen bir
algoritmadir. Bu sebeple anlasilmasi ve yorumlanmasi gayet kolaydir. Adini, sematik
gosterimin karar ve yaprak diiglimleri olan aga¢ benzeri yapisindan almaktadir.
Agacin en Ustlinde karar diigiimii bulunur ve dallara ayrilir. Aga¢ dallanmalarimin
sonucunda, smif degerini temsil eden bir yaprak diigimiine baglanmaktadir. Sekil

3.2.°de Iris veri seti ile olusturulmus bir karar agaci semasi gosterilmektedir.
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Sekil 3.2. Iris veri seti karar agaci semasi

Karar agaclarinin makine Ogrenmesi siirecinde ortaya koyduklari modelleri
yorumlamak kolaydir ve egitim siireci uzun siirmedigi i¢in biiyiik gozlem degerlerine
sahip veri setlerinde veri madenciliginin uygulanmasi daha az zaman alacaktir (Zhao
v.d., 2008). Kok diigiimiinden baglayarak dallara, oradan da nihayetinde yaprak
diigimlerinde bulunan smif degerlerine uzanan bu karar agaci yapisini kullanan

farkli algoritmalar bulunmaktadir.
3.3.1.1. Asir1 6grenme

Bir simiflandirma algoritmasi ile c¢alisirken, egitim verileri ile modelin egitilmesi
siiflandirmanin basarisini paralel bir sekilde etkilemektedir. Ancak karar agaglari
smiflandiricilarinda, aga¢c modeli egitim verileri tarafindan miikemmel sekilde
egitilebilmektedir. Egitim verileri ile bu kadar iyi bir sekilde egitilen model, test
verilerini veya sonradan eklenen gozlemleri tanimakta zorluk yasayabilmekte, dogru
simniflandirma performansi diigmektedir. Bu durum asir1 grenme problemi olarak

adlandirilmaktadir (Kulkarni ve Shrestha, 2017).
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3.3.1.2. Aga¢ budama

Agac tabanli siiflandirma algoritmalar1 hem yorumlanmasi basit olmasi sebebiyle
hem de genelde yiiksek dogrulukta siniflandirma yapmasi sebebiyle tercih
edilmektedir. Ancak kimi zaman olusturulan aga¢c modeli, egitim verisini miikkemmel
sekilde 6grenir ve model asir1 6grenme problemi yasanir. Bu durumda model, daha
once hi¢ karsilasmadigr bir gozlemle karsilastiginda yanlis siniflandirma yapma
egiliminde olur. Kimi zaman ise aga¢ modeli ¢ok genis olabilir, siniflandirma stireci
fazla uzun siirebilir ve maliyete sebep olabilir. Bu gibi durumlarin 6niine gegebilmek
icin modelde bulunan alt agaclarin budanmasi gerekmektedir. Boylece asir1 6grenme
durumunda siniflandirma algoritmasinin tahmin yapabilmesi saglandigr gibi

siniflandirma i¢in harcanan siire azaltilmis, dolayisiyla maliyet diisiiriilmiis olur.

Karar agaclarinin budanmas i¢in 6zellikle kullanilan iki yontem vardir. Bunlar 6n
budama ve sonradan budamadir. Ozellikleri iyi bilinmeyen veri setleri igin dnce
modelin egitilmesi ve agacin olusturulmasi saglandiktan sonra aga¢ budamasi yapilir
ve buna sonradan budama denirken, 6zellikleri iyi bilinen bir veri seti i¢in agag
budama islemi agag¢ olusturulurken yapilabilir ve bu isleme 6n budama denir (Sim

v.d., 2017).
3.3.1.3. 748

J48 algoritmasi, yine kendisi gibi karar agaci temelli bir algoritma olan ID3
algoritmasinin ozelliklerine ek olarak eksik gozlemlerle calisabilen, aga¢ budamasi
yapabilen ve C4.5 algoritmasinin WEKA veri madenciligi uygulamasi i¢in Java
tabanli, agik kaynak kodlu olarak diizenlenmis hali olan bir algoritmadir (Kaur v.d.,
2014).

Agacin olusturulmasina Oncelikle kok diigimden baglanmaktadir. Veri setindeki
hangi degiskenin kok diiglimiine yerleseceginin ve ardindan dallarin hangi sira ile
dizilecekleri, karar agaci algoritmasinin basar1 oranini etkileyecegi icin ¢ok
onemlidir. Algoritma, kdk ve dal diiglimlerine optimal degiskenleri atayabilmek

amaciyla degiskenlerin kararsizlik derecelerini dlgen entropi kullanilir (Bienvenido-
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Huertas v.d.,, 2019). Entropi degerinin hesaplanmasinda asagidaki formiil

kullanilmaktadir:
E(S) = — Xi-1 pilog2 (pi) (3.6)
Entropi degerinden yararlanilarak elde edilen bilgi kazanci formiilii ise soyledir:

IG(S, A) = E(S) — ZSeya) = E(Sy) (3.7)

Entropi ve bilgi kazancina ait formiiller (3.6) ve (3.7) igerisinde bulunan S, 6rnekleri
gostermektedir. ¢, smif degiskenine ait sinif sayisini, V(A), A degiskenini igerir
degerler kiimesini, Sv ise A degiskeni icerisinde V degerine sahip gozlemleri temsil
etmektedir. (3.6) ve (3.7) den hareketle entropisi, yani karmasikligi en diisiik olan
degiskenin bilgi kazancinin en biiyiilk olacagi goriilmektedir. Algoritma, agaci
olusturmaya kok diigiimiinden baglamakta ve kdk diiglimiine, bilgi kazanci en ytiksek
degiskeni atamaktadir. Diger degiskenler i¢in yapraklara atamalar yapilmasi siireci
yine bilgi kazancina dayali olarak devam etmektedir. Orneklerin hepsinin ayni sinifa
ait olmasi, ornekleri bolecek 6zellik kalmamig olmasi ve kalan 6zelliklerin degerini

tagityan ornek bulunmamasi durumlarinda siire¢ sona erer.
3.3.1.4. Rasgele orman

Rasgele Orman algoritmasi, temelinde birgok karar agacinin birlesmesinden olusan
bir algoritmadir, karar agaclar1 birleserek ormani olusturur. Orman diizeni, veri seti
igerisinde egitim i¢in ayrilan verilerden, kullanicinin da belirleyebilece§i sayida
orneklem cekilip, bu Orneklemlere ait karar agaglar elde edilmesi ile olusturulur

(Everingham v.d., 2016).

Rastgele orman siniflandirma algoritmasinda dallardaki diigiimlerin belirlenmesi
siirecinde heterojenlik dlgiisii olan Gini Indeksi kullanilir. Gini indeksi, bir zellige
ait degerlerin ortalamasinin alinarak ortalamadan kiigiik olan gézlemlerin sol gruba,
esit ve biiyilik olanlarin ise sag gruba alinmasi ile ikiye ayrilmasi ve bu iki gruba ait

indeks degerlerinin hesaplanmasi ile gerceklesir (Yilmaz, 2018).
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R; 2
Giniggy = 1 — {;1( ' ) (3.8)

[Dsag|

Ginisor = 1 = X1, (5 1|)2 (3.9)
Sag ve sol gruplara ait Gini indeksi hesaplamalarinda kullanilan (3.8) ve (3.9)
formiilleri igerisinde n siif sayisini, Dsaz 0zellige ait hesaplanan ortalamadan biiyiik
veya esit olan gozlem sayisini, Dsoi 0zellige ait hesaplanan ortalamadan kiigiik olan
gbzlem sayisini, Rj sag grupta bulunan ve i sinifina ait olan gézlem sayisini, L; ise sol
grupta bulunan i smifina ait gozlem sayisini ifade etmektedir. Her 6zellige ait Gini

indeksi asagidaki formiil ile hesaplanir:

Ginj; = %(|D501|G501 + |Dgag|Gsaz) (3.10)

Gini Indeksi hesaplamasinda kullanilan (3.10) formiilleri icerisinde bulunan k egitim
veri setine ait gdzlem sayisini, Gs,z sag gruba ait Gini Indeksi degerini, Gsol SOl

gruba ait Gini Indeksi degerini belirtmektedir.

3.3.2. Bayes siniflandiricilar

Bu boéliimde bulunan siniflandirma algoritmalari, gegmiste meydana gelen olaylardan
elde edilen bilgiler ile ayn1 olayin meydana gelme olasiligini hesaplamakta kullanilan
Bayes Teoremi’'ne dayanmaktadir. Bayes Teoremi asagidaki sekilde ifade
edilmektedir:

P(A\B)P(B)

P(B\A) =~

(3.11)
Bayes Teoremi’ni ifade eden (3.11)’de bulunan P(B\A) ifadesi A olaymin
gerceklestigi durumda B olayinin gergeklesme olasiligini, P(A\B) ifadesi B olaymnin
gerceklestigi durumda A olaymin gergeklesme olasiligini, P(A) ifadesi A olayinin
gerceklesme olasiligini, P(B) ifadesi ise B olaymin gerceklesme olasiligini ifade

etmektedir.
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Bayes smiflandirma algoritmalari, egitim siirecinde orneklerin hangi sinifa, hangi
olasiliklarla dahil olduklarin1 6grenir. Ardindan test verisi icerisinden gelen bir
gozlemdeki ornekleri inceleyerek, egitim siirecinden elde ettigi olasilik degerleriyle
karsilagtirmasinit yapar ve en biiylik olasilik degerine sahip olan smif i¢in sinif

tahmini yapar.
3.3.1.1. Naive Bayes suniflandiricisi

Naive Bayes smiflandirma algoritmasi, 6zelliklerin birbirinden bagimsiz oldugu ve

her 6zelligin esit 6nem derecesine sahip oldugu varsayimlarina dayanmaktadir (Wu

v.d., 2017).

Naive Bayes smiflandirma algoritmasi denklemi (3.12)’de bulunan ifadeler C, m
smifli (C1,Co,...,Cm) kiimedeki bir sinifi ve Xk ise k ozellikler vektoriinden bir
Ozelligi yani Xk=[X1,X2,...,xx] olmak iizere revize edildiginde Naive Bayes
simiflandirma algoritmasina ait sinif tahminine iligkin denklem asagidaki gibidir
(Agraval v.d., 2008):

P(C\X;) = ZRADPEC) 4 — 15 micin (3.12)

P(Xy)
Naive Bayes simiflandirma algoritmasina ait (3.12) igerisindeki p(X«|Ci), p(Ci) ve
p(Xk) ifadeleri, yazilima sunulan egitim verisi kullanilarak hesaplanmaktadir.
Ardindan test verisi igerisindeki her gozlem i¢in Xk smif tahmini, asagidaki

fonksiyon ile hesaplanir.

(X)) = argmax p(Ci|Xy) (3.13)

Naive Bayes algoritmasinin ¢aligma prensibinin, egitim verisi igerisindeki gozlemler
igerisindeki her 6zelligin hangi siifa ait oldugunu hesapladigi, sinif degeri belli
olmayan bir gozlemde ise 6zelliklerinin aitlik olasiliklart ile yaptig1 hesap sonucunda
olasilik degeri daha yiiksek ¢ikan sinifa atama yaptigi (3.12) ve (3.13) incelendiginde

sOylenebilir.
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3.3.1.2. Bayes aglart siniflandiricisi

Bayes Aglar1 smiflandirma algoritmasinda olusturulan model, digiimler ve
diigtimleri birbirine baglayan oklar ile bigimlendirilir. Bayes Aglar1 algoritmasinda
degiskenler diigiimlerle gosterilir ve bu diglimler birbirine yonlii ve dongiisel
olmayan baglarla baghdir, bagli olmayan diiglimler ise aralarinda kosulsuz

bagimsizdir (Hamoud v.d., 2017).

Otobusiin
Gecikmesi

Evet Hayir

ise Yetisme
Durumu

02 0.8

Otobiis, Uyku I Evet Haywr
Evet, Evet 0.1 09

Alarm . [Uyuyakalma
Durumu “\ Durumu Evet, Hayrr 02 0.8
Hayir, Evet 03 0.7
Hayir. Hayr 0.9 0.1
Agtk  Kapal Alarm I Evet Haywr
P 0 Agtk 0.1 0.9
Kapah 09 0.1

Sekil 3.3. Ornek Bayes ag1 semasi(URL1)

3.3.3. Destek vektor makineleri

[statistiksel grenme teorisine ve denetimli 6grenme algoritmasina sahip olan Destek
Vektor Makineleri (DVM) baslangicta iki sinifli ve dogrusal olarak ayrilabilen
verileri siniflandirmak amaciyla gelistirilmistir (Boser v.d., 1992). Bunun igin n
boyutlu girdileri, yiiksek boyutlu bir 6zellik alanina esleyip veriyi gorsellestirir ve
ardindan Ozellik alanindaki iki smifi bir hiper diizlem tanimlamasi ile ayirir

(Moavenian v.d., 2010).

Algoritmaya ait siniflandiricinin olusturulmasi igin iki sinifa ait gozlemler, birbirine
paralel iki ¢izgi yardimiyla bir hiperdiizlem olusturularak dogrusal olarak ayrilir. Bu

sekilde bir ayrim igin sonsuz farkli hiper diizlem olusturulabilir ancak DVM
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algoritmasi, destek vektorleri {izerinden c¢izilen dogrular arasindaki uzaklig

maksimum yapacak hiperdiizlemi belirlemeye ¢aligir.

Sinif 1 0 0

Optimum .. C p
Hiper Diizlem

Destek
0. Vektori

M
Fiy
A i) a Alalls
M N
N Destek
Sinif 2 Vektord

Sekil 3.4. Dogrusal bir sekilde ayrilabilen Destek Vektor Makineleri (Chandaka v.d., 2009).

Iki farkli sinifa ait gdzlemler arasinda diger sinifa en yakin gozleme destek vektorii
denilmektedir ve her smif birden fazla destek vektoriine sahip olabilir. Farkli
simiflara ait destek vektorleri arasindaki mesafeye sinir denir ve bu mesafenin
maksimum oldugu durumda sinirin tam ortasinda bulunan, farkli siniflarin destek
vektorlerine esit mesafede olan, siniflari birbirinden ayiran ¢izgiye ise optimal hiper

diizlem denilmekte ve sekil 3.4.’te gosterilmektedir.

[Ik olarak iki smf degerine sahip veri setleri igin tasarlanan Destek Vektor
Makineleri, zamanla dogrusal olmayan ve ikiden ¢ok sinif degerine sahip veri
setlerinde calisabilmesi icin de tasarlanmstir. Ozellikle aykir1 gdzlemlere sahip veri
setlerinde, siniflart dogrusal bir sekilde ayirmak miimkiin olmamaktadir ve bu
sekilde dogrusal olarak ayristirilamayan veri setleri, algoritmanin ¢alisabilmesi i¢in
verilerin gorsellestirildigi egitim setinin ayrilabilece§i daha {ist bir 6zellik alanina
isaretlenerek siniflar birbirinden dogrusal olarak degil diizlemsel olarak ayirilir

(Chenv.d., 2011).
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Veri setinin aykirt gézlemlere sahip olmasi durumunda farkli siniflara ait gozlemler
diger smifa ait gozlemlerle karisabilir ve iki smif heterojen olarak birbirinden
ayrilamaz. Bu gibi bir durum Sekil 3.4.’te 6rneklendirilmistir ve bu gibi durumlarda
veri setindeki siniflart ayirabilmek i¢in gozlemler daha st bir boyuta dogrusal
olmayan haritalama ile doniistiiriilerek, simir1 en biiylik ayiric1 diizlem ile Destek

Vektor Makineleri uygulanir.

Eger bir veri seti ikiden fazla smif degerine sahipse bu siniflar1 Destek Vektor
Makineleri ile ayirabilmek i¢in farkli yaklagimlar gelistirilmistir. Bu yaklasimlar bire
kars1 bir yaklagimi ve bire karsi hepsi yaklagimidir. Bire karst hepsi yaklagimi
stirecinde siniflardan birisi -1 ile, diger tiim sinif degerleri +1 ile yiiklenerek destek
vektorleri hesaplanir ve veri setindeki n adet sinif i¢in yine n adet siniflandirma
yapilirken bire karsi bir yaklasiminda ise her bir sinif, diger siniflarla bire bir olarak
test edilir ve maksimum kazang stratejisi ile destek vektorleri segilirken veri
setindeki n adet smif i¢in n*(n-1)/2 adet siniflandirict kullanilmaktadir (Saigal v.d.,
2019)

3.3.4. Yapay sinir aglari

Sinir aglart modeli insan biyolojisindeki sinir sisteminde, viicuda yapilan bir uyarinin
noronlar yardimiyla beyne tasinmasi ve uyarinin algilanip ne oldugunun
tanimlanmas1 siirecinin matematiksel bir simulasyonudur. Ag modelinde bilgiler
ndron da denilen isleme elemanlar: arasinda kurulan baglantilar arasinda aktarilir. Bu
siire¢ bir giris katmanindan alman verilerin, bir veya daha fazla gizli katmandan
gecirilerek nihayetinde bir ¢iktt katmanina aktarilmasi ile sonuglanir. Bilgilerin

katmanlar arasinda ilerleyis siireci 6rnegi sekil 3.5.’te gdsterilmektedir.
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Giris katmani Gizli katman Cikis katmani

Sekil 3.5. Ornek sinir ag1 modeli

Yapay sinir aglarinin giris katmaninda bulunan noronlar, veri setindeki 6zniteliklerin
sayist kadardir ve her noron bir 6znitelige ait bilgileri tagimaktadir. Cikis katmaninda
bulunan ndronlar ise veri setinin sinif 6zniteligi icerisindeki sinif degerlerini temsil
etmektedir. Her katmanda bulunan noéron, kendisinden sonraki katmanda bulunan
noronla baglantili olabilir ancak kendi katmani igerisindeki baska bir ndronla
baglantis1 olamaz. Gizli katman igerisindeki noronlar fonksiyon barindirmaktadir ve

bu fonksiyon asagidaki sekilde formdiile edilir:

Denklem (3.14)’te belirtilen wij, bir baglantinin agirlik degerini temsil etmektedir. Xi
degeri ise bagimsiz degiskenlerden birini temsil etmektedir. Algoritma, egitim
stirecinde kendisine verilen veri seti ile ¢aligarak her agirlik degerini kendisinden
sonra gelen katmanin hatalarma gore optimize eden bir geri yayilim algoritmasi
seklinde ¢alisir (Li v.d., 2017). Egitim siirecinde edinilen bilgilerle ¢ikis
katmanindan geriye dogru daha onceki katmanlara geri donerek agirliklarin
degistirilmesi ile 6grenme ilerler ve en optimizasyon saglanir. Artik algoritma test
icin kullanilan veri seti igerisindeki 6znitelik degerlerine atanacak agirliklar ile islem

yapar ve ¢ikis katmaninda nihai karar1 olacak bir sinif tahmin eder.
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3.3.5. Lojistik regresyon

Istatistik biliminde dogrusal regresyon analizleri bir bagimli degisken(Y) ile bir veya
birden fazla bagimsiz degisken(X) arasindaki sebep-sonug iliskisini belirlemek ve bu
iligki ile birlikte konu ile ilgili tahminler ve ¢ikarimlar yapabilmek amaciyla
yapilmaktadir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler, siirekli veya kategorik
olabilmektedir. Analiz i¢in kurulan ilk modelde bulunan bagimsiz degiskenlerden,
bagimli degisken ile iliskisi bulunmadig tespit edilenler modelden ¢ikarilmaktadir.

Bu sayede model daha 6z ve agiklayici olmaktadir.

Lojistik regresyon, dogrusal regresyon ile benzerlik gostermesine karsin degiskenler
nominal veya ikili olarak ele alindiginda kullanilabilmektedir. Aksi durumlarla
karsilasildiginda model, bagimli degiskenin sahip oldugu gercel say1 degerlerini
olasiliksal degerlere doniistiirerek islem yapmak i¢in kiimiilatif olasilik yogunluk
islevini kullanir (Chen v.d., 2014). Siirekli verilerin kesikli verilere doniistiiriilmesi

stireci ile Bayes siniflandiricilar ile benzerlik gostermektedir.

3.3.6. k-en yakin komsuluk

Veri setindeki go6zlemlerin ¢ok boyutlu bir 6zellik uzaymna yerlestirildigi bu
algoritmada yeni bir gozlemin smnif tahmini i¢in ona en yakin nesnelerden
faydalanilir. Gozlemler arasindaki mesafe genellikle Oklid formiilii ile hesaplanir ve
yeni gdzlemin en yakin oldugu gdzlemlerin siniflari, yeni gézlemin siif tahmin
degerini etkiler. Algoritmanin isminde bulunan k ibaresi, siniflandirma siirecinde
yeni gozleme en yakin olan kac¢ nesnenin algoritmaya dahil olacagini belirler.
Ornegin k=1 i¢in yeni gdzleme en yakin nesne siif degerini belirlerken, k=3 icin
yeni gdzleme en yakin 3 nesne bulunur ve bu nesnelere ait sinif degerleri incelenir.
Yeni gozlem sisteme eklendiginde ona en yakin olan nesneleri bulmak i¢in algoritma
her nesne ile olan mesafeyi hesaplar ve en diisiik olanlar1 seger. Bu hesaplamadan
sonra yeni gézleme en yakin olan nesneler igerisinde hangi sinif degeri daha fazla ise
o simif tahmin edilerek nihai atama yapilir. Burada k degerinin se¢imi onem arz

etmektedir, dyle ki k degeri eger ¢ift bir say1 olarak segilirse siniflara ait gozlem
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sayilar1 esit olabilecektir. k degerinin tek say1 secilmesi bu sorunu ortadan

kaldiracaktir.
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4. UYGULAMA

Tezin bu bolimii iki kisimdan olusmaktadir. Birinci kisminda siiflandirma
yontemlerinin performanslarini karsilastirmak amaciyla, degisik siif ve degisken
sayillarinda 100 rasgele siiflandirma verisi iiretilmistir. Ikinci kisimda ise
siniflandirma yontemlerinin performanslarini  karsilastirmak ig¢in ¢evrimigi veri

depolar1 olan UCI ve Kaggle’dan 100 adet gercek veri seti elde edilmistir.

Veri setlerinin siiflandirilmasi igin agik kaynak kodlu bir siniflandirma uygulamasi
olan WEKA’nin 3.8.3 versiyonu kullanilmistir. Veri setleri, model olusturulurken
Hold-Out yontemi ile %70 egitim verisi ve %30 test verisi olarak ayrilmistir.
Uygulamada bulunan 41 adet smiflandirma algoritmasi ile c¢alisilmis ve bu
smiflandiricilarin - dogru  siniflandirilmis  6rnek  oranlari  acisindan  basarilart

karsilastirilmistir.

WEKA 3.8.3 yaziliminda izlenen adimlar su sekilde 6zetlenebilir.

& Weka GUI Chooser — O b4
Program Visualization Tools Help
Applications
Explorer

The University Experimenter

of Waikato

KnowledgeFlow

Warkbench
Waikato Envircnment for Knowledge Analysis
Version 3.8.3
il i Simple CLI

The University of Waikato
Hamilten, New Zealand

Sekil 4.1. WEKA uygulamasi a¢ihis ekrani
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WEKA uygulamasi agildiginda, smiflandirma algoritmalarina ulasmak amaciyla
“Explorer” meniisii kullanilmaktadir. Explorer meniisii acildiginda Sekil 4.2.°de

verilen Preprocess ekrani ile karsilasilmaktadir.

&) Weka Explorer — O X

_[ Preprocess I Classify T Cluster TAssociate I Select attributes I Visualize ]

| Openfile.. || OpenUR.. || OpenDB.. || Generate.. || Undo || Edit. || sae. |
Fitter
Choose |None Apply |
Current relation Selected attribute
Relation: HTRU_2 Attributes: 9 Name: class Type: Nominal
Instances: 17898 Sum of weights: 17898 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
——— No. |Label | Count | Weight |
[t 10 16259 16259.0
21 &1 1639 1639.0
| Al || Nome || Invert || Patern | —
= i | Class: class (Nom) j( Visualize All_|
| 7 DM_SKEWNESS [a

8 [ DM_kurtosis F
v

1639
E—

Status

ox [ |

Sekil 4.2. WEKA Preprocess penceresi

WEKA Explorer arayiizii icerisinde farkli veri isleme ve veri madenciligi teknikleri
igin farkli sekmeler bulunmaktadir. ilk sekme olan “Preprocess” alaminda veri
madenciligi i¢in kullanilacak veri setinin secilmesi ve Oniglemesi yapilir. Burada
bulunan “Open File”, “Open URL” ve “Open DB” ile farkli yerlerden veri seti
tanitma islemi yapilabilmektedir. “Edit” butonu veri setine ait Oznitelikleri,
Ozniteliklerin veri tiirlerini ve goézlemleri gdrmemizi, siralamamizi saglar. “Choose”
butonu veri Onisleme i¢in kullanilacak yontemi ve hangi Oznitelikler i¢in gecerli
olacagin1 segmemize yarayan birimdir. “Current relation” bdlmesi icerisinde veri
setinin ismi, gézlem sayis1 ve Oznitelik sayis1 belirtilmektedir. “Attributes” bolmesi
igerisinde veri setinde bulunan 6znitelikler bulunmaktadir ve istenmeyen 6znitelikler
bu alan igerisinde veri madenciligi siirecinden c¢ikarilabilmektedir. “Selected

attribute” bolmesi sol taraftaki alandan o an segili olan 6zniteligin ismini, veri tipini,
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ne kadar ve ne oranda kayip gozlem icerdigini, icerisinde birbirinden farkli kag¢ adet
gozlem igerdigini gosterir. Yine aymi bolim igerisinde secilmis oOznitelik eger
numerik ise bu veri setine ait minimum, maksimum, ortalama ve standart sapma
degerleri goriilebilirken, secilmis Oznitelik eger kategorik ise bu Oznitelik
icerisindeki kategorik degerler ve bu degerlerin kag¢ adet olarak bulunduklar: bilgisi
goriilebilir. Pencerenin sag alt kisminda ise segilen Ozniteligin gorsellestirilmis hali

incelenebilmektedir.

Uygulama igerisindeki ikinci sekme olan “Classify” simiflandirma islemlerinin
yapildig1 kisimdir. Tk sekmede segilen veri seti iizerinde uygulanacak smiflandirma
islemleri bu sekme icerisinde yapilmaktadir. Bu sekmede Classifier igerisinde
bulunan “Choose” butonu, uygulayacagimiz siniflandiriciyr segmemizi saglar. Bu
alanda 7 ana baslik altinda 56 adet siniflandirict bulunmaktadir. “Test options” alani
icerisinde, model kurulurken uygulanacak yontem secilmektedir. Cross-validation ile
capraz dogrulama yapilabilmektedir. Burada bulunan folds ibaresi, ¢apraz dogrulama
islemindeki k ifadesini temsil etmektedir. 10 olarak secilen folds ifadesi ile islem
yapmak, 10 kat ¢apraz dogrulama ile model olusturmak anlamina gelmektedir.
Percentage split kisminda ise Hold-Out ile model olusturulabilmektedir. Burada
girilebilen deger, veri setinin ne kadarlik bir oraninin egitim verisi olarak
kullanilacagini belirtmektedir. Bu alanin hemen altinda ise veri setine ait 6znitelikler
icerisinden sinif degiskenlerinin bulundugu 6znitelik segilerek siniflandirmanin bu
Oznitelik lizerinden yapilmasi saglanir. “Start” butonu ile siniflandirma islemi baglar
ve oncelikle model olusturulur, ardindan bu model test verilerinin sinif degerlerinin
tahmini i¢in uygulanir. Sekil 4.3., Weka yazilimimin “classify” bélmesine iliskin ana

ekran1 gostermektedir.
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&) Weka Explorer
| Preprocess | Ciassify | Cluster | Associate |
Classifier
»
| Choose |RandomForest -F 100-1100 -num-
Test options c
r o W
(_) Use training set
(_) Supplied test set Set
() Cross-validation Folds 10
(® Percentage split % 70
[ More options... J
i
l (Nom) class U
[ Start J Stop
Result list (right-click for options)
f B
19:30:12 - trees.RandomForest

Sekil 4.3. WEKA Classify penceresi ayarlar bolmesi

Yine “Classify” sekmesi igerisinde bulunan “Classifier output” penceresi igerisinde
siiflandirma siirecine ait bilgiler bulunmaktadir. Bu pencereye ait bir goriinti Sekil

4.4 .°te verilmektedir.
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Classifier output
| Time taken to build model: 7.64 seconds

| === Evaluation on test split ===

;Time taken to test model on test split: 0.3 seconds

| === Summary ===

| Correctly Classified Instances 525¢ 97.8953 %
| Kappa statistic 0.8692

| Mean absolute error 0.0332

;Rccc mean squared error 0.1318

| Relative absolute error 19.8859 §

| Root relative squared error 45.4819 %

| Total Number of Instances 5369

| === Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area C(Class
0,993 0,161 0,934 0,993 0,988 0,870 0,973 0,995 0
0,839 a,007 0,927 0,839 0 0,870 0,973 0,921 1

| Weighted Avg. 0,979 0,147 0,978 0,979 0,978 0,870 0,973 0,988

| === Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
4339 33 | a=1>0
80 417 | b=1

Sekil 4.4. Siniflandirma algoritmasina ait ¢ikti ekram

Sekil 4.4. incelendiginde, secili algoritma igin egitim verisi ile smiflandirma
algoritmast modelinin olusturulmas1 7.64 saniye, bu modelin test verilerine
uygulanmas siireci ise 0.3 saniye slirmiistiir. Summary kisminda ise ilk olarak dogru
siniflandirilmig 6rneklere iligskin say1 ve oran bilgileri yeralmaktadir. Kullanilan veri
seti ve algoritma i¢in dogru siniflandirilmis 6rnek sayis1 5256, dogru siniflandirilmis

ornek orani ise %97.8953 olarak belirtilmistir.

Yine bu bolimde, smiflandirma algoritmasinin basarisin1  karsilastirmada
kullanilabilecek Kappa istatistigi, ortalama mutlak hata, karekok ortalama mutlak
hata kareler, goreceli mutlak hata, karekok goreceli hata kareler ve toplam gézlem
sayis1 gosterilmektedir. Detailed Accuracy By Class boliimiinde ise smiflara ait
gercek pozitif, yanlis pozitif, hassasiyet, geri ¢agirma, F-degeri gibi siniflandirma

basarisi i¢in kullanilabilecek diger bilgiler verilmektedir.

En altta Confusion Matrix olarak ayrilmig boliimde ise veri setine ait siniflar igin
karigiklik matrisi verilmistir. Bu matris incelendiginde, veri seti igerisinde sinif
degeri gergekten a iken, siniflandirici tarafindan a olarak tahmin edilen degerlerin

sayisinin 4839 olarak gérmekteyiz. Gergek sinif degeri a iken b olarak tahmin edilen
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80, gercek siif degeri b iken a olarak tahmin edilen 33 gozlem ve gercek sinif degeri

b iken b olarak tahmin edilen 417 gozlem oldugunu gérmekteyiz.
Sonraki boliim simulasyon ¢alismasinin sonuglarini igermektedir.
4.1 Simulasyon Calismasi

Bu bolimde WEKA 3.8.3 veri madenciligi yaziliminda yer alan Bayes Net,
RandomRBF ve RDGI1 datagenerators yontemleri kullanilarak iiretilen 100
siniflandirma veri setinden elde edilen sonuglara yer verilmektedir. EK-1"de tiretilen

verl setlerinin 6zellikleri verilmektedir.

EK-1’de verilen veri setlerine Bayes kategorisinden 4, Function kategorisinden 4,
Lazy kategorisinden 3, Meta kategorisinden 17, Misc kategorisinden 1, Rules
kategorisinden 5, Trees kategorisinden 7 olmak tizere toplam 41 siniflandirma
yontemi  uygulanmistir.  Smiflandirma  yontemlerinin  kategorilerine — gore

siiflandirma basarilar1 sonraki boliimlerde verilmektedir.
4.1.1 Simule edilen veriler i¢in Bayes kategorisi siniflandirma sonuglart

Bu boliimde simule edilen 100 veri setine Bayes net, Naive Bayes, Naive Bayes
Multinomial Text, Naive Bayes Updateable smiflandiricilarin  uygulanmasi
sonucunda elde edilen sonuglara yer verilmektedir. Sekil 4.5. ve Sekil 4.6.’da bu
siniflandiricilardan elde edilen DSOO’larin sirasiyla ortalama ve medyan degerleri

verilmektedir.
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Sekil 4.5. Simulasyon verileri i¢in Bayes siniflandiricilarina ait DSOO ortalama degerleri
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Sekil 4.6. Simulasyon verileri icin Bayes simflandiricilarina ait DSOO medyan degerleri

Bayes smiflandiricilara ait DSOO ortalama ve medyan degerlerine bakildiginda,
Naive Bayes Multinomial Text simiflandiricisinin basart oraninin 0 olarak elde
edildigi goriilmektedir. Bunun disinda sekillerden, Naive Bayes ve Naive Bayes
Updateable siniflandiricilarinin ayni performansi sergiledigi, en yiiksek performansin
ortalama degerine gore Bayes net smiflandiricisindan, medyan degerine gore ise
Naive Bayes ve Naive Bayes Updateable smiflandiricisindan elde edildigi
goriilmektedir. Bayes tabanli siniflandirma yontemlerinin siniflandirma basarilarinin
istatistiksel agidan anlamli olup olmadigini test etmek amaciyla Wilcoxon testi

gerceklestirilmistir. Cizelge 4.1.”de Wilcoxon testinin sonuglar1 verilmektedir.

Cizelge 4.1. Simule edilen veriler icin Bayes simiflandiricilarina iliskin Wilcoxon test sonuclar:

Smiflandirma Cifti Negatif Rank Pozitif Rank p
Naive Bayes-Bayes Net 63 32 0.000
Naive Bayes Multinomial Text-Bayes Net 100 0 0.000
Naive Bayes Updateable-Bayes Net 63 32 0.000
Naive Bayes Multinomial Text-Naive Bayes 100 0 0.000
Naive Bayes Updateable-Naive Bayes 0 0 0.000
Naive Bayes Updateable-Naive Bayes 0 100 0.000

Multinomial Text

Cizelge 4.1.’de p degerlerine bakildiginda tiim degerlerinin 0.05’ten kiigiik oldugu
goriilmektedir. Buradan Bayes kategorisindeki tiim simiflandirma ¢iftlerinin
performanslarinin arasindaki farkin istatistiksel agidan anlamli oldugunu sdylemek
miimkiindiir. Cizelge 4.1.”de negatif rank siitunu siniflandirma ¢ifti siitununda ikinci

simiflandirma yonteminin performansinin yiiksek oldugu veri sayisini, pozitif rank
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situnu ise birinci smiflandirma yonteminin basarili  oldugu veri sayisim
gostermektedir. Buna gore 100 veri setinin 63’linde Bayes net, 32’sinde ise Naive
Bayes smniflandirma ydnteminin daha yiiksek DSOO degerine sahip oldugunu

sOylemek miimkiindiir. Diger durumlar da benzer sekilde yorumlanabilir.
4.1.2 Simule edilmig veriler i¢in Function kategorisi siniflandirma sonuglar

Bu boélimde, Logistic, Multilayer Perceptron, Simple Logistic ve SMO
siniflandiricilarindan elde edilen sonuclar verilmektedir. Sekil 4.7. ve Sekil 4.8., 100
veri seti i¢in bu 4 smiflandiricidan elde edilen DSOO’larin ortalama ve medyan

degerlerini gostermektedir.

80,00

60,007

40,007

Ortalama(DS0O0)

20,007

,00-

Logistic MultilayerPerceptron  SimpleLogistic SMO

Sekil 4.7. Simulasyon verileri i¢in Function simflandiricilarina ait DSOO ortalama degerleri
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Sekil 4.8. Simulasyon verileri icin Function simiflandiricilarina ait DSOO medyan degerleri
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Sekil 4.7. ve Sekil 4.8. incelendiginde, DSOO degerlerinin hem ortalama hem de
medyan degerlerine gore en diisiik simiflandirma basarisina sahip simiflandirma
yonteminin SMO, en yiiksek basariya sahip siniflandirma yonteminin ise Multilayer
Perceptron oldugu goriilmektedir. Cizelge 4.2.’de Wilcoxon testine gore aralarinda

istatistiksel agidan anlamli farklilik bulunan siniflandirma giftleri verilmektedir.

Cizelge 4.2. Simule edilen veriler i¢in Function simiflandiricilarina ilisgkin Wilcoxon test

sonuclar
Smiflandirma Cifti Negatif Rank Pozitif Rank p
Multilayer Perceptron-Logistic 14 83 0.000
SMO-Logistic 55 34 0.002
Simple Logistic- Multilayer Perceptron 78 18 0.000
SMO-Multilayer Perceptron 81 14 0.000
SMO-Simple Logistic 57 29 0.000

Cizelge 4.2.”ye gore Multilayer Perceptron-Logistic, SMO-Logistic, Simple Logistic-
Multilayer Perceptron, SMO-Multilayer Perceptron ve SMO-Simple Logistic
simiflandirma ¢iftlerinin performanslarinin arasindaki fark istatistiksel acidan
anlamlidir. Pozitif rank stitunu sirasiyla ilk siniflandirma yontemlerinin negatif rank
siitunu ise ikinci siiflandirma yontemlerinin basarili oldugu veri seti sayisini
gostermektedir. Buna gore Logistic ile karsilastirildiginda Multilayer Perceptron
siiflandirma yéntemi 100 veri setinin 83’iinde daha yiiksek DSOO degeri

saglamistir. Diger siniflandirma ¢iftleri i¢in de benzer yorumlar yapilabilir.
4.1.3 Simule edilmis veriler i¢in Lazy kategorisi siniflandirma sonuglar

Weka veri madenciligi yazilimi1 Lazy kategorisine ait IBk, KStar ve LWL
siniflandiricilarma iliskin ortalama ve medyan DSOO degerleri sirastyla Sekil 4.9. ve

Sekil 4.10.’da verilmektedir.
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Sekil 4.9. Simulasyon verileri icin Lazy simflandiricilaria ait DSOO ortalama degerleri
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Sekil 4.10. Simulasyon verileri i¢in Lazy simflandiricilarina ait DSOO medyan degerleri

Sekil 4.9. ve Sekil 4.10.’a bakildiginda, Lazy kategorisindeki siniflandiricilar
arasindan smiflandirma bagarist en yliksek olan yontemin IBk, en diisiikk olan
yontemin ise LWL oldugu goriilmektedir. Bu kategorideki siniflandirma

yontemlerine iliskin Wilcoxon test sonuglari ise Cizelge 4.3.’te verilmektedir.

Cizelge 4.3. Simule edilen veriler i¢in Lazy simiflandiricilarina iliskin Wilcoxon test sonuclar:

Simflandirma Cifti Negatif Rank Pozitif Rank p
LWL-1BK 68 29 0.000
LWL-KStar 68 27 0.000
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Cizelge 4.3.’e gore, LWL-IBk smiflandirma yontemlerinin karsilastirilmasinda, 100
veri setinin 68’inde IBk yontemi, 29’uda LWL yontemi daha basarili sonuglar
vermistir. LWL-KStar siniflandirma yontemlerinin karsilastirilmasinda ise, 100 veri
setinin 68’inde KStar ydntemi, 27’sinde LWL ydntemi daha yiiksek DSOO degeri

saglamigtir.
4.1.4 Simule edilmis veriler icin Meta kategorisi siniflandirma sonuglar

Sekil 4.11. ve Sekil 4.12.°de Meta kategorisinde yer alan 17 smiflandirma
yonteminin simule edilen 100 veri setine uygulanmasi sonucunda elde edilen DSOO

degerlerinin ortalama ve medyan degerlerini gostermektedir.
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Sekil 4.11. Simulasyon verileri icin Meta simiflandiricilarina ait DSOO ortalama degerleri
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Sekil 4.12. Simulasyon verileri i¢cin Meta simflandiricilarina ait DSOO medyan degerleri

42



Sekil 4.11. ve Sekil 4.12. incelendiginde, Random Commitee siniflandiricisinin en
basarili performansi sergiledigi, CV Parameter Selection, Multi Scheme, Stacking,
Vote ve Weighted Instances Handler Wrapper smiflandiricilarinin ise en diisiik

siiflandirma basarisina sahip oldugu goriilmektedir.

Meta smiflandiricilara iligkin test sonuglart EK-2’de verilmektedir. EK-2’de elde

edilen bazi1 sonuglar su sekilde 6zetlenebilir.

e Random Committee smiflandiricisi ile diger tiim siniflandiricilarin
performans1 arsindaki fark istatistiksel acidan anlamlidir ve Random
Committee’ nin siniflandirma basaris1 daha yiiksektir.

e Wilcoxon testine gore, Classification Via Regression siniflandiricisi, Bagging
siniflandiricis1  ile  benzer, Random  Committee disindaki tiim
smiflandiricilardan daha yiiksek siniflandirma performansi saglamistir.

e CV Parameter Selection, Multi Scheme, Stacking, Vote ve Weighted
Instances Handler Wrapper siniflandiricist tiim veri setlerinde aym1 DSOO

degerlerini vermistir.
4.1.5 Simule edilmis veriler i¢cin MiSC kategorisi siniflandirma sonuglart

Weka veri madenciligi yaziliminda Misc kategorisinden yalnizca Input Mapped
Classifier siniflandiricist  secilmistir.  Sekil 4.13. Input Mapped Classifier
siniflandiricisindan elde edilen DSOO degerlerinin ortalama ve medyan degerini

gostermektedir.
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Sekil 4.13. Simulasyon verileri icin Misc siniflandiricilarina ait DSOO ortalama ve medyan
degerleri

Input Mapped Classifier smiflandiricis1 ortalamada %41.5, medyanda ise %38.67

basar1 saglamistir.
4.1.6 Simule edilmis veriler i¢in Rules kategorisi siniflandirma sonuglart

Rules kategorisinden 5 siniflandirici segilmistir. Bu siniflandiricilara iligkin ortalama

ve medyan DSOO degerleri sirasiyla Sekil 4.14. ve Sekil 4.15.’te verilmistir.
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Sekil 4.14. Simulasyon verileri icin Rules simflandiricilarina ait DSOO ortalama degerleri
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Sekil 4.15. Simulasyon verileri i¢in Rules siniflandiricilarina ait DSOO medyan degerleri

Rules simniflandiricilara ait Sekil 4.14. ve Sekil 4.15. incelendiginde PART
siniflandiricisinin %77.7 ortalama ve %77.86 medyan degeri ile en basarili, ZeroR
smiflandiricisinin ise %41.5 ortalama, %38.65 medyan degeri ile en basarisiz
simiflandirict  oldugu goriilmektedir. Cizelge 4.4. Wilcoxon test sonuglarini

vermektedir.

Cizelge 4.4. Simule edilen veriler icin Rules siniflandiricilarina iliskin Wilcoxon test sonug¢lari

Smiflandirma Cifti Negatif Rank Pozitif Rank p
JRip-DecisionTable 24 67 0.000
OneR-DecisionTable 88 8 0.000
PART-DecisionTable 10 83 0.000
ZeroR-DecisionTable 91 1 0.000
OneR-JRip 94 2 0.000
PART-JRip 25 69 0.000
ZeroR-JRip 98 1 0.000
PART-OneR 5 94 0.000
ZeroR-OneR 89 10 0.000
ZeroR-PART 97 1 0.000

Cizelge 4.4.°e gore, tim smiflandirma giftlerinin performanslar1 arasindaki fark
istatistiksel ac¢idan anlamli bulunmustur. Decision Table, OneR ve ZeroR
smiflandiricilart ile kiyaslandiginda daha fazla veri seti i¢in daha yliksek bir bagari
saglamistir. JRip, PART disindaki tiim siniflandiricilardan daha yiiksek bir
performans sergilemistir. OneR simiflandiricisi, ZeroR  smiflandiricist ile

karsilastirildiginda 100 veri setinden 89’unda daha basarili sonuglar vermistir.
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4.1.7 Simule edilmig veriler igin Trees kategorisi siniflandirma sonuglari

Bu boéliimde, rasgele tretilen 100 veri seti kullanilarak, Trees kategorisinden 7
siniflandiricinin performansi karsilastirllmistir. Sekil 4.16. ve Sekil 4.17. sirasiyla
Trees kategorisindeki smiflandiricilardan elde edilen ortalama ve medyan DSOO

degerlerini gostermektedir.
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Sekil 4.16. Simulasyon verileri icin Trees simflandiricilarina ait DSOO ortalama degerleri
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Sekil 4.17. Simulasyon verileri i¢in Trees siniflandiricilarina ait DSOO medyan degerleri

Sekil 4.16. ve Sekil 4.17.’ye bakildiginda, Random Forest siniflandiricisinin en
yiiksek DSOO degerlerine, Hoeffding Tree smiflandiricisinin ise en diisiik DSOO
degerlerine sahip oldugu goriilebilir. Cizelge 4.5.te  Trees Kkategorisindeki

smiflandiricilar i¢in Wilcoxon test sonuglar1 verilmektedir.
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Cizelge 4.5. Simule edilen veriler i¢cin Trees siniflandiricilarina iliskin Wilcoxon test sonuclari

Siiflandirma Cifti Negatif Rank Pozitif Rank p
J48-Hoeffding Tree 16 79 0.000
DecisionStump-HoeffdingTree 33 60 0.038
LMT-HoeffdingTree 4 90 0.000
RandomForest-HoeffdingTree 5 93 0.000
RandomTree-HoeffdingTree 25 72 0.000
REPTree-HoeffdingTree 25 72 0.000
DecisionStump-J48 79 10 0.000
LMT-J48 29 55 0.000
RandomForest-J48 15 78 0.000
RandomTree-J48 62 32 0.001
REPTree-J48 58 34 0.000
LMT-DecisionStump 12 86 0.000
RandomForest-DecisionStump 11 88 0.000
RandomTree-DecisionStump 26 68 0.000
REPTree-DecisionStump 20 73 0.000
RandomForest-LMT 22 70 0.000
RandomTree-LMT 72 20 0.000
REPTree-LMT 69 24 0.000
RandomTree-RandomForest 87 5 0.000
REPTree-RandomForest 83 12 0.000
REPTree-RandomTree 44 52 0.623

Cizelge 4.5.’e bakildiginda, p degerleri 0.05’ten kiiciik oldugu i¢in REPTree-
RandomTree smiflandirma ¢ifti disindaki tiim  smiflandirma  ¢iftlerinin

performanslari arasindaki farkin istatistiksel agidan anlamli oldugu goriilmektedir.
4.1.8 Simule edilmis veriler i¢cin genel karsilastirma sonuglar

Bu boéliimde, simule edilmis veri setleri i¢in her bir siniflandirma kategorisindeki en
1yi performansa sahip siniflandirma yontemlerinin performanslari karsilagtirilmistir.
Cizelge 4.6."ya en 1y1 performansa sahip siniflandirma yontemlerine iliskin Wilcoxon

test sonuglar1 verilmektedir.

Cizelge 4.6. Simule edilen veriler ve en iyi simflandiricilar icin Wilcoxon test sonuglari

Simiflandirma Cifti Negatif Rank Pozitif Rank p
MultiLayerPerceptron-BayesNet 42 52 0.080
IBk-BayesNet 45 53 0.293
RandomCommittee-BayesNet 10 86 0.000
PART-BayesNet 11 79 0.000
RandomForest-BayesNet 9 88 0.000
IBk-MultilayerPerceptron 50 48 0.701
RandomCommittee-MultiLayerPerceptron 19 78 0.000
PART-MultiLayerPerceptron 34 63 0.000
RandomForest-MultiLayerPerceptron 7 86 0.000
RandomCommittee-1Bk 43 55 0.000
PART-1Bk 47 51 0.015
RandomForest-1Bk 34 59 0.000

47



Cizelge 4.6.02am

PART-RandomCommittee 67 26 0
RandomForest-RandomCommittee 26 59 0
RandomForest-PART 21 71 0

Cizelge 4.6.’ya bakildiginda, MultiLayer Perceptron-Bayes Net, IBk-Bayes Net, IBk-
MultiLayer Perceptron disindaki tiim simiflandirma ¢iftlerinin performanslari
arasindaki farkin anlamli oldugu goriilebilir. En yiiksek ortalama ve medyan DSOO
degerlerini  veren Random Forest-Random Committee smiflandirma  ¢ifti
incelendiginde, 100  veri  setinin  59’unda  RandomForest, 26’sinda
RandomCommitte’nin daha basarili oldugu, 15’inde ise her iki yontemden de ayni
DSOO degerleri elde edildigi goriilebilir. Burada daha fazla veri seti igin iyi sonug
veren Random Forest yontemi oldugu ve Random Forest-Random Committee
smiflandirma ¢iftinin performanslar1 arasindaki fark istatistiksel agidan anlamli
oldugu i¢in simule edilmis veri setlerinde en basarili siniflandiricinin Random Forest

oldugunu séylemek miimkiindiir.

4.2 Smiflandirma yontemlerinin gercek veri setlerindeki performanslarinin

karsilastirilmasi

Calismada kullanilan gergek veri setlerine ait Ozellikler EK-3’te verilmistir. Bu
cizelgeye gore elde edilen verilere ait gozlem sayilari 15 ile 32561 arasinda, 6znitelik

sayilar1 4 ile 206 arasinda, sinif sayilar1 ise 2 ile 30 arasinda farklilik gostermektedir.

Sonraki boliimde, gercek veri setleri igin her bir kategorideki smiflandirma

yontemlerinin ayr1 ayr1 performanslart incelenmistir.
4.2.1 Gergek veri setleri i¢cin Bayes kategorisi siniflandirma sonuglari

Sekil 4.18. ve Sekil 4.19.’da Bayes kategorisindeki siniflandiricilardan gercek veri

setleri igin elde edilen ortalama ve medyan DSOO degerleri verilmektedir.
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Sekil 4.18. Gercek veriler icin Bayes siniflandiricilarina ait DSOO ortalama degerleri
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Sekil 4.19. Gergek veriler icin Bayes siniflandiricilarina ait DSOO medyan degerleri

Sekil 4.18. ve Sekil 4.19.’a bakildiginda, gercek veri setlerine Bayes kategorisindeki
smniflandirma yontemlerinin uygulanmasit sonucunda, en basarili siniflandirma
yonteminin Bayes Net, en kotii performansa sahip siniflandirma yodnteminin ise
Naive Bayes Multinominal Text oldugu gorilebilir. Bunun disinda, Naive Bayes ile
Naive Bayes Updateable siniflandirma yonteminin ayn1 performansi sergiledigi tespit
edilmistir. Bayes kategorisindeki smiflandiricilarin  performanslart  arasinda
istatistiksel agidan anlamli bir farklilik olup olmadigimi tespit etmek amaciyla
simulasyon verileri ile benzer bir sekilde Wilcoxon testi gerceklestirilmistir. Test

sonuglari Cizelge 4.7.”de verilmektedir.
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Cizelge 4.7. Gergek veri setleri icin Bayes siniflandiricilara iliskin Wilcoxon test sonuglar:

Siiflandirma Cifti Negatif Rank Pozitif Rank p
NaiveBayes-BayesNet 54 27 0.000
NaiveBayesMultinominal Text-BayesNet 89 7 0.000
NaiveBayesUpdateable-BayesNet 54 27 0.000
NaiveBayesMultinominal Text-NaiveBayes 83 13 0.000
NaiveBayesUpdateable-NaiveBayes 0 0 1.000
NaiveBayesUpdateable- 13 83 0.000

NaiveBayesMultinominal Text

Cizelge 4.7.ye gore NaiveBayesUpdateable-NaiveBayes simiflandirma ¢ifti
disindaki tiim siiflandirma giftlerinin performanslar1 arasinda anlamli bir farklilik
vardir. Buna gore, BayesNet’in smiflandirma basarisinin  NaiveBayes,
NaiveBayesMultinominalText, = NaiveBayesUpdateable’dan, = NaiveBayes  ve
NaiveBayesUpdateable siniflandirma yontemlerinin siniflandirma basarilarinin ise

NaiveBayesMultinominalText’den anlamli bir sekilde yiiksek oldugu sdylenebilir.
4.2.2 Gergek veri setleri icin Function kategorisi siniflandirma sonuglart

Sekil 4.20. ve Sekil 4.21. sirasiyla gergek veri setleri i¢in Function kategorisindeki
smiflandiricilardan  elde  edilen ortalama ve medyan DSOO degerlerini

gostermektedir.
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Sekil 4.20. Gercek veriler i¢in Function simflandiricilarina ait DSOO ortalama degerleri
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Sekil 4.21. Gercek veriler i¢in Function simiflandiricilaria ait DSOO medyan degerleri

Sekil 4.20. ve Sekil 4.21.’e gore, Function kategorisindeki siniflandiricilarin gergek
veri setlerinde benzer bir performans sergiledigi goriilebilir. Ancak ortalama ve
medyanda en yiiksek DSOO degeri saglayan siniflandirici SimpleLogistic, en diisiik
DSOO saglayan smiflandiricinin ise Logistic oldugu sdylenebilir. Wilcoxon test

sonuclar1 Cizelge 4.8.’de verilmistir.

Cizelge 4.8. Gergek veri setleri icin Function siniflandiricilara iliskin Wilcoxon test sonuglari

Simflandirma Cifti Negatif Rank Pozitif Rank p
MultiLayerPerceptron-Logistic 37 49 0.071
SimpleLogistic-Logistic 36 47 0.017
SMO-Logistic 44 42 0.836
SimpleLogistic-MultiLayerPerceptron 34 50 0.213
SMO-MultiLayerPerceptron 47 37 0.203
SMO-SimpleLogistic 53 25 0.000

Cizelge 4.8.’e gore, SimpleLogistic-Logistic ve SMO-SimpleLogistic siniflandirma
ciftlerinin siiflandirma basarilarinin arasindaki fark istatistiksel agidan anlamlhi
bulunmustur. Diger siniflandirma ¢iftlerinin performanslarinin benzer oldugu

sonucuna ulagilmistir.
4.2.3 Gergek veri setleri i¢in Lazy kategorisi siniflandirma sonuglar

Sekil 4.22. ve Sekil 4.23. Lazy kategorisindeki smiflandiricilarin 100 gergek veri
setine uygulanmasi sonucunda elde edilen DSOO degerlerinin ortalama ve medyan

degerlerini géstermektedir.
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Sekil 4.22. Gercek veriler icin Lazy simflandiricilarina ait DSOO ortalama degerleri
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Sekil 4.23. Gercek veriler i¢cin Lazy simflandiricilarina ait DSOO medyan degerleri

Sekil 4.22. ve Sekil 4.23. incelendiginde, ortalama degerlerine goére siniflandirma
basarist en yliksek olan smiflandiricinin IBk, medyan degerlerine gore ise Kstar
yontemi oldugu goriilebilir. Bu kategoride simiflandirma basarist en diisiik olan

smiflandiricinin LWL oldugu bulunmustur. Wilcoxon test sonuglart ise Cizelge
4.9.”da verilmistir.

Cizelge 4.9. Gercek veri setleri i¢cin Lazy siniflandiricilara iliskin Wilcoxon test sonuclari

Smmiflandirma Cifti Negatif Rank Pozitif Rank p
Kstar-1Bk 36 49 0.185
LWL-IBk 58 37 0.001
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Cizelge 4.9.02am

| LWL-Kstar | 60 | 34 | 0.001

Cizelge 4.9.’a gore Kstar ile IBk siniflandiricilarinin performanslari arasinda anlamli
bir farklilik tespit edilememistir. Ancak LWL siiflandiricisinin IBk ve Kstar
smiflandiricilar ile karsilastirildiginda siiflandirma basarisinin anlamli bir sekilde
diisiik oldugu sdylenebilir.

4.2.4 Gergek veri setleri icin Meta kategorisi siniflandirma sonuglart
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Sekil 4.24. Gercek veriler icin Meta simflandiricilarina ait DSOO ortalama degerleri
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Sekil 4.25. Gergek veriler icin Meta simflandiricilarina ait DSOO medyan degerleri

Sekil 4.24. ve Sekil 4.25.’e bakildiginda, simule edilmis veriler ile benzer olarak CV

Parameter Selection, Multi Scheme, Stacking, Vote, Weighted Instances Handler
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Wrapper smiflandiricilarinin tiim veri setlerinde ayni sonucu verdigi goriilebilir.
Bunun disinda, AttributeSelectedClassifier, Bagging, Classification Via Regression,
Filtered Classifier, Iterative Classifier Optimizer, Logit Boost, Multi Class Classifier
Updateable, Multi Class Classifier, Random Committee, Random Subspace
smiflandiricilar1  %80’in  lizerinde  basar1  saglamistir. Bu  kategorideki
siniflandiricilardan performanslarinin istatistiksel olarak karsilagtirilmasina iliskin
test sonuclart EK-4’te verilmistir. EK-4’ten elde edilen bazi 6nemli sonuglar su

sekilde siralanabilir.

e Ada Boost M1 siniflandiricisinin performansi, CV Parameter Selection, Multi
Scheme, Stacking, Vote, Weighted Instances Handler Wrapper
smiflandiricilarindan anlamli bir sekilde yiiksek, Randomizable Filtered
Classifier ile benzer, diger siniflandiricilardan anlamli bir sekilde diistiktiir.

e Attribute Selected Classifier ve Bagging siniflandiricilari, CV Paramater
Selection, Multi Scheme, Randomizable Filtered Classifier, Stacking, Vote ve
Weighted Instances Handler Wrapper smiflandiricilarindan daha iyi bir
performans sergilemistir.

e Classification Via Regression siiflandiricisi, CV Parameter Selection,
Filtered Classifier, Multi Class Classifier Updateable, Multi Class Classifier,
Multi Scheme, Randomizable Filtered Classifier, Stacking, Vote ve Weighted
Instances Handler Wrapper siniflandiricilarindan, Filtered Classifier, Iterative
Classifier Optimizer ve Logit Boost siniflandiricilar1 ise CV Parameter
Selection, Multi Class Classifier Updateable, Multi Class Classifier, Multi
Scheme, Randomizable Filtered Classifier, Stacking, Vote ve Weighted
Instances Handler Wrapper daha yiikksek bir smiflandirma basarisi
saglamigtir.

o Filtered Classifier smiflandiriricisinin siniflandirma basaris: ile lterative
Classifier Optimizer ve Logit Boost smiflandiricilarinin = siniflandirma

basarilar1 arasindki fark istatistiksel agidan anlamlidir.
4.2.5 Gergek veri setleri i¢cin Misc kategorisi siniflandirma sonuglart

Sekil 4.26., Input Mapper Classifier smiflandiricsindan elde edilen DSOO

degerlerinin ortalama ve medyan degerini gostermektedir.
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Sekil 4.26. Gercek veriler icin Misc simiflandiricilarina ait ortalama ve medyan DSOO degerleri

Sekil 4.26.’dan goriildigi gibi Misc kategorisinden segilen Input Mapper Classifier
siiflandiricist %50’ 1n tizerinde basar1 saglamistr.

4.2.6 Gergek veri setleri i¢in Rules kategorisi siniflandirma sonuglar

Rules kategorisine ait 5 smiflandirma yonteminin ortalama ve medyan DSOO

degerleri sirasiyla Sekil 4.27. ve Sekil 4.28.’de verilmistir.
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Table

Sekil 4.27. Gergek veriler i¢cin Rules simiflandiricilarina ait DSOO ortalama degerleri
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Sekil 4.28. Gercek veriler icin Rules siniflandiricilarina ait DSOO medyan degerleri

Sekil 4.27. ile Sekil 4.28. incelendiginde ortalama performansa gore en iyi
smiflandiricilarin - JRip ve PART, medyan degerine gore PART oldugu
goriilmektedir. Bu kategoride en kot siniflandirma performansi ise ZeroR
siiflandiricisindan elde edilmistir. Wilcoxon test sonuglari Cizelge 4.10.’da

verilmistir.

Cizelge 4.10. Gergek veriler icin Rules simiflandiricilarina iliskin Wilcoxon test sonuglar:

Simiflandirma Cifti Negatif Rank Pozitif Rank p
JRip-DecisionTable 28 59 0.002
OneR-DecisionTable 70 14 0.000
PART-DecisionTable 30 56 0.000
ZeroR-DecisionTable 87 5 0.000
OneR-JRip 77 15 0.000
PART-JRIip 30 53 0.121
ZeroR-JRip 83 9 0.000
PART-OneR 19 70 0.000
ZeroR-OneR 81 13 0.000
ZeroR-PART 84 11 0.000

Cizelge 4.10.’a gore en iyi siniflandirma basarisimi veren PART ve JRip
simiflandirma yontemlerinin performanslart arasinda anlamli bir farklilik olmadig:
soylenebilir. Ancak PART smiflandiricisinin basarili sonuglar verdigi veri seti sayisi
JRip yonteminden daha fazladir. Bunun disinda, diger tim smiflandirma giftlerinin

performanslar1 arasindaki fark istatistiksel agidan anlamli bulunmustur.
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4.2.7 Gergek veri setleri i¢in Trees kategorisi siniflandirma sonuglar

Sekil 4.29. ve Sekil 4.30.’dan gergek veri setleri i¢in Trees kategorisindeki
siniflandiricilardan  elde edilen ortalama ve medyan DSSO degerlerini

gostermektedir.
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Sekil 4.29. Gercek veri setlerinde Trees simflandiricilarina ait DSOO ortalama degerleri
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Sekil 4.30. Gercek veri setlerinde Trees simiflandiricilarina ait DSOO medyan degerleri

Sekil 4.29. ve Sekil 4.30.’a bakildiginda, Trees kategorisindeki en basarili
siniflandiricilarin LMT ve Random Forest, siniflandirma agisindan basarisi en diisiik
olan smiflandiricinin Decision Stump oldugu goriilebilir. Cizelge 4.11. Wilcoxon

test sonuglarini gostermektedir.
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Cizelge 4.11. Gergek veriler icin Trees siniflandiricilarina iliskin Wilcoxon test sonuglari

Siiflandirma Cifti Negatif Rank Pozitif Rank p
J48-Hoeffding Tree 28 59 0.000
DecisionStump-HoeffdingTree 65 21 0.000
LMT-HoeffdingTree 17 68 0.000
RandomForest-HoeffdingTree 20 65 0.000
RandomTree-HoeffdingTree 57 41 0.042
REPTree-HoeffdingTree 36 50 0.270
DecisionStump-J48 74 14 0.000
LMT-J48 24 58 0.000
RandomForest-J48 23 60 0.000
RandomTree-J48 74 17 0.000
REPTree-J48 55 27 0.001
LMT-DecisionStump 9 81 0.000
RandomForest-DecisionStump 14 78 0.000
RandomTree-DecisionStump 39 57 0.000
REPTree-DecisionStump 21 64 0.000
RandomForest-LMT 32 46 0.329
RandomTree-LMT 85 13 0.000
REPTree-LMT 64 19 0.000
RandomTree-RandomForest 92 3 0.000
REPTree-RandomForest 75 11 0.000
REPTree-RandomTree 38 59 0.002

Cizelge 4.11.’e gore RandomForest ile LMT siniflandiricilarinin performanslar
arasinda anlaml bir farklilik bulunamamistir. Ancak Random Forest daha fazla veri
seti i¢in basarili sonu¢ vermistir. Bunun disinda, REP Tree-Hoeffding Tree
simiflandirma ¢iftinin performans: arasinda da anlamli bir farklilik tespit

edilememistir.
4.2.8 Gergek veriler igin genel karsilastirma sonuglar

Bu boéliimde, gercek veri setleri i¢in her bir smiflandirma kategorisindeki en iyi
performansa sahip smiflandirma yontemlerinin performanslar1 karsilastirilmistir.
Cizelge 4.12°de en iyi performansa sahip smiflandirma yoéntemlerine iliskin

Wilcoxon test sonuglari verilmektedir.

Cizelge 4.12. Gergek veriler ve en iyi siniflandiricilar icin Wilcoxon test sonuclari

Simflandirma Cifti Negatif Rank Pozitif Rank p
SimpleLogistic-BayesNet 35 52 0.010
IBk-BayesNet 56 35 0.042
ClassificationViaRegression-BayesNet 32 52 0.015
PART-BayesNet 38 47 0.467
RandomForest-BayesNet 21 60 0.000
IBK-SimpleLogistic 63 22 0.000
ClassificationviaRegression-SimpleLogistic 45 37 0.785
PART-SimpleLogistic 46 33 0.043
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Cizelge 4.12.(0evam

RandomForest-SimpleLogistic 26 54 0.016
ClassificationViaRegression-1Bk 26 60 0
PART-1Bk 31 58 0.011
RandomForest-1Bk 11 77 0
PART-ClassificationViaRegression 51 36 0.017
RandomForest-ClassificationViaRegression 24 59 0.001
RandomForest-PART 22 61 0

Cizelge 4.12.’ye bakildiginda, PART-Bayes Net ve Classification Via Regression-
Simple Logistic siiflandirma giftlerinin performanslari arasinda anlamli bir farklilik
bulunamamistir. Ortalamada en yiiksek smiflandirma basarisina sahip Random
Forest siiflandirma yonteminin performansinin tiim siniflandiricilardan istatistiksel
acidan farkli oldugu goriilmektedir. Buradan gergek veri setlerinden en yiiksek

basariy1 saglayan siniflandiricinin RandomForest oldugunu sdéylemek miimkiindiir.
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5. SONUC

Siniflandirma, bir smif etiketine sahip olan ve ¢ikti degerleri belli olan veri seti
tizerinden egitilen bir modelin, smifi belli olmayan yeni bir gozlemin ¢ikt1 degerini
tahmin edilmesinde kullanilmasidir. Siniflandirmanin genis bir kullanim alan1 vardir
ve bu alanlar igerisinde hayati 6nem tasiyan saglik sektorii ve tip da bulunur. Bu
sebeple makine 6grenmesi ile egitilen simiflandiriciya ait modelin siniflandirma
islemini en dogru sekilde yapmasi amaglanmaktadir. Siniflandirma igin segilebilecek
farkli siniflandiricilar, farkli modeller olustururlar ve yeni gozlem igin farkli smif

tahminleri yapabilme egilimde olabilirler.

Literatiirde bulunan ¢alismalar 6zellikle belirli bir alana ait veri setleri ile ve belirli
tiirdeki siiflandiricilar ile yiritiilmiistiir. Kisith sayidaki, ayni alana ait veri setleri
ile birka¢ siniflandirict 6zelinde yapilan galigmalar sayesinde elde edilen sonuglar
yine o alandaki veri setleri ve smiflandiricilar i¢in 6rnek teskil edebilmektedir. Bu
test ¢alismasinda farkli tip ve biiyiliklikteki simule edilen ve gergek veri setleri
tizerinde farkli siniflandiricilarin performanslart  karsilastirilmistir.  Bunun igin
cevrimici veri depolart olan UCI ve Kaggle iizerinden smiflandirma islemi igin
uygun olan 100 adet veri seti elde edilmis, siniflandirma i¢in ise agik kaynak kodlu
veri madenciligi uygulamast olan WEKA’nin 3.8.3. versiyonu kullanilmigtir. Ayni
zamanda simulasyon ile 100 adet veri seti tretilmistir. Bu sekilde, 200 adet veri
setine 41 adet smiflandirici Hold-Out yéntemiyle uygulanmis, DSOO agisindan

basarilar1 karsilastirilmistir.

Simulasyon veri setleri ile yiiriittiigiimiiz ¢caligmada her siniflandirict grubu igin en
basarili ve basarisiz olan siniflandiricilar ortalama ve medyan DSOO degerleri

acisindan su sekildedir:

Bayes kategorisinde, en yiiksek basariya sahip smiflandirici Bayes Net olarak
bulunmustur. En diisiik performansa sahip siniflandirict ise Naive Bayes Multinomial
Text siniflandiricisinindir.

Function kategorisinde, en diisiik performansa sahip siniflandirict SMO en yiiksek

performansa sahip siniflandirici ise Multilayer Perceptron olarak bulunmustur.
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Lazy kategorisi i¢in en iyi siniflandirict 1Bk, en basarisiz siniflandirict LWL olarak

bulunmustur.

Meta kategorisindeki siniflandiricilar igerisinde CV Parameter Selection, Multi
Scheme, Stacking, Vote ve Weighted Instances Handler Wrapper siiflandiricilart en
diisik performansa, Random Committee ise en yiiksek performansa sahip

siniflandirici olarak tespit edilmistir.

Rules kategorisinde en diisiik siniflandirma basarisina sahip siniflandirici ZeroR, en

basaril1 siniflandirici ise PART olarak bulunmustur.

Son olarak Trees kategorisindeki siniflandirma yontemleri arasinda en basaril
siiflandirict RandomForest, en diisiik basariya sahip smiflandirici ise Hoeffding

Tree olarak bulunmustur.

Simulasyon ile yiiriitiilen ¢alismada genel olarak en basarisiz algoritma %0 ortalama
ile Naive Bayes Multinomial Text smiflandiricisi olmustur. Genel kiyaslama

sonucunda ise en basarili siniflandirict ise RandomForest olarak tespit edilmistir.

Gergek veri setleri ile yapilan karsilastirmalar sonucunda ise asagidaki bulgular elde

edilmistir.

Bayes Kategorisinde, en basarili siniflandirict Bayes Net ve en basarisiz siniflandirici
Naive Bayes Multinomial Text olarak bulunmustur. Bu agidan gergek veri setleri ile

simulasyon veri setlerinin en basarili ve en basarisiz siniflandiricilart aynidir.

Function kategrisindeki en yiiksek basariya sahip smiflandirici Simple Logistic, en
diisiik basariya sahip smiflandirict SMO’dur. Gergek veri setleri ile simulasyon veri
setleri en basarisiz algoritma agisindan ortiisseler de en basarili algoritmalari farklilik

gostermektedir.

Lazy kategorisinde en yiiksek basariya sahip siniflandirict IBK iken en basarisiz
siniflandicirt LWL olmustur. Iki veri seti tiirii i¢in de en basarili ve en basarisiz

algoritmalar benzerlik gostermektedir.

Meta kategorisi i¢in en basarili algoritma Logit Boost olurken en basarisiz
algoritmalar ayni1 degere sahip olan CV Parameter Selection, Multi Scheme,

Stacking, Vote, Weighted Instences Handler Wrapper olmustur. En basarisiz
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algoritmalar her iki tlir veri seti i¢in de ayn1 olmasina ragmen en basarili algoritma

farklilik gostermektedir.

Rules kategorisinde en yiiksek simiflandirma basarisina sahip simiflandirict PART
olurken en basarisiz siiflandirici ZeroR olarak bulunmustur. Hem ger¢ek hem de

simulasyon veri setleri i¢in en bagarili ve en basarisiz siniflandiricilar 6rtiismektedir.

Son olarak ise Trees kategorisi igerisinde en basarili siniflandirict Random Forest
iken en basarisiz siniflandirici Decision Stump olmustur. En basarili algoritmalar iki

tiir veri seti i¢in de Ortiigse de en basarisiz algoritmalar farklidir.

Gergek veri setleri igerisinde en diisiik degeri %51.8 olarak CV Parameter Selection,
Input Mapped Classifier, Multi Scheme, Stacking, Vote, Weighted Instances Handler
Wrapper ve ZeroR smiflandiricilarinda gozlemlenmistir. En yiiksek degere sahip

siniflandirict ise %83.8 ile Random Forest olmustur.

Hem gergek veri setleri, hem de simulasyon ile elde edilen veri setleri i¢in ortalama
DSOO agisindan en yiiksek basarty1 gosteren ilk 10 smiflandirma algoritmasi

Cizelge 5.1. igerisinde verilmistir.

Cizelge 5.1. Gergek veri setleri ve simulasyon veri setleri icin en basarih 10 simflandirma
algoritmasi ve DSOO degerleri

Gergek Veri Setleri Simulasyon Veri Setleri
Sira Siniflandirma Algoritmasi DSOO Sira Siniflandirma Algoritmasi DSOO
1 Random Forest 83.816673 | 1 Random Forest 81.693481
2 LMT 83.353664 | 2 Random Committee 80.247308
3 Logit Boost 81.901595 | 3 LMT 78.710592
4 Random Committee 81.869036 | 4 Classification Via Regression 78.384692
5 Classification Via Regression 81.758797 | 5 PART 77.715809
6 Simple Logistic 81.732145 | 6 Bagging 77.64565
7 Iterative Classifier Optimizer 81.354762 | 7 J48 76.828421
8 J48 81.3095 8 Logit Boost 76.412094
9 Random Sub Space 81.304028 | 9 Iterative Classifier Optimizer 76.22629
10 PART 80.848885 | 10 Random Sub Space 75.001645

Tablo 5.1. bize gostermekte ki her iki tip veri setleri igerisinde Random Forest
algoritmasi en yiiksek basariy1 gdstermektedir. Ayrica DSOO incelendiginde gercek
veri setleri ile calismak, simulasyon veri setlerine gore daha basarili sonuglar elde

edilmesini saglamaktadir. Ornegin gergek veri setlerinin basari listesinde 10. sirada
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olan PART algoritmas1 yaklasik olarak %80.8 basar1 gostermistir. Simulasyon veri
setleri igerisindeki 5. basar1 sirasinda yer alan PART algoritmasinin basarisi ise

%77.7 olarak elde edilmistir.

Yapilan ¢alismada No Free Lunch teoremini destekleyen gézlemler yapilmis, hicbir
smiflandiricinin her veri seti lizerinde mutlak en iyi basariy1 sergilemedigi goriilmiis,
veri madencilerinin farkli siniflandiricilart denemeleri gerektigi belirlenmistir. Ancak
bu denemeler i¢in aga¢ tabanli bir algoritma olan Random Forest, karara agaglar1 ve
lojistik regresyonun birlesiminden olusan LMT, lojistik regresyon temelli olan Logit
Boost siniflandirma algoritmalarinin ilk tercih sebebi olmasi gerektigini gdérmiis

oluyoruz.
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EKLER

EK-A: Simule Edilmis Veri Setlerinin Ozellikleri

Gozlem Sayis1 | Degisken Sayisi |  Siuf Sayist
al 600 8 7
a2 100 10 2
a3 1000 6 5
a4 1000 21 10
ab 250 11 6
a6 2000 6 7
ar’ 1000 13 20
a8 1000 11 5
a9 50 6 3
al0 50 6 3
all 50 6 3
al2 500 11 6
al3 250 11 3
al4 400 11 4
al5 500 11 6
alé 100 10 2
al7 600 6 6
al8 500 10 2
al9 555 10 10
a20 250 25 10
a2l 500 25 10
a22 100 25 10
a23 650 25 10
a24 300 7 4
a25 1250 6 11
a26 600 16 4
a27 600 16 4
a28 1250 6 11
a29 600 8 7
a30 2500 7 14
a3l 50 6 3
a32 450 8 4
a33 775 8 7
a34 146 9 7
a35 340 4 5
a36 2000 4 6
a37 226 4 3
a38 1230 5 4
a39 150 3 1
a40 2250 7 6
a4l 450 10 6
a4?2 2250 10 3
a43 250 10 3
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EK_AI(Devam)

ad4 600 6 4
ads 750 19 4
a46 321 6 6
a47 524 10 4
a48 550 8 5
a49 324 6 9
as0 550 8 5
asl 1000 11 5
ab2 1000 11 5
as53 555 12 6
ab4 1000 10 2
as5 1521 8 9
a56 750 7 8
asb7 1500 13 4
as58 1901 4 6
as9 428 10 6
a60 428 10 6
agl 500 10 2
a62 500 10 2
a63 1000 11 5
a4 1000 6 4
ag5 600 8 6
a66 300 11 3
a67 450 8 4
a68 1234 6 7
a69 1000 4 3
ar’0 1000 4 5
arl 550 6 7
ar2 550 6 7
ar3 350 6 3
ar4 350 6 3
ars 350 6 3
ar6 350 6 3
ar’ 450 6 19
ar8 450 6 11
ar9 234 7 2
aso 36 6 3
agl 1000 10 6
ag2 250 6 5
ag3 250 6 5
as4 650 11 7
ags 250 11 4
a86 850 4 6
a87 850 5 4
a88 850 5 4
a89 50 5 4
a90 150 5 4
agl 350 5 5
a92 125 5 3
a93 250 25 10
a%4 300 11 3
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EK_AI(Devam)

a95 2341 9 3
a96 3000 5 8
ag7 356 4 3
a98 1356 5 4
a99 135 6 5
al00 352 7 6
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EK-B: Simule Edilmis Veriler I¢in Meta Siniflandiricilara iliskin Wilcoxon Test

Sonuglari
e Negatif Pozitif
Simiflandirma Cifti Rank Rank p
AttributeSelectedClassifier- 8 86 0
AdaBoostM1
Bagging-AdaBoostM1 6 87
ClassificationViaRegression-
AdaBoostM1 2 94 0
CVParameterSelection-
AdaBoostM1 86 6 0
FilteredClassifier-AdaBoostM1 10 82 0
IterativeClassifierOptimizer-
AdaBoostM1 3 90 0
LogitBoost-AdaBoostM1 2 92 0
MultiClassClassifierUpdateable-
AdaBoostM1 > 56 0
MultiClassClassifier-AdaBoostM1 17 87 0
MultiScheme-AdaBoostM1 86 6 0
RandomCommittee-AdaBoostM1 6 93 0
RandomSubSpace-AdaBoostM1 11 83 0
RandomizableFilteredClassifier-
AdaBoostM1 29 69 0
Stacking-AdaBoostM1 86 6 0
Vote-AdaBoostM1 86 6 0
WeightedInstancesHandlerWrapper- 86 6 0
AdaBoostM1
Bagging-AttributeSelectedClassifier 19 74 0
ClassificationViaRegression- 15 73 0
AttributeSelectedClassifier
CVParameterSelection- 93 1 0
AttributeSelectedClassifier
FilteredClassifier-
AttributeSelectedClassifier 57 25 0
IterativeClassifierOptimizer-
AttributeSelectedClassifier 30 58 0.007
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EK- B(Devam)

LogitBoost-

AttributeSelectedClassifier 25 66 0.001
MultiClassClassifierUpdateable- 86 9 0
AttributeSelectedClassifier
MultiClassClassifier-
AttributeSelectedClassifier 76 18 0
MultiScheme-
AttributeSelectedClassifier 93 ! 0
RandomCommittee-
AttributeSelectedClassifier 14 80 0
RandomSubSpace-
AttributeSelectedClassifier 39 58 0.13
RandomizableFilteredClassifier-
AttributeSelectedClassifier 46 52 0.115
Stacking-AttributeSelectedClassifier 93 1 0
Vote-AttributeSelectedClassifier 93 1 0
WeightedInstancesHandlerWrapper- 93 1 0
AttributeSelectedClassifier
CIaSS|f|cat|onV|_aRegressmn— 51 40 0.719
Bagging
CVParameterSelection-Bagging 96 3 0
FilteredClassifier-Bagging 79 10 0
IteratlveCIassm_erOptlmlzer— 57 29 0.01
Bagging
LogitBoost-Bagging 58 31 0
MuIt|CIassCIassn‘_lerUpdateabIe— 91 7 0
Bagging
MultiClassClassifier-Bagging 86 12 0
MultiScheme-Bagging 96 3 0
RandomCommittee-Bagging 27 64 0
RandomSubSpace-Bagging 60 29 0
RandomlzabIeFlI'EeredCIassﬁler- 58 40 0.002
Bagging
Stacking-Bagging 96 3 0
Vote-Bagging 96 3 0
WeightedInstancesHandlerWrapper-
) 96 3 0
Bagging
CVParameterSelection- 97 ) 0
ClassificationViaRegression
FilteredClassifier-
ClassificationViaRegression 83 10 0
IterativeClassifierOptimizer-
ClassificationViaRegression 49 37 0.003
LogitBoost-
ClassificationViaRegression 53 36 0.002
MultiClassClassifierUpdateable- 91 4 0
ClassificationViaRegression
MultiClassClassifier- 92 5 0

ClassificationViaRegression
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EK- B(Devam)

MultiScheme-
ClassificationViaRegression 7 2 0
RandomCommittee-
ClassificationViaRegression 27 66 0
RandomSubSpace-
ClassificationViaRegression 63 33 0
RandomizableFilteredClassifier- 54 m 0
ClassificationViaRegression
Stacking-
ClassificationViaRegression 7 2 0
Vote-ClassificationViaRegression 97 2 0
WeightedInstancesHandlerWrapper- 97 2 0
ClassificationViaRegression
FilteredClassifier-
CVParameterSelection 1 1 0
IterativeCIassifierOptir_nizer— 2 9% 0
CVParameterSelection
LogitBoost-CVParameterSelection 1 98 0
MuItiCIassCIassifierUpd_ateabIe— 3 79 0
CVParameterSelection
MultiCIassCIassifie_\r— 5 93 0
CVParameterSelection
MultiScheme- 0 0 1
CVParameterSelection
RandomCommitteg— 0 99 0
CVParameterSelection
RandomSubSpace-
CVParameterSelection 0 % 0
RandomizabIeFiIteredCIgssifier— 6 92 0
CVParameterSelection
Stacking-CVParameterSelection 0 0 1
Vote-CVParameterSelection 0 0 1
WeightedInstancesHandlerWrapper- 0 0 1
CVParameterSelection
IterativeClassifierOptimizer-
FilteredClassifier 19 1 0
LogitBoost-FilteredClassifier 17 74 0
MuItiCIa;sCIassifierL_deateabIe— 84 9 0
FilteredClassifier
MultiClassClassifier-
FilteredClassifier 1 26 0
MultiScheme-FilteredClassifier 91 1 0
Rar_ldomComm_it_tee— 1 86 0
FilteredClassifier
RandomSubSpace-FilteredClassifier 28 70 0.001
RandomizableFilteredClassifier-
FilteredClassifier a4 55 0.56
Stacking-FilteredClassifier 91 1 0
Vote-FilteredClassifier 91 1 0
WeightedInstancesHandlerWrapper- 91 1 0
FilteredClassifier
LogitBoost-
IterativeCIgssifierOptimizer 22 18 0.633
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EK- B(Devam)

MultiClassClassifierUpdateable-

IterativeClassifierOptimizer 90 6 0
MultiClassClassifier-
IterativeClassifierOptimizer 87 11 0
MultiScheme-IterativeClassifierOptimizer 96 2 0
RandomCommittee-
IterativeClassifierOptimizer 26 68 0
RandomSubSpace-
IterativeClassifierOptimizer 48 44 0.436
Randomlzabl_eIteratlv_e_CIaSS|f_|er_Opt|mlzer— 49 49 0.018
IterativeClassifierOptimizer
Stacking-IterativeClassifierOptimizer 96 2 0
Vote-IterativeClassifierOptimizer 96 2 0
Weighted_lnstance_slﬂandle_rV\_/rapper— 9% 2 0
IterativeClassifierOptimizer
MultiClassClassifierUpdateable-
> 92 7 0
LogitBoost
MultiClassClassifier-LogitBoost 84 7 0
MultiScheme-LogitBoost 98 1 0
RandomCommittee-LogitBoost 26 67 0
RandomSubSpace-LogitBoost 50 44 0.391
RandomlzabIeF|IteredCIaSS|f|er— 49 48 0.011
LogitBoost
Stacking-LogitBoost 98 1 0
Vote-LogitBoost 98 1 0
WeightedInstancesHandlerWrapper- 98 1 0
LogitBoost
MultiClassClassifier-
MultiClassClassifierUpdateable 14 82 0
MultiScheme- 79 3 0
MultiClassClassifierUpdateable
RandomCommittee- 2 96 0
MultiClassClassifierUpdateable
RandomSubSpace-
MultiClassClassifierUpdateable 10 88 0
RandomizableFilteredClassifier- 32 65 0
MultiClassClassifierUpdateable
Stacking-MultiClassClassifierUpdateable 79 3 0
Vote-MultiClassClassifierUpdateable 79 3 0
WeightedInstancesHandlerWrapper- 79 3 0
MultiClassClassifierUpdateable
MultiScheme-MultiClassClassifier 93 5 0
RandomCommittee-MultiClassClassifier 4 92 0
RandomSubSpace-MultiClassClassifier 18 79 0
RandomizableFilteredClassifier-
MultiClassClassifier 4l 58 0.019
Stacking-MultiClassClassifier 93 5 0
Vote-MultiClassClassifier 93 5 0
Weightedlns’gancesHand!e_rWrapper- 93 5 0
MultiClassClassifier
RandomCommittee- MultiScheme 0 99 0
RandomSubSpace- MultiScheme 0 96 0
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EK- B(Devam)

RandomizableFilteredClassifier-

MultiScheme 6 92 0
Stacking- MultiScheme 0 0 1
Vote- MultiScheme 0 0 1
WeightedInstancesHandlerWrapper- 0 0 1
MultiScheme
RandomSubSpace- RandomCommittee 83 12 0
RandomizableFilteredClassifier-
RandomCommittee 58 40 0
Stacking- RandomCommittee 99 0 0
Vote- RandomCommittee 99 0 0
WeightedInstancesHandlerWrapper- 99 0
RandomCommittee
RandomizableFilteredClassifier-
RandomSubSpace 47 49 0.059
Stacking- RandomSubSpace 96 0 0
Vote- RandomSubSpace 96 0 0
WeightedInstancesHandlerWrapper- 96 0 0
RandomSubSpace
Stacking- RandomizableFilteredClassifie 92 6 0
Vote- RandomizableFilteredClassifier 92 6 0
WeightedInstancesHandlerWrapper- 92 6 0
RandomizableFilteredClassifier
Vote- Stacking 0 0 1
WeightedInstancesHandlerWrapper- 0 0 1
Stacking
WeightedInstancesHandlerWrapper- VVote 0 0 1

77




EK-C: Gergek Veri Setlerinin Ozellikleri

Veri Seti n Oznitelik Simf
Sayisi Sayisi
Acute Inflammations 120 7 2
Adult 32560 15 2
Audiology(Standardized) 200 71 24
Autism Screening Adult 704 21 2
Autistic Spectrum Disorder Screenning 292 21 2
Data For Children
Avila 20867 11 12
Balance Scale 625 5 3
Balloons 20 5 2
Banknote Authentication 1372 5 2
Blood Transfusion Service Center 748 5 2
Breast Cancer 286 10 2
Breast Cancer Coimbra 116 10 2
Breast Cancer Wisconsin(Diagnostic) 699 11 2
Burst Header Packet(BHP) Flooding Attack 1075 22 4
on Optical Burst Switching(OBS) Network
Ceaserian Section 80 6 2
Car Evaluation 1728 7 4
Census Income 32561 15 2
Cervical Cancer(Risk Factors) 858 36 2
Chess (King-Rook vs. King-Pawn) 3196 37 2
Chronic_Kidney Disease 400 25 2
Congressional Voting Records 435 17 2
Connectionist Bench (Sonar, Mines vs. 208 61 2
Rocks)
Contraceptive Method Choice 1473 10 3
Credit Approval 690 16 2
Crowdsourced Mapping 10545 29 6
Cryotherapy 90 7 3
Cylinder Bands 540 40 2
Dermatology 366 35 6
Diabetes 768 9 2
Diabetic Retinopathy Debrecen 1151 20 2
Dresses Attribute Sales 500 14 2
Ecoli 336 9 8
EEG Eye State 14980 15 2
Electrical Grid Stability Simulated 10000 14 2
extention of Z-Alizadeh sani 303 11 2
Fertility 100 10 2
Flags 194 30 8
Forest Type Mapping 523 28 4
Glass ldentification 214 11 6
Haberman's Survival 306 4 2
Hayes-Roth 132 6 3
HCC Survival 165 50 2
Hepatitis 155 20 2
Hill-Valley 1212 101 2
Horse Colic 300 28 2
HTRU2 17898 9 2
LPD (Indian Liver Patient Dataset) 583 11 2
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EK_c(Devam)

Image Segmentation 210 20 7
Immunotherapy 90 8 2
lonosphere 351 35 2

Iris 150 5 3

Japanese Credit Screening 690 16 2
Leaf 340 16 30

Lenses 24 5 3

Letter Recognition 20000 17 26

Lung Cancer 32 57 3
Lymphography 148 19 4
MAGIC Gamma Telescope 19020 11 2
Mammographic Mass 961 6 2
Mice Protein Expression 1080 82 8
Mushroom 8124 23 2

Nursery 12960 9 5

Phishing Websites 11055 31 2
Post-Operative Patient 90 9 4
Primary Tumor 339 18 21

QSAR biodegradation 1055 42 2
Qualitative Bankruptcy 250 7 2
Scadi 70 206 7

Seeds 210 8 3
Seismic-Bumps 2584 19 2
Shuttle Landing Control 15 7 2
Somerville Happiness Survey 143 7 2
Soybean(Large) 307 36 19
Spambase 4601 58 2
Statlog(Australian Credit Approval) 690 15 2
Statlog(German Credit Data) 1000 21 2
Statlog(Heart) 270 14 2
Statlog(Shuttle) 14500 10 7
Student Academics Performance 131 22 3
Teaching Assistant Evaluation 151 6 3
Thoracic Surgery 470 17 2
Tic-tac-toe Endgame 958 10 2
User Knowledge Modeling 258 6 4
Wall-Following Robot Navigation 5456 25 4
Waveform Database Generator 5000 22 3
Website Phishing 1353 10 3
Wholesale Customers 440 8 2
Wine 178 14 3

Wine Quality(Red) 1599 12 6
Wine Quality(White) 4898 12 7
Wireless Indoor Localization 2000 8 4
Yeast 1484 9 10

Z-Alizadeh Sani 303 56 2

Z00 101 17 7

Bank Marketing 1162 17 2

Churn In Telecoms 3333 21 2
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EK_c(Devam)

Development Index 225 7 4
ph-recognition 653 4 15

Sloan Digital Sky Survey DR14 10000 18 3
Wine Customer Segmentation 178 14 3
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EK-D: Gergek Veriler I¢in Meta Siniflandiricilara iliskin Wilcoxon Test Sonuglar

Negatif | Pozitif

Siiflandirma Cifti Rank | Rank p
AttributeSelectedClassifier-AdaBoostM1 22 59 0
Bagging-AdaBoostM1 25 63 0
ClassificationViaRegression-AdaBoostM1 21 62 0
CVParameterSelection-AdaBoostM1 86 6 0
FilteredClassifier-AdaBoostM1 24 57 0
IterativeClassifierOptimizer-AdaBoostM1 20 57 0
LogitBoost-AdaBoostM1 20 63 0
MultiClassClassifierUpdateable-AdaBoostM1 27 58 0
MultiClassClassifier-AdaBoostM1 29 64 0
MultiScheme-AdaBoostM1 86 6 0
RandomCommittee-AdaBoostM1 26 62 0
RandomSubSpace-AdaBoostM1 21 66 0
RandomizableFilteredClassifier-AdaBoostM1 54 39 [0.631
Stacking-AdaBoostM1 86 6 0
Vote-AdaBoostM1 86 6 0
WeightedInstancesHandlerWrapper-AdaBoostM1 86 6 0
Bagging-AttributeSelectedClassifier 31 51 ]0.052
ClassificationViaRegression-AttributeSelectedClassifier 32 51 [0.004
CVParameterSelection-AttributeSelectedClassifier 85 4 0
FilteredClassifier-AttributeSelectedClassifier 37 27 [0.249
IterativeClassifierOptimizer-AttributeSelectedClassifier 38 44 10.118
LogitBoost-AttributeSelectedClassifier 37 47 [0.051

MultiClassClassifierUpdateable-

AttributeSelectedClassifier a7 38 10073

MultiClassClassifier-AttributeSelectedClassifier 43 45 0.93
MultiScheme-AttributeSelectedClassifier 85 4 0

RandomCommittee-AttributeSelectedClassifier 32 52 ]0.035

RandomSubSpace-AttributeSelectedClassifier 35 44 10.158

RandomizableFilteredClassifier-

AttributeSelectedClassifier 72 22 0

Stacking-AttributeSelectedClassifier 85 4 0
Vote-AttributeSelectedClassifier 85 4 0
WeightedInstancesHandlerWrapper- 85 4 0
AttributeSelectedClassifier
ClassificationViaRegression-Bagging 42 38 0.46
CVParameterSelection-Bagging 87 9 0
FilteredClassifier-Bagging 49 34 [0.083
IterativeClassifierOptimizer-Bagging 44 40 ]0.961
LogitBoost-Bagging 42 45 ]10.516
MultiClassClassifierUpdateable-Bagging 55 30 [0.009
MultiClassClassifier-Bagging 52 37 [0.478
MultiScheme-Bagging 87 9 0
RandomCommittee-Bagging 36 50 [0.229
RandomSubSpace-Bagging 46 37 [0.931
RandomizableFilteredClassifier-Bagging 76 16 0
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EK_D(Devam)

Stacking-Bagging 87 9 0
Vote-Bagging 87 9 0
WeightedlInstancesHandlerWrapper-Bagging 87 9 0
CVParameterSelection-ClassificationViaRegression 88 7 0
FilteredClassifier-ClassificationViaRegression 52 29 0
IterativeClassifierOptimizer-ClassificationViaRegression 42 39 [0.536
LogitBoost-ClassificationViaRegression 38 45 10.884
MultiClassClassifierUpdateable- 57 30 0
ClassificationViaRegression
MultiClassClassifier-ClassificationVViaRegression 52 37 ]10.055
MultiScheme-ClassificationViaRegression 88 7 0
RandomCommittee-ClassificationVViaRegression 42 45 10.688
RandomSubSpace-ClassificationViaRegression 47 37 10.431
Randonji;ab!eFiIt.eredCIass_ifier— 74 18 0
ClassificationViaRegression
Stacking-ClassificationViaRegression 88 7 0
Vote-ClassificationViaRegression 88 7 0
Weighted_lr)stapceslﬂandlerw_rapper— 88 7 0
ClassificationViaRegression
FilteredClassifier-CVVParameterSelection 3 84 0
IterativeClassifierOptimizer-CVParameterSelection 6 88 0
LogitBoost-CVParameterSelection 6 90 0
MultiClassClassifierUpdateable-CVVParameterSelection 5 84 0
MultiClassClassifier-CVParameterSelection 9 90 0
MultiScheme-CVParameterSelection 0 0 1
RandomCommittee-CVParameterSelection 9 88 0
RandomSubSpace-CVParameterSelection 4 86 0
RandomizableFilteredClassifier-C\VParameterSelection 20 76 0
Stacking-CVParameterSelection 0 0 1
Vote-CVParameterSelection 0 0 1
WeightedInstancesHandlerWrapper- 0 0 1
CVParameterSelection
IterativeClassifierOptimizer-FilteredClassifier 33 50 ]0.031
LogitBoost-FilteredClassifier 31 54 10.008
MultiClassClassifierUpdateable-FilteredClassifier 45 32 ]0.72
MultiClassClassifier-FilteredClassifier 48 41 | 0.82
MultiScheme-FilteredClassifier 84 3 0
RandomCommittee-FilteredClassifier 34 54 10.011
RandomSubSpace-FilteredClassifier 37 44 10.051
RandomizableFilteredClassifier-FilteredClassifier 68 22 0
Stacking-FilteredClassifier 84 3 0
Vote-FilteredClassifier 84 3 0
WeightedInstancesHandlerWrapper-FilteredClassifier 84 3 0
LogitBoost-IterativeClassifierOptimizer 19 26 |0.245
MultiClassClassifierUpdateable- 57 26 0
IterativeClassifierOptimizer
MultiClassClassifier-1terativeClassifierOptimizer 53 33 10.018
MultiScheme-IterativeClassifierOptimizer 88 6 0
RandomCommittee-IterativeClassifierOptimizer 41 47 10.673
RandomSubSpace-IterativeClassifierOptimizer 45 41 10.625
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EK-D (Devam)

RandomizablelterativeClassifierOptimizer-

IterativeClassifierOptimizer 76 20 0
Stacking-IterativeClassifierOptimizer 88 6 0
Vote-IterativeClassifierOptimizer 88 6 0
WeightedInstancesHandlerWrapper- 88 6 0
IterativeClassifierOptimizer
MultiClassClassifierUpdateable-LogitBoost 62 25 0
MultiClassClassifier-LogitBoost 53 32 ]0.003
MultiScheme-LogitBoost 90 6 0
RandomCommittee-LogitBoost 41 43 10.755
RandomSubSpace-LogitBoost 45 38 ]0.372
RandomizableFilteredClassifier-LogitBoost 78 16 0
Stacking-LogitBoost 90 6 0
Vote-LogitBoost 90 6 0
WeightedInstancesHandlerWrapper-LogitBoost 90 6 0
MultiClassClassifier- MultiClassClassifierUpdateable 34 49 10.019
MultiScheme-MultiClassClassifierUpdateable 84 5 0
RandomCommittee-MultiClassClassifierUpdateable 34 54 10.002
RandomSubSpace-MultiClassClassifierUpdateable 31 57 10.013
RandomizableFilteredClassifier-
MultiClassClassifierUpdateable 61 3210002
Stacking-MultiClassClassifierUpdateable 84 5 0
Vote-MultiClassClassifierUpdateable 84 5 0
WeightgdInstances_l—l_andlerWrapper- 84 5 0
MultiClassClassifierUpdateable
MultiScheme-MultiClassClassifier 90 6 0
RandomCommittee-MultiClassClassifier 34 54 10.066
RandomSubSpace-MultiClassClassifier 38 50 ]0.184
RandomizableFilteredClassifier-MultiClassClassifier 72 22 0
Stacking-MultiClassClassifier 90 6 0
Vote-MultiClassClassifier 90 6 0
WeightedInstancesHandlerWrapper-MultiClassClassifier 90 6 0
RandomCommittee- MultiScheme 9 88 0
RandomSubSpace- MultiScheme 4 86 0
RandomizableFilteredClassifier- MultiScheme 20 76 0
Stacking- MultiScheme 0 0 1
Vote- MultiScheme 0 0 1
WeightedInstancesHandlerWrapper- MultiScheme 0 0 1
RandomSubSpace- RandomCommittee 53 35 ] 0.16
RandomizableFilteredClassifier- RandomCommittee 80 14 0
Stacking- RandomCommittee 88 9 0
Vote- RandomCommittee 88 9 0
WeightedInstancesHandlerWrapper- RandomCommittee 88 9 0
RandomizableFilteredClassifier- RandomSubSpace 75 16 0
Stacking- RandomSubSpace 86 4 0
Vote- RandomSubSpace 86 4 0
WeightedInstancesHandlerWrapper- RandomSubSpace 86 4 0
Stacking- RandomizableFilteredClassifie 76 20 0
Vote- RandomizableFilteredClassifier 76 20
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EK_D(Devam

WeightedInstancesHandlerWrapper-

RandomizableFilteredClassifier 76 20 0

Vote- Stacking 0 0 1
WeightedInstancesHandlerWrapper- Stacking 0 0 1
WeightedInstancesHandlerWrapper- VVote 0 0 1
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