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ONSOZ

[laglarmn hayatimizdaki tartistilmaz dnemleri ve etkileri, yeni ilaglarin tasarlanmasia olan
gereksinimi her gecen giin arttirmaktadir. Bununla birlikte ila¢ tasarimi maliyeti ¢ok yliksek
bir aragtirma alanidir ve ancak ekonomik giicii ¢ok biiyiik olan firmalar ve devletler tarafindan
gergeklestirilebilmektedir. Tiirkiye ise bu alanda heniiz sesini diinyaya duyurabilmis bir iilke
degildir. Ancak Tiirkiye’nin 2023 yili vizyonunda “ila¢ tasarimi alaninda diinyada s6z sahibi
iilkeler arasinda olmak” hedefleri arasinda yer almaktadir.

[lag tasarimi temelde kimyacilar ve eczacilari ilgilendiren bir alan olmakla birlikte gegmis 50
yil i¢inde bu alanda yasanan gelismeler bilgisayar tabanli ilag tasarim teknolojilerinin
vazgecilmez olmasina sebep olmustur. Bu tezde, ilag tasarimi alanindaki ¢esitli problemlere
¢Oziim iiretebilecek algoritmalar {iretilmis ve arastirmacilarin kullanimina sunulmustur.

Calismam boyunca beni destekleyen; tez yoneticilerim Prof. Dr. Oya Kalipsiz ve Prof. Dr.
Okan Ersoy’a, destegini ve ilgisini her zaman hissettigim hocam Yrd. Dog¢. Dr. Banu Diri’ye,
beni degerli yorumlartyla her zaman yonlendiren Dog. Dr. Berrin Yanikoglu’na, destekleri ve
yardimlari i¢in ¢alisma ve oda arkadaslarima tegekkiir ederim.

Bu tezi beni hayatim boyunca her sartta destekleyen sevgili annem Semra Amasyali’ya,
sevgili halam Aygiin Tekneci’ye ve sevgili esim Seyhan Amasyali’ya ithaf ediyorum. Sizler
olmasaniz bunu basaramazdim.
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OZET

Makine Ogrenmesi (yapay Ogrenme), eldeki verileri en iyi temsil eden modeli ve
parametrelerini bulmak amaciyla gelistirilen algoritmalar1 igerir. Tezde c¢esitli makine
Ogrenmesi algoritmalar1 gelistirilmistir. Giiniimiizde incelenmesi ve yorumlanmasi gereken
veri miktar1 iissel bir bicimde artmaktadir. Bu durum makine 6grenmesinin tiim sektorlerin
ihtiya¢ duydugu bir alan haline gelmesine sebep olmustur. Tezin uygulama alani olarak, bu
sektorlerden biri olan ilag tasarimi se¢ilmistir.

[laglarin insan sagligina olan olumlu etkisi bilinmektedir. Yeni ila¢ tasarimi bu nedenle ¢ok
onemli ve vazgecilmezdir. Buna karsilik cok emek ve uzun zaman isteyen ve buna baglh
olarak cok biiylik maliyetler iceren bir sektordiir. Yiiksek maliyet sebebiyle az sayida firma
tarafindan gergeklestirilebilmektedir. Tiirkiye’de bu alandaki mevcut c¢aligmalar sinirh
olmakla birlikte TUBITAK tarafindan yayinlanan raporda ilag tasarimi, 2003-2023 yillarimni
kapsayan donemde Oncelikli teknolojik faaliyet konular1 i¢inde yer almaktadir.

flag tasarmmu siirecinin ve maliyetinin 6nemli bilesenlerinden biri olasi ilag molekiillerinin
secilmesi islemidir. Bu se¢im islemleri genelde; smiflandirma, kiimeleme, 6zellik
secimi/cikarimi, regresyon (egri uydurma) problemlerinden bir ya da birkagim igermektedir.
Bu tarz problemlere ¢6ziim iiretmeyi amaclayan makine 6grenmesi metotlar1 yardimiyla ilag
tasariminin siiresi ve maliyeti azaltilabilmektedir.

Goriildiigi gibi ilag tasarimi problemlerinde makine dgrenmesinin neredeyse tiim alanlarina
ihtiya¢ duyulmakta ve kullanilmaktadir. Bu nedenle de tezde makine dgrenmesinin birgok
alanin1 kapsayacak bir ¢alisma gergeklestirilmistir.

Simniflandirma problemleri i¢in Cline ad1 altinda bir algoritma ailesi tasarlanmigtir. Gelistirilen
algoritmalar temelde karar agact olusturma algoritmalaridir. Karar agaglari, yiiksek
performanslar ve iirettikleri kurallarin verinin yapisina ait ¢ikarimlar yapmayi kolaylastirmasi
sebebiyle olduk¢a popiiler olmus makine Ogrenmesi algoritmalarindandir. Yapilan
denemelerde gelistirilen algoritmalarin basitliklerine ragmen UCI ve ilag veri kiimelerinde
mevcut algoritmalarla yarisabilecek performansta algoritmalar olduklar1 goriilmiistiir.

Siniflandirict komiteleri literatiirdeki bircok calismada tekil siniflandiricilardan daha basarili
sonuglar iiretmigstir. Bu ¢alismada da buna paralel sonuglar alinmig ve Cline algoritma ailesine
Cline karar ormanlar1 eklenmigtir. UCI ve ilag¢ veri kiimeleri {izerinde Cline karar ormanlari
mevcut algoritmalardan ¢ok daha iyi sonuglar sergilemistir. Cline karar agaci ve karar
ormanlari algoritmalar1 ClineToolbox adli bir yazilimla kullanicilarin hizmetine sunulmustur.
Yazilima tez sahibinin web sayfasindan erisilebilir.

Ozellik secimi problemleri icin karar agaclar1 ve karar ormanlarindan yararlanan bir yaklagim
gelistirilmis ancak tatmin edici sonuglar elde edilememistir.

Kiimeleme problemleri i¢in Clusline adi altinda bir algoritma ailesi gelistirilmis ve mevcut
algoritmalarla ¢esitli kiimeleme performans kriterlerine gore yarisan sonuglar elde edilmistir.

Kiimeleme komiteleri, simiflandiric1 komitelerinin iistiin performanslarindan esinlenilerek
gelistirilmigtir. Literatlirdeki kiimeleme komitelerinin farkli karar birlestirme teknikleri
incelenmis ve genis bir veri kiimesi iizerinde bu teknikler karsilastirilmistir. Literatiirdeki
mevcut karsilagtirmalardan daha kapsamli olan bu ¢alisma bu konuda calisanlara yol gdsterici
niteliktedir.

Regresyon problemleri igin verileri ¢esitli alt uzaylarda kiimelemeye dayali bir yaklagim
gelistirilmig ancak tatmin edici sonuglar alinamamastir.

XV



Regresyon komiteleri icin, literatiirdeki komite olusturma, karar birlestirme metotlarinin ve
komitelerde yer alan regresyon algoritmalarinin ilag tasarimi veri kiimelerinde performans
iizerindeki etkileri incelenmistir. Bu kapsamli ¢alismada, ila¢ veri kiimelerinde regresyon
komitelerinin kullaniminin siniflandirma da oldugu kadar sonucu iyilestirmedigi goriilmiistiir.

Biitlin veri kiimelerinde diger tiim algoritmalardan daha iyi sonug¢ veren global bir algoritma
bulunmamaktadir. Bu nedenle, bir veri kiimesinin hangi algoritma ile en iyi sonucu verecegi
genelde deneme yanilma metoduyla bulunmaktadir. Literatiirde bu eksikligi gidermek ve son
kullanicilara yardimer kurallar dizisi olusturabilmek i¢in algoritmalarin performanslarinin veri
kiimesinin ¢esitli  Ozelliklerine gore tahmin edilmesi amacimi tasiyan yaklasimlar
gelistirilmistir. Bu yaklagimlarin genel adi Meta-Ogrenim’dir. Mevcut Meta-6grenim
calismalarinda genelde siniflandirma problemleri izerine ¢alisilmustir. ilag veri kiimelerindeki
problemlerin biiyiik bir kism1 regresyon tiiriinden problemler oldugu i¢in bu ¢alismada yeni
bir Meta-Regresyon yaklagimi da gelistirilmistir. Gelistirilen yaklagimda Meta-6grenimde
kullanilan standart veri kiimesi Ozelliklerine ek yeni 6zellikler de kullanilmistir. Calisma
sonunda bir veri kiimesi iizerinde bir algoritmanin performansi veri kiimesinin ¢esitli
Ozelliklerine bakarak tahmin edilebilen bir model gelistirilmistir. Bu sayede bir veri
kiimesinde en iyi performansi gosterecek algoritma da tahmin edilebilmektedir. Ayrica veri
kiimelerinin ve algoritmalarin birbirlerine benzerliklerine gore kiimelenmesi konusunda da
calisilmgtir.

Sonug¢ olarak bu tezde, makine Ogrenmesinin ¢esitli konularinda bir¢cok yeni yaklagim
gelistirilmis ve bu konuda c¢alisan arastirmacilar ve son kullanicilar i¢in faydali olacak
sonuglar Uretilmigtir. Bu tezin hem ilag¢ tasarimi hem de makine 6grenmesi konularinda
Tiirkiye’de ve Diinya’da yapilan ¢alismalara katkida bulunmasi dilegimizdir.

Anahtar Kkelimeler: Makine &grenmesi, Yapay Ogrenme, Smiflandirma, Siniflandiric
komiteleri, Kiimeleme, Kiimeleme komiteleri, Ozellik se¢imi, Ozellik ¢ikarimi, Egri
uydurma, Regresyon, Regresyon komiteleri, Meta 6zellik, Meta-6grenim, Ila¢ tasarimi,
Bilgisayar destekli ilag tasarimi, Rasyonel ilag tasarimu.
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ABSTRACT

Machine learning includes the algorithms which aim to find the best-fit model to the data. In
this thesis, several machine learning algorithms are developed. Nowadays, the data need to be
investigated is growing exponentially. Therefore, machine learning is needed in all sectors.
Drug design is selected as the application area of the thesis.

Drugs are very useful to maintain good health. This is why drug design very important and
necessary. Drug design is also very costly, and requires much effort and time to develop.
Because of heavy cost, only some large companies have the capability to work in this area. In
a report by TUBITAK, drug design has been declared a research direction of high priority for
Turkey during 2003 — 2023 planning period.

One of the important components of drug design and cost is the process of choosing potential
drug molecules. Those choosing operations usually contain one or more of classifying,
clustering, feature selection, regression problems. By using machine learning methods, that
process time and cost involved in these operations, can be minimized.

In drug design problems, all subjects in machine learning are almost used. So, in this thesis, a
study that contains most such machine learning topics has carried out.

For classification problems, a new algorithm family called Cline has been designed. These
algorithms are decision tree induction algorithms. Although the algorithms are simple,
experiments have shown that they have competitive performance as compared to existing
algorithms on UCI and drug datasets.

In previous studies, it has been observed that classifier committees have more successful
results than single classifiers’. Also, in this study, similar results have been obtained. So Cline
decision forests have been added to Cline algorithms family. Cline decision forests have
produce better performance than existing algorithms on UCI and drug design. Those Cline
decision tree and decision forest algorithms have been serviced to end users via Cline
Toolbox application and web site of the thesis owner.

For feature selection problems, an approach that uses decision tree and decision forest has
been developed but needs further improvement.

For clustering problems, an algorithm family called Clusline has been developed and some
satisfying results have been achieved as compared to other existing algorithms.

Clustering committees have been developed, inspired by the excellent performance of
classifying committees. Different decision combination techniques of clustering committees
in the literature have been investigated and compared. Our study is one of the most
comprehensive studies, and our results can be used as a guideline for researchers.

For regression problems, an approach based on data clustering in subspaces has been
developed but needs further improvement.

For regression committees, the effects of algorithms used in commitee, different generating
and decision combination techniques of committees in the literature have been investigated
and compared. The experiments on drug design datasets show that the usage of committees
for regression problems gives more or less similar performance with single regressors.

There is no global algorithm that always gives better result than other algorithms for all
datasets. So, trial and error is the method to find the best algorithm for a dataset. To eliminate
this lack and provide helper rule series to end users, approaches that aim to estimate

XVil



algorithms’ performance according to the meta features of datasets have been developed.
Those approaches are called meta learning. Current meta learning studies are usually for
classification problems. Given that most problems in drug data design are regression
problems, in this study a new meta regression approach has been developed. By this approach,
new meta features have also been extracted in addition to standard features used in meta
learning. So, a new model has been developed that can estimate algorithm performance for a
dataset by using various dataset features. In this way, the best performable algorithm for a
dataset can be estimated in advance. Besides, clustering datasets and algorithms according to
similarities have also been investigated.

Consequently, in this thesis, many new approaches about various machine learning subjects
have been developed and useful results for researchers and end users have been produced. It is
our wish that this thesis contribute to studies about both drug design and machine learning
research areas in Turkey and the world.

Keywords: Machine learning, Classification, Classifier ensembles, Clustering, Cluster
ensembles, Feature selection, Feature extraction, Function approximation, Regression,
Regression ensembles, Meta regression, Meta feature, Dataset descriptors, Drug design,
Computer aided drug design, Rational drug design.
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1. GIRIS

Makine 6grenmesi alaninda literatiirde birgok algoritma mevcuttur. Ancak tiim problemlere
en iyl ¢oziimil iireten tek bir algoritma yoktur. Bu nedenle var olan ve yeni ortaya ¢ikan
problemler i¢in yeni algoritmalar, metotlar gelistirme gilincelligini korumaktadir. Bu tezde
makine 0grenmesi alaninda yer alan bircok problem icin yeni yaklasimlar onerilmis ve bir

uygulama alani olarak da ilag tasarimi problemleri seg¢ilmistir.

Tezde uygulama alani olarak ilag tasariminin se¢ilme nedenleri olarak Tiirkiye’nin gelecek
vizyonunda bilgisayar destekli ila¢ tasarimi konusunun yer almasi, ¢alismanin bu konudaki
aragtirmacilara fayda saglayacak olmasi ve makine 6grenmesi metotlarinin elde ettikleri
bir¢ok basar1 olmasina ragmen ila¢ tasarimi gibi genelde zor modellenebilen veri tabanlari
icin caligmalarin hala yogun bir sekilde devam ediyor olmasi verilebilir. Bununla birlikte
gelistirilen metotlarin sadece ilag tasarimi uygulamalari i¢in degil her tiirlii siniflandirma,
kiimeleme ve regresyon problemlerine uygulanabilecek yapida olmasi makine Ggrenmesi

alanina katki saglamistir.

1.1 Makine Ogrenmesi Nedir?

Bilgi teknolojilerindeki gelismeler sayesinde artik c¢ok biiyilkk miktarlarda veriyi
kaydedebilmekteyiz. Siipermarket kasalarindan, para ¢ekme makinelerinden, kredi karti
cihazlarindan, e-ticaret uygulamalarindan her an milyonlarca veri, verilerin saklandigi
merkezlere ulagmaktadir. Bunlara ek olarak, bir hastanedeki rontgen cihazindan, bir giivenlik
kamerasindan, bir iris tanima sisteminden, bir kumas kalite Ol¢iim kamerasindan, bir
borsadaki islemlerden yine bircok veri elde edilmekte ve analiz i¢in beklemektedir. Bu
islemlerin her birinde analizden farkli seyler beklenmektedir. Bir siipermarket isletmecisi
hangi tiir iiriinlerin bir arada satildigini, bir borsa analisti hisse senedinin yarinki degerini, iris
tanima sistemi verinin kime ait oldugunu, kredi kart sistemi kart1 kullananin kredi kartinin
sahibi olup olmadigini, bir giivenlik kamerasi olagandisi bir durum olup olmadigini 6grenmek
istemektedir. Anlatilan sistemlerin timiinde gecmisteki veriler, o anki verilenin
degerlendirilip yorumlanmasinda kullanilmaktadir. Ancak ¢ok biiyiik miktardaki verilerin elle
islenmesi, analizinin yapilmasi miimkiin degildir. Bu problemlere ¢6ziim bulmak amaciyla
makine Ogrenmesi metotlar1 gelistirilmis ve gelistirilmeye devam edilmektedir. Makine
ogrenmesi metotlar1 gegmisteki verileri kullanarak veriye en uygun modeli bulmaya ¢alisirlar.
Yeni gelen verileri de bu modele gore analiz ederler. Biiylik miktarda verinin incelenip onun

icinden ise yarayan bilginin (modelin) elde edilmesi islemine veri madenciligi (data mining)



de denilmektedir. Farkli uygulamalarin analizlerden farkli beklentileri olmaktadir. Makine

ogrenmesi metotlarimi bu beklentilere gore siniflandirmak miimkiindiir (Alpaydin, 2004).

1.

Smiflandirma: Gegmis bilgilerin hangi siniflara ait oldugu verildiginde yeni gelen
verinin hangi smifa dahil oldugunun bulunmasi islemidir. Ornek olarak iki tahlil
sonucuna gore bir kiginin hasta olup olmadig1 belirlenmeye caligilirsa 6nceki hasta ve
saglam kisilerin tahlil sonuglar1 kullanmilir. Sekil 1.1°de iki tahlil sonucu X ve Y
eksenleriyle, hasta kisiler mavi yuvarlaklarla, saglam kisiler yesil ¢arpilarla, hasta olup

olmadigi merak edilen kisinin tahlil sonuc¢lar1 kirmizi artiyla gosterilmistir.
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Sekil 1.1 Smiflandirma Problemi (Art1 6rnegi hangi siniftan?)

Kiimeleme: Geg¢mis bilgilerin siiflarinin / etiketlerinin verilmedigi / bilinmedigi

durumlarda verilerden birbirine benzerlerin yer aldig1 kiimelerin bulunmasi islemidir.

. Egri Uydurma (Regresyon): Geg¢mis verilerin smiflarimin siirekli sayilar oldugu

durumlarda kullanilir. Ornegin bir hisse senedinin degeri siirekli bir sayidir ve bu

senede ait model bu degeri tahmin etmeye yonelik bir egri uydurma islemi olacaktir.

Ozellik Se¢imi / Cikarimi: Veriye ait birgok ozellikten, verinin kiimesini / sinifin1 /
degerini belirleyen ozelliklerinin hangileri oldugu bilinmeyebilir. Bu durumda tiim
ozellik kiimesinin bir alt kiimesi secilir (6zellik se¢cimi) ya da bu ozelliklerin

birlesimlerinden yeni 6zellikler elde edilir (6zellik ¢ikarimi).

Iliski Belirleme: Bir siipermarkette X iiriiniinii alan miisterilerden %801 Y iiriiniinii de
aliyorsa, X drliniinii alip Y iriiniinii almayan miisteriler, Y iriiniiniin potansiyel
misterileridir. Miisterilerin sepet bilgilerinin (bir aligveriste alinin {iriin bilgileri)

bulundugu bir veritabaninda potansiyel Y miisterilerini bulma islemi tiirtindeki



problemler iliski belirleme metotlariyla ¢coziilmektedir.

Sonug olarak makineler insanligin isgiicline sagladiklar1 katkiyi, makine 6grenmesi metotlari
sayesinde insanligin beyin giiciine de saglamaya baslamislardir. Her tiir uygulama igin ¢ok
miktarda verinin analiz edilerek gelecekle ilgili varsayimlar gelistirmemize, kararlar
vermemize yardimci olan makine 6grenmesi metotlar1 6nemlerini ve katkilarini her gecen giin

arttirmaktadir.

1.2 Tezdeki Boliimlerin Tamitimm
Tez baglica 11 boliimden olugsmaktadir. Bu béliimlerde tezin uygulama alani olan ilag tasarimi

ve makine 6grenmesinin temel problemleri i¢in gelistirilen yaklagimlar anlatilmistir.

[laglarin insan sagligina katkilar1 ve daha bircok hastalik icin etkin tedavi ydntemleri
gelistirilemedigi diisiiniildiigiinde yeni ila¢ tasariminin hayati 6nemi ortaya cikmaktadir.
Ancak yeni ila¢ tasarimi ¢ok biiyilk zaman ve maliyet isteyen bir islemdir. Cok biiyiik
sayidaki olas1 molekiillerden hangilerinin ila¢ olacagini tespit edebilmek igin uzun
hesaplamalar ve laboratuar deneyleri gerekmektedir. Bu uzun islemi bilgisayarlarla ve
ozellikle makine 6grenmesi metotlariyla igbirligi icinde yapmak hem zaman hem de maliyet
yoniinden Onemli tasarruflar saglamaktadir. Tezin 2. bolimiinde bu isbirliginin temel

birimleri tanitilmigtir.

Tezin 3. bolimiinde siniflandirma problemleri icin tasarlanan Cline adinda bir algoritma

ailesi anlatilmistir.

Simiflandirict komiteleri literatiirdeki birgok calismada tekil siniflandiricilardan daha basarili
sonuglar Uretmistir. Bu nedenle Cline karar agaglarmin birlestirilmesiyle, Cline karar

ormanlart olugturulmus ve 4. boliimde tanitilmagtir.

Ozellik segimi biiyiikk boyutlu veri kiimelerinde boyut sayisii azaltmak ya da eldeki
ozelliklerden hangilerinin ¢ikisla ilgisi oldugunun anlagilmasi i¢in kullanilan metotlardir. 5.
bolimde 6zellik se¢imi problemleri i¢in karar agaglar ve karar ormanlarindan yararlanan bir

yaklagim verilmistir.

Kimeleme, elde orneklere ait bir ¢ikisin olmadigi ya da veri kiimesinin i¢ yapisinin
anlagilmasinin istendigi problemlerde kullanmilir. 6. boliimde, kiimeleme problemleri i¢in

gelistirilen Clusline adinda bir algoritma ailesi anlatilmigtir.

Komitelerin siniflandiricilardaki yiiksek performansi kiimeleyicilerinde birlestirilmesi ifkrini



dogurmustur. 7. boliimde literatiirdeki kiimeleme komitelerinin farkli karar birlestirme

teknikleri incelenmis ve genig bir veri kiimesi tizerinde bu teknikler karsilagtiriimagtir.

Veri kiimesinin ¢ikisinin bir etiket degil bir say1r oldugu durumlarda regresyon metotlar
uygulanir. 8. boliimde regresyon problemleri icin gelistirilen, verileri cesitli alt uzaylarda

kiimelemeye dayali bir yaklagim anlatilmistir.

Biitiin veri kiimelerinde diger tiim algoritmalardan daha iyi sonug veren global bir algoritma
bulunmamaktadir. Bu nedenle, bir veri kiimesinin hangi algoritma ile en iyi sonucu verecegi
genelde deneme yanilma metoduyla bulunmaktadir. Literatiirde bu eksikligi gidermek ve son
kullanicilara yardimer kurallar dizisi olusturabilmek i¢in algoritmalarin performanslarinin veri
kiimesinin ¢esitli 6zelliklerine gore tahmin edilmesi amacini tagiyan yaklasimlar Meta-
Ogrenim adi altinda gelistirilmistir. 9. boliimde farkli yapilara sahip veri koleksiyonlar
iizerinde yeni ve mevcut veri kiimesi tanimlayicilari kullanilmis ve veri kiimelerinde en
basarili algoritmanin tahmini, veri kiimelerinin ve algoritmalarin birbirlerine benzerlikleri

konularinda ¢aligmalar yapilmistir.

10. boliimde ise regresyon komiteleri konusunda calisilmig, literatiirdeki komite olusturma,
karar birlestirme metotlariin ve komitelerde yer alan regresyon algoritmalarinin ilag tasarimi

veri kiimelerinde performans iizerindeki etkileri incelenmistir.

Son boliimde her boliimde elde edilen sonug ve gikarimlar 6zetlenmistir.



2. ILAC TASARIMI

Yeni ilaglarin tasariminin 6nemi, ilaglarin gegmis zaman igerisinde sagladiklari faydalar
diisiiniildiigiinde ortaya c¢ikmaktadir. Gegmis zamanda bir¢ok insanin 6liimiine sebep olan
bircok hastalik, gelistirilmis olan ilaglar sayesinde giiniimiizde ya yok olmus ya da etkisini

son derece azaltmuistir.

[lag tasariminda giiniimiizde kullanilan teknolojiler sebebiyle, bilgisayarli analiz vazgegilmez
bir rol iistlenmektedir. Iste bu boliimde &ncelikle ilaglarin nasil ¢alistiklari, ilag tasariminin
evreleri ve maliyetleri, diinyadaki ila¢ sanayisinden s6z edilmis daha sonra molekiillerden,
makine d6grenmesiyle islenebilen sayisal veri kiimelerinin olusturulmasina kadar giden siire¢

ele alinmistir.

2.1 Tlac¢ Nedir, Nasil Cahisir?

Canli hiicrelerindeki islemler, molekiillerin birbirine baglanmalariyla gerceklestirilir. Anahtar
kilit iliskisine sahip molekiiller birleserek onceki 6zelliklerinden farkli 6zelliklere sahip yeni
molekiiller olustururlar. Canlilardaki bir¢ok islemin ardinda bu birlesimler yatmaktadir.
Protein-niikleik asit birlesmeleri protein sentezlenmesini saglar. Kandaki hemoglobin
molekiilleri oksijenle birleserek oksijenin viicuda dagilmasini saglarlar. Hastaliklarin
tedavisinde kullanilan ilaglarda hastalifa sebep olan molekiillere baglanarak onlarin
ozelliklerini degistiren kimyasal bilesiklerdir. Sekil 2.1°de bir ilacin bir proteine baglanarak

onun 6zelligini degistirip diger molekiillerle birlesik olusturmasini 6nlemesi gosterilmistir [1].

[la¢ molekiilii
i Diger molekiiller A

— &
. . \) - &
Diger molekiiller A w& j i ». bolgesine ulasamazlar
bolgesine ulasabilirler ; ! ]

Protein molekiilii Protein-ila¢ kompleksi

Sekil 2.1 Ilag - protein etkilesimi

2.2 Yeni ila¢ Gelistirmenin Onemi
Gilinlimiize kadar bir¢ok hastalik icin ilaglar gelistirilmistir. Yeni ilaglar sayesinde; insanin
yasam siiresinin son 100 yilda 40'h yaslardan 70'li yaslara ulagsmis, insanlarin ameliyat

olmadan, hastaneye yatmadan tedavi olabilmeleri saglanmistir (Baykara vd., 2003). Ancak



her gecen giin yeni hastaliklar, mevcut ilaglara karsi bagisiklik kazanmis yeni bakterilerin ya
da virtislerin neden oldugu hastaliklar giindeme gelmektedir. Ayrica AIDS ve kanserin birgok
tiri i¢in heniiz bir ila¢ tedavisi gelistirilememistir. Bunun sonucu olarak yeni ilaglarin

tasarimi higbir zaman dnemini kaybetmemistir.

2.3 Tilaclardan Beklenen Ozellikler
Ilag gelistirmede temel amag, insan yasaminda daha iyiye dogru bir degisiklik yapabilmektir.
Gelistirilen her ilagtan koruyucu, tedavi edici veya hastaligin belirti ve bulgularini azaltici bir

etkiye sahip olmasi ve yan etkilerinin kabul edilebilir seviyelerde olmas1 beklenmektedir.

Ilaglarin hedef bir proteine baglanip, baglandigi proteinin davramisimi degistiren kiigiik
kimyasal molekiiller olduklarindan daha énce s6z edilmisti. ilacin hedefindeki protein insan
viicuduna ait bir protein olup onun davranisini degistirerek kendisine zarar verecek diger
molekiillerle etkilesimini 6nleyebilecegi gibi; bir bakterinin proteini olup onun davranis
seklini degistirerek bakterinin 6lmesine sebep olabilir. Bir molekiiliin ilag olabilmesi igin
sadece hedef proteine tutunmasi yeterli degildir. Bunun yaninda asagida listelenmig

kriterlerinde g6z 6niinde tutulmasi gerekmektedir [2].
= Proteine ¢ok siki ya da ¢ok gevsek baglanmama
= Toksin dzellik gostermeme
= Viicutta yan etkileri olmama ya da kabul edilebilir seviyede olma
= Viicuttan gereginden erken ya da ge¢ atilmama
= Viicutta hedefin haricindeki bolgelere gitmeme
= Kan dolagimina girebilme
= Hastaliga iyi yonde etki edebilme

Yukarida listelenmis ozelliklerin tiimii literatiirde, Ingilizce karsiliklarinin (Absorption,
Distribution, Metabolism, Excretion, Toxicity) bas harflerinden iiretilen “ADMET” kelimesi
ile ifade edilmektedir. Tezin devaminda ADMET kelimesiyle yukaridaki 6zellikler ifade

edilmigtir.

2.4 Tla¢ Tasarimmmn Evreleri ve Maliyeti

Yeni ilaglarin tasarimi, cogu zaman algilandig1 gibi, kimya ve ilag sektoriiniin bir dalindan



cok, esas olarak bir bilgi iiretim endiistrisidir. Bu nedenle, ilac1 insan saglig1 i¢in degerli ve
faydali kilan, hammaddeden ¢ok gelistirilmesinin ardindaki uzun siireli ve kapsamli klinik
aragtirmalardir. Yeni bir ilacin gelistirilmesinin yiiksek maliyetinin sebebi de bu

aragtirmalarin ¢ok fazla zaman ve emek istemesidir.

Gilinlimiizde bir ilacin kesfedilmesi ile cesitli arastirma siireglerinden gecerek kullanima
sunumu arasinda gegen siire 10 - 15 yil arasinda degismektedir. Bu siirenin ¢cok 6nemli bir
bolimii ise, kesfedilen molekiillerin ve onlardan hazirlanan ilag sekillerinin etkinligini ve

emniyetini kanitlamak i¢in yapilan bir seri klinik arastirmalara ayrilmistir.

Uretilen bir ilacin piyasaya sunulmasindan &nce onay otoritelerine basvuru asamasina

gelinceye kadar belli bazi agamalari tamamlamig olmasi gerekmektedir. Bunlar;

1. Klinik 6ncesi arastirmalar: Bu asamada laboratuar ortaminda ve hayvanlar {izerinde
deneyler yapilarak hedef endikasyon iizerinde biyolojik etkinliginin ve hayvanlar {izerinde
yiiksek emniyet profilinin gosterilmesine ¢alisihr. Klinik 6ncesi arastirmalarin
tamamlanmasindan hemen sonra insanlarda ilacin test edilmesi icin yeni ila¢ izin bagvurusu

(Investigative New Drug — IND) yapilir.

2. Klinik galigmalar: IND onaymmdan hemen sonra basglayan bu siirecte calismalar fazlar

halinde yiiriitiiliir.

a. Faz I: Yeni molekiiliin emniyet profilinin incelenmesi amactyla 20-100 saglikli goniilli

iizerinde metabolizmaya ait bilgiler toplanir.

b. Faz II: Cesitli dozlarda ilacin etkinlik ve emniyeti, daha biiyiik hasta gruplarinda (100-500

goniilli hasta) incelenir.

c. Faz III: ilacin etkinlik ve emniyeti ile ilgili incelemeler daha biiyiik sayida goniillii hasta

(1000-3000) tizerinde, hastane ve kliniklerde hekimler tarafindan devam ettirilir.

3. Klinik ¢aligmalarin tamamlanmasindan sonra yeni ilag bagvurusu gerceklestirilir. Bunun
icin ilacin tiim bilimsel geligsim asamalari, etki ve emniyet bilgileri, sayfa sayisi 100.000’i

bulabilen dosyalar halinde, ilag¢ ruhsat otoritesine sunulur.

4. Onay alan ilaglar kullanima sunulur ve bu agamadan sonra da ilacin etkileri izlenerck

raporlanir.

ABD ilag otoritesi olan FDA (Food and Drug Administration), yeni molekiiliin uzun siireli

etkilerini degerlendirmek i¢in pazarlama sonrasi (post marketing) bir dizi klinik ¢caligmay1 da



gerekli kilmaktadir ki, buna da Faz IV c¢aligmalari denilmektedir. Bu agsamalar
www.cs.wright.edu/itri/EVENTS/workshop-Spr01-ppts/raymer.ppt adresinden derlenmis olan
Sekil 2.2°de ve Sekil 2.3’te gosterilmektedir.
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Sekil 2.2 Ilagta arastirma ve gelistirme siireci

flagta arastirma ve gelistirme siirecinin anlatildig1 Sekil 2.2, bu alandaki calismalarin uzun
siireli, yogun ve yiiksek maliyetli oldugunu agikca goéstermektedir. Molekiil gelistirme
siirecinde, laboratuarda incelemeye alinan 10.000 molekiilden ancak 1 tanesi yeni ilag etken
maddesi olarak kullanima sunulabilmektedir. Ayrica gelistirilen her 5 ila¢ molekiiliinden de
ancak 1 tanesinin gerekli tiim etkinlik ve emniyet testlerini basar1 ile tamamlayarak saglik

hizmetine ila¢ olarak sunulabildigi bilinmektedir.
Sekil 2.3’te ilag tasarimi siirecinde aday molekiil sayilarinin fazlar arasinda gegisi verilmistir.

Molekiil kegi sirasinda 5,000 - 10,000
hilegik helidenir

250 aday molekiil

Klinik éncesi teste alinir

5 Aday molekiil Klinik Testlere
girer. %80% Faz 1’ gecer.

% 30°u Faz 2 gecer.
% 80i Faz 3i geger.

sadece BIR molekill FDA& tarafindan lag olarak onaylanit.

Sekil 2.3 Ilag gelistirme siirecinde aday molekiillerin ortalama sayilari



Ortalama 10-15 yillik arastirma ve gelistirme (ARGE) siireci sonucu ortaya ¢ikan bir ilacin
maliyeti, son tahminlere gore ortalama 802 milyon dolardir. Amerika ilag Arastirmalar1 ve
Uretimi Kurumu (PhRMA)’nun verilerine gore 1999 yilinda yeni ilaglarin arastirmasima ve

gelistirilmesine yalnizca Amerika’da 30 milyar dolar harcanmigtir (Sonka vd., 2002).

2.5 Diinyada ila¢ Sanayi
[lag tasarimindaki yiiksek maliyetler sebebi ile ekonomisi gii¢lii olan iilkelerde ilag tasarimi
yapilabilmektedir. Diinyada iilkeler ila¢ sanayisindeki konumlarina gore 4 gruba

ayrilmaktadirlar (Baykara vd., 2003):

1.Grup: Yenilik¢i ila¢ arastirma ve gelistirmeye dayali ¢ok gelismis ila¢ endiistrisine sahip

iilkeler (ABD, ingiltere, Isvigre, Japonya, Hollanda, Almanya, isvec, Belgika, Fransa).

2.Grup: Arastirma kapasitesi olan (1961-1990 yillar1 arasinda en az bir yeni molekiil
kesfetmis ve piyasaya sunmus) iilkeler (Arjantin, Avustralya, Avusturya, Cin, Danimarka,
Hindistan, Irlanda, Ispanya, Israil, italya, Kanada, Kore, Macaristan, Meksika, Portekiz,

Slovenya).

3.Grup: Mamul ilag ve etkin madde iireten iilkeler (Tirkiye, 13 iilke ile birlikte bu grupta yer
almaktadir).

4.Grup: Sadece mamul ilag iireten iilkeler (87 {ilke bu gruptadir).

Tiirkiye’nin ilag sanayisindeki durumunu diizeltmek igin, ilag tasarimi1 yontemleri, TUBITAK

tarafindan yayinlanan raporda (bkz. http://vizyon2023.tubitak.gov.tr/teknolojiongorusu/

paneller/raporozet/saglik.pdf) 2003-2023 yillarmm1 kapsayan donemdeki vizyonu iginde

oncelikli teknolojik faaliyet konulari i¢inde yer almaktadir.

2.6 Tlac Tasariminda Makine Ogrenmesi Metotlarmin Kullanim

Bir ilag firmasi olan Bristol-Myers Squibb (BMS) aday molekiillerinin %22’sinin toksin
ozellikler tasidiklarindan dolay: ilag olamadiklarini ve aday molekiillerin klinik testlerden
once toksin Ozelikler tasidiklari belirlenebilirse ilag basina maliyetlerinin 100 milyon $
azalacagim bildirmistir. Ilag gelistiren sirketlere bu toksin dzelliklerin ge¢ asamalarda ortaya

cikist yillik 2 milyar $ zarara sebep olmaktadir [3].

Makine 6grenmesi metotlart ile aday molekiillerin, ilag gelistirme siirecinin ¢ok erken

evrelerinde (molekiil gercekten gelistirilmeden 6nce bile) incelenerek ADMET o6zelliklerinin
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elde edilmesine c¢alisilmaktadir. Ilag olma olasiigi diisiik olan molekiiller &nceden

belirlenerek biiyiik zaman ve maliyet tasarrufu saglanmaktadir.

Sonu¢ olarak ilag tasariminda kullanilan bilgisayar destekli metotlar yeni molekiiller
kesfetmemekte, ancak arastirmacilara ellerindeki molekiillerin gesitli 6zellikleri (ilag olma,

ADMET vs.) hakkinda bilgi vermektedir.

2.7 lla¢ Verilerini Elde Etmede Kullanilan Metotlar

Rasyonel ila¢ tasarimi yontemleri (Rational / In silico drug design) tedavi edici 6zelligi olan
yeni molekiillerin bulunmasini hizlandiran metotlardir. Yeni molekiiler modeller ve CADD
(Computer Aided Drug Design) kullanilarak orijinal bilesiklerin tasarlanmasi, kombinatoryal
kimya metotlar1 ve high-throughput screening (HTS) yontemleri kullanarak yeni kimyasal ilag
adaylarinin belirlenmesi, dogal kaynakli bilesiklerin etkilerinin gene HTS yontemleri
kullanilarak kisa zamanda milyonlarca molekiil arasindan ayrigtirilabilmesi bugiine kadar

kullanilan geleneksel metotlara gore ¢cok daha hizli ve ucuzdur.

Biiyiikk miktarda molekiil yiginlar1 arasindan istenilen 6zelliklerdeki molekiillerin
secilebilmesi i¢in “low-throughput” ya da “high-throughput™ adlarindaki iki temel tiir metot
kullanilir (Hallborn vd., 2002). Low-throughput screening (LTS) metodunda laboratuar
ortaminda az sayida bilesik kimyager ya da biyologlar tarafindan el yordamiyla gesitli test ve

tahlillerden gegcirilir ve deneylerin sonuglari bilim adamlari tarafindan yorumlanir.

Sekil 2.4 HTS isleminde kullanilan robot (Hallborn vd., 2002).

Bunun aksine HTS (high-throughput screening) metoduyla ¢ok miktarda bilesigin tek seferde
tamamen otomatik olarak test edilebilmektedir. Bu islem i¢in kimyagerler her birinin i¢inde

test edilecek bilesiklerin yer aldigi bir¢ok kiiciik oyuktan olugan test plakalari hazirlarlar. Test
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plakalar1 Sekil 2.3’teki robot kolunda goziikmektedir. Bu plakalar bir robot kolu tarafindan
cesitli test iglemlerine sokulmak igin diizenekler arasinda gezdirilirler. Test islemleri
sonucunda biiyiikk miktarla veriler elde edildiginden dolayr bu verilerin islenebilmesi ve

yorumlanabilmesi i¢in bilgisayara ihtiya¢ duyulmaktadir.

2.8 Tlac Verilerinin Ozellikleri

Bir bilesigin yapisal formiilii bilesigin fiziksel, kimyasal ve biyolojik 6zelliklerini yansitir. Bu
varsayim yapisal kimyanin temelini olusturur ve bu alandaki calismalar bir bilesigin
yapisindan tiim bu 6zelliklerin nasil elde edilebilecegi iizerine yogunlasmistir [3]. Nicel yapi-
aktivite iligkileri (Quantitative structure-activity relationships - QSAR’s) bilesiklerin kimyasal
ozellikleriyle biyolojik aktiviteleri arasindaki karmasik iliskileri bulmaya c¢alisan
matematiksel modellerdir. Bu modellerin amaci test edilmemis hatta heniiz sentezlenmemis
bilesiklerin biyolojik aktivitelerini tahmin edebilmektir. ilaglarin aktivitelerinin yaninda baska
ozelliklerinin de (ADMET) tahmin edilmesi gerekebilmektedir. Bu amacla yapist QSAR’a
benzeyen nicel yapi-6zellik iliski (Quantitative Structure Property Relationship - QSPR) veri
kiimeleri de olusturulmustur. QSAR ve QSPR problemleri genel olarak Esitlik 2.1°deki gibi
ifade edilmektedirler.

y=f(x) 2.1

Esitlik 2.1°de, X bilesikten elde edilebilen yapisal o6zellikleri, Y QSAR’de biyolojik
aktiviteyi, QSPR’de ise diger biyolojik etkileri gostermektedir. QSAR/QSPR modelleri F ile
gosterilen fonksiyonu bulmayir amaglamaktadirlar. QSAR/QSPR veri kiimeleri bilesiklerin
cesitli Ozelliklerinden ve laboratuar calismalar1 sonucu elde edilmis aktivite/6zellik
degerlerinden olusur. Ozellikleri bilinen ancak aktivitesi bilinmeyen yeni bir bilesik
geldiginde oOnceki verilerden yaralanarak aktivite degeri belirlenmeye ¢alisilir.
http://www.netsci.org/Science/Compchem/feature19.html adresinden alinan Cizelge 2.1°de
cok basit bir QSAR veri kiimesi verilmistir. Cesitli bilesiklerin hidrofobi katsayilart
(hydrophobic substituent constant - ) ile biyolojik aktiviteleri verilmistir. NHCHO
bilesiginin aktivite degerinin Onceki bilesiklerin bilgileri kullanilarak tahmin edilmesi

1stenmektedir.
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Cizelge 2.1 Ornek bir QSAR veri kiimesi

Bilesik T Log EC5
H 0.00 1.07
Cl 0.71 0.09
NO; -0.28 0.66
CN -0.57 1.42
CeHs 1.96 -0.62
N(CHs), 0.18 0.64
I 1.12 -0.46
NHCHO -0.98 ??

Aktivite degerleri cesitli siniflardan olusabilecegi gibi siirekli sayilardan da olusabilmektedir.
Aktivite degerlerinin smiflardan olustugu durumlarda makine 6grenmesi metotlarindan
siiflandirma yapanlar, siirekli sayilardan olustugunda ise egri uydurma yapan metotlar
kullanilmaktadir. Ayrica elde edilen ozelliklerin hangilerinin aktiviteyi etkiledigi ya da

etkilemedigi sorusuna da 6zellik se¢imi/cikarim1 metotlar1 yanit vermektedir.

Molekiillerin aktivite degerinin belirlenmesi i¢in ¢aba ve zaman gerektiren laboratuar
calismalar yapilmasi gerektiginden ila¢ veri tabanlarinda genelde az miktarda egitim verisi
yer almaktadir. Molekiillerin yapisal 6zelliklerinin elde edilmesi ise teknolojinin gelismesiyle
birlikte tamamen otomatik yapilmakta ve bu sayede test verilerinin ¢ok sayida 6zellikleri elde
edilebilmektedir. Elde edilen molekiillerin 6zellikleri birbirlerine ¢ok bagimhidir ve
molekiiliin 6zellikleriyle biyolojik aktivitesi arasinda genelde lineer olmayan bir iliski vardir.

Asagida ilag veri kiimelerinin genel 6zellikleri listelenmistir.
e Ornek sayis1 az
e Ogzellik sayis1 cok
e  Ogzelliklerin birbirleriyle korelasyonu yiiksek
e Ogzelliklerle sonug arasinda lineer olmayan bir iliskiler var

Bu o6zellikler sebebiyle ilag veri tabanlari, iizerinde tahmin yapilmasi zor olan veri tabanlar
olmuglardir. Ancak ila¢ olamayacak molekiillerin ilag tasarimin evresinin baglarinda tahmin

edilmesi ¢ok biiylik miktarda zaman ve maliyet tasarrufu sagladigindan bu alandaki ¢aligmalar
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hiz kazanarak devam etmektedir.

2.9 1la¢ Veri Kiimelerinin Formatlar

Molekiiler veri tabanlarinin birgok formati bulunmaktadir. Ancak ilag uygulamalarinda en ¢ok
kullanilan 4 tanesi bu bdliimde anlatilmigtir. Bugiin veri formatlar1 arasinda cesitli
doniisiimleri otomatik olarak gergeklestiren birgok ara¢ mevcuttur. Ornek olarak

http://www.chemaxon.com/marvin/doc/dev/example-sketch3.4.html adresindeki arac

incelenebilir.

2.9.1 SDF Formati (Structure Data Format)

SDF dosya formati, Molecular Design Limited (MDL) tarafindan molekiillerin 6zelliklerini
ifade etmek icin gelistirilmis ve standartlasmis bir metin dosya formatidir. Bir SDF
dosyasinda, molekiiliin ad1, 6zellikleri, atomlarinin koordinatlari, atomlardaki baglarin tiirleri,
hangi atomlar arasinda yer aldiklar1 ve bu molekiille ilgili istenilen tiirdeki bilgiler saklanir.
Bir metin dosya formati oldugundan kelime-islemci programlariyla bile acilip
islenebilmektedir. Bir dosya icinde istenildigi kadar ¢ok molekiiliin bilgisi saklanabilir.

http://www.mdli.com/downloads/public/ctfile/ctfile.jsp adresinden bu dosya formati hakkinda

genis bilgiye erisilebilmektedir. Sekil 2.5’te 6rnek bir SDF dosyasi1 gosterilmistir.

1 benzene
2 ACD/Labs0812062058

3 6 6 0 0 0O 0 0 O 0 0 1 v2000

4 1.9050 -0.7932 0.0000 C c 06 0 06 0 06 060 0 0 0O
5 1.9050 -2.1232 0.0000 C o o0 0 0 o o0 o0 0 0 0 0 O
6 0.7531 -0.1282 0.0000 C c 06 0 06 0 06 060 0 0 0 O
7 0.7531 -2.7882 0.0000 C c 06 0 06 0 06 060 0 0 0O
8 -0.3987 -0.7932 0.0000 C o 0 0 0 o o0 o0 0 0 0 0 O
9 -0.3987 =2 0 L1282 0.0000 C c 06 0 06 0 06 060 0 0 0O
10 2 1.1 O O 0 O

11 3 1.2 0 0O 0 O

12 4 2 2 0 0 0 O

13 5 3 1 0 0 0 0O

14 6 4 1 0 0 0 O

15 6 5 2 0 0 0 O

M END

SRR

Sekil 2.5 Ornek bir SDF dosyas1

Sekil 2.5’te orijinal dosya formatina agiklamalara yardimei olmasi igin her satirin numarari
eklenmistir. Dosyada 1. satirda baglik, 2. satirda yorum, 3. satirda genel bilgiler (6 atom, 6

bag vs.), 4. ve 9. satirlar arasinda her atomun x, y ve z boyutlarindaki yeri, atomun kendisi ve
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ekstra bilgiler bulunmaktadir. 10. ve 15. satirlar arasinda baglant1 bilgileri (kaginci atomla,

kacinct atom, hangi tiir bag ile) ve ekstra bilgiler bulunmaktadir.

2.9.2 SMILES Formati

Simplified Molecule Input Line Entry System (SMILES), molekiillerin 2 boyutlu uzaydaki
yapilarin1 tek bir karakter dizisinde gosterimini saglayan bir formattir. Genelde QSAR
uygulamalarinda kimyasal o6zelliklerin ve biyolojik aktivitelerin tahmininde kullanilir.

http://www.daylight.com/dayhtml/doc/theory/theory.smiles.html adresinden alinan Cizelge

2.2°de gesitli molekiillerin Smiles formatinda yaziliglar gdsterilmistir.

Cizelge 2.2 Cesitli molekiillerin SMILES formatinda gosterimleri

SMILES Molekiil ismi SMILES Molekiil ismi
CcC Ethane [OH3+] hydronium ion
0=C=0 carbon dioxide [2H]O[2H] deuterium oxide
C#N hydrogen cyanide | [235U] uranium-235
CCN(CCO)CC | triethylamine F/C=C/F E-difluoroethene
CC(=0)0O acetic acid F/C=C\F Z-difluoroethene
CI1CCCCCL1 | cyclohexane N[C@@H](C)C(=0)O | L-alanine
Clcceccl Benzene N[C@H](C)C(=0)O D-alanine

2.9.3 First Order Logic Formati
Molekiillere ait bilgiler First order logic’e (yiiklem mantigl) gore tutulmaktadir. Yiklem
mantiginda sabitler, degiskenler ve yiiklemler yer alir (Srinivasan vd., 1999). Asagida bu

tiirde tutulan bir veri tabanindan 6rnekler ve agiklamalart verilmistir.

atm(ml,al,o,2,3.43,-3.12,0.05) ifadesi “m1” molekiiliiniin adina al denilen, oksijen olan, sp2
hybridized olan ve 3 boyutlu uzayda [3.43,-3.12,0.05] koordinatlarinda yer alan bir atoma
sahip oldugunu belirtmektedir.

Bond(m1,a2,a3,2) ifadesi m1 molekiiliiniin a2 ve a3 atomlar1 arasinda bir bag oldugunu ve bu

bagn bir ¢ift bag oldugunu belirtmektedir.

Active(X):- hdonor(X,A), hacc(X,B), zincsite(X,C), dist(X,A,B,3.0,1.0), dist(X,4,C,4.0,1.0),
dist(X,B,C,5.0,1.0) ifadesi eger X molekiiliiniin A isminde bir hidrojen vericisi, B isminde bir
hidrojen alicisi, C isminde bir zincsite’1 varsa ve A-B mesafesi 3.0 +/- 1.0 Angstrom, A-C
mesafesi 4.0 +/- 1.0 Angstrom, B-C mesafesi 5.0 +/- 1.0 Angstrom ise X molekdiliiniin aktif

oldugunu belirtmektedir.
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Verilerin bu tarz yapilarda tutuldugu veri tabanlarinda verilerin ve sonuglarin anlasilip

yorumlanmasi daha kolaydir.

2.9.4 Sayisal Formatlar

Klasik veri kiimelerinin tutuldugu formattir. Bilgiler satirlarinda &zellikler, siitunlarinda
orneklerin yer aldigi bir matriste yer alirlar (Bkz. Cizelge 2.1). Klasik makine 6grenmesi
algoritmalart i¢in bilgilerin bu formatta tutulmasi gerekmektedir. Eger eldeki veriler diger
formatlarda ise ¢esitli metotlar ve yazilimlarla bu formata cevrilmektedirler. Bu tezde de,

molekiillerin ifade edilmesinde bu yaygin format kullanilmistir.

2.10 Molekiillerin Sayisal Verilere Doniistiiriilmesi

Molekiillerin makine &grenmesi metotlartyla siniflandirilabilmesi i¢in ya da belli
ozelliklerinin tahmini i¢in genellikle sayilarla ifade edilirler. Molekiillerin sayisallastirilmasi
icin birgok program gelistirilmigtir. Bunlar arasinda Molecular Networks (www.mol-net.de)
firmasinin Adriana Code yazilimi (bu tezde kullanilan yazilim), Chemical Computing Group
(www.chemcomp.com) firmasinm MOE yazilimi ve Openeye Scientific Software
(www.eyesopen.com) firmasinin Filter yazilim sayilabilir. Bu tiir programlar SDF
formatindaki verileri alip her molekiil i¢in esit sayida oOzellikleri ifade eden sayilara
doniistiirmektedirler. Programlar birbirlerinden hesapladiklart molekiil o6zelliklerine gore
ayrilmaktadirlar. Molekiillerin SDF formatlarindan hesaplanan 6zellikleri 3  grupta

toplanmaktadir.
Genel Ozellikler: Molekiil Agirligi, Erime noktasi, Kaynama noktasi

2D Ozellikler: Molekiilii olusturan atomlarin birbirlerine bagililiklari, bag tiirleri, belirli

fonksiyonel gruplarin molekiilde bulunma sayilari, halka sayilari
3D Ozellikler: Yiizey dzellikleri

Sekil 2.6’da Bir molekiiliin 2D ve 3D ozelliklerinin hesaplanmasinda kullanilan gdsterimleri

verilmigtir.
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Sekil 2.6 Terpenoid molekiiliiniin 3D yapis1 sol ve ortada, 2D yapisi sagda [4]

Sekil 2.7’de molekiillerin sayisal 6zelliklerinin ¢ikarilmasinin 6zeti verilmistir.

MOE Molekiil | Ozellik1 | Ozellik2 | ... | OzellikN | Sif

7" Adriana vs. | NH; 23 5 1
ﬂ H,0 34 6.7 1
pK=-63

‘ i 5 - NCI 45 8.9 2
l .
[ L3

T T

CsH 4 67 N

Sekil 2.7 Molekiillerden sayisal 6zelliklerin ¢ikarilmasi

2.11 Tla¢ Molekiillerini ifade Etmede Kullanilan Ozellikler

Teknolojinin gelismesiyle bilesiklere ait elde edilebilen 6zelliklerin tiirleri ve sayilar1 da her
gecen giin artmaktadir. Basit bir ilag veri tabaninda bile bir bilesige ait ylizlerce 6zellik yer
almaktadir. Bu saymin 100.000’lere ulastig1 veri tabanlar da mevcuttur. Cizelge 2.3’te bu
tezde “sdf” formatinda olan ilag verilerinin sayisal 6zelliklere cevrilmesi icin kullanilan
ADRIANE.CODE yaziliminin iirettigi 1142 adet 6zellik verilmistir. Ozelliklerin ayrintilarina

ve nasil elde edildiklerine http://www.molecular-networks.com/software/adrianacode

adresinden erisilebilir. Bu yazilim sayesinde “sdf” formatindaki her molekiiliin esit sayida
(1142 adet) ozelligi ¢ikarilmis ve molekiiller makine 6grenmesi algoritmalariyla islenmeye

uygun hale getirilmistir.
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Cizelge 2.3 Tezde kullanilan molekiil 6zellikleri (toplam 1142 adet)

Ozellik ismi Ozellik Sayist | Ozellik Grubu | Ozellik Tanimi

Weight 1 Global Molekiil Agirhig

HAcc 1 molekill Toplam nitrojen ve oksijen atomlarinin sayisi
ozellikleri

Hdon 1 Toplam O-H ve N-H ikilililerinin say1s1

MPolariz 1 Molekiiliin ortalama kutuplanabilirligi

TPSA 1 Topolojik kutupsal yiizey alani

Dipole 1 Molekiiliin ¢ift-kutup momenti

ACorr_Ident 11 2D oto- | Idendity

ACorr SigChg | 11 korelasyon o yiik

ACorr_PiChg 11 IT yiik

ACorr_TotChg 11 Toplam yiik

ACorr_SigEN 11 o Elektronegatiflik

ACorr_PiEN 11 IT Elektronegatiflik

ACorr_LpEN 11 Lone pair electronegativity

ACorr_APolariz | 11 Efektif kutuplanabilirlik

RDF Ident 128 3D ozellikler Idendity

RDF SigChg 128 o yiik

RDF_PiChg 128 IT yiik

RDF TotChg 128 Toplam yiik

RDF SigEN 128 o Elektronegatiflik

RDF PiEN 128 IT Elektronegatiflik

RDF_LpEN 128 Lone pair electronegativity

RDF_APolariz 128 Efektif kutuplanabilirlik

RDFSurf HBP 12 Yiizey Hidrojen baglama potansiyeli

RDFSurf ESP 12 Ozellikleri Molekiiliin elektrostatik potansiyeli

2.12 lla¢ Tasariminda Makine Ogrenmesi Kullamlan Onceki Calismalar

Bu boliimde ilag tasarimi konusunda yapilmis olan ¢aligmalardan incelenmis olanlar hakkinda
kisa bir 6zet verilecektir. Miimkiin oldugunca birbirinden farkli konulara, yontemlere yonelen

calismalar se¢ilmeye calisilmistir.
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“Molecular Database Mining using Self-Organizing Maps for the Design of Novel
Pharmaceuticals,” adli ¢alismada (Arciniegas vd., 2000) SOM kullanilarak QSAR verilerinde
ozellik segimi yapilmistir. Ozellikler secilirken &nce tiim ozellikler icin ayri ayri SOM
haritalar1 olusturulmustur. Haritalardan birbirine kiimeleme, dagilim ve sekil olarak benzeyen
ozelliklerden molekiiliin aktivitesiyle korelasyonu en yiiksek olan secilerek digerleri
elenmistir. Ancak sonuglar gostermistir ki en yiiksek korelasyonlu 6zellikler en iyi 6zellikler
degildir. Bu durum QSAR verilerinin genel bir 6zelligi olan molekiillerin 6zellikleriyle

biyolojik aktiviteleri arasindaki iligkinin lineer olmamasini desteklemistir.

“StripMining for Molecules” adli ¢alismada (Embrechts vd., 2002) duyarlilik analizi ile
ozellik se¢imi (her bir 6zellik i¢in diger tiim Ozellik degerlerini sabit tutup, sadece bir
tanesinin degisiminin smiflandirici ¢ikisi tlizerine etkisinin incelenerek, 6zelliklerden ¢ikisa
etkisinin en biiyiik olanlarin secildigi metot) i¢in yapay sinir aglari, destek vektér makineleri
ve parcali en kii¢iik kareler metotlariin kullanimi anlatilmaktadir. Calismanin sonucunda,
Ozellik se¢cimi metotlarindan olan temel bilesen analizinin QSAR problemlerinde 6rnek
sayisinin az, buna karsilik 6zellik sayisinin ¢ok olmasindan dolayr etkili olamadigi ve

duyarlilik analizinin daha iyi sonug verdigi belirtilmistir.

“Empirical Evaluation of Ensemble Feature Subset Selection Methods for Learning from a
High-Dimensional Database in Drug Design” adli ¢alismada (Mamitsuka, 2003) KDD 2001
yarigmasinda kullanilan Thrombin veri seti tizerinde (2543 6rnek * 139531 o6zellik) 4 farkl
ozellik secimi metodu denenmis ve sonuglar iki siniflandirict (C4.5 ve SVM) tarafindan
siniflandirilmistir. Ozellik segimi metotlart dogru 6zellikleri secebilme, islem zamani ve

glirliltiilii veri ile ¢aligabilme Slgiitlerine gore karsilastiriimiglardir.

“Feature Selection for In-silico Drug design Using Genetic Algorithms and Neural Networks”
adli caligmada (Ozdemir vd., 2001), HIV veri kiimesi {izerinde duyarhlik analiziyle 6zellik
secimi yapilmis, yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmalarin karsilagtirilmasi verilmistir.
QSAR caligmalarinda 6zellik se¢iminin 6nemini, yazarlar 6zellik sayisinin ¢okluguna, az
miktarda O0mek olusuna ve oOzelliklerin birbirlerine ¢ok bagimli olusuna baglamislardir.
Secilen 6zelliklerin birbiriyle miimkiin oldugu kadar az, sonugla miimkiin oldugu kadar fazla
iligkili olmas1 gerektigi belirtilmistir. Genetik algoritma tabanli 6zellik se¢iminde
kromozomlarda 6zelliklerin numaralar1 yer almaktadir. Cesitli genetik operatdrler yardimryla
optimum bir alt 6zellik altkiimesi bulunmaya calisilmistir. Kromozomlarin uygunluk(fitness)
fonksiyonu olarak ozelliklerin birbiriyle olan korelasyonunu cezalandiran, ¢ikigla olan

korelasyonunu ise oOdiillendiren bir fonksiyon secilmistir. Ancak genetik algoritmalarin
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egitiminin ¢ok uzun zaman almasi metodun ¢ok yiiksek boyutlu veriler iizerinde

uygulanabilirligini pratik agidan zorlastirmaktadir.

“Feature selection and transduction for prediction of molecular bioactivity for drug design”
adli caligmada (Weston vd., 2003) Knowledge Discovery and Data Mining Cup 2001
yarigmasinda kullanilan Thrombin veri seti {lizerinde bilesiklerin aktif olup olmadiklari
belirlenmeye calisilmigtir. Veri setinde 1909 egitim verisi, 634 test verisinin 139,351 adet ikili
(0/1)  ozellikleri bulunmaktadir. Yazarlarin ifadesine gore veri setinin dogru
siniflandirilabilmesinde 3 temel zorluk bulunmaktadir. Birincisi ¢ok az miktarda pozitif
ornegin bulunmasi( % 2.2) ki bu siniflarin oldukg¢a farkli olasiliklara sahip olmasi demektir.
Ikincisi verinin ¢ok biiyiik boyuta sahip olmasidir ki bu da egitim isleminden 6nce bir 6n
ozellik segimini zorunlu kilmaktadir. Ugiinciisii ilag tasarimi veritabanlarmin ¢ogunda yer
alan (ila¢ tasarin1 dongiisiiniin sebep oldugu) egitim verisiyle test verilerinin ayn1 dagilimdan
gelmeyisidir. Yazarlar 6zellik se¢imi problemini ¢dzebilmek ig¢in her bir 6zelligin dengesiz
korelasyon skorunu (unbalanced correlation score) ve entropisini hesaplayip 1’den 40’a kadar
degisen sayilarda 6zellik alt kiimeleri elde etmisler ve siniflandirma algoritmalarinda [en
yakin K komsu (kNN), destek vektor makineleri (SVM), karar agaglari(C4.5)]
kullanmislardir. Egitim ve test verisinin ayni1 dagilimdan gelmeme problemine kars1 ise uyum
saglayan (transductive) siniflandiricilar kullanmiglardir. Transductive siniflandiricilar egitim
isleminde hem egitim verisini hem de test verisini(siniflar1 hari¢) kullanirlar. Sekil 2.8’de iki
simif icin transductive bir yaklasim gosterilmektedir. Sekildeki carpilar ve yuvarlaklar
etiketleri belli olan egitim verilerini; noktalar ise etiketleri belli olmayan test verilerini
gostermektedir. Sadece egitim verilerine gore belirlenen ayrici1 fonksiyon yerine etiketsiz test
orneklerine gore de belirlenen ayirict fonksiyon transductive simiflandiricilarda

kullanilmaktadir.
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Sekil 2.8 Sadece egitim verilerine gore belirlenen ayirici(diiz ¢izgi) — test drneklerini de
kullanan transductive ayirici (kesikli ¢izgi)
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“A Soft Computing Approach for the Design of Novel Pharmaceuticals” adli ¢aligmada
(Kewley vd., 1999), eldeki molekiillerin Cholecystokinin molekiiliine baglanma aktiviteleri
yapay sinir aglariyla tahmin edilmeye c¢aligilmistir. Duyarlilik analizi yapilarak tiim 6zellikler
yerine bir alt kiimesi iizerinde tahminler gerceklestirilmistir. Duyarlilik analizi yapilirken dnce
egitim setindeki tiim 6zelliklerle yapay sinir ag1 egitilmis, daha sonra her seferinde sadece bir
ozelligin degeri degistirilerek bu degisimin agin ¢ikigina etkisi arastinlmistir. Kiigiik
degisimleri bile agin ¢ikisinda biiyiik etkilere sebep olan 6zellikler (duyarliligi fazla olan)

secilerek yeni 6zellikler kiimesini olusturmustur.

“Particle Swarm Optimization and Neural Network Application for QSAR” adli ¢aligmada
(Wang vd., 2004) aktivitelerin tahmin edildigi dort farkli QSAR veri seti kullanilmigtir.
Veriler yapay sinir aglariyla modellenmis, 06zellik seciminde “ikili parcacik siiri
optimizasyonu” teknigi kullanilirken, yapay sinir aglarmin egitiminde geriye yayilim (back

propogation) algoritmasi ve “pargacik siirii optimizasyonu” algoritmalar1 kargilagtirilmigtir.

“Data to Knowledge in Pharmaceutical Research” adli ¢caligmada (DeWitt vd., 2004) LTS
verileri egitim, HTS verileri ise test kiimesi olarak kullanilmistir. LTS verileri laboratuar
ortaminda kimyagerler tarafindan elle yapilan testler sonucunda elde edilen az sayida
verilerken HTS verileri tamamen otomatik olarak elde edilen ¢ok sayida verilerdir. Yine
incelenen bilesiklerin aktiviteleri tahmin edilmeye calisilmistir. Tahmin metodu olarak lojistik

regresyon analizi kullanilmigtir.

“Predicting Biochemical Interactions - Human P450 2D6 Enzyme Inhibition” adli ¢aligmada
(Langdon vd., 2003) insan viicudunun 6nemli enzimlerinden biri olan P450 2D6 ile ila¢ aday
molekiillerinin etkilesimi tahmin edilmeye calisilmistir. Problem hem regresyon hem de
etkilesim aktiviteleri ayriklagtirnlarak siniflandirma olarak ele alinmistir. Caligmada bir¢cok

makine 6grenmesi metodu denenmis ve en basarili olan genetik algoritmalar olmustur.

“Pharmacophore Discovery using the Inductive Logic Programming System PROGOL” (Finn
vd., 1998), “A new approach to pharmacophore mapping and QSAR analysis using Inductive
Logic Programming” (Geneste vd., 2002) adli ¢alismalarda potansiyel ilag molekiillerinin
belirlenmesi amaclanmistir. Kullanilan veri tabaninda molekiillerin 6zellikleri yiikklem mantigi
yapisinda tutulmustur. Bu tarz veri tabanlarimin anlasilabilirlii ve sonuglarin
yorumlanabilmesi iliskiler sozciiklerle ifade edildiginden dolay1 diger veri tabani tiirlerine

gore daha kolaydir.

Ayrica http://org.chem.msu.su/people/baskin/neurchem.html adresinde QSAR caligmalarinda
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Yapay Sinir Aglarinin kullanimina ait onlarca ¢alisma yer almaktadir.

2.13 Sonug¢

Gorildiigii gibi ilag tasarimi problemlerinde makine 6grenmesinin neredeyse tiim alanlarina
ihtiya¢ duyulmakta ve kullanilmaktadir. Bunun yaninda ilag veri kiimeleri mevcut
algoritmalarla istenilen dl¢iilerde modellenememektedir. ilag verileri iizerinde de basarili bir
sekilde ¢alisan yeni algoritmalara ihtiya¢ vardir. Bu nedenlerle, tezde makine 6grenmesinin
bir¢ok alaninda yeni algoritmalar 6neren bir ¢calisma gergeklestirilmistir. 3. boliimden itibaren

bu ¢aligmalar anlatilmisgtir.
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3. SINIFLANDIRMA

Bu boéliimde oncelikle siiflandirma alaninda kullanilan terimler ve algoritmalarin anlatiminda
kullanilan semboller verilmistir. Daha sonra popiiler siniflandirma metotlarina deginilmistir.
Bu tezde gelistirilen siniflandirma algoritmalar ve 6ncekilerle karsilastirilmalar bir sonraki
bolimii olusturmaktadir. Son olarak da, elde edilen sonuglarin yorumlanmasi ve gelecek

calismalar i¢in Oneriler verilmistir.

3.1 Terimler ve Kullanilan Semboller
Simiflandirma: Verilerden, smirli sayidaki siiflarina tanimhi bir fonksiyonun kestirilmesi

islemidir. Bu fonksiyon kestirimi i¢in literatiirde gesitli algoritmalar gelistirilmistir.
Veri kiimesi: p boyutlu N adet 6rnek ve dérneklerin siniflarindan olusur.

Veri kiimesindeki orneklerin her biri esit sayida 6zellik igerir. Diger bir ifadeyle 6rneklerin

her biri p boyutlu uzayda bir noktadir.

Egitim kiimesi: Veri kiimesinin, simiflandirma fonksiyonunun kestirilmesi, diger bir ifadeyle

siniflandirma modelinin olusturulmasi isleminde kullanilan bir alt kiimesidir.

Test kiimesi: Veri kiimesinin smiflandirma fonksiyonunun kestirilmesinde kullanilmayan
kismidir. Diger bir deyisle veri kiimesinin tamamindan egitim kiimesinin ¢ikarilmig halidir.
Siniflandirma fonksiyonunun performansinin dl¢timiinde kullanilir. Performans, fonksiyonun

daha once karsilagmadigi 6rnekler tizerinde Ol¢iiliir.

Swniflandirma performansi: Bir smiflandirma algoritmasinin performansi, test kiimesindeki
verilerin kestirilen fonksiyon kullanilarak elde edilen smiflarinin, gercek siniflarina

uyumlulugu ile dl¢iiliir (Esitlik 3.1).

N
performans(%) = (1/ N)* Z esit(T,,C,),

i=1
l«—A=B G-
O0«——A4#B

esit(A,B) = {

Esitlik 3.1°deki 7, i.6rnegin tahmin edilen sinifini, C, gergek smifini, N toplam 6rnek

sayisini gostermektedir.
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Capraz gegerleme: Algoritmalarin performans tahminlerindeki rasgeleligi azaltmak amaciyla
kullanilan bir metottur. Veri kiimesi K esit elemanli alt kiimeye ayrilir. Her seferinde bir alt
kiime disarida birakilarak, diger K-1 adet alt kiime ile siniflandirma fonksiyonu kestirilir,
disarida birakilan alt kiime iizerindeki performansi bulunur. Bu islem K kere tekrar edilir. Bu
sayede her alt kiimenin K-1 kere egitim kiimesinde, 1 kere test kiimesinde yer almas1 saglanir.
Algoritmanin performansi bulunan K adet performansin ortalamasi alinarak bulunur. Bu

isleme ait s6zde kod asagida verilmistir.

i=1:K
[e§itim kiimesi, test klmesi]=editim test olustur(veri kumesi, i)
model=siniflandirici(edJitim kimesi)
performans (i) =performans hesapla (model, test kiimesi)

ortalama performans=1/N toplam(performans)

Asirt egitim: bir siniflandiricinin egitim kiimesi {izerindeki performansi yiiksek, ancak test
kiimesi tizerindeki (egitim siirecinde gormedigi Ornekler iizerindeki) performansi diisiikse
asw egitilmis olarak ifade edilir. Boyle siniflandiricilarin genellestirme kabiliyetleri zayiftir.
Siniflandirma modelinin parametre sayisinin gereginden ¢ok olmasi agir1 egitime sebep olan
ana faktordiir. Sekil 3.1°de bir siniflandiricinin parametre sayisina bagl olarak egitim ve test

kiimelerindeki performansi verilmistir.

Simiflandirma Test kiimesi iizerindeki performans

performansi

fff'

= Egitim kiimesi tizerindeki performans

Siniflandiricinin parametre sayist

Sekil 3.1 Bir siniflandiricinin parametre sayisinin egitim ve test kiimeleri iizerindeki
performanslarina etkisi

Sekil 3.1°de goriildiigli gibi parametre sayisinin optimum bir degerden sonra artmasi
durumunda simiflandiricinin egitim kiimesindeki performansi artmakta (6rnekleri ezberliyor)

iken test kiimesindeki performansi diismektedir. Sistemin genellestirme kabiliyetinin yiiksek
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olabilmesi i¢in bu optimum noktanin bulunmasi gerekmektedir.

Rasgele basari: Bir veri kiimesinin biitlin 6rneklerinin, frekanst en yiiksek simifla
etiketlendigindeki dogruluk oranidir. Diger bir deyisle, bir smiflandirma algoritmasinin

basarili oldugunu sdyleyebilmek i¢in gdstermesi gereken minimum performanstir.

Semboller:
A= {Xi’Ci}iAil’Xi € R’
T’ : 1. 6rnegin tahmin edilen sinifi

C: Gergek siniflar

C,: 1. drnegin gergek simnifi

T: Tahmin edilen siniflar

N : veri kiimesindeki 6rnek sayisi

p : orneklerin boyut sayisi

3.2 Onceki Cahsmalar

Tezin smiflandirma bdéliimde gelistirilen algoritmalarin tamami karar agaci tiirlinden
algoritmalardir. Bu se¢imin temel sebebi, karar agaci algoritmalarinin yiiksek
performanslarinin yani sira egitim siirecinde olusturduklart yap1 sayesinde verdikleri

kararlarin son kullanicilar tarafindan anlagilabilir kurallara doniistiiriilebilir olmasidir.

Gelistirilen algoritmalarin karar agaci algoritmalari olmalari sebebiyle performanslari da diger
karar agaci algoritmalariyla karsilastirilmistir. Bu nedenle bu bdliimde 6nceden gelistirilmis

tiim siniflandirma algoritmalar1 yerine sadece popiiler karar agaci algoritmalari anlatilmigtir.

3.2.1 Karar Agaclan

Karar agaclart iglerinde verilerin hangi dala yonlendirilecegini belirleyen karar
diigiimlerinden ve bu dallarin uc¢larinda gelen verinin hangi smifta oldugunu séyleyen sinif
etiketlerini igeren yapraklardan olusan hiyerarsik bir yapidir. Bir veri karar agaciyla
smiflandirilmak istediginde en tepedeki kok karar digiimiinden baglanir ve bir yapraga
gelinceye kadar karar digtimlerindeki yonlendirmelere gore dallarda ilerler. Yapraga

gelindiginde ise verinin sinifl yapragin temsil ettigi sinif olarak belirlenir.
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Gelistirilen ilk karar agaclarindan biri olan ID3(in algoritmasi [5] Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1 ID3 algoritmasi

Giris: EgJitim seti
Cikis: Karar agaci

Baslangig:

Veri kiUmesindeki tim &rnekler ayni siniftan mi?

Evet Hayir

DUgimi Verilerin tim 6zellikleri ig¢in entropi

Etiketle | deerlerini hesapla ve en kiigtik

Cik entropiye sahip 6zellik i¢in adaca bir
digum ekle

Diigimii olusturan ©6zelligin her bir
degeri ig¢in diigimden bir dal olustur
Verileri digimi olusturan
Ozelliklerindeki dederlere gdre dallara
ata

Reklirsif olarak her bir dal ig¢in
algoritmanin basina doén

Algoritmada yer alan diigiim etiketleme islemi, diigiimde bulunan o6rneklerin smifiyla o
yaprak diigiimiin etiketlenmesidir. ID3 algoritmasi, drneklerin 6zelliklerinin isim (nominal)
oldugu durumlarda kullanilmaktadir. Eger oOzellikler sayisal ise ve ID3 kullanilmak
isteniyorsa bir 6n islem olarak ayriklastirma yapilmalidir. Bununla birlikte iizerinde calisilan
veri kiimelerinin biiyiik bir ¢ogunlugunda 6zellikler sayisaldir ve bu nedenle gelistirilen karar
agaci algoritmalarimin hemen hemen hepsi sayisal verilerle de c¢alisabilecek sekilde

tasarlanmigtir. Tezin bundan sonraki boliimlerinde bu tarz algoritmalardan bahsedilmektedir.

3.2.2 Karar Agaclarinda Budama

Karar agaclarinda olusturulan modelin karmasikligimi azaltmak ve genellestirebilme
kabiliyetini yiikseltmek i¢in agaglar genellikle budanmaktadir. Budama islemi agacin asiri
egitilmis ya da giriiltiileri 6grenmis olma ihtimaline karsi yapilmaktadir. Bu iglem agag
olusturulurken belirli bir bolgede bir esik degerinden daha az 6rnek varsa o bolge bir daha
boliinmeyerek ya da aga¢ olusturulduktan sonra yapilmaktadir. Sonradan yapilan budama
islemi i¢in egitim verisinden bir gegerleme kiimesi (validation set) ayrilir. Geri kalan egitim
kiimesi kullanilarak agag¢ olusturulur ve gegerleme kiimesi {lizerindeki performansi 6lgiiliir.
Daha sonra en yukaridaki diigimlerden baslanarak agagtaki her bir diigiim icin bu diiglimiin
olmadigi durumdaki agacin gegerleme kiimesindeki performansi ol¢iiliir. Eger daha iyi ise bu
diigiim altindaki tiim dallarla birlikte budanir ve i¢indeki 6rnek dagilimlarina gore bir siif
etiketi atanarak bir yapraga doniistiiriilir. Karar agaglar1 budandiklarinda yaprak

diigiimlerdeki verilerin saflig1 (tek siniftan 6rnekler icerme) azalir buna karsin genellestirme
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kabiliyetleri ytikselir.

3.2.3 Tek ve Cok Degiskenli Karar Agaclan

Karar diigiimlerinde eger agag¢ tek degiskenli ise tek bir 6zelligin adi ve bir esik degeri yer
alir. O diiglime gelen verinin hangi dala gidecegine verinin o diigiimdeki 6zelliginin esik
degerinden biiyiik ya da kiigiik olmasina gore karar verilir. Esitlik 3.2’de tek degiskenli bir
karar diiglimiine gelen 6rnegin esik degerine gore nasil alt dallara yonlendirildigi verilmistir

(Alpaydin, 2004).
S(xX):ix, 2w, (3.2)

f(x) fonksiyonunun sonucu 1 ya da 0’dir. Ornek, bu fonksiyonda yer alan 6zellik indisi ( ;)
ve esik degeri (w, ) kullanilarak alt dallara yonlendirilir. Ornegin ;. 6zelligi, esik degerinden

biiyiik ise f(x), 1 degerini, kiiciik ise 0 degerini alacak ve bu sonuclara gore iki alt daldan

birine gonderilecektir.

Cok degiskenli agaclarin karar diigiimlerinde ise bir hiper diizlem yer alir. Cok degiskenli bir
diiglime gelen bir verinin hangi dala yonlendirilecegine hiper diizlemin hangi tarafinda yer
aldigina gore karar verilir. Esitlik 3.3’te (Alpaydin, 2004) bir karar diigiimiine gelen p adet

ozelligi olan bir drnegin (X), hiper dizlem parametreleri (w, ,,,) kullanilarak nasil alt dallara

yonlendirildigi verilmistir.
p

f(x):wierme =Zwm/.xj +w,, >0 (3.3)
j=1

f(x) fonksiyonunun sonucu 1 ya da 0’dir. Ornek, hiper diizlemin iistiindeki bélgede ise
f(x), 1 degerini, altindaki bolgede ise 0 degerini alacaktir. Ornek, bu fonksiyonda yer alan

hiper diizlemin (w, ,,,) hangi tarafinda yer aldigina gore 2 daldan birine yonlendirilir.

Sekil 3.2°de aymi veri kiimesi i¢in olusturulmus, tek degiskenli ve ¢ok degiskenli karar

agagclar verilmistir.
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Sekil 3.2 Ayni veri kiimesinde tek ve ¢ok degiskenli karar agaclar

Sekil 3.2°de goriildiigli gibi veri kiimesinin siniflandirilmasinda tek degiskenli karar agaci
kullanildiginda 3 digiim (ul, u2, u3), ¢ok degiskenli karar. Agaci kullanildiginda ise tek bir
diigim (m1) yeterli olmaktadir. Cok degiskenli karar agaglarmin bu avantajma karsin,

verdikleri kararlarin anlagilabilirligi daha azdir.

3.2.4 Karar Agaclarimin Olusturulmasinda Kullamlan Yo6ntemler

Tek degiskenli karar agaclari olusturulurken miimkiin tiim o&zellikleri ve esik degerlerini
deneyip egitim setine en uygununu se¢mek miimkiindiir. Ancak cok degiskenli karar
agaclarinda olasiliklar ¢ok fazla oldugundan miimkiin her olasilik denenemez. Bu sebeple en
optimum parametreleri aramak yerine yeterince iyi parametreleri bulmak i¢in bir¢ok metot

gelistirilmisgtir.

Yildiz ve Alpaydin (Yildiz vd., 2005) calismalarinda en c¢ok kullanilan karar agaci

metotlarinin kisa bir 6zetini vermistir.

(1) Friedman’in calismasinda digiimlerdeki parametrelerin belirlenmesinde Lineer Ayiredici
Analiz (LDA) kullanilmistir. Agacin her diigiimiinde veriler iki dala ayrilirlar. Smif sayisi
2’den fazla oldugunda, problem her bir sinifi digerlerinden ayiwran smif sayisi tane alt
probleme boliinmektedir ve her biri igin ayr karar agaci olusturulmaktadir. Olusturulan karar

agac¢lariin sonuglar1 oylama metodu ile birlestirilmektedir.

(2) Breiman tarafindan 6nerilen Siniflandirma ve Regresyon Agaglari (CART) algoritmasinda
hiper diizlem parametreleri bulunurken her adimda parametrelerden biri disinda hepsi sabit
tutulup, disarida kalan parametrenin saflik kriterine gore alacagi en iyi deger bulunmaktadir.
Bu iglem hiper diizlemin tiim parametreleri i¢in tekrar edilmektedir. Bu metotta algoritmanin

yerel bir minimuma takilma ihtimali vardir.

(3) Hizlh Bir Smiflandirma Agact Algoritmasi - Fast Algorithm for Classification Trees
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(FACT) calismasinda K farkli siniftan 6rnekler igeren bir diigiimde her bir sinifi diger tiim

smiflardan ayiran K adet LDA ile bulunmus olan karar sinir1 (hiper diizlem) bulunmaktadir.

(4) Yapay Sinir Ag1 Agaglar1 (Neural Trees), her bir diigiimdeki karar sinirini1 bulmak igin
yapay sinir aglarimi1 kullanirlar. Yapay sinir aglar1 hem lineer hem de lineer olmayan sinirlar
iirettiginden bu algoritma ile {iretilen karar agaclari lineer sinif sinirlarma sahip olmayabilir.
Eger mutlaka lineer sinir ¢izgileri istenirse diigiimlerde sakli katmani1 olmayan yapay sinir

aglar (perceptron) kullanilmaktadir.

(5) CART algoritmasiin yerel minimumlardan ¢ok etkilenmesi sebebiyle Egik Siniflandirici
(Oblique Classifier - OC1) gelistirilmistir. CART tarafindan bulunan ¢6ziimiin biitiin
parametrelerine kii¢iik rasgele eklemeler yapilir ve bu sayede ¢oziim uzayinda bir sigrama
yapilmis olur (yerel minimumdan kurtulmak icin) ve CART algoritmasi bu yeni hiper diizlem
parametrelerinden baglanarak yeniden uygulanir. Bu isleme bir yakinsama olana dek devam

edilir.

(6) Lineer Karar Agac1 Makinelerinde (Linear Machine Decision Trees- LMDT), K smifl1 bir
problem i¢in her diiglimden K adet kol ¢ikar. Her bir kolda bir sinifa ait lineer ayirt etme
fonksiyonu yer alir. Fonksiyonun parametreleri minimum hata yapacak sekilde optimize

edilir.

(7) QUEST - Quick Unbiased Efficient Statistical Tree algoritmasi FACT agaglarinin bir
versiyonudur. Bu algoritmada dncelikle tiim siniflar iki siiper sinifa gruplanir ve her diigiimde

verileri bu iki siiper sinifa bolen ikinci dereceden (quadratic) ayirt etme fonksiyonlar yer alir

(8) Lineer Agaglar (Linear Tree- LTREE) her diigiimiinden iki kol c¢ikan agaglardir.
Diigiimlerdeki lineer ayirt etme dogrultusu LDA ile bulunur. Diigiimdeki tiim Ornekler
LDA’in uzayma dontistiiriildiikten sonra en iyi ayrildiklar1 noktay1 bulmak i¢in tiim olasiliklar
denenir. Bu algoritmanin ayirt etme fonksiyonlarinda ikinci dereceden fonksiyonlar1 kullanan,

QTREE, mantiksal ayirt edici fonksiyonlar1 kullanan LGTREE isimli versiyonlar1 mevcuttur.

Yildiz ve Alpaydin’in c¢alismasinda yer alan Cizelge 3.2°de, popiiler karar agaci

algoritmalarinin gesitli 6zelliklerine gore karsilagtirilmasi verilmistir.
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Cizelge 3.2 Popiiler karar agac1 algoritmalari

Algoritma Karar Her bir karar | Gruplama Hata [zdiisiim Siniflandirma
digiimii diigiimiinden Olgiisii vektoriinii noktasini
¢ikan dal arama arama
sayisi
C4.5 Uni 2 - Impurity - Exhaustive
Friedman's | Uni/Lin 2 - Kolm-Smir | Analitik Analitik
CART Lin 2 - Impurity Backfitting | Exhaustive
FACT Uni/Lin K - Fisher's Analitik Analitik
ID-LP/MLP | Lin/Non 2 Egiticili MSE Gradient Gradient
OCl1 Lin 2 - Info Gain Hill climb Exhaustive
LMDT Lin K - Misclass Thermal Thermal
QUEST Uni/Lin 2 Egiticisiz Fisher's Analitik Analitik
Ltree Lin 2 - Info Gain Analitik Exhaustive
Cruise Uni/Lin K - Fisher's Analitik Analitik

3.3 Gerceklestirilenler

Gelistirilen Cline (Classification Line) algoritmasi, karar agaci tabanli bir algoritmadir. Veri

uzayini hiyerarsik olarak belirlenen kriterlere gore bolgelere boler. Bolme islemi bolge iginde

sadece bir smiftan Ornekler kalana kadar ya da 4’ten az sayida Ornek kalana kadar

Ozyinelemeli bir yapida devam eder.

Cline karar agaci ¢ok degiskenli bir karar agacidir. Her diigimiinde d boyutlu verinin tiim

boyutlar1 kullanilarak karar verilir. Her bir diigiimiinden iki dal ayrildigindan ikili bir agactir.

Sayisal orneklerden olusan tiim siniflandirma islemlerinde (d boyut, ¢ sinif) kullanilabilir.

Iki boyutlu bir uzayda smiflar1 birbirinden ayiran smir bir dogru iken, {i¢ boyutlu uzayda bir

diizlem, daha yiiksek boyutlu uzaylarda ise bir hiper diizlemdir. Her bir diiglimde bu hiper

diizlemin parametreleri bulunur ve 6rnekler bu parametrelere gore dallara gonderilir. Cline

algoritmasi Cizelge 3.3’te verilmistir.

Cizelge 3.3 Cline algoritmasi

Giris: Egitim seti
Cikis: Karar agaci

Baslangig:

Veri kimesindeki tim &rnekler ayni siniftan mi?
Veya

ornek sayisi 4’ten kicik mi? (6n budama)

Evet Hayir

Dugiumi Sinir hiper diizlemini bul ve digim

Etiketle
Cik

olarak ekle

Verileri sinir hiper diizlemine gdre
iki bélgeye ayir ve dallara ata
Her bir daldaki veriler igin
algoritmanin basina dén
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Cline algoritmasinda bir yaprak diigiimiin etiketi, yapragin bolgesindeki en yiiksek frekansl

smif olarak atanir.

Cline algoritmasinda yer alan hiper diizlemin bulunmasi islemi i¢in bircok yaklagim

gelistirilmig ve ¢esitli Cline versiyonlar1 6nerilmistir.

3.3.1 Cline Algoritmasinin Versiyonlari

Gorsellestirilebilmesi icin metotlar iki boyutlu uzaydaki veriler iizerinde anlatilmigtir. 2
boyutlu uzayda siniflar birbirinden bir dogru ile ayrilmaktadir. Ayrica 2’den daha fazla sinif
iceren problemler iki sinif igeren alt problemlere doniistiiriilerek ¢oziilmektedir (Bkz. Boliim
3.3.5). Bu nedenle tiim versiyonlardaki problemler 2 sinifli problemler ele alinarak

anlatilmigtir.

CL2: Sekil 3.3.a’da Farkli siniflardan olan 6rnekler arasinda birbirine en yakin olan iki 6rnek
‘A’ ve ‘B’ ornekleridir. Bu iki noktanin bulunmasi Esitlik 3.4°te verilmistir. Esitlik 3.4’teki

dist(x,;,x;) iki nokta x; ve x; arasindaki Oklid uzakligini, C1 ve C2 drneklerin ait olduklar

siiflar1 gostermektedir.

(4, j) = argmin{dist(x;,x,) | x, € C;,x, € C,}, A=x,, B=x, 3.4)
ij
Bu iki 6rnegin (‘A’ ve ‘B’) orta noktasi (m ) Esitlik 3.5 ile bulunmaktadir.
1 P
m=—> A +B, 3.5)
2 j:]

mden gegen ve bu iki 6rnegi birlestiren dogruya (w') dik olan tek bir dogru (w) vardir. Iste
bu dogru CL2’de smiflandirma dogrusu olarak kullanilmaktadir. Bu dogru, Esitlik 3.6’dan

faydalanilarak bulunmaktadir.

p p p
Z;waj+W° zz;ijj+w0 =0, w XWZ—I,ijmj+w0 =0 (3.6)
j= Jj=

=

CL4: Sekil 3.3.b’de A 6rnegine B 6rneginden sonra diger siniftan en yakin 6rnek D 6rnegidir.
Ayni sekilde B 6rnegine A drneginden sonra diger siniftan en yakin 6érnek C drnegidir. C ve

D o6rnekleri Esitlik 3.7 ve 3.8 ile bulunmaktadir.
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k = argmin{dist(x,,B) | x, € C,,x, # A}, C =x, 3.7
k
t = argmin{dist(x,,A)|x, € C,,x, # B}, D = x, (3.9)
t

A ve C orneklerinin orta noktastyla (m1), B ve D orneklerinin orta noktasini (m2 ) birlestiren

dogrunun (w') parametreleri Esitlik 3.9 ve 3.10 ile bulunmaktadir.

)i 4
mlleAj +C, ,mzleBj+Dj 3.9)
24 245
P ) ) P , )
ijmlj +w, =Z w,m2 ; +w, =0 (3.10)

J=1 Jj=1
Esitlik 3.10°da bulunan w' dogrusuna dik olan ve bu dogrunun tam ortasindan gegen tek bir
dogru (w) vardir.

P P
m'=—ml +m2, wxw=-1,Y wm,+w, =0 (3.11)

1
2 J=1 j=1

Esitlik 3.11°de bulunan bu dogru (w) CL4’te siniflandirma dogrusu olarak kullanilmaktadir.

CL2 ve CL4 algoritmalarinin aga¢ olusturma hizlar1 oldukca yiiksek olmalarina ragmen,
giiriiltiiye asinn  duyarhidirlar. Bu nedenle CLM , CLLDA, CLLVQ algoritmalar

gelistirilmistir.

CLM(Cline Mean): Sekil 3.3.c’de, A ve B noktalar1 siniflarinin orta noktalaridir ve Esitlik
3.12°deki sekilde bulunmaktadir.

A ={mean(x;)|x, € C,}, B ={mean(x,)|x, € C,} (3.12)

A-B dogru pargasmin (w') orta noktasindan () gegen ve ona dik olan tek bir dogru (w)
vardir. Bu dogru (w) smiflandirma dogrusu olarak CLM algoritmasinda kullanilir ve CL2
algoritmasindaki Esitlik 3.6 ile bulunur. Literatiirde bu yaklasim en yakin merkezle

siniflandirma (nearest mean classifier) olarak isimlendirilmektedir.

CLLDA(Cline Linear Discriminant Analysis): Bu metotta O6nce sinif merkezlerinin
arasindaki mesafeyi maksimum, smif i¢i varyansi minimum tutan Linear Discriminant
Analysis (LDA) (Fisher, 1936) kullanilarak c¢ok boyutlu veriyi tek boyuta indirgeyen

doniistim vektorii bulunur. Sekil 3.3.d’de, A ve B farkli siniflardan birbirine en yakin olan iki
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noktadir. Bu iki nokta CL2 algoritmasindaki Esitlik 3.4 ile bulunur. A-B dogru pargasinin

(w') orta noktasindan (m ) gegen ve LDA’in doniisiim vektdriine w, , dik olan tek bir dogru

(w) vardir. Bu dogru CLLDA algoritmasinda kullanilan siiflandirma dogrusudur ve Esitlik

3.13 ile bulunur.

D
wy, =LDA(X,C). w' xw=-1. ) wm; +w, =0 (3.13)
J=1

Esitlik 3.13’deki C, 6rneklerin siniflarin gostermektedir.

CLLVQ(Cline Linear Vector Quantization): Linear Vector Quantization (LVQ) (Kohonen,
2000) kullanilarak iki smifi en iyi temsil eden centroidler (A ve B) bulunur (Esitlik 3.14).

[4,B]=LVO(x,C) (3.14)

Esitlik 3.14’te C, orneklerin simiflarmi gdstermektedir. A-B dogru parcasinin (w') orta
noktasindan (m ) gecen ve ona dik olan tek bir dogru (w) vardir. Bu dogru Esitlik 3.6 ile
bulunur ve simiflandirma dogrusu olarak CLLVQ algoritmasinda kullantlir.

CLPCA(Cline Principal Component Analysis): Once temel bilesen analizi (PCA) ile
verilerin, {izerine izdiisiimii yapildiginda varyansmin en yiiksek oldugu boyut w, , bulunur

(Esitlik 3.15).
wy , = PCA(X) (3.15)

Bu boyuta (w, , ) dik olan ve CL2’deki gibi farkli siniflardan olup birbirine en yakin olan iki

noktanin (A ve B) orta noktasindan (m ) gegen dogru (w) CLPCA’de siniflandirma dogrusu
olarak kullanilmaktadir (Esitlik 3.16).

P
w xw==1,Y wm, +w, =0 (3.16)

J=1

Sekil 3.3’te Cline algoritmasinin farkli versiyonlarinin ayn1 veri kiimesi iizerinde iki boyutlu

uzayda belirledikleri siniflandirma dogrular1 goriilmektedir.
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C\asii_ﬂcation Classification Classla_if;]ceatinn
ine
o |
] X
o B
X x
bl A
X
X x
a) CL2 b) CL4 ¢) CLM
Classification Classification
Line Line CfassLLﬂcatu:ln
\ . \ mneg
b4 e

Siniflar En Ayinet Boyut
(LDA&)

WVaryansi En Yiksek
Boayut (FCAY

d) CLLDA e¢) CLPCA f) CLLVQ

Sekil 3.3 Cline versiyonlari

CLMIX(Cline Mix) : Cline versiyonlarinin siniflandirma dogruluklarini analiz ederken hicbir
versiyonun tiim veri kiimelerinde diger tiim versiyonlardan daha iyi olmadigi ortaya ¢ikmistir.
En iyi ii¢ versiyon CLM, CLLDA, ve CLLVQ’dir. Bu ii¢ versiyonu tek bir agacta birlestirme
fikrinden yola ¢ikilarak CLMIX gelistirilmistir. CLMIX’de her diigiimde veri noktalar1 3
metotla ayr1 ayr1 simiflandirilir. O anki veri kiimesini en yiiksek dogrulukla siniflandiran
versiyon agaca yerlestirilir (Esitlik 3.17). Boylece o anki veri kiimesi i¢in en iyi siniflandirma
metodu kullanilmis olur.

Werny = argmax  cs(X,C,w) (3.17)

WEWepm WerLpa -Werivo b

Esitlik 3.17°deki ¢s(X,C,w), Cetiketlerine sahip X veri kiimesinin, w hiper diizlemi ile

siniflandirildigindaki siniflandirma basarisini gdstermektedir.

CLLVQ4: CLM ve CLLVQ algoritmalar1 mantiklarindan dolay1 birbirlerine ¢ok benzer
sonuglar tiretmektedir ve her ikisi de genelde ikiden fazla gruba ayrilmis verilerde basarilt

olamamaktadirlar. Bu sebeple CLLVQ4 gelistirilmistir. CLLVQ4’te LVQ ile iki merkez
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yerine her sinifa ait ikiser toplamda 4 merkez bulunur (Esitlik 3.18).

[el,e2,e3,e4] = {LVO(X,T)|el € C,,e2 € C,,e3 e C,,ed e C,},

3.18
[4, B]= {rand(el,e2,e3,e4)| A C1,B € C2,Cl = C2} (3-18)

Daha sonra farkli siniflar1 temsil eden rasgele iki merkezin (A ve B) orta noktasindan (m )

gecen ve ikisini birlestiren dogruya (w') dik olan diizlemle w veriler ikiye boliiniir (Esitlik
3.6).

CLdal/CLyaprak: Test isleminde sadece diigiimlerdeki simif etiketlerinin kullanilmasina
alternatif olarak her bir diigiimdeki sinif olasiliklarinin da isleme katilmasi diisiiniilmiis ve bu
yontemde gerceklestirilmistir. Buna gore aga¢ olusturulurken her bir diiglimde hiper diizlem
parametrelerine ek olarak smif dagilimlart da kaydedilmistir. Test 6rnegi aga¢ iizerinde
ilerlerken gectigi her bir diiglimdeki bu olasiliklar1 da toplayarak ilerler. Agacin yapragina
ulastiginda her bir sinifa ait olma olasiliklarina yapragin etiketini de ekler ve buna gore 6rnek,
olasihigi yiiksek olan smifa atanir. Bu yaklasim CLdal olarak isimlendirilmistir. Tez
raporunda, gelistirilen algoritmalarin isimlerinin sonunda yer alan “dal” ifadesi bu metodun
kullanildigin1 gostermektedir. Sadece yaprak etiketlerinin kullanilmasi ise isim sonlarina

“yaprak” ifadesi eklenerek ifade edilmistir.

CLbudama: Tez raporunda algoritma isimlerinin sonunda “ p” ifadesi varsa olusturulan karar

agacinin Boliim 3.2.2°de anlatildig1 gibi budandigimi gostermektedir.

3.3.2 Cline Algoritmasiyla Verileri Siniflandirma

Cline algoritmalarinda bir karar agaci olusturulduktan sonra agacin her bir diigiimiinde bir
hiper diizlem, her bir yapraginda ise bir sinif etiketi yer almaktadir. Egitim islemi (karar
agacinin olusturulmasi) sonunda Sekil 3.4.a‘daki veri kiimesi i¢in CL2 metoduyla olusturulan

karar agaci1 Sekil 3.4.b 'de verilmistir.

(@) (b)

Sekil 3.4 (a) Veri kiimesi ve siniflandirma dogrular (b) Cline karar agaci
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Verilerin siniflandirilmasinda isleme agacin en yukarisindaki smir hiper diizleminden
(siniflandirma dogrusundan) baglanarak siniflandirilacak drnegin hiper diizlemin altinda ya da
iistlinde kalmasina gore agacin asagidaki dallarina dogru hareket edilir. Smiflar1 gosteren bir

seviyeye (yaprak) varilincaya kadar ilerlenir. Ornek, yapragin sinif etiketi ile siniflandirilir,

Sekil 3.5’te CL2 ile iki boyutlu ve iki smif igeren farkli veri kiimeleri {izerinde yapilan
deneme sonuclar1 goriilmektedir. Egitim isleminde tiim verinin %20’si, test isleminde %801

kullanilmistir.

07 :
05
0.4
03

02
a1

0.1

; 04t ; ; H
TE e [ 0204 0n 06 04 02 i THl T

e icati = Classification Errors:
Classification Errors: Classification Errors:

Test set emors: Class 1: 01041, Class 2 0.021. Totak 0,031 Test set errors: Class 1: 0. Class 2: 0. Totak 0
Train set errors: Class 1: 0 Class 2: 01 Totak 0 Train set emors: Class 1: 01 Class 2 0. Totat 0
Bayes enors: Class 1: 0. Class 2. 0. Total O Bapes enors: Class 1: 0. Class 2: 0. Total: 0

Testset errors: Class 1: 0. Class 2: 0. Tatal 0
Train set errors: Class 1: 0. Class 2: 0. Total: 0

Bayes enors: Class 1: 0. Class 2: 0. Total: 0

Classification Errors: Classification Errars:
Classification Errors:
Test set enors: Class 1: 0.055 Class 2: 0028 Total: 0.04 Test set errors: Class 1: 0,039, Class 2: 0.061. Totak 005
Train sel snors; Class 1: 0.005, Class 2: 0.018 Totak: 0011 Train set rtors Class 1: 0.018 Class 2 0011, Totat 0.014 Ueieeteer: B kO B 2 (). (R I
| Train set erors: Cless 1: 0. Class 2 0014, Tokal: 0,053
Bayes enors; Class 1: 0. Dlase 2.0, Tolat 0 Bapes ertore Liass 1: U, Uksss 2 U, lotak U

Bayes erors: Class 1 0.01, Class 2 0.0036. Total: 0.0068

Sekil 3.5 Baz1 veri kiimelerinin CL2 ile yapilan siniflandirmalari

Bolim 3.3.1’de anlatildigi gibi, Algoritmalarin “dal” versiyonlarinda ise &rneklerin
siniflandirilmasinda sadece yapraklardaki sinif etiketleri kullanilmaz. Ek olarak 6rnegin kok

diigiimden yapraga kadar gectigi diiglimlerdeki sinif dagilimlari da isleme katilir.

3.3.3 Cline Algoritmalarinin Gorsel Karsilagtirmasi

Smiflarin  birbirlerinden kolaylikla ayrilabildikleri durumlarda tiim Cline metotlart iyi
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caligmaktadir. Ancak veri kiimesi birbirinden lineer ayrilamadigi ve/veya giiriiltiilii oldugu
durumlarda metotlarin performanslari farkliliklar géstermektedir. Bu farki gosterebilmek icin
Sekil 1.4’deki yapay veri kiimesi olusturulmustur. Gergek sinif dagilimlari bilinmekte ve
optimum Bayes hatast %21°dir. Verilerin %601 egitim, geri kalami test i¢in kullanilmigtir.
Gelistirilen metotlarin iki boyutlu ayni veri kiimesi iizerinde olusturduklari karar sinirlari
Sekil 3.6’da verilmistir. Kalin ¢izgiler Cline versiyonlarinin, ince ¢izgiler optimum Bayes
metodunun karar smurlaridir. Her metoda ait hata yiizdesi versiyon isimlerinin yaninda

verilmistir.

CL2 (41%) CLM (30%)

CLLDA (36%) CLMIX (20%)

Sekil 3.6 Metotlarin olusturduklari karar sinirlari
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CL2 algoritmas1 giiriiltiiye karsi oldukc¢a duyarlidir. Bu Sekil 3.6’daki kompleks karar
siirlarindan ve kotii performansindan belli olmaktadir. CLM algoritmas1 CL2’den giiriiltiiye
kars1 daha dayaniklidir ve karar sinirlart CL2’den daha az karmasiktir. CLMIX algoritmasi en
az karmagikliktaki karar sinirlarina sahiptir ve en kiiciik agagla en yiiksek basariy1 saglamistir.
Bu sonuglar CLMIX’in genellestirebilme kabiliyetini gostermektedir. CLMIX’in performansi

optimum Bayes metoduyla yarisir seviyededir.

3.3.4 Cline Hiper Diizlem Parametrelerinin Bulunmasinda Kullanilan Analitik
Denklemler

Bu boliimde verilen analitik denklemler CL2 algoritmasi iizerinden anlatilmistir, ancak diger

tiim versiyonlara kolaylikla aktarilabilir.

pboyutlu bir uzayda karar sinirmi ifade eden hiper diizlem denklemi Esitlik 3.19'da
verilmigtir.  Esitlikte bulunmasi geren parametreler p Dboyutlu bir wuzay icin

(W, wy,..,w,, W, ) parametreleridir.
WX, + WX, +o+ WX, + W, =0 (3.19)

A(x),x,,..x,) ve B(x;,x,,..x,) noktalarindan CL2'deki sir hiper diizlemini elde etmek

icin analitik geometriden faydalanilmustir.

3 boyutlu bir uzayda m(x1,x2,x3) noktasindan gegen ve W =[w,,w,,w,] vektoriine dik olan

diizlem denklemi Esitlik 3.20°de verilmistir [6].
w(x=x)+w,(y—x,)+w;(z—x;)=0 (3.20)
Esitlik 3.20 daha acik yazilirsa Esitlik 3.21 elde edilir.

— WX, — WX, — WXy WX+ w,y+wz=0

w, =W,
Wy =W, (3.21)
Wy =—W,

Wy =W X+ W,y + W,z

WX, +wyx, +wyx, +w, =0

Esitlik 3.21’in sonunda elde edilen denklem, Esitlik 3.19’un 3 boyutlu uzay igin

ozellestirilmis halidir. Bu durumda p boyutlu uzayda hiper diizlemi elde etmek i¢in, diizleme

dik bir dogru ve diizlemde yer alan bir nokta yeterlidir. Diizleme dik olan dogru elimizdeki A
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ve B noktalarinin farkiyla elde edilir.
W'(x),%y,..x ) = A(x,%,,..% ) = B(x}, X5 ,...X ) (3.22)

Tim Cline versiyonlarinda bir hiper diizleme dik ve belirli bir noktadan gecen hiper
diizlemlerin parametreleri bulunmaktadir. Diizlemde yer alan nokta (m) ise A ve B

noktalarmin orta noktasidir.
M(X;, Xy 505X ,) = (A(X), X550, )+ B(x),x,,..x ) / 2 (3.23)

Esitlik 3.22 ve Esitlik 3.23°ten faydalanarak hiper diizlemin parametreleri bulunmustur.

3.3.5 Cline Algoritmasim N Adet Simf Icin Genellestirmek
Cline algoritmasi temelde iki sinifa ayiran bir metottur. Sadece iki sinifa bolen siniflandirma
metotlarinin daha fazla sinifa sahip problemlere de uygulanabilmesi i¢in genelde kullanilan 2

farkli teknik mevcuttur.

1- Bire karst hepsi : (1 vs All ) : N adet siif icin her seferinde bir sinifa karsilik, diger tiim
smiflar ayni smiftan sayilarak egitim islemi yapilmistir. Bu sayede N adet simiflandirict

olusturulmustur ve verdikleri kararlar birlestirilmistir.

2- Bire karg1 bir: (1 vs 1): Her siif ikilisi i¢in bir smiflandirict olusturulmus (N*(N-1)/2 adet)

ve verdikleri kararlar birlestirilmistir.

Kararlar birlestirilitken ECOC (Error-correcting output codes) metodu kullanilmigtir
(Alpaydin, 2004). ECOC metodunda bire kars1 hepsi icin Cizelge 3.4 (a)’daki kod matrisi,
bire kars1 bir i¢in (b)’deki kod matrisi olusturulmustur. Cizelge 3.4’te 4 sinifa sahip bir veri

kiimesi i¢in kod matrisleri verilmistir.

Cizelge 3.4 ECOC kod matrisleri

1 -1 -1 -1 1 1 1 0 0 0
-1 1 -1 -1 -1 0 0 1 1 0
-1 -1 1 -1 0 -1 0 -1 0 1
-1 -1 -1 1 0 0 -1 0 -1 -1

(a) Bire kars1 hepsi i¢in kod matrisi (b) Bire kars1 bir i¢in kod matrisi
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Siniflandiricilarin ¢ikiglart ya 1 ya da -1’dir. Kod matrislerinin satirlar1 siniflari, siitunlar
siiflandiricilart  gostermektedir. Bire karst  hepsi kod matrisinde Ornegin 3.
stitun(siniflandirict) 3.smifin  6rneklerini 1,2 ve 4. smiflarin  orneklerinden ayirmaya
calismaktadir. Bire kars1 bir kod matrisinde ise 3. siitundaki siniflandirici 1. sinifin 6rneklerini
4. sinifin 6rneklerinden ayirmaya ¢alismaktadir. Bu kod matrisindeki 0’lar “ne olursa olsun”
durumunu ifade etmektedir. Bir test drnegi geldiginde tiim siniflandiricilara verilmekte ve
siniflandirici sonuglarindan 1 ve -1’lerden olusan bir dizi elde edilmektedir. Bu dizi kod

matrisinin en ¢ok hangi satirina benziyorsa o satir numarasi ile etiketlenir.

Bu ¢alismada her iki metotta denenmis ve bire karsi bir metodu daha 6nce yapilan ¢aligmalara
paralel olarak daha yiliksek performans gostermistir. Sekil 4.5’teki veri kiimesi i¢in dogrusal
sinirlar belirleyen (Or: Cline, Destek Vektdr Makineleri vs.) siniflandiricilar birlestirilirken
bire kars1 bir metodu kullanildiginda siniflandiricilar basarili olurken, bire karsi hepsi metodu
kullanildiginda (carpilar bir smif, daireler ve {iggenler diger simif oldugunda) linner

smiflandiricilar basarili olamayacaklardir.

Sekil 3.7 Bire karsi bir ve bire karsi hepsi metotlarinin karsilastirilmasi igin veri kiimesi

Sekil 3.7°deki 3 sinifi dogrusal modellerle, bire karsi hepsi ile birbirinden ayirmak miimkiin

olmamasina ragmen; bire kars1 bir ile ayirmak miimkiindiir.

3.4 Deneysel Sonuglar

Gelistirilen Cline algoritmalarinin diger mevcut siniflandiricilarla karsilagtirilmasi 2 ayri veri
kiimesi koleksiyonu iizerinde yapilmustir. Ilki makine &grenmesi problemlerinde yaygin
olarak kullanilan UCI (Blake vd., 1998)veri kiimesi koleksiyonunun 8 veri kiimesi igeren bir

alt kiimesi, digeri ise ilag verileri igeren 6 veri kiimesinden olusan bir koleksiyonudur.

3.4.1 UCI Veri Kiimelerinin Stmiflandirilmasi

Gelistirilen metot bir karar agaci algoritmasit oldugundan literatiirdeki mevcut karar
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agaclartyla kargilastirilmasi diisiiniilmistiir. Lim ve arkadaglari makalelerinde (Lim vd., 2000)
22 adet karar agacinin karsilastirmas: yapmig ve kullandigi veri kiimelerini yayinlamistir.
Cline Ailesinin Algoritmalar1 da Lim’in ¢aligmasinda kullanilan veriler {izerinde denenmis ve
bdylece tam bir karsilastirma yapilabilmistir. Cizelge 3.5°te karsilagtirma i¢in kullanilan veri

kiimeleri ve ozellikleri verilmistir.

Cizelge 3.5 Veri kiimelerinin 6zellikleri

Veri Kii . i o 2 3\0/
= = % a| 9 &

eri Kiimesi 3 3 7 Qé 2 % z %n %
Y O S |AROCh| &m

Breast cancer Bew 9 2 683 | 64.71
Boston housing Bos 12 3 506 | 33.33
Congressional voting Vot 16 2 435 | 61.36
Bupa liver disorders Bld 6 2 345 | 57.14
StatLog heart disease Hea 7 2 270 | 55.56
Pima Indians diabetes Pid 7 2 532 | 66.67
StatLog image Seg 19 7 2310 | 14.29
StatLog vehicle Veh 18 4 3772 | 25.88

Bu ¢alismada hiper diizlemlerin bulunmasi i¢in 6 metot (CL2, CL4, CLM, CLLDA, CLLVQ
ve CLMIX), aga¢ olusturulduktan sonra bir test 6rneginin sinifinin belirlenmesi igin 2 metot
(yaprak ve dal), siniflandirmada kullanilan agag i¢in 2 farkli (budanmis ve budanmamais) agac
kullanilmigtir. Diger bir deyisle 24(2*2%*6) farkli cline versiyonu, 8 veri kiimesi iizerinde
10’1u ¢apraz gegerleme kullanilarak calistirlmistir. Cline metotlarinin ortalama dogruluklar
ve varyanslar1 Cizelge 3.6’da verilmistir. Cizelge’de Yaprak,dal, budanmis ve budanmamis
metotlarinin karsisindaki degerler 960(2*6*8*10) degerin ortalamasi ve varyansidir. CL2,
CL4, CLM, CLLDA, CLLVQ ve CLMIX metotlarinin karsisindaki degerler 320(2*2*8*10)

degerin ortalamasi ve varyansidir.

Cizelge 3.6 Cline metotlarinin ortalama dogruluk oranlar1 ve varyanslari.

Metot Basan Varyans
Orani

Yaprak 79.3 1.9
Dal 79.9 2.09
Budanmamig 79.5 1.46
Budanmig 79.7 2.45
CL2 77.4 0.62
CL4 77.6 1.06
CLLDA 80.8 1.49
CLLVQ 80.0 0.37
CLM 79.9 0.79
CLMIX 82.1 1.73
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Cizelge 3.6 incelendiginde budama igleminin ortalama bagari orami {izerinde kiigiikk bir
iyilestirme yaptig1 goriilmektedir. Ayni sekilde aga¢ siniflandirma tiirleri arasinda dallarin
kullanimi, yapraklarin kullanimina gore biraz daha yiiksek bir dogruluga sahiptir. Hiper
diizlem belirleme metotlar1 arasinda ise CLMIX belirgin bir farkla en yiiksek dogruluga sahip

metottur.

Sekil 3.8’de alt1 farklh hiper diizlem belirleme metodunun karsilastirilmasi yapilmistir. Bu
Sekilde x ekseninde yer alan ‘d n’ dal kullanimimi ve budama isleminin olmadigini, ‘d bu’ dal
kullanimini ve budama yapildigini, ‘y n’ yaprak kullanimini ve budama isleminin olmadigini,
‘y bu’ yaprak kullanimin1 ve budama yapildigini ifade etmektedir. Bu sekildeki her bir deger

80 (8 veri kiimesi * 10’lu ¢apraz gecerleme) degerin ortalamasi alinarak bulunmustur.

84 T T T T
—8— cL2
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Sekil 3.8 Hiper diizlem belirleme metotlarinin karsilastirilmasi.

Sekil 3.8’de de budama isleminin CL2, CL4 ve CLLVQ metotlar1 haricinde basarty1 arttirdigi
ve budama yapilmadiginda dal kullaniminin yaprak kullanimina gore daha yiiksek basarilara
sahip oldugu goriilmektedir. Bu sonuglara gére budama yapilarak egitim kiimesinin boyutu
azaltilmak istenmediginde siniflandirmada dallarin kullanilmasinin daha iyi oldugu ve bu

metodun bagka karar agaci algoritmalarinda da uygulamanin iyi bir fikir oldugu sdylenebilir.

Cizelge 3.7°de Lim’in ¢aligmasinda (Lim vd., 2000) yer alan 22 karar agaci algoritmasinin

isimleri ve kisaltmalar1 verilmistir.
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Cizelge 3.7 Karsilastirma yapilan karar agaci algoritmalar1 ve kisaltmalar

Kisaltma Algoritma Kisaltma Algoritma
Quo 1B
Qul QUEST versiyonlar1 (Loh, Shih 1B0 . .
1997 IND versiyonlar1 (Buntine 1992)

QLO ) M

QL1 IMO

FTU FACT versiyonlar (Loh, 1C0 CART versiyonlar1 (Breiman,

FTL Vanichsetakul 1998) IC1 Freidman, Olshen, Stone 1984)

CAT STO S-PLUS versiyonlari (Clark,
C4.5 versiyonlar1 (Quinlan 1993) bon 1993

C4R ST1 Pregibon 1993)

OCU LMT LMDT (Brodley, Utgoff 1995)
OCl1 versiyonlar1 (Murthy, Kasif,

OCL CAL CALS (Miiller, Wysotzki 1997)

Salzberg 1994)
OCM T1 T1 single split

Sekil 3.9°da tek karar agaci iireten 2 Cline versiyonu ile yine tek agac ireten 22 agac

olusturma algoritmasinin 8 farkli veri kiimesi tizerindeki siniflandirma performanslar

karsilastirilmistir.

ortalamasidir.

Success Ratio (%)

504

Bu sekildeki her bir deger 10 (10’lu c¢apraz gegerleme) degerin

—e— QL0 84 11%
—a— QL1 83.7%
—=— LMT 83.45%
=l LMl y-bu 83.25%
—&— C4RB3.2%
—&— CAT 82.92%
—&— M0 82.77%
—&— B0 52.55%
—&— M B2.33%
—&— IC0 82.24%
—=— B 81.97%
CLLDA-y-bu 81.84%
—&— 5T081.85%
—&— 0OCMB1.76%
—&— 0CU B1.52%
—&—|C1 51.44%
—&—5T181.39%
—&— QU0 80.83%
—&— FTL 80.06%
—E— FTU72.96%
—&— QU1 79.95%
—&— 0CL79.49%
—=— CALV7.93%
—=—T17243%

bow

bos

bld
datasets

wiot

hea P

id seq veh

Sekil 3.9 Karar agac1 algoritmalarinin karsilastirilmasi.

Lim’in ¢alismasinda en iyi performansa sahip karar agaci algoritmasi %84.11°lik dogrulukla
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Quick Unbiased Efficient Statistical Tree (QUEST- (Loh vd., 1997))’dir.

Cline metotlarinin olusturdugu en iyi aga¢ %83.25’lik dogruluga sahiptir ve en basarili
dordiincii algoritmadir. Bu sonuca bakilarak Cline versiyonlarmin bilinen karar agaci

algoritmalartyla yarisabilir sonuclar1 oldugu goriilmektedir.

3.4.2 Tlac Veri Kiimelerinin Siiflandirilmasi

flac veri kiimeleri SDF formatindan sayisal hale MOE yazilimi kullanilarak
dontistiriilmiistiir. MOE tarafindan ¢ikarilan molekiil 6zellikleri listesine [16] adresinden
erigilebilir. Cizelge 3.8°de MOE yazilimiyla elde edilen veri kiimelerinin 6zellikleri

verilmistir.

Cizelge 3.8 Kullanilan ilag veri kiimeleri

Veri Ozellik | Sif Omek |Rasgele
kiimesi |sayist sayi1si sayis1 Bagar1(%)
Bbp2 184 2 415 67
Mono 184 2 435 64
Cleanl 166 2 476 57

Ca 184 3 513 51
Mutag 184 2 188 66
X232 184 5 232 40

Cizelge 3.9’da tek agacli Cline algoritmalarimin performanslar verilmistir. Sonuglar 5°li

capraz gecerleme yapilarak ortalama olarak verilmistir.

Cizelge 3.9 Tek agacl Cline algoritmalarinin sonuglari

Algoritma Bbp2 Mono Cleanl Ca Mutag X232 ortalama
CL2 y n 77 83 83 61 87 43 72.37
CL2 y bu 73 83 79 58 81 45 69.72
CL2 d n 74 83 83 64 86 47 72.82
CL2 d bu 71 81 73 59 83 39 67.67
CLM y n 76 89 87 62 90 48 75.42
CLM y bu 78 86 83 66 88 47 74.76
CILM d n 79 89 88 65 83 51 75.93
CLM d bu 75 86 83 66 87 48 74.16
CLLDA y n 69 86 75 62 73 38 67.06
CLLDA y bu 69 88 72 66 69 43 67.69
CLLDA d n 70 85 75 65 80 39 68.84
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CLLDA d bu 70 90 74 64 69 44 68.52
CLLVQ y n 76 91 86 66 91 54 77.29
CLLVQ y bu 77 86 80 65 88 47 74.03
CLLVQ d n 76 89 85 63 89 50 75.32
CLLVQ d bu 72 85 81 61 87 44 71.63

CLLDA CLM CLLVQ

CLMIX y n 70 83 76 57 73 39 66.28
CLMIX y bu 70 91 77 66 62 42 67.99
CLMIX d n 69 87 77 59 76 41 68.01
CLMIX d bu 69 91 76 62 69 40 67.74
CLM CLLVQ

CLMIX y n 78 89 89 66 88 52 77.01
CLMIX y bu 75 87 85 60 86 43 72.5

CLMIX d n 78 91 86 66 87 50 76.1

CLMIX d bu 77 87 82 63 86 44 73.03

Cizelge 3.9 incelendiginde en basarili Cline versiyonun CLLVQ y n oldugu goriilmektedir.

Kullanilan ilag verilerinde, UCI koleksiyonunun aksine CLLDA’in basarisi diisiiktiir. Bunun
sebebinin, ila¢ veri kiimelerindeki 6zelliklerin birbirleriyle korelasyonunun yiiksek olmasinin,
LDA hesaplanirken sebep oldugu rasgelelik oldugu goriilmiistiir. Ayrica yine UCI
koleksiyonunun aksine budamanin performansa olumsuz etki ettigi goriilmektedir. Tam

agaclar ilag verilerinde budanmiglardan daha basarilidir.

CLMIX versiyonuna CLLDA’in etkisi olumuz olmustur. Bu sebeple 3 algoritma yerine 2
algoritmay1 diigimlerinde kullanan CLMIX denenmis ve daha basarili sonuclar elde

edilmigtir.

Cizelge 3.10’da Cline ile karsilastirilan diger algoritmalarin her bir veri kiimesindeki ve
ortalama basarilar1 verilmistir. En son satirda ise en basarili Cline versiyonunun sonuglari
verilmigtir. Cline algoritmalariyla karsilagtirilan algoritmalarin detayli aciklamalarina WEKA

yaziliminin dokiimantasyonundan ulasilabilir (Witten vd., 2005).
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Cizelge 3.10 Cline ile karsilastirilan diger algoritmalarin sonuglari

Algoritma bbp2 | Mono | Cleanl | Ca Mutag X232 Ort
C4,5 7735 | 87.36 83.82 | 64.13 85.11 51.29 | 74.84
RandomTree 74.22 | 86.44 76.47 | 65.11 87.23 46.12 | 72.60
RBFNetwork 66.51 | 64.37 56.51 | 51.66 69.15 41.38 | 58.26
SVM 76.87 | 94.71 82.77 | 72.12 90.96 54.74 | 78.70
NaiveBayes 74.70 | 85.06 7437 | 47.56 85.64 47.84 | 69.20
CLLVQ y 76 91 86 66 91 541 77.29

Cizelge 3.11°de ise algoritmalar en basarilidan en basarisiza gore siralandiklarindaki sira
degerleri ve ortalama siralar1 verilmistir. Her bir hiicrede slitununda yer alan veri kiimesinde

satirinda yer alan algoritmanin kaginci en iyi algoritma oldugu yer almaktadir.

Cizelge 3.11 Cline ile karsilastirilan diger algoritmalarin siralama sonuglar

Algoritma bbp2 | Mono | Cleanl | Ca | Mutag | X232 | Ort
C4,5 1 3 2 4 5 3 3

RandomTree 5 4 4 3 3 5 4

RBFNetwork 6 6 6 5 6 6 5.83
SVM 2 1 3 1 2 1 1.66
NaiveBayes 4 5 5 6 4 4 4.66
CLLVQ y 3 2 1 2 1 2 1.83

Cizelge 3.10 ve 3.11°de goriildiigii gibi Cline algoritmasi, Destek Vektdr Makineleri’nden

sonra en yiiksek performansa sahiptir.

3.5 Cikarimlar

Bu boéliimde Cline adinda yeni bir karar agaci algoritma ailesi gelistirilmis ve hem genel
amagli UCI veri kiimelerinde, hem de ilag veri kiimelerinde mevcut algoritmalarla
siniflandirma dogrulugu agisindan karsilagtirnlmistir. Bu denemelerden asagidaki ¢ikarimlara

ulasilmigtir:

e Her iki veri kiimesi koleksiyonunda (UCI ve ilag) da Cline algoritmalari umut vaat
eden sonugclar iiretmislerdir. Ancak en basarili algoritmalar degillerdir. Bu nedenle
tezin bir sonraki bdliimiinde yer alan tek bir karar agaci yerine bir karar ormani

olusturma calismalar1 yapilmistir.

e UCI veri kiimelerinde, aga¢ budama isleminin Cline algoritmalarinda, ortalama bagari

orani iizerinde kiigiik bir iyilestirme yaptig1 goriilmiistiir.
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UCI veri kiimelerinde, Bir test drneginin bir karar agaci kullanilarak siniflandirilmasi
icin Cline i¢inde onerilen dallarin kullanimi, klasik yapraklarin kullanimina gore biraz

daha yiiksek bir dogruluga sahiptir.

UCI veri kiimelerinde, Cline algoritmalari i¢inde, hiper diizlem belirleme metotlar
arasinda CLMIX belirgin bir farkla en yiiksek dogruluga sahip metottur. Bunun

sebepleri asagida verilmistir.

o CLMIX, bolgesel kararlar verebilir. Literatiirdeki mevcut algoritmalarin

aksine, agacin tiim karar diigimlerinde ayni1 algoritmaya bagimli degildir.
o Her Cline algoritmasini daha basarili oldugu bolgeye uygulamaktadir.
o Giiriiltitye daha dayanikhdir.

UCI veri kiimelerinde, aga¢ budama isleminin CL2, CL4 ve CLLVQ metotlari
haricinde basaryr arttirdigit ve budama yapilmadiginda dal kullanimimin yaprak
kullanimina gore daha yiiksek basarilara sahip oldugu goriilmiistiir. Bu sonuglara gore
budama yapilarak egitim kiimesinin boyutu azaltilmak istenmediginde siniflandirmada
dallarin kullanilmasinin daha iyi oldugu ve bu metodun baska karar agaci

algoritmalarinda da uygulamanin iyi bir fikir oldugu sdylenebilir.

UCI veri kiimelerinde Cline metotlarinin olusturdugu en iyi aga¢ %83.25’lik

dogruluga sahiptir ve en basarili dordiincii algoritmadir.

Kullanilan ilag verilerinde, UCI koleksiyonunun aksine CLLDA’in basaris1 diistiktiir.
Bunun sebebinin, ilag veri kiimelerindeki 6zelliklerin birbirleriyle korelasyonunun
yiiksek olmasinin, LDA hesaplanirken sebep oldugu rasgelelik oldugu goriilmiistiir.
Ayrica yine UCI koleksiyonunun aksine budamanin performansa olumsuz etki ettigi

goriilmektedir. Tam agaclar ilag verilerinde budanmiglardan daha basarilidir.

3.6 Gelecek Calismalar

Arastirmaya acik alanlar ve denenebilecek fikirler agagida listelenmistir:

Ikili smiflandiricilari N smifli smiflandiricilara déniistiiriirken baska metotlarin

kullanimu:

o 2’den fazla siif i¢inde Quest’teki gibi once iki siiper sinif bulup sonra o iki

stiper sinifi birbirinden ayiran cline’lar bulunabilir.
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o Yonlendirilmis Cevrimsiz Cizge (Directed Acyclic Graph) metodu kullanimi.
Bu metot temel olarak, "Bire Kars1 Bir" yontemiyle benzerlik gostermektedir.
Test verisi, agag lizerinde, kok diigiimdeki ikiliden baglanarak karsilagtirilir ve
agacin en alt seviyesine kadar iteratif olarak ilerlenir. N seviyeli bir aga¢ igin
once [1,2] simif ikilisi kiyaslanir, bu ikiliden galip ¢ikacak sinif kazanan ise; bir
sonraki asamada [kazanan,3] ikilisi kiyaslanir ve bu sekilde ilerlenerek, en
sonunda [kazanan, N] ikilisi karsilagtirilip, test verisinin hangi sinifa daha

yakin oldugu bulunur (Pal vd, 2004).

Her adimda en iyi lineer ayiran 6zellik altkiimesinin bulunmasi. (6rnegin sadece 2
elemanl altkiimeler olabilir) Olasilik sayis1 ¢cok olabileceginden ¢ikisla korelasyonu
yiiksek olan ilk M tanenin X’li altkiimeleri i¢inde arama yapilabilir. Bu yontemle bir

her bir diiglimiinde farkli 6zellikleri kullanan tek bir aga¢ olusturulur.

Dugiimlerde, iki boyutlu uzay i¢in, her bir sinifin varyansi en yiiksek dogrultularinin
(first eigenvector) kesistigi noktadan gecen ve iki dogrultuyu ortalayan dogrunun

kullanilmasi.

Birbirinden lineer ayrilabilen en biiyiik veri altkiimesini bulup bunlar1 birbirinden
ayiran dogrunun cline kabul edilmesi. Baslangicta iki sinifin birbirine en uzak
ornekleri alinip ve lineer ayrilabilme devam ettigi siirece bu siiflara yeni 6rnekler
eklenmeye devam edilebilir.

Hiper diizlemin parametrelerinin  bulunmasinda ortak ayirt edici vektor
(Discriminative Common Vector) kullanilabilir.

Hiper diizlemin parametrelerinin bulunmasinda bagimsiz bilesen analizi (Independent
component analysis-ICA) kullanilabilir.

Dogadaki agaglarda dallar gévdeden ii¢ farkli sekilde ¢ikiyor. A) karsilikli capraz. ikili
sarmal 90 derece donerek ¢ikiyor. B) ikili sarmal 90’dan daha kiiciik bir aciyla
donerek c¢ikiyor. C) tekli sarmal 90°dan daha kii¢iik bir agiyla donerek ¢ikiyor.
Dogadaki bu yapinin karar agaclarina bir uygulamasi diigiiniilebilir. Bir hiper
diizlemin parametreleri, altindaki diiglimlerin parametrelerinin belirlenmesini direkt
saglayabilir ya da arama i¢in bir baslangi¢ degeri olabilir.

Diigiimlerde, iki boyutlu uzay icin, her bir sinifin varyansi en yiiksek dogrultularinin
(first eigenvector) kesistigi noktadan gecen ve iki dogrultuyu ortalayan dogrunun
kullanilmasi. Anca burada iki boyutlu uzayda dairesel dagilmis bir smif varsa, her

yone varyansi esit gibi olacagindan iyi sonu¢ alinamayabilinir. Bu nedenle dairsel
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olmayan alt 6zellik kiimelerini kullanmak daha iyi sonuglar {iretecektir.

Kiiresel / eliptik siniflandirma agaglari olusturulabilir. (ilk denemeler yapildi ancak iyi
sonuglar elde edilemedi.)

Dendrogram agaglari olusturulabilir. (ilk denemeler yapildi ancak boyut sayisi fazla
olan 6rneklerde aga¢ cok dengesiz oluyor ve siniflandirma basarisi ¢ok diistik.)

Tek degiskenli Cline agaclari denendi ancak ¢ok degiskenliler kadar basarili degiller.
Agaclar olusturulurken klasik tek degiskenli aga¢ algoritmalarinda oldugu gibi, cline
algoritmasiyla verilerin 6zellikleri teker teker kullanilarak D adet (d= Boyut sayis1)

agac olusturulur ve en basarili olan 6zellik secilerek diigiime yerlestirilir.
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4. SINIFLANDIRMA KOMITELERI

Tiim verilerde en iyi performanst gosteren bir siniflandirict yoktur (No free lunch theorem)
(Wolpert vd., 1995). Bir veri kiimesinde en iyi performanst gdsteren siniflandirict bir bagka
veri setinde diisiik performans gosterebilmektedir. Bu nedenle arastirmacilar bir veri setini
siiflandirirken genelde sadece bir siiflandirict kullanmak yerine birkac tanesini kullanirlar.
Birden fazla simiflandiricinin kullaniminda, se¢im ve birlestirme adinda iki yaklasim
mevcuttur. Se¢im yaklagiminda birka¢ siniflandiricinin egitim kiimesi {lizerinde en dogru
siniflandirmay1 yapanin kullanilmasi 6nerilmistir. Ancak bu durumda, en iyi siiflandiricinin
dogru siniflandiramadig1 6rnekleri dogru siniflandiran ama genelde daha basarisiz olan bagka
bir siniflandirict olabileceginden bu yaklasim pek tercih edilmemektedir. Birlestirme
yaklagiminda ise smiflandiricilarin kararlart  gesitli  metotlarla  tek  bir  karara
doniistiirilmektedir. Diger bir deyisle veri kiimesi tiim siniflandiricilara verilmekte ve her biri

kendi kararlarini iirettikten sonra bu kararlar birlestirilmektedir.

4.1 Tammlar ve Kullanilan Semboller

Zayif smiflandirict: Basarisi rasgele basaridan biraz daha yiiksek olan siniflandiricilardir.
Siniflandirict komitelerinde yer alan siniflandiricilar genelde bu tiire girerler. Komitelerin
olusturulmasindaki amag¢ zayif smiflandiricilarin  birlesiminden gili¢li bir smiflandirict

olusturmaktir.
Giclii siniflandirici: Basarilari rasgele basaridan daha yiiksek olan siniflandiricilardir.

Bagging / Bootstrapping: N 6rnek igeren egitim verisinden yine N adet 6rnegin tekrar izin
verilerek secilmesi islemidir. Bu sekilde olusturulan yeni veri kiimeleriyle siniflandiricilar

egitilir ve kararlarinin bir dl¢iide birbirlerinden bagimsiz olmasi saglanir.

Subbagging: Bagging isleminden tek farki, yeni segilen ornek sayisinin orijinal 6rnek
sayisindan daha az olmasidir. Genelde 6rek sayisi ¢ok fazla olan veri kiimelerinde hesapsal

karmasikligin azaltilmas1 amaciyla uygulanir.

Rasgele Alt Uzaylar (Random Subspace): Veri kiimesindeki 6rneklerin tiim 6zelliklerinin
yerine bir alt kiimesinin kullanilmasi islemidir. Bu sekilde her biri uzayin farkli 6zellik
uzaylarmi ifade eden veri kiimeleri olusturulmus olur. Amag¢ yine smiflandirici kararlarin

birbirlerinden bagimsizlastirilmasidir.

Rasgele Alt Uzaylarda Bagging (RF): Rasgele alt uzaylar ve bagging islemlerinin ayn1 anda
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uygulanmasidir. Ilk olarak Breinman (Breinman, 1999) tarafindan Random Forest
algoritmasinda kullanilmistir. Kararlarin bagimsizligini arttirmada hem rasgele alt uzaylarda

hem de bagging’den daha basarili sonuglar vermistir.

Oylama: Siniflandiricilarin verdikleri sinif kararlarindan en yiiksek frekanslinin komitenin
karar1 olarak belirlendigi metottur. Basitligi sebebiyle en yaygmn kullanilan metotlardan

biridir.

Agirliklandirma: Siiflandirma kararlarinin ¢esitli sekillerde agirliklandirilarak komitenin

kararini olusturdugu metottur. Literatiirde ¢esitli versiyonlar1 yer almaktadir.

Adaboost: Bu metotta bir simiflandiricinin agirlign (komite kararma etkisi) kendi hata
degeriyle belirlenir. Diger bir ifadeyle performansi yiiksek olan algoritmalarin kararlarina,
diisitk olanlardan daha fazla 6nem (agirlik) verilir. Smiflandiricilarin egitildigi egitim
kiimelerinin olusturulmasi isleminde Bagging’den ayrilmaktadir. Bagging’de tiim 6rneklerin
egitim kiimesine secilme sansi esittir. Adaboost’ta ise 6nceki siniflandiricilar tarafindan yanlig
siniflandirilmis bir 6rnegin se¢ilme olasiligi digerlerinden yiiksektir. Bu ilk siniflandiricilarin
kolaylikla siniflandirilabilen orneklere, sonrakilerin ise siniflandirmasi zor olan 6rneklere

yogunlagmasini saglamaktadir (Freund vd., 1997).
Algoritmada kullanilan semboller:

Veri kiimesi 4={X,,C;}].,X, e R’

j = ornek indisi

L - komitedeki siniflandirict sayisi

[ = siniflandirict indisi

H(x;) = j. 6rnegin H siniflandiricisina gére smifi

AdaBoost Algoritmast:

Orneklerin egitim kiimesine segilme agirliklarma (sw ) ilk degerlerini ata (hepsi esit).
sw,(j)=1/N,j=1,.N 4.1)
L adet siiflandirict olustur.

Doéngii /=1,...L:
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1. sw,agirliklarina gore veri kiimesinden egitim kiimesi 4, olustur.
2. A, kiimesi iizerinde H, siiflandiricisini egit.
3. H, smiflandiricisinin tiim veri kiimesi ( 4 ) lizerindeki agirlikli hatasini (e, ) bul.

1 & 0<——el=¢e2
e, =— > sw, farkli(H,(x,),C.) , farkli(el,e2) = 4.2
: NZ Jarkli(H, (x),C,) , farkli(el,e2) {1 o2 (4.2)
Yanlis smiflandirilmis 6rneklerin secilme agirliklarimi toplami, siniflandiricinin hatasimi
olusturuyor. Bu nedenle se¢ilme olasiligi yiiksek olan, (daha onceki siniflandiricilarin

dogru siniflandiramadigl) orneklerde yapilan hatanin etkisi, diger orneklere gore daha

fazla oluyor.

4. Eger e, > 0.5 ise tiim sw’leri ilk degerlerine ata ve dongiiniin basina don.

5. Siniflandiricilarin 6nem derecelerini (¢, ) hatalarina bagli olarak hesapla.

1-
a, =05h—2 (4.3)
€
6. Orneklerin secilme agirhklarini giincelle:
ay W) Jexp ™ ——H,(x;) = C,
SWi = " 4.4)
i exp” «——H,(x;) #C,

(I+1)

Z,, normalizasyon katsayisidir. sw;""’lerin toplaminin 1 kalmasini saglar.

AdaBoost ile olusturulan L adet siniflandiricinin kararlarimin birlestirilmesinde Esitlik 4.5

kullanilir.

H*(xj): argmaxZL:a, *esit(H,(x,),g) 4.5)

g =1
Esitlikteki g olas1 tim siniflar1 gostermektedir. Bu sekilde komitenin karari, icindeki

siniflandiricilarin kararlariin, 6nemleriyle agirliklandirilmasiyla elde edilmis olur.

Adaboost’un Yapist sebebiyle, her bir siniflandirici kendinden onceki simiflandiricilarin
deneyimlerinden faydalandigindan smiflandiricilarin paralel olarak olusturulmast miimkiin

degildir.
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4.2 Komitelerin Performanslar1 Neden Yiiksektir?

Siniflandiricilarin her birinin veri kiimesi lizerinde %50’den biiyiik bir performansi varsa, ve
kararlarin birbirlerinden bagimsiz olduklarn kabul edilirse, kararlar oylama teknigi ile
birlestirildiginde siniflandirma komitesinin performansi i¢inde siniflandiricilardan yliksek

olur [15].
Omegin her birinin smiflandirma  basaris1 0.8 olan 3 smiflandiricinin  kararlarinin
birlestirildigi diisiiniiliirse:

3 smiflandiricinin toplam 8 farkli olasi karar1 vardir. Siniflandirici komitesinin dogru karar
verebilmesi i¢cin olas1 kararlarin i¢inde dogru kararlarin yanlis kararlardan fazla olmasi
gerekir. Cizelge 4.1°de smiflandiricilarin kararlarimin ve bunlara karsilik gelen komite

kararmin olasiliklar1 verilmistir.

Cizelge 4.1 Ug farkli siniflandiricinin kararlarinin birlestirilmesi

3 siniflandiricinin Olasi kararlar1 | Komitenin karari Kararin olasilig1
111 1 0.512 = 0.8*0.8*0.8
110 1 0.128 = 0.8*0.8*0.2
101 1 0.128 = 0.8*0.2*0.8
011 1 0.128 = 0.2*0.8*0.8
000 0 0.008 = 0.2*0.2*0.2
001 0 0.032 =0.2*0.2*0.8
010 0 0.032 = 0.2*0.8*0.2
100 0 0.032 =0.8*0.2*%0.2

Cizelge 4.1’deki 1’ler smiflandiricr/komite kararinin  dogrulugunu, 0’lar yanlishgim
gostermektedir. Komitenin dogru karar verme olasiligi 0.896 (0.512 + 0.128 +0.128
+0.128)’dir ve her bir tekil smiflandiricinin performansindan (0.8) yiiksektir. Buradaki
olasiliklarin toplanma sebebi smiflandiricilarin kararlarinin birbirinden bagimsiz oldugu

kabulidiir.

Cizelge 4.2’de simiflandirici sayisinin ve smiflandiricilarin performanslarinin komite kararimin

dogrulugu tizerindeki etkisi verilmigtir [6].
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Cizelge 4.2 Siniflandiricilarin kararlariin birlestirilmesinde siniflandirici sayilarinin ve

performanslarinin etkisi

Smiflandirict | Smiflandiricr | L=3 L=5 L=7 L=9
performanst | sayis1i L=1

0.4 0.4 0.352 0.317 0.29 0.267
0.51 0.51 0.515 0.519 0.522 0.525
0.6 0.6 0.648 0.683 0.71 0.73
0.7 0.7 0.784 0.837 0.874 0.901
0.8 0.8 0.896 0.942 0.967 0.98

Cizelge 4.2 incelendiginde, performans:t 0.5’den biiyiikk olan siniflandiricilarin
birlestirilmesinde, siniflandirici sayisimin artmasmin ve tekil siniflandiricilarin tek baslarina
performanslarinin komite karari tizerinde olumlu bir etkisi oldugu goriilmektedir. Birlestirilen
siiflandirict sayisi arttikga komite performansi 1’e dogru yaklasacaktir. Performansi 0.5’den

kii¢iik olan siniflandiricilarin birlestirilmesi ise olumlu bir sonug¢ vermemektedir.

Smiflandirict komitelerinin iyi sonuclar iiretebilmelerinin bir diger 6n sarti siniflandirici
kararlarinin birbirlerinden olabildigince bagimsiz olmasidir. Bu bagimsizlik literatiirde cesitli

metotlarla arttirilmistir.

4.3 Onceki Calismalar
Smiflandirma komiteleri olusturma metotlarinin karsilastirilmasi amaciyla literatiirde birgok
calisma yapilmigtir. Bu boliimde bu ¢aligmalarin bir kismindan ve elde ettikleri sonuglardan

bahsedilmektedir.

“A comparison of Ensemble Creation Techiques” adli ¢alismada (Banfield vd., 2004), 34 UCI
veri kiimesi lizerinde komite olusturma tekniklerini (Bagging, Boosting, Rasgele Alt Uzaylar,
Rasgele Alt Uzaylarda Bagging) karsilastirmistir. Komitelerde yer alan siniflandiricilar C4.5
karar agaclaridir. Diger komite olusturma tekniklerinin Bagging’den istatistiki olarak daha iyi
olmadig1 sonucuna varmiglardir. Bununla birlikte en yiiksek performans Rasgele Alt

Uzaylarda Bagging teknigi ile elde etmislerdir.

“An Experimental Comparison of Three Methods for Constructing Ensembles of Decision
Trees: Bagging, Boosting, Randomization” adli ¢aligmada (Dietterich, 1999) 33 UCI veri
kiimesi tlizerinde bagging, boosting, randomization karsilagtirnlmistir. Komitelerde yer alan

siniflandiricilar C4.5 karar agaclaridir. Yeni bir teknik olarak kullanilan Randomization’da
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karar agaglar1 olusturulurken en iyi 20 Ozellikten biri rasgele segilerek karar diigiimi
olusturulmaktadir. Metotlarin kargilastirmalart sonucunda orijinal veri kiimelerinde
Boosting’in Bagging ve Randomization ‘dan daha basarili oldugu, simif giiriiltiisii eklenmis

verilerde ise Bagging en iyi performansi gosterdigi belirtilmistir.

“A Comparison of Ensemble Methods for Microarray Data Analysis” adli ¢alismada [7]
Adabost, Bagging, BagBoost komite olusturma teknikleri DNA veri kiimesi iizerinde
karsilagtirilmistir. BagBoost, Bagging ve AdaBoost tekniklerinin birlikte uygulanmasina
verilen addir. Sonug olarak Adaboost’un en iyi, Bagging’in en kotii performansa sahip oldugu

bulunmustur.

“Random forests-random features” adli ¢aligmada yer alan Random Forest (Breiman, 1999)
son zamanlarda iistiin basarisiyla 6ne ¢ikan bir algoritmadir. Algoritmanin temel fikri tek bir
agac olusturmak yerine bir karar ormani olusturmaktir. Karar ormani her biri farkli egitim
kiimeleriyle egitilmis ¢ok sayida ¢ok degiskenli karar agacindan olusur. Farkli egitim
kiimeleri orijinal setten rasgele 6rnek(bootstrap) ve rasgele 6zellik se¢imiyle olusturulur. Test
ornegi olusturulan tiim smiflandiricilarla smiflandirilir. Siniflandiricilarin en fazla karar
verdikleri sinif test 6rneginin siifi olarak belirlenir. Ormanin basarisi, agaglarin her birinin

basarisina ve agaglarin birbirinden bagimsizligina baglidir.

4.4 Gerceklestirilenler
Bu c¢aligmada oylama metodu kullanilarak ¢esitli Cline algoritmalarinin  sonuglar

birlestirilmis ve tekil Cline agaglarindan daha iyi sonuglar elde edilmistir.

CLForest: Breiman’in karar ormanlar1 fikri kullanilarak, cline metotlarinin orman
versiyonlart gelistirilmis ve Cline algoritma ailesine eklenmistir. Cline Ormanlar1 ve Random
Forest arasindaki temel fark karar agaci olusturma algoritmasidir. Random Forest,
Classification and Regression Tree (CART) (Breiman vd., 1984) kullanirken Cline Ormanlar1

Cline metotlarim kullanirlar.

Agag¢ Kararlarimi Agwrliklandirma: Karar agaglarinin verdikleri kararlara esit agirlik vermek
yerine agaclarin ¢esitli 6zelliklerine gore kararlar agirliklandirilmistir. Agacglarin kararlarim

agirliklandirmada kullanilan 6zellikleri asagida verilmistir:

e Dogrulama-validation setindeki en basarili X tane aga¢ kullanilarak: Egitim verisinden
bir kismi dogrulama verisi olarak ayrilmis ve ormandaki her agacin bu dogrulama

setindeki basarist Olglilmiistiir. Ormanin karari, en bagarili X tanesinin kararinin
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ortalamasidir.

e Agactaki karar diigimii sayisiyla dogru/ters orantili olarak kararmi agirliklandirmak:
Ormandaki her agacin karar diiglim sayis1 bulunmus ve agaglarin kararlart normalize
edilmis karar digim sayisiyla ya da tersiyle carpilarak agaclarin kararlan

agirhiklandirilmistir.

4.5 Deneysel Sonuglar
Karar agaclan yerine karar ormanlarinin kullaniminin performansa etkisinin Olciilmesi
amacityla Boliim 3’teki 2 ayr1 veri kiimesi koleksiyonu (UCI ve ilag) kullaniimistir. Bu

koleksiyonlarda yer alan veri kiimelerinin ayrintilarina Boliim 3.4.1 ve 3.4.2°den erisilebilir.

4.5.1 UCI Veri Kiimeleri Uzerindeki Sonuglar

Tek agagla en iyi sonuglart veren 4 farkli Cline versiyonunun orman versiyonlari
gergeklestirilmis ve sonuglart Random Forest ile karsilastirilmistir. Random Forest’ta budama
islemi olmadigindan Cline Forest metotlarinda da budama uygulanmamistir. Sonugta 64 (4
hiper diizlem belirleme *4 farkli ormandaki agag¢ sayis1 * 2 farkli agaclardaki 6zellik sayis1 *
2 farkli siniflandirma tiirii -yaprak / dal-) adet Cline ormani, 8 (4 farkli ormandaki agag¢ sayisi
*2 farkli agaclardaki 6zellik sayisi) adet Random Forest versiyonu Cizelge 3.4’teki 8 farkli
veri kiimesi {izerinde 10’lu ¢apraz gecerleme ile galistirilmis ve ortalama basarilar1 Cizelge
4.3’te verilmistir. Cline ormanlar1 ve Random Forest’lar1 olugturmak igin 4 farkli sayida agag
sayisi, Cline ve Random ormanlarinin her agacinda da 2 farkli 6zellik sayis1 kullanilmistir.
Ayrica Cline ormanlarinda agaglar dal ve yaprak kullanarak iki farkli sekilde olusturulmustur.
Cizelge 4.3’te M verilerin orijinal boyutunu gdstermektedir. Burada ortalamasi verilen

degerlerin hepsi ve standart sapmalar1 Cizelge 4.4’ten goriilebilir.
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Cizelge 4.3 Cline ve rasgele orman versiyonlarmin ortalama bagarilar

CLM CLLDA CLLVQ CLMIX Random
Forest Forest Forest Forest Forest
Agag Sayisi 10 0.8129 0.8289 0.8137 0.8265 0.8280
20 0.8234 0.8253 0.8218 0.8303 0.8395
30 0.8227 0.8239 0.8234 0.8356 0.8409
100 0.8282 0.8252 0.8285 0.8376 0.8423
Agaclardaki Log,(M) 0.8184 0.8146 0.8175 0.8238 0.8401
Ozellik Sayist
2log,(M) 0.8252 0.8370 0.8262 0.8412 0.8352
Orneklerin Yaprak 0.8190 0.8249 0.8212 0.8285
siniflandirilma -
- Dal 0.8246 0.8267 0.8225 0.8365
Turd

Cline algoritmalarinda ve Random Forestlarda da aga¢ sayisi arttikca basar1 da artmaktadir.
Buna dayanilarak Breiman’in c¢aligmasinda (Breiman, 1999) belirttigi gibi aga¢ sayisini
arttirmanin asir1 egitime (overfitting) sebep olmadigi sdylenebilir. Ozellik sayisinin artmasi
Random Forest’ta basariyr azaltmigken, Cline versiyonlarinda arttirmigtir. Cline Orman
versiyonlarinda, tek agacli Cline versiyonlarinda oldugu gibi dal kullanimi yaprak

kullanimina gore daha yiiksek bir basartya sahiptir.

Sekil 4.1°’de Cline Forest ve Random Forest’m 8 farkli versiyonunun her birinin veri

kiimesindeki basarilar1 gosterilmektedir.
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—w— CLMI¥farest 30 d 2log,M %85.3%
—w— CLMIxforest 100 d 2log, M 84.88%
Randomforest 100 log, M 84.54%
Randomforest 30 log, M 84.39%
Randomforest 20 I0g2M 84.27%
—+— CLLDAforest 100 d 2log, M 84.05%
—w— CLLDAforest 30 y 2log, M B4%
Randamforest 100 2log, M 83.91%

bow bos vat bld hea pid seq veh
datasets
Sekil 4.1 En basarili 8 Cline ve rasgele orman versiyonlarinin karsilastiriimasi
4.1’de koyu renkli ¢izgiler Cline Forest, acik renkli ¢izgiler ise Random Forest

versiyonlarma aittir. UCI veri kiimelerini karar ormanlariyla (Random Forest, Cline Forest)

siniflandirma denemelerinden asagidaki sonuglar elde edilmistir:

Sekil 3.9 ve 4.1 karsilastirildiginda tek aga¢ yerine birden fazla agagtan olusan
ormanlart kullanmanin daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Tek agach
algoritmalarin en bagarilisi olan QUEST %84.11°lik basartya sahipken, 30 agactan

olusan Cline Orman1 %85.3’liikk basar1 gostermistir.

Sekil 4.1’te goriildigii gibi en basarili iki algoritma Cline ailesindendir. Cline
ormanlart bew, hea, ve veh kodlu veri kiimelerinde daha iyiyken, bld ve seg veri
kiimlerinde Random Forest’lar daha basarili sonuglar vermistir. Agaglarinda Cline
metotlarin1  kullanan Cline Forest’in, agaclarinda CART algoritmasimi kullanan
Random Forest’tan daha basarili versiyonlarinin olmasi normaldir. Ciinkii Sekil 3.9°da
goriildiigii gibi tek agach algoritmalarda CLMIX, CART (ICO, IC1)’tan daha yiiksek
basari elde etmistir. Diger bir ifadeyle, daha basarili algoritmalarin birlestirilmesi daha

iyl sonuc¢lar vermistir. Bu sonuctan yola ¢ikilarak QUEST gibi tek agach
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algoritmalarin orman versiyonlarinin da orijinallerinden daha basarili olacagi

sOylenebilir.
Bootsrtrapping’in Performansa Etkisi:

Cline’n en yakin rakibi olan Random Forest bagging metodunu kullanmaktadir (Breiman,
2001). Bu sebeple bagging metodunun Cline karar ormanlarina etkisi de incelenmisgtir.
Cizelge 4.4’te bootstrapping eklenmis ve eklenmemis Cline karar ormanlarimin diger
siniflandiricilarla 8 veri kiimesi iizerindeki karsilagtirmali sonuglari verilmistir. Cizelgedeki
algoritma kisaltmalarinin uzun halleri, agiklamalar1 ve gerekli referanslar Cizelge 3.6’da yer
almaktadir. Cizelgedeki Cline algoritmalarinin isimlerindeki ilk rakam ormandaki agag
sayisini, sonraki parametre test Orneklerinin smifinin belirlenmesinde yaprak ya da dal
kullanimini, daha sonraki parametre ise ormandaki her bir agagta kullanilan 6zellik sayini

gostermektedir. Sonunda “BS” ifadesi yer alan algoritmalarda Bootstrap teknigi

kullanilmustir.
Cizelge 4.4 Bootstrapping’in performansa etkisi

Dataset ismi bcw bos Vot bld hea pid seg veh Ortalama
CLM_forest_10_yaprak_log2 0.9693 | 0.7415 | 0.9221 |0.6052 |0.7926 | 0.7205 | 0.9515 | 0.7208 | 0.8029375
CLM_forest_10_yaprak_log2_BS 0.962 |0.7511 | 0.9264 |0.67 | 0.8 0.7118 |0.9485 | 0.7069 | 0.8095875
CLM_forest_10_yaprak_2log2 0.9722 |0.7787 | 0.9409 |0.61 | 0.8296 |0.7165 | 0.9688 |0.74 0.8195875
CLM_forest_10_yaprak 2log2 BS | 0.9708 |0.7524 |0.952 |0.6471 | 0.8185 | 0.7505 |0.9645 |0.7186 |0.8218
CLM_forest_10_dal_2log2 0.9707 |0.7846 | 0.9105 |0.631 |0.8185 | 0.7551 | 0.9597 | 0.7355 |0.8207
CLM_forest_10_dal_2log2_BS 0.9679 |0.7531 | 0.927 |0.6524 |0.8519 | 0.7671 | 0.9545 | 0.7129 | 0.82335
CLM_forest_20_dal_2log2 0.9708 |0.7982 |0.95 |0.631 |0.8519 | 0.7473 | 0.9658 | 0.7494 | 0.83305
CLM_forest_20_dal_2log2_BS 0.9751 |0.7709 | 0.9471 |07 0.8333 | 0.7603 | 0.9623 | 0.7266 | 0.83445
CLM_forest_100_yaprak_2log2 0.9722 |0.7825 | 0.9545 |0.61 | 0.8333 | 0.7205 | 0.9762 | 0.7528 | 0.82525
CLM_forest_100_yaprak_2log2_BS | 0.9708 |0.7789 |0.9568 |0.6933 | 0.837 | 0.7591 |0.9723 |0.7494 |0.8397
CLM_forest_100_dal_2log2 0.9737 |0.7862 | 0.9523 |0.631 | 0.8407 | 0.7477 | 0.9684 | 0.7505 |0.8313125
CLM_forest_100_dal_2log2_BS 0.9737 |0.7787 | 0.9523 |0.691 |0.837 |0.7613 | 0.9706 | 0.7339 |0.8373125
LVQ_forest_30_dal_log2 0.9737 |0.7709 | 0.9176 |0.6724 |0.8333 | 0.761 | 0.9511 | 0.6989 | 0.8223625
LvQ_forest_30_dal_log2_BS 0.9707 |0.763 | 0.9153 |0.6814 |0.8222 | 0.7603 | 0.9532 | 0.6995 | 0.8207
LVQ_forest_100_yaprak_log2 0.9766 | 0.7689 | 0.9338 |0.6524 |0.8222 | 0.7468 | 0.9632 | 0.7363 | 0.825025
LVQ_forest_100_yaprak_log2_BS | 0.9751 |0.7572 |0.9179 |0.7019 |0.8333 | 0.7594 | 0.9654 |0.7387 | 0.8311125
LVQ_forest_100_yaprak_2log2 0.9737 |0.7924 | 0.9523 |0.6429 |0.8296 | 0.7357 | 0.9723 | 0.7481 | 0.830875
LVQ_forest_100_yaprak_2log2 BS | 0.9752 |0.7867 |0.95 |0.6705 | 0.8296 | 0.7631 |0.9732 |0.7481 |0.83705
LVQ_forest_100_dal_2log2 0.9737 | 0.7846 | 0.9455 |0.6457 |0.8407 | 0.7567 | 0.9628 | 0.727 | 0.8295875
LvQ_forest_100_dal_2log2_BS 0.9722 |0.7804 | 0.9315 |0.6938 |0.8407 | 0.7671 | 0.9654 | 0.7233 | 0.8343
LvVQ_forest_100_dal_log2 0.9737 |0.7746 | 0.9179 |0.6662 |0.837 | 0.7721 | 0.9576 | 0.7305 |0.8287
LVQ_forest_100_dal_log2_BS 0.9751 |0.763 | 0.9179 |0.701 |0.8296 | 0.761 |0.9545 | 0.728 | 0.8287625
CLMIX_forest_10_dal_log2 0.9663 |0.7513 | 0.9111 |0.7 0.8037 | 0.7634 | 0.9481 | 0.7373 | 0.82265
CLMIX_forest_10_dal_log2_BS 0.9634 | 0.7434 | 0.9059 |0.6314 |0.8259 | 0.7332 | 0.9429 | 0.7276 |0.8092125
CLMIX_forest_10_yaprak_log2 0.9693 | 0.7668 | 0.9193 | 0.6457 | 0.7815 | 0.7227 | 0.9567 | 0.7449 | 0.8133625
CLMIX_forest_10_yaprak_log2_BS | 0.9677 |0.7549 |0.9241 |0.6157 |0.8148 | 0.7295 | 0.9463 |0.7103 | 0.8079125
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CLMIX_forest_20_dal_2log2 0.9707 | 0.7923 | 0.9361 |0.6648 |0.8222 | 0.7798 | 0.9766 | 0.8011 |0.84295
CLMIX_forest_20_dal_2log2_BS 0.9707 | 0.7491 |0.9477 |0.7105 | 0.8556 | 0.7746 |0.9688 | 0.792 0.846125
CLMIX_forest_30_yaprak_2log2 0.9722 | 0.7903 | 0.954 |0.6367 |0.8481 | 0.744 |0.9766 | 0.8072 |0.8411375
CLMIX forest_30_yaprak 2log2 BS |0.9678 |0.7825 | 0.95 0.7143 | 0.837 | 0.748 |0.9771 [0.8002 |0.8471125
CLMIX_forest_30_dal_log2 0.9692 |0.765 |[0.9179 |0.681 0.8296 | 0.7548 | 0.9476 |0.7268 |0.8239875
CLMIX forest_30_dal_log2_BS 0.9707 | 0.7632 |0.9247 |0.7048 | 0.8222 | 0.7668 | 0.9597 |0.7505 |0.832825
CLMIX_forest_30_dal_2log2 0.9737 | 0.7807 |0.9523 |0.6962 |0.863 |0.7773 |0.9714 |0.8095 |0.8530125
CLMIX_forest_30_dal_2log2_BS 0.9751 |0.7885 [0.929 |0.7429 |0.8519 | 0.782 |0.9697 |0.7992 |0.8547875
CLMIX_forest_100_dal_2log2 0.9751 | 0.7786 | 0.95 0.6914 10.8481 | 0.7606 | 0.9758 | 0.8109 |0.8488125
CLMIX_forest_100_dal_2log2_BS 0.9722 | 0.773 | 0.9474 |0.7276 | 0.8519 | 0.7705 | 0.9706 | 0.8048 | 0.85225
CLMIX_forest_100_dal_log2 0.9722 | 0.773 | 0.9176 |0.6962 | 0.8407 | 0.7643 | 0.9623 | 0.7716 | 0.8372375
CLMIX_forest_100_dal_log2_BS 0.9663 | 0.7728 |0.9202 |0.7414 | 0.8333 | 0.7625 | 0.9576 | 0.7564 |0.8388125
CLMIX_forest_100_yaprak_2log2 0.9737 | 0.8006 |0.9545 |0.6386 |0.8407 | 0.7458 |0.974 [0.7551 |0.835375
CLMIX_forest_100_yaprak_2log2_BS | 0.9737 |0.7924 | 0.9523 | 0.731 0.837 | 0.7838 | 0.9745 |0.807 0.856452
CLMIX_forest_100_yaprak_log2 0.9737 |0.7648 | 0.9224 |0.6929 |0.8259 | 0.744 |0.9675 |0.741 0.829025
CLMIX_forest_100_yaprak log2_BS |0.9766 |0.7791 |0.9338 | 0.6876 |0.8481 | 0.7554 | 0.9675 | 0.7552 |0.8379125
Quo 0.962 |0.733 |0.9588 | 0.611 0.774 | 0.774 ]0.9584 | 0.695 0.808275
Qu1 0.9546 | 0.727 |0.9565 | 0.601 0.756 | 0.77 0.9528 | 0.678 0.7994875
QLO 0.9692 |0.732 [ 0.9636 |0.694 |0.848 |0.775 |0.9541 |0.793 0.8411125
QL1 0.9692 | 0.726 | 0.9497 |0.68 0.848 | 0.777 |0.9524 |0.794 0.8370375
POL 0.9576 |0.775 |0.9477 |0.714 0.826 | 0.766 | 0.9675 | 0.838 0.848975
Rfdeki ozellik sayisi (2log2) 8 8 10 6 8 8 10 10

RF-10 0.9531 | 0.7786 |0.9494 |0.6753 | 0.8037 | 0.7462 | 0.9774 |0.7375 |0.82765
RF-20 0.9575 | 0.7845 | 0.9517 |0.6927 |0.8148 | 0.7631 | 0.9809 |0.7446 |0.836225
RF-30 0.9619 | 0.7865 |0.9494 |0.6985 | 0.8074 | 0.7631 |0.9822 |0.7529 |0.8377375
RF-100 0.959 |0.7826 |0.9494 |0.7101 | 0.8148 | 0.7669 | 0.9818 | 0.7482 |0.8391
Rfdeki ozellik sayisi (log2) 4 4 5 3 4 4 5 5

RF-10 0.9619 | 0.7569 |0.9494 |0.6782 | 0.8185 | 0.7424 |0.98 0.73995 | 0.8284063
RF-20 0.9575 | 0.7885 |0.9586 |0.7159 |0.8333 | 0.7556 | 0.9822 | 0.7505 | 0.8427625
RF-30 0.9619 | 0.7826 |0.9609 |0.7362 | 0.8185 | 0.7593 | 0.9831 | 0.7494 |0.8439875
RF-100 0.9677 | 0.8063 |0.954 |0.7217 | 0.8148 | 0.765 |0.9835 | 0.7505 |0.8454375

Cizelge 4.5’te ise Cizelge 4.3’e bir siitun (CLMIX BS) eklenerek Cizelge 4.4’lin 6zetlenmis

hali verilmistir.
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Cizelge 4.5 Cline ormanlarinin ve Random Forest’larin farkli versiyonlariin ortalama
basarilar1 ve standart sapmalari

CLM CLLDA | CLLVQ CLMIX | CLMIX Random
Forest | Forest Forest Forest Forest
ForestBS
Ormandaki agag say1st 10 81.29 82.89 81.37 82.65 81.93 82.80
+0.87 +1.26 +1.15 +1.23 +1.77 +1.13
20 82.34 82.53 82.18 83.03 83.16 83.95
+0.74 +1.35 +0.52 +1.21 +1.6 +1.06
30 82.27 82.39 82.34 83.56 83.64 84.09
+0.4 +1.74 +0.43 +1.41 +1.35 +1.05
100 82.82 82.52 82.85 83.76 84.64 84.23
+0.27 +1.43 +0.25 +0.83 +1.03 +1.03
Agaglarin karar | log,M 81.84 81.46 81.75 82.38 82.13 84.01
diigiimlerinde kullanilan
L +0.91 +0.88 +0.93 +0.71 +1.29 +1.05
ozellik sayis1
2log,M 82.52 83.70 82.62 84.12 84.56 83.52
+0.51 +0.26 +0.37 +0.79 +0.9 +1.06
Test orneklerinin | Yaprak 81.90 82.49 82.12 82.85 83.22
siniflandirilmasinda
+0.75 +1.38 +1.01 +0.96 +1.78
kullanilan yéntem
Dal 82.46 82.67 82.25 83.65 83.47
+0.79 +1.33 +0.63 +1.26 +1.62

Cizelge 4.5 incelendiginde Cline karar ormanlarina bagging eklenmesinin hemen hemen her
veri kiimesinde ve sonug olarak, ortalama basarida performansi arttirdigi goriilmektedir. Bu
metodun eklenmesiyle Cline karar ormanlartyla Random Forest’lar arasindaki fark daha da

acilmastir.

Cizelge 4.6°da, en basarili 4 Cline ormani, en basarili 4 Random Forest ve diger 22 karar
agaci algoritmalari, her bir veri kiimesi i¢in, maksimum basarinin standart sapma kadar
yakininda yer alanlar1 “*’ ile en kotii basariya sahip olanlar1 ‘?” ile isaretlenmistir. 10. ve 11.

siitunlarda ise ortalama basarilar ve standart sapmalart verilmistir.
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Cizelge 4.6 Algoritmalarin her bir veri kiimesinde maksimum basarinin standart sapma
miktar1 yakininda kalanlar

Veri Kiimeleri Ortalama
Ortalama | standart
Algoritmalar bcw | bos | vot | bld | hea | pid | seg | veh | bagari sapma #of * | #of ?
CLMIX_forestBS_100_y_2log,M * * * A R * 85.65 3.50 7 0
CLMIX_forestBS_100_d_2log,M * A I I * 85.42 3.53 6 0
CLMIX_forestBS_30_d_2log.M * * * A R * 84.89 3.93 7 0
CLMIX_forestBS_30_y_2log.M * * A I I * 84.69 3.73 7 0
Random Forest_100 _log.M * * * * * * * 84.54 4.43 7 0
Random Forest_30_ logoM * * * * * * 84.33 4.41 6 0
QLO * * A N * 84.11 6 0
Random Forest_20_ log,M * * * * * * 84.10 4.30 6 0
Random Forest_100_ 2log.M * * * * * 83.92 4.25 5 0
QL1 * L I * 83.70 5 0
LMT * * * * 83.45 4 0
C4R * * A 83.21 4 0
C4T * * 82.92 2 0
IMO * * * 82.77 3 0
I1BO * * * 82.55 3 0
IM A 82.33 2 0
ICO * 82.24 1 0
B * 81.97 1 0
STO * * 81.85 2 0
OoCM ?2 0 * 81.76 2 1
Oocu * 81.52 1 0
IC1 * 81.44 1 0
ST1 * 81.39 1 0
Quo * * A 80.83 4 0
FTL L R 80.06 3 0
FTU * 79.96 1 0
QU1 A 79.95 2 0
OCL ? * ? 0 79.49 2 2
CAL ? 77.93 1 1
T1 ? 20 7? 20 ? 72.43 0 5

Cizelge 4.6 incelendiginde Cline ormanlarinin diger tiim algoritmalardan daha fazla en iyi
algoritmalar icinde yer aldig1r goriilmektedir. Ayrica standart sapma miktar1 da Random

Forest’lardan daha diisiiktiir.
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Siniflandirma performansi kriterine ek olarak Cline algoritmalarinin diger algoritmalarla
karmagiklik kriterine gore de karsilastirilmasi i¢in ¢alisma yapilmis ve Sekil 4.2 elde
edilmistir. Sekildeki x boyutu egitim ve test toplam siiresini saniye cinsinden (logaritmik

olarak ), y boyutu siniflandirma performansini géstermektedir.
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Sekil 4.2 Algoritmalarin karmasikliklariyla performanslar arasindaki iliski

Sekil 4.2 incelendiginde en yiiksek basariya sahip algoritma olan CLMIX’in en yavag
algoritma olmadig1 bununla birlikte algoritmalarin karmasikliklartyla performanslari arasinda

pozitif bir iligki oldugu goriilmektedir.

4.5.2 Tlac Verilerindeki Sonuclar

Cizelge 4.7°de ¢esitli Cline ormani1 versiyonlarinin ilag veri kiimesi iizerindeki performanslar
verilmistir. Cizelgedeki Random Forest algoritmalarinin isimlerindeki ilk rakam ormandaki
aga¢ sayisini, sonraki parametre ormandaki her bir agacta kullanmilan O6zellik saym
gostermektedir. Cline algoritmalarinin isimlerindeki ilk rakam ormandaki aga¢ sayisini,
sonraki parametre test 6rneklerinin smifinin belirlenmesinde yaprak ya da dal kullanimini,
daha sonraki parametre ise ormandaki her bir agacta kullanilan 6zellik sayimi gostermektedir.
Sonunda “agirlikli” ifadesi yer alan algoritmalarda agaglarin kararlari, agaglarin digim

sayilartyla dogru orantili olarak agirliklandirilarak birlestirilmistir. Digerlerinde ise geleneksel
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oylama teknigi kullanilmstir.

Cizelge 4.7 1lag veri kiimelerinde Cline ile karsilastirilan diger algoritmalarm sonuglart

Algoritma Bbp2 | Mono | Cleanl Ca Mutag 232 Ort | Rank
RandomForest-10-8 82.17 | 91.95 | 86.76 68.42 | 87.76 56.89 | 78.99 |16.33
RandomForest-20-8 82.17 | 93.1 87.61 71.92 | 88.82 57.32 | 80.16 |11.83
RandomForest-30-8 81.92 | 93.79 | 90.13 70.37 | 88.82 58.18 | 80.54 |10
RandomForest-100-8 81.78 | 93.29 | 91.03 71.97 | 90.82 59.87 | 81.46 |5
RandomForest-10-16 79.61 | 92.37 | 86.89 69.46 | 90.39 57.85 | 79.43 |15
RandomForest-20-16 81.08 | 93.42 | 89.12 70.87 | 90.49 58.57 | 80.59 |9.33
RandomForest-30-16 80.94 | 93.65 | 89.65 71.08 | 90.82 59.65 | 80.97 |7.5
RandomForest-100-16 81.32 | 93.86 | 90.61 71.77 | 90.45 59.36 | 81.23 |6.17
CLMforest_100_yaprak 16 80.13 | 93.1 91.2 72.52 | 89.39 57.64 | 80.66 |9.67

CLMIXforest 30 yaprak 16 79.04 | 91.95 |89.47 | 709 |90.47 |59.72 | 80.26 |12
CLMIXforest 100 yaprak 16 | 79.89 | 93.1 |89.66 | 72.01 | 89.77 |57.12 | 80.26 |11.33

CLMforest_100_dal 8 82.65 | 91.47 |90.15 |68.79 |89.39 |58.23 | 80.11 |11.17
CLMforest_100_dal 16 80.86 [ 91.5 |91.82 |71.08 [89.36 |55.75 | 80.06 |12.67
CLMforest 20 dal 16 82.14 | 90.54 |87.38 |709 |88.83 |57.68 | 79.58 |14

CLMforest_100_yaprak 8 80.2 |92.6 |90.74 | 7049 |87.19 |56.01 | 79.54 |15.33
CLMIXforest 20 yaprak 16 80.5 |92.89 | 888 67.68 | 88.86 | 58.12 | 79.48 |14.67
CLMforest 30 dal 16 80.22 | 91.74 |89.68 | 7272 |87.78 | 54.34 | 79.41 |14.33

CLMIXforest _100_yaprak 8 79.52 | 93.14 | 88.43 69.99 | 89.36 56.01 | 79.41 |15.33

CLLVQ4_forest_100_yaprak 81.2 | 93.35 |92.29 72.12 | 90.5 59.25 | 81.45 |5
_16 (agirhikln)

CLLVQ_forest_100_yaprak 81.41 | 93.23 | 91.36 712 | 88.25 56.09 | 80.26 |10.5
_16 (agirhikl)
CLM _forest_100_yaprak 83.41 |93.81 |91.16 73.76 | 89.25 60.47 | 81.98 |3.83
16 (agirhikln)

Algoritmalar Karsilastirilirken 2 yontem kullamlmustir. {lki tiim veri kiimelerindeki
performanslarin ortalamalaridir ve ¢izelgede “ort” siitununda verilmistir. Ikincisi ise
algoritmalarin her veri kiimesinde basar1 siralamalarinin ortalamasidir ve “rank” siitununda
verilmigtir. ~ GOriildigi  gibi her iki yontemde de en basarii  metot

“CLM_forest 100 yaprak agirlikli”dir.
Ilag verileriyle yapilan ¢alismalar sonucunda asagidaki sonuglara ulagilmistir:

e Tek bir aga¢ kullanmak yerine bir orman kullanmak, UCI veri kiimesindeki sonuglara

paralel olarak, daha basarili sonuglar tiretmektedir.

e En yiiksek basari, 100 agacli CLM ormaniyla kararlar agactaki diigiim sayisiyla dogru
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orantil1 bir sekilde agirliklandirildiginda elde edilmistir.
e Ormandaki agag sayis1 arttikca basar1 artmaktadir.

e Agaclardaki 6zellik sayisi arttikga basar1 artmaktadir.

4.6 Cikarmmlar
Siniflandirma problemlerine karar agaglari yerine karar ormanlart ile ¢6ziim bulma
denemeleri 2 veri koleksiyonu {izerinde yapilmistir. Bu boliimde bu denemelerden elde edilen

cikarimla verilmistir:

e Her iki koleksiyonda (UCI ve ilag) da en basarili algoritmalar bu tezde gelistirilen

algoritmalardir.

e UCI ve ilag koleksiyonlarinda, tek agag¢ yerine birden fazla agactan olugsan ormanlar

kullanmanin daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

e UCI ve ilag koleksiyonlarinda, aga¢ sayisi arttikca basari da artmaktadir. Buna
dayanilarak Breiman’in ¢alismasinda (Breiman, 1999) belirttigi gibi aga¢ sayisini

arttirmanin asir1 egitime (overfitting) sebep olmadig1 sdylenebilir.

e UCI ve ilag koleksiyonlarinda agaglarda kullanilan 6zellik sayisinin artmas: Random

Forest’ta bagariy1 azaltmisken, Cline versiyonlarinda arttirmistir.

e UCI ve ilag koleksiyonlarinda, Cline Orman versiyonlarinda, tek agacli Cline
versiyonlarinda oldugu gibi dal kullanimi yaprak kullanimina gore daha yiiksek bir

basariya sahiptir.

e UCI ve ilag koleksiyonlarinda, daha basarili algoritmalarin birlestirilmesi
(ormanlarinin olusturulmasi) daha iyi sonuglar vermistir. Bu sonugtan yola g¢ikilarak
QUEST gibi tek agagh algoritmalarin orman versiyonlarinin da orijinallerinden daha

basarili olacagi soylenebilir.

e UCI koleksiyonunda, Cline karar ormanlarina bagging eklenmesi hemen hemen her

veri kiimesinde ve sonug olarak ortalama bagar1 da arttirmigtir.

e UCI koleksiyonunda, ClineMIX ormanlarinin performanslarinin standart sapma
miktari, Random Forest’lardan daha diisiiktiir. Bu sebeple daha giivenilir sonuglar

iirettigi sdylenebilir.
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e UCI koleksiyonunda, algoritmalarin performanslariyla, egitim ve test toplam

siirelerinin arasindaki iligki incelenmistir. Buna gore;

o Algoritmalarin karmasikliklariyla performanslari arasinda pozitif bir iligki

oldugu goriilmiistiir. Diger bir ifadeyle daha karmagik algoritmalar genelde

daha iyi performans gostermistir.

o En yiiksek basartya sahip algoritma olan CLMIX ormani, en yavag algoritma

degildir.

e llag verileriyle yapilan calismalar sonucunda asagidaki sonuglara ulasilmistir:

o Tek bir aga¢ kullanmak yerine bir orman kullanmak, UCI veri kiimesindeki

sonuclara paralel olarak, daha basarili sonuglar iiretmektedir.

o En yiiksek basari, 100 agagli CLM ormanmyla kararlar agactaki diigiim

sayisiyla dogru orantil1 bir sekilde agirliklandirildiginda elde edilmistir.

Cizelge 4.8’de Cline algoritmalariyla elde edilen sonuclarin veri kiimelerine gore farkliliklart

verilmigtir.

Cizelge 4.8 Cline algoritmalariin veri koleksiyonlarina gore karsilagtirilmalar

UCI verileri Ilag verileri

Agac sayisi

Arttikca bagari da artiyor.

Agaclarda kullanilan 6zellik sayisi

Arttikca bagari da artiyor.

En bagaril1 algoritma CLMIX ormamn CLM ormant
Bootstrapping Daha basarili Daha basarisiz
Dal Daha basarili Daha basarisiz
Budama Daha basarili Daha basarisiz
Karar Agirliklandirma Denenmedi Daha basarili
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4.7 Gelecek Calismalar

Arastirmaya acik alanlar ve denenebilecek fikirler asagida listelenmistir:
= QUEST, LMT, CA4.5 gibi metotlarin orman versiyonlarinin gelistirilmesi.

= @Genetik algoritmalarla (GA) Cline Orman’lan birlestirilebilir. Literatiirde diger karar
agaclart i¢in Ornekleri bulunmaktadir. GA ile optimize edilebilecek parametreler

(6zellik alt kiimeleri, 6rnek alt kiimeleri, ECOC matrisleri)

= Karar Ormanlarinda olusan tiim agaclar1 kullanmak yerine bir alt kiimesinin
kullaniminda:

o Agactaki Ozelliklerin ¢ikigla korelasyonuna gore bir puanlandirma ve segim
yapilabilir. Ki bu da alt uzay puanlama olacaktir.

o Ayri ya da egitim setinin yarisindan olusan bir gecerleme kiimesi lizerinde en
iyl performans1 gosterenler secilebilir.

o En kisa agaglar secilebilir.

o En kisa agaglarda en sik yer alan 6zellikleri iceren agaglarin kararlarina daha
yiiksek agirlik verilebilir.

o Agaclara kisaliklariyla ters orantili olarak agirlik verilebilir.
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5. KUMELEME

Kiimeleme, veri kiimesi i¢indeki benzer ornekleri iceren kiimelerin ve bu kiimeleri temsil

eden merkezlerin bulunmasi olarak tanimlanabilir. Bir kiime igindeki 6rmek kendisiyle ayni

kiime i¢indeki Ornege, bir baska kiime icindeki Ornege gore daha cok benzemektedir.

Kiimelemede, drneklerin énceden belirlenmis ya da bulunmus bir etiketleri bulunmaz (Or:

Sekil 5.1). Sekil 5.1°deki O6rnek veri kiimesi icin kiimelerin sayilarinin ve igerdikleri

orneklerin biiyiik ¢ogunlugunun belirlenmesi kolaydir. Ancak 6zellik sayist daha biiyiik olan
veri kiimeleri i¢in bu islemin yapilmasi zordur.

127

1l

0.8t

nsf

0A4f

0.2r

Sekil 5.1 Kiimeleme igin 6rnek veri kiimesi

Iste bu gibi durumlar icin literatiirde birgok ydntem gelistirilmistir ve bu boliimde bu
yontemler incelenmis ve yeni gelistirilen ClusLine algoritmalanyla karsilagtirmalar

verilmigtir.

5.1 Tanmlar ve Kullanilan Semboller

5.1.1 Kiimeler Arasindaki Benzerligin Ol¢iimii

Iki kiimenin birbirine benzerliginin 6l¢iimii i¢in literatiirde ¢esitli metotlar dnerilmistir [8].
n, : r kiimesi i¢indeki drnek sayisi
dist(e,,e,) : e, ve e, drnekleri arasindaki 6klid mesafesi

d(r,s) r ve s kiimeleri arasindaki uzaklik
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x,,: r kiimesi i¢indeki i. 0rnek olmak iizere

Single: iki kiimenin birbirine en yakin 6rneklerinin uzakligmi kullanir.
d(r,s)=min(dist(x,;,x)),i € (l,...,n,), j € (I,...,n,) (5.1
Complete: ki kiimenin birbirine en uzak érneklerinin uzakligim kullanir.
d(r,s)=max(dist(x,;,x)),i €(,..,n,),je(l,..,n) (5.2)

Average: Iki kiimenin &rnekleri arasindaki tiim olasi uzakliklar hesaplamir, ortalamasi
kullanilir.
1 n, ng ‘
d(r,s)=——2 > dist(x,;,x, (5.3)
rns i=l j=1
Centroid: Kiime merkezlerinin 6klid uzakligini kullanir.
. - - _ 1 n,
d(r,s)=dist(x, ,x. ), X, = —Zxr,- (5.4)
n,. iz

Esitlik 5.4°te x_ ve x, , sirasiyla s ve r kiimelerinin merkezleridir.

Median: Agirliklandirilmis kiime merkezlerinin 6klid uzakligimi kullanir.

d(r,s)=dist(x,,x]) (5.5)
Bir kiimenin agirliklandirilmis kiime merkezi bulunurken, 6zyinelemeli bir sekilde o kiimeyi

olusturan iki kiimenin agirliklandirilmis kiime merkezleri kullanilir. Esitlik 5.6’da » kiimesi p

ve ¢ kiimelerinin birlesiminden olusmustur.

1
X, =E(x; +x,) (5.6)
Ward: Centroid’in bir versiyonudur.

.2 — _
dist”(x, ,x_)
n,+n,

d*(r,s)=nn, (5.7)

5.1.2 Kiimeleme Kalitesinin Ol¢iimii

Siniflandiricilar degerlendirilirken daha dnceden goriilmemis veriler hakkinda dogru tahmin
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yapip yapmadiklarina gore degerlendirilmektedirler. Bunun yaninda kiimeleme
problemlerinde gergek sinif etiketleri elde olmadigindan ve/veya siniflarla kiimeler her zaman

birbirine denk diismediklerinden ¢esitli kiimeleme kalitesi 6l¢lim metotlar gelistirilmistir.

Literatiirde bircok kiimeleme kalitesi 6l¢iim metodu bulunmaktadir. Bu c¢alismada 3 adet
kalite Olciim metodu (Davies-Bouldin Indeksi (Davies vd., 1979), Siliiet Genisligi
(Rousseeuw, 1987) ve Siniflandirma Basaris1) kullanilmistir. {1k 2 dlgiitte sadece drnekleri
kiime merkezleri ve o6rneklerin ait olduklar1 kiime indislerine ihtiya¢ varken, 3. 6l¢iit igin

Orneklerin siniflar1 da kullanilmaktadir.

Davies-Bouldin Endeksi: Veri seti N adet kiimeye boliindiikten sonra C ={C,,C,,...,C,} her

bir kiimenin Davies-Bouldin indeksi bulunur. Esitlik 5.8'de ve Esitlik 5.9'da i. kiime i¢in

Davies-Bouldin indeksinin bulunmasi verilmistir.

DB; = max (DB,) (5.8)

J=L.Ni#j

Esitlik 4.6’daki DB ; terimi ise Esitlik 5.9°daki sekilde bulunur.

B {sc(C)) +5¢(C))}

DB,
4 cd(C,,C,)

(5.9)

Esitlik 5.9’daki  s¢(C;) terimi C,; kiimesinin i¢indeki orneklerin kiime merkezine olan

ortalama uzakligini, cd(x,y) iki kiimenin merkezlerinin birbirlerine olan uzakligini ifade

etmektedir. Her bir kiime i¢in indeksler bulunduktan sonra ortalamasi alinarak kiimeleme
algoritmasinin kalitesini ifade etmekte kullanilan tiim veriye ait Davies -Bouldin indeksi

bulunur (Esitlik 5.10).
1 n

DB ==Y DB, (5.10)
n i

Davies-Bouldin indeksinin biiytikligii kiimeleme kalitesiyle dogru orantilidir.

Siluet Genigligi: Siluet Genisligi bulunurken 6nce her bir 6rnegin siluet genisligi bulunur
(Esitlik 5.11). Daha sonra her bir kiimenin siluet genisligi icerdigi Orneklerin siluet
genisliklerinin ortalamasi alinarak bulunur. Tiim verinin siluet genisligi ise kiimelerin siluet

genigliklerinin ortalamasi ile bulunur.
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o = sc(i) —sd(i)
" max(sc(i),sd (i)

(5.11)

Esitlik 5.11°daki sc(7), 1 Orne8inin bulundugu kiime i¢indeki diger tiim orneklere olan
ortalama mesafesini, sd (i) ise i. 6rnegin bulundugu kiimeye en yakin olan kiime i¢indeki tiim

orneklere olan ortalama mesafesini gostermektedir.

Bir 0rnegin siluet genisliginin 1'e yakin olmasi 6rnegin uygun kiimede bulundugunu, 0'a
yakin olmas1 bulundugu kiime yerine en yakin kiimede de yer alabilecegini, -1'e yakin olmasi

ise yanlig kiimede bulundugunu gdstermektedir.

Simiflandirma  Bagarisi: Smiflandirma  dogrulugu bulunurken oOncelikle her bir kiime
merkezinin ifade ettigi simif bulunur. Veri kiimesinde her bir kiime merkezine diger
merkezlere gore daha yakin olan 6rnekler belirlenir. Kiime merkezinin temsil ettigi sinif, ona

yakin olan 6rneklerin siiflarinda frekansi en yiiksek olan siniftir.

Smiflandirma dogrulugu, her bir 6rnegin en yakin oldugu kiime merkezinin ifade ettigi sinifla

ayni1 sinifa sahip olanlarm ylizdesiyle bulunur.

M adet 6rnek, N adet kiime i¢eren bir veri setinde siniflandirma dogrulugu Esitlik 5.12'deki

gibi bulunur.

cd :ii[& - Sm(a?:’fﬁi“HXf ’ CQJH)] (5.12)

Esitlik 5.12°deki sm(x), x. kime merkezinin ifade ettigi sinifi,

X, y|| x ile y arasindaki

mesafeyi, ce; j. kiime merkezini, S, ise i.0rnegin sinifini gostermektedir.
Bu boliimdeki algoritmalarda kullanilan genel sembollerin agiklamalari agagida verilmistir.
m,: i.klimenin merkezi (temsil ettigi 6rneklerle ayn1 boyuttadir)

K : kiime say1s1

N : ornek sayisi

5.2 Onceki Cahsmalar
Literatiirde kiimeleme problemi i¢in bir¢ok ¢dziim Onerisi getirilmistir. Bu boliimde, popiiler

olarak kullanilan algoritmalarin agiklamalar1 verilmektedir.
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Kmeans: Gelistirilen ilk kiimeleme algoritmalarindan olan Kmeans, 6rnekleri en iyi temsil

edebilecek merkezleri bulmaya calisirken, Orneklerin en yakin olduklar1 merkezlere

uzakliklar toplamint minimize etmeye ¢alisir.

Algoritma.Kmeans (Alpaydin, 2004)

Merkezlere (m,,i =1,...,K ) ilk degerlerini ata

Merkezlerin yeri degismeyene kadar devam et

Her 6rnegin en yakin oldugu kiime merkezini bul.

; (5.13)

b = 1<—Eger“x‘ —miH = minij‘ —ij
- 0<——degilse

(Esitlik 5.13’te, i.merkez x'’ye diger merkezlerden daha yakin ise 5] =1olur. Degilse
0 degerini alir.)
Merkezlerin yerlerini kendi kiimeleri i¢indeki 6rneklerin orta noktasina ata

N

D bix'

m, == i=1,.K (5.14)

=z

Fuzzy Kmeans: Kmean algoritmasinda bir 0rmek sadece bir kiimeye dahildir. Bezdek

tarafindan gelistirilen (Bezdek, 1973) Fuzzy Kmeans algoritmasinda ise her drnek her kiimeye

mesafesiyle bagintili bir oranda dahildir.

c : kiime say1s1

n: o6rnek sayisi

u;j : j. 6rnegin 1. kiimeye dahil olma olasilig: [0,1]

Ci

: 1. kiime merkezi

d;; : 1. kiime merkeziyle j. 6rnek arasindaki 6klid mesafesi

m

: kullanicr tarafindan belirlenen agirlik katsayisi [1,00] olmak {izere:
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Algoritma:

Uyelik matrisinin (U) ilk degerlerini Esitlik 5.15’e uygun ve rasgele olarak ata.

C

Yu,=1Yj=1,..,n (5.15)

i=1

Esitlik 5.16’y1 kullanarak kiime merkezlerini (c;) hesapla

n m
Zj:l Uy X;
€= n m (5.16)
Zj:luij

Kiime merkezleriyle 6rnekler arasindaki toplam mesafe belli bir esik degerinin altina diigene

kadar ya da kiime merkezlerinde bir degisiklik olmayincaya kadar asagidaki adimi tekrar et:

Kiime merkezleriyle ornekler arasindaki mesafeleri (J) Esitlik 5.17°yi ve Esitlik 5.18’1

kullanarak hesapla.

J(U,cl,c2,...,cc):ZJl. :ZZuijmdljz (5.17)
i=1

i=l j=l

1

u; 2/(m-1)

[ d. (5.18)

2|
k=1 dkj

En Uzakla Kiimeleme(Farthest First-FF): Hochbaum ve Shmoys tarafindan 6nerilen ¢ok hizl

ve basit bir kiimeleme algoritmasidir (Hochbaum vd., 1985).
Algoritma:

K adet merkez bulmak igin:

Orneklerden birini 1. merkez (m, ) olarak etiketle

Fori=2, ... ,K

Etiketi olmayan Orneklerden, etiketlenmis ornekler kiimesine (S) en uzak 6rnegi i.

merkez (m, ) olarak etiketle ve S’e ekle.
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Bir 6rnegin bir kiimeye olan uzakliginin bulunmasinda ¢esitli yontemler mevcuttur (Bkz.
Bolim 5.1.1). Bu algoritmada ise , bu uzaklik, drnege kiime i¢indeki en yakin 6rnegin

uzakligidir (Single-Link) (Esitlik 5.14).

d(x,S)zmiSnd(x,y) (5.14)
ye

Kendi Kendini Diizenleyen Haritalar (Self Organizing Maps- SOM): Kohonen (Kohonen,

1990) tarafindan ortaya atilan bu algoritmada kiime merkezleri birbirleriyle 2 boyutlu bir

1zgara lizerinde komsudurlar. Bir 6rnege en yakin olan merkezin degeri gilincellenirken, o

merkezin komsulari da giincellenir.
Algoritma:
Merkezlere ilk degerlerini (m,,/ =1....,K ) ve komguluklarini (nb) ata,
Merkezlerin yeri degismeyene kadar tekrar et
Bir ornek seg (x")

Ornege en yakin merkezi (m,) bul

i=arg min“xt -m, ” (5.15)
!
Merkezlerin degerlerini Am, kadar arttir.

Am, =n*nb(l,i)*(x" —m,) (5.16)
Esitlik 5.16 ‘da nb(/,i), /. merkez i.merkezin komsusu ise 1, degilse 0 degerini almaktadir.

n zamanla azalan 6grenme katsayisidir.

Hiyerarsik Kiimeleme: Orneklerin birbirlerine yakinliklarina gére hiyerarsisini cikaran
algoritmadir. Temelde iki yaklasima sahiptir. Ilki baslangigta drneklerin her birini bir kiime
olarak kabul edip her bir adiminda kiimelerin birbirlerine uzakligin1 hesaplayip o anda
birbirine en yakin olan iki kiimeyi birlestiren algoritmadir (6zelden genele). Ikincisi ise
baslangigta tiim Ornekleri tek bir kiimeye koyup her seferinde birbirine en uzak iki kiime
bulmaya calisan algoritmadir (genelden 6zele). Her iki yaklagim sonucunda da hiyerarsik bir

agagc ortaya c¢ikar (Sekil 5.2).
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Sekil 5.2 Orneklerden elde edilen hiyerarsik agac

Sekil 5.2°de agacin yapraklarinda birer 6rnek bulunurken, dallarda 6rnek kiimeleri yer
almaktadir. Agacin kokiinde (en {istiinde) ise biitiin 6rnekler yer almaktadir. Agacta asagidan
yukariya dogru ilerlenirse kiimelerdeki oOrnek sayis1 artarken, kiimelerin birbirlerine
benzerliklerinin ortalamasi azalir. Asagida Ozelden genele hiyerarsik kiimelemenin

algoritmasi verilmistir.
Algoritma. Hiyerarsik Kiimeleme
K: kiime sayis1
Her biri sadece 1 6rnek igeren kiimeler (N adet) olustur.
Kiimelerin birbirlerine yakinlik matrisini hesapla.
K adet kiime kalana kadar tekrar et.
Birbirine en yakin iki kiimeyi birlestir.
Yakinlik matrisini giincelle.

Kiimelerin benzerliklerinin hesaplanmasi i¢in literatiirde ¢esitli yaklagimlar 6nerilmistir (Bkz.

Boliim 5.1.1).

Hiyerarsik kiimeleme diger algoritmalardan farkli olarak &rneklerin koordinatlarina ihtiyag
duymaz. Orneklerin arasindaki mesafe matrisi bu algoritma igin yeterlidir. Bu sebeple
kiimeleme kararlarimi birlestirilmesinde de kullanilmaktadir (Bkz. Bolim 6.1.2) (Fern vd.,

2004).

5.3 Gergeklestirilenler

Tezde, simiflandirma problemlerinde karar agaglarmin yiiksek performans gostermesi,
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kiimeleme problemlerinde de karar agaglarinin kullanilabilecegini giindeme getirmistir ve
ClusLine algoritmalar1 gelistirilmistir. Gelistirilen Clusline algoritmasinin temel fikri; uzayi,
her seferinde bir diizlemle iki bolgeye ayirmak ve bu isleme bolgelerdeki verinin standart
sapmasi tiim verinin standart sapmasindan X kat daha kiigiik olana kadar devam etmektir.
X>1 durumu icin algoritma yakinsamaktadir. Algoritma, uzay: karar agaglar1 gibi hiyerarsik
olarak bolgelere bolmektedir ve bu sirada bir aga¢ yapist da olusmaktadir. Algoritmanin
olusturdugu agacin her bir diigiimiinde (Cline algoritmasinda oldugu gibi) bu hiper
diizlemlerin parametreleri bulunur ve ornekler bu parametrelere gore dallara gonderilir.

Cizelge 5.1°de Clusline algoritmasi verilmistir.

Cizelge 5.1 Clusline algoritmasi

1- Tim verinin standart sapmasi, su anki verinin standart
sapmasinin X katindan buyuk mu?
a. Hayirsa 2. adima git.
b. Evetse verinin ortalamasini alarak kiime merkezini
belirle.
2-Veri kimesini ikiye bdlen bir hiper dizlem bul.
3- Veri kimesindeki elemanlari hiper diizlemin altinda ya da
Ustiinde kaldiklarina gdre ayir ve 0z yinelemeli olarak
her bir yeni veri kimesi icin 1. adima geri don.

Algoritmanin tek parametresi (X) vardir ve 1’den biiyiik bir deger olarak secilir. Algoritmanin
kac kiime belirleyecegi kullanici tarafindan belirlenmemektedir. Algoritma, X’in biiyiik
degerleri i¢in daha ¢ok sayida, kiiciik degerleri i¢in az sayida kiime bulmaktadir. Diger bir
ifadeyle X degeri ile algoritmanin iirettigi kiime sayis1 dogru orantilidir. Denemelerde X°e 1.2

ile 4 arasinda degerler verilmistir.

ClusLine algoritmasiyla kiimeleme agaci olusturulduktan sonra, bir 6rnegin hangi kiimeye ait
oldugu bulunurken bu aga¢ kullanilmaz. Kiimesi belirlenecek 6rnek, yapraklarda bulunan

kiime merkezlerinden hangisine en yakinsa o kiimeye dahil edilir.

5.3.1 Clusline Algoritmasinin Versiyonlari
Clusline algoritmasinin 2.adiminda yer alan veriden iki noktanin segilip hiper diizlemin elde
edilmesi islemi igin 3 farkli yaklagim gelistirilmistir. Sekil 5.3’te bu versiyonlar

goriilmektedir.
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a) ClusLine2 b) ClusLine4 ¢) ClusLineW

Sekil 5.3 ClusLine versiyonlari

ClusLine2: Birbirine en uzak iki noktayr birlestiren (kesik c¢izgili) dogruya dik ve tam

ortasindan gecgen (diiz ¢izgili) dogru uzay ikiye bélmektedir.

ClusLine4: Birbirine en uzak iki nokta (N1 ve N4) belirlendikten sonra, noktalarin her birine
digerinden sonraki en uzak iki nokta bulunur. N1’e¢ N4’ten sonraki en uzak nokta N2 iken,
N4’e N1’den sonraki en uzak nokta N3’tiir. N1 ve N3’lin orta noktasiyla, N2 ve N4’{in orta
noktasindan gecgen (kesik ¢izgili) dogruya dik ve tam ortasindan gegen (diiz ¢izgili) dogru
uzay1 ikiye bolmektedir.

ClusLineW: Birbirine en uzak iki noktaya N1 ve N2 denilirse; veri kiimesindeki 6rneklerden
kacinin N1’e N2’den daha yakin oldugu bulunur. Ayni sekilde kaginin N2’ye N1’den daha
yakin oldugu bulunur. Sekil 5.3.c’de N1’e yakin 4, N2’ye yakin 2 nokta bulunmaktadir.
Bulunan iki saymin oranina goére uzay bdliniir. Sekil 5.3.c’de NI1-X mesafesi N2-X

mesafesinin 2 katidir.

Sekil 5.4’te ClusLine2 algoritmasi ile iki boyutta kiimelemenin nasil yapildig1 ve algoritma

sonucunda olusan agac verilmistir.

+ ¢ oy y
* + : . + : [ ]
+ + . u + .
w1 s -
1. adim 2.adim Olusan kiimeler Olusan agac¢

Sekil 5.4 Clusline 2 ile adim adim kiimeleme islemi

Clusline algoritmasinda da Cline algoritmasinda oldugu gibi hiper diizlemlerin parametreleri
bulunurken hiper diizleme dik bir dogrultu vektorii ve hiper diizlemin iizerindeki bir nokta

kullanilmaktadir. (Bkz. Boliim 3.3.4)
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ClusLine2 algoritmasimnin yapay veri kiimeleri iizerinde uygulanmasi ve SOM ile

kargilastirilmasi Sekil 5.5°te verilmistir.

a-) Yesil carpilar veri kiimesi; kirmizilar 10 merkezli SOM | b-) Yesil carpilar ve mavi yuvarlaklar veri kiimesi; kirmizi
tarafindan bulunan kiime merkezleri; maviler X=3 i¢in | yuvarlaklar 24 merkezli SOM tarafindan bulunan kiime
olusan 11 merkezli ClusLine2 tarafindan bulunan kiime | merkezleri; kirmizi noktalar X=3 i¢in olusan 24 merkezli

merkezleri ClusLine2 tarafindan bulunan kiime merkezleri

Sekil 5.5 Iki farkli veri kiimesinde ClusLine2 ile SOM’un karsilastiriimasi

Sekil 5.5 incelendiginde ClusLine tarafindan bulunana kiime merkezlerinin veri uzayinin her
tarafina daha iyi yayildig1 ve bu sayede veri kiimesini SOM’a gore daha iyi temsil edebilecegi
sOylenebilir. SOM tarafindan bulunan kiime merkezlerinin biiyiik bir kism1 birbirlerine ¢ok
yakin yerlerde konumlandiklarindan sekilde sayilar1 daha az géziikmektedir. Bu merkezlerin

birbirlerinden ayriklastirilmasi i¢in 50 olan iterasyon sayisi arttirilmalidir.
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5.4 Deneysel Sonuglar

Kiimeleme problemleri i¢in kullanilan 14 veri kiimesi ve 6zellikleri Cizelge 5.2°de verilmistir.

Cizelge 5.2 Kiimelemede kullanilan veri kiimeleri ve 6zellikleri

% _ -

Z oz g :

s Veri Seti ; b4 %]

] = =) 35
1 Glass 9 6 170
2 derma 34 6 286
3 ecoli 7 8 266
4 breast-cancer 30 2 456
5 weather 34 2 281
6 iris 3 120
7 New-thyroid 3 143
8 segmentation 19 7 210
9 bupa 2 175
10 wine 13 3 118
1 waveform 21 3 2460
12 Monks1 2 124
13 Monks2 6 2 169
14 Monks3 6 2 122

Gelistirilen ClusLine versiyonlar ve diger kiimeleme algoritmalar1 Farthest First (Hochbaum
vd., 1985), K-Means, Self Organizing Maps (SOM) (Kohonen, 1990); Bolim 5.1.2°de

anlatilan 3 kalite 6l¢iimii metoduyla test edilmistir.

Sekil 5.6’da 14 veri kiimesi i¢in smiflandirma dogrulugu olgiitiine gore basarilar yer
almaktadir. Her bir veri kiimesi i¢in farkli sayida kiimeler olusturularak (Cline’da farkli X
degerleri, diger algoritmalarda farkli kiime sayilar segilerek) her bir algoritma 37 kez
calistirlmigtir. Her bir denemede 6nce Clusline’a X degeri verilmis ve buldugu kiime sayisi,
diger kiimeleme algoritmalarina verilmistir. Bu sayede kiimeleme algoritmalarinin hepsi ayni

sayida kiime bulduklarinda karsilagtirilabilmislerdir.
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—e— ClusLine2
—m— ClusLine4

ClusLineW
Farthest First
—x— Kmeans
—e—SOM
20
10
O o o S B o

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37

Sekil 5.6 Kiimeleme algoritmalarinin farkli veri kiimeleri tizerindeki siniflandirma
dogruluklar

Testlerden elde edilen ortalama smiflandirma dogruluklarn ve basarilarina gore biiyiikten
kiigiige siralandiklarindaki ortalama siralar1 Cizelge 5.3°te verilmistir. Goriildigii gibi basari

oranlar1 arasinda Farthest First’lin basarisizligi haricinde ¢ok fazla bir fark yoktur.

Cizelge 5.3 Kiimeleme algoritmalarinin ortalama dogruluklar1 ve siralama ortalamalart

ClusLine2 | ClusLine4 | ClusLineW | Farthest First | K-Means | SOM
Ortalama
Siiflandirma 73.4 72.7 73.3 61.5 75.1 74.2
Basarilari(%)
Ortalama
3.595 3.297 3.622 5.216 2.622 2.649
ranklari

Sekil 5.7°de Davies-Bouldin Indeksi ve Siluet Genisligi dlciitlerine gore 14 veri kiimesinin
farkli kiime sayilariyla yapilan 37 testin sonuglar verilmistir. Her bir algoritmanin 37 testin

kacinda en iyi sonucu verdigi goriilmektedir. Algoritmalar Cizelge 5.3’teki numaralariyla




80

ifade edilmisgtir.

2

20

14

ClusLine2
10 -—qu
S
CILE|ne4 rthest
51 First
ClusLjneW
. st
1 2 3 4 ] ]

B 5ilhouette Width 11 a 2 h 4 h
B Davies-Bouldin Index 7 3 1] 4 2

Sekil 5.7 Davies-Bouldin indeksi ve siluet genisligi ol¢iitlerine gore kiimeleme
algoritmalarmin basarilari

Sekil 5.7°de goriildiigii gibi Siluet Genisligi OSlgiitiine gore 37 kiimeleme denemesinden
11’inde ClusLine2 en yiiksek dereceyi elde etmistir. Davies-Bouldin indeksine gore ise SOM

37 denemenin 22’sinde en yiiksek dereceyi elde ederken en iyi ikinci algoritma ClusLine2’dir.

5.5 Cikarmmlar
Karar agaclarindan esinlenilerek gelistirilen ClusLine kiimeleme algoritmalart g¢esitli
kiimeleme performans kriterlerine gore popiiler kiimeleme algoritmalart ile karsilagtirilmistir

ve asagidaki ¢ikarimla elde edilmistir.
e Siniflandirma basarisi ve ranka gore basari siralamasi: K-means>SOM>diger
e Siluet Genisligine gore basari siralamasi: Clusline2>Clusline4>diger
e Davies-Bouldin indeksine gore basar1 siralamasi: SOM>Clusline2>diger
o Clusline basitligine ragmen bagarili sonuglar elde etmistir.

e Sadece SOM ve Clusline2, 3 kriterin 2’sinde ilk 2’ye girebilmislerdir.
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e Siluet genisligi ve DB indeks, tanimlarindaki benzerlige ragmen oldukca farkli

sonuglar iiretmigtir.

Sonu¢ olarak kolay uygulanabilirligi ve basart seviyesiyle Clusline2 popiiler kiimeleme

algoritmalar1 arasinda yer almaya aday bir algoritmadir.

5.6 Gelecek Cahismalar

Arastirmaya acik alanlar ve denenebilecek fikirler asagida listelenmistir:

= EM kiimeleme algoritmasi da karsilastirmalara eklenebilir.
= Kiimeleme hiper diizlemlerini bulurken:
o Birbirine en uzak iki noktadan hiper diizlemin dogrultusu, DBindeks’ine gore
en iyi yerden de esik degeri bulunabilir.
o En biiyiik eigenvalue’ya sahip eigenvector hiper diizlemin dogrultusu, orta
nokta ya da Dbindex’ine gore en iyi yerden de esik degeri bulunabilir.
=  CluslineMIX gelistirilebilir. (clineMIX gibi -fark simiflandirma basaris1 yerine
DBindex’i kullanip- en iyisi segilebilir)
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6. KUMELEME KOMITELERI

Siiflandiricilarin kararlarinin birlestirilmesinde elde edilen basarilar, kiimeleme sonuglarinin

birlestirilmesi alaninda ¢alismalara kaynak olusturmustur. Bu yaklagimda da ayni veri kiimesi

tizerind

e farkl kiimeleyici sonuglar elde edilerek birlestirilmesi yoluna gidilmistir.

Cizelge 6.1°de bir kiimeleme komitesinin her bir tiyesinin sonuglar1 goriillmektedir. Algoritma

sonuclarinda goriilen degerler kiimelerin etiketlerini gdstermektedir.

Cizelge 6.1 10 adet 6rnegin 5 farkli kiimeleme algoritmasiyla kiimelenmesinden elde edilen

sonuclar
Ornek No Alg.1 sonucu | Alg.2 sonucu | Alg.3 sonucu | Alg.4 sonucu | Alg.5 sonucu
1 1 2 2 1 4
2 2 1 2 1 4
3 1 2 2 2 1
4 2 1 3 2 1
5 1 2 1 2 1
6 1 2 1 2 1
7 2 1 3 1 3
8 2 1 3 1 3
9 1 2 1 2 2
10 1 2 1 2 2

Kiimeleme sonuglarini birlestirilmesi smiflandirma sonuglarinin  birlestirilmesinden iki

yonden

ayrilmaktadir:

Her bir alt uzay birbirinden farkli sayida kiime igerebilir. Siiflandirmada ise her alt
uzayda sinif sayist aymidir. Cizelge 6.1°de Alg.1, 2 ve 4 2’ser kiime, Alg.3 3 kiime ve
Alg.4 4 kiime bulmustur.

Her bir alt uzaydaki etiketler birbirinden farklidirlar. Bu nedenle smiflandirmada
oldugu gibi en fazla oyu olan sinifi segmek gibi bir metot uygulanamaz. Cizelge
2.1’de Alg.1 ve Alg.2 aym kiimelemeyi yapmis olmalarina ragmen kullandiklarn

etiketler birbirinin zittidir.

Siniflandirict komitelerinin basarisi etkileyen faktorlerden biri siniflandirma algoritmalarinin

kararlarinin birbirinden bagimsiz olmalaridir. Kararlarin bagimsizligin1 etkileyen en 6nemli

faktor

ise egitim kiimelerinin birbirlerinden ayrikligidir (diversity). Derek ve arkadaslari
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(Derek vd., 2004) caligmalarinda 7 farkli komite olugturma metodu denemis ve iirettikleri veri
kiimelerinin ayrikligi en fazla olanin rasgele alt uzaylar (random subspacing) olarak
adlandirilan, orneklerin rasgele secilen Ozellik alt kiimeleriyle cesitli veri kiimelerinin
olusturulmast metodu oldugunu gostermistir. Bu nedenle, bu boliimdeki ¢alismalarda fark:
kiimeleyici kararlar1 olusturmak igin bu ydntem kullanilmistir. Oncelikle kiimelenecek veri
kiimesinden rasgele 6zellik altkiimeleri secilerek ¢ok sayida veri kiimesi olusturulmus ve her

biri kiimeleme algoritmalarinca kiimelendikten sonra algoritmalarin sonuglar birlestirilmistir.

6.1 Onceki Calismalar
Her biri orijinal veri kiimesinin bir alt kiimesine gore karar veren kiimeleyicilerin kararlarmin
birlestirilmesi i¢in literatiirde temelde graf boliimleme ve hiyerarsik olmak tizere 2 farkli

metot Onerilmistir (Strehl vd., 2002).

6.1.1 Graf Boliimleme Metotlar:

Graf boliimleme algoritmalarinda giris, koseler ve agirliklandirilmis kenarlardan olusur.
Amac¢ minimum sayida ve agirliktaki kenar1 keserek, grafi K adet esit biiyiikliikteki parcaya
bolmektir. Kiimeleyici kararlarimin graf boliimleme algoritmalariyla ¢oziimlenebilmesi igin
kiimeleme sonuglarinin graf formatina ¢evrilmesi gerekir. Strehl ve Ghosh, graf bdliimlemeyi
kiimeleyici topluluklarinda kullanimina dair 6rnek tabanli, kiime tabanli ve meta kiime tabanh

ii¢ yaklagim 6nermislerdir.

Ornek tabanli yaklasim: Grafin koseleri drnekler, kenar agirliklari kenarin bagladig iki
kosedeki orneklerin kag kiimeleme sonucunda ayni kiime i¢inde yer aldiklaridir. Sekil 6.1.
a,b,c ’de 7 drnegin 3 kiimeleme sonucunda birlikte yer almalar verilmistir. Sekil 6.1.d’de ise
orneklerin ortalama olarak kag¢ kiimeleme sonucunda ayni kiilmede kaldiklar1 verilmistir. Graf

boliimleme algoritmasina son benzerlik matris verilir ve Esitlik 6.1°deki sekilde bulunur.

(a) (b) (©) (d)

Sekil 6.1 Ug farkli kiimeleme sonucunun birlestirilmesi (Renklerin agiklig: iliskinin giiciiyle
dogru orantilidir)
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Wi, j) = %Zl(gt (X)) = g,(X,) 6.1)

Esitlik 6.1°de I(.) icindeki ifade dogru oldugunda 1, olmadiginda O dondiiren bir

fonksiyondur. g,(.) bir 6rnegin ait oldugu kiimeyi dondjiriir.

Kiime tabanli yaklagim: Grafin koseleri kiimeler, kenar agirliklar1 kenarin bagladig: iki
kosedeki kiimenin birbirlerine Jaccard dlglimiine gore benzerligidir ve Esitlik 6.2°deki sekilde
bulunur. Jaccard 6l¢iimii, ortak eleman sayilarinin, birlesim kiimesinin eleman sayisina orani

olarak tanimlanmuisgtir.

[olraYel

W(la.]) = ‘CZ UC}‘

(6.2)

Esitlik 6.2°deki C,, i. kiimenin i¢erdigi 6rnekler kiimesidir. Bir¢ok kiimeleyici sonucundan,

kiimeler aras1 benzerlik matrisi elde edildikten sonra bu matris graf boliimleme algoritmasina

verilir ve sonu¢ kiimeleme elde edilir.

Strengl ve Gosh’un makalesinde 6rnek tabanli, kiime tabanli ve ayrintilarina burada
girmeyecegimiz meta kiime tabanli 3 metotla (cspa, hgpa, mcla) yaptiklari denemeler
verilmistir. Ornekler, kiimeler ve meta kiimeler aras1 mesafelerin bulundugu bu metotlarin
sonuglar1 Graf Boliimleme algoritmalarina gonderilmis ve drneklere ait sonug kiime etiketleri
bulunmustur. Bu ii¢ metottan en iyi kiimeleme sonucu vereni “Normalized Mutual
information” ile segen bir uygulama gelistirmisler ve kullanima sunmuslardir. B6lim 6.3’te
yapilan karsilagtirmalar bu 3 metottan en iyisini secen metotla, Boliim 6.1.2°de anlatilan

hiyerarsik metot arasinda yapilmistir.

6.1.2 Hiyerarsik (agglomerative) Metotlar

Ornek tabanlh yaklasimda sozii edilen, orneklerin ortalama olarak ka¢ adet kiimeleme
sonucunda ayni kiime iginde yer aldiklarini gdsteren benzerlik matrisi bir ¢esit 6rnekler arasi
mesafenin matrisi olarak da diisiiniilebilir. Ve elde 6rnekler aras1 mesafeler varsa burada her
defasinda birbirine en benzer iki kiimeyi birlestirerek kiimeleme yapan hiyerarsik kiimeleme

metotlar1 kullanilabilir.

6.2 Gergceklestirilenler

Tezin bu boliimiinde, 6rnek, kiime ve meta kiime tabanli gosterimlerden en iyisini secereck
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graf boliimleme algoritmalariyla sonug kiime etiketlerini bulan algoritma ile, 6rnek tabanlt
gosterimlerden hiyerarsik metotla sonug kiime etiketlerini bulan algoritma kargilagtirilmigtir.

Sonug ¢izelgelerinde ilk metot “graf” adiyla, ikinci metot ise “hiyerarsik™ adiyla belirtilmistir.

Hiyerarsik metotla, benzerlik matrisinden dendrogram elde edilirken kiimelerin benzerliginin
bulunmasinda 6 farkli yaklasim bulunmaktadir (Bkz. Bolim 5.1.1). Cizelge 6.2°de bu 6
metodun komite kararlarini birlestirmedeki basarilar1 11 veri kiimesi tizerinde verilmistir.
Denemeler Fuzzy kmeans (Bezdek, 1973) kiimeleme algoritmasiin her bir veri kiimesi i¢in
10’ar komitesinin kararlartyla yapilmistir. Her bir kiimeleme algoritmasina, orijinal veri
kiimesinin 6zellik sayisina M denirse, 2log,M adet rasgele segilen ozellik sayili veriler

verilmigtir.

Cizelge 6.2 Kiime benzerliginin 6l¢iimiinde kullanilacak yaklasimin se¢im denemeleri

v1 v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8 v9 v10 v11 ortalama
complete | 0.8548 | 0.845| 0.8873 | 0.7154 | 0.8084 | 0.5924 | 0.8364 | 0.3819 | 0.814 | 0.6846 | 0.6746 | 0.7359
average | 0.8626 | 0.8327 | 0.8689 | 0.6752 | 0.82273 | 0.5959 | 0.8322 | 0.3781 | 0.7889 | 0.6857 | 0.6805 | 0.7294
Weighted | 0.8591 | 0.8491 | 0.8921 | 0.6966 |  0.807 | 0.6206 | 0.8329 | 0.3981 | 0.7029 | 0.672 | 0.6771 0.728
Centroid | 9.8947 | 0.839| 0.8568| 0.703| 0.8469 | 0.5947 | 0.8329 | 0.3967 | 0.8398 | 0.6766 | 0.6814 | _ 0.742
Median | 0.8577 | 0.8564 | 0.8761 | 0.6887 | 0.8189 | 0.5612 | 0.8343 | 0.3886 | 0.7819 | 0.6857 | 0.6814 | 0.7301
Ward 0.8352 | 0.8776 | 0.8763 | 0.6898 |  0.815 | 0.6047 | 0.8364 | 0.3881 | 0.7871| 0.6857 | 0.6805 | 0.7342

Cizelge 6.2°de goriildiigli gibi “centroid” en basarili yaklasim olmustur ve bizim
calismamizda hiyerarsik kiimeleme igin Matlab’in dendrogram fonksiyonu ‘centroid’

parametresiyle kullanilmistir.

6.3 Deneysel Sonuglar
Kiimeleme denemelerinde kullanilan UCI veri kiimelerinin 6zellikleri Cizelge 6.3’te

verilmigtir.
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Cizelge 6.3 Kiimeleme komiteleri i¢in kullanilan veri kiimeleri

Veri kiimesi | Boyut Sayis1 | Simif Sayis1 | Ornek Sayis
Glass 9 6 170
Derma 34 6 286
Ecoli 7 8 266
breast-cancer 30 2 456
Weather 34 2 281
Iris 4 3 120
New-thyroid 5 3 143
segmentation 19 7 210
ionosphere 34 2 171
Bupa 6 2 175
Wine 13 3 118
Waveform 21 3 2460
Monks1 6 2 124
Monks2 6 2 169
Monks3 6 2 122

Degerlendirme Kriteri: Elimizdeki veri kiimelerindeki 6rneklerin siniflart mevcut oldugundan
kiimeleme kararlarint birlestiren algoritmalarin basarilart siniflandirma performanslariyla
Ol¢iilmiistiir. Ayrica rasgeleligi azaltmak i¢in her algoritma her veri kiimesine 10 ‘ar kez
uygulanmis ve sonuglarin standart sapmalar1 da hesaplanmistir. Kiimeleme algoritmalarinin
orneklerin siniflarim1 vermedigi bilinmektedir. Bunun igin birlestirilmis sonuglardan yeni
ortalamalar alinarak yeni kiime merkezleri iiretilmis, merkezlere igerdiklerin Grneklerin
siniflarina bakilarak smif etiketleri atanmistir. Daha sonra merkezin etiketi igerdigi tiim
orneklere aktarilmistir. Bu sayede kiimeleme sonuglarinin gercek sonuglarla ayni tiir ve sayida
etiketlere sahip olmasi saglanmistir. Kiime sayisinin arttirtlmasi, kullanilan bu metot

nedeniyle dogal olarak algoritmalarin basarisin1 arttirmaktadir.

6.3.1 Elde Edilen Sonuglar

15 veri kiimesinden elde edilen sonuglarin ortalamalar, kararlar birlestirilen kiimeleyici
tiirlerine, her bir kiimeleyicinin kiime sayisina gore ve Ozellik sayisina gore karsilastirmali
olarak verilmistir. Orijinal siitununda tiim veri kiimesi tek bir kerede kiimelendigindeki basar
verilmigtir. Kiime sayis1 veri kiimesindeki sinif sayisina esit ve 2 kati olacak sekilde 2 farkli
sekilde se¢ilmistir. Kiimeleyicilerde 4 temel kiimeleme algoritmasi kullanilmistir. Kararlarin
birlestirilmesinde her seferide 10’ar adet kiimeleyici olusturulmus ve kararlart iki farkl
yontemle (graf ve hiyerarsik) birlestirilmistir. Cizelge 6.4 ve Cizelge 6.5’teki her deger (15

veri kiimesi * 10 tekrar sayisi) 150 degerin ortalamasi alinarak elde edilmistir.
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Cizelge 6.4’te kiime sayisi sinif sayisina esit oldugu durumdaki sonuglar goriilmektedir.

Cizelge 6.4 Kiime sayisiin sinif sayisina esit secildigindeki performanslar

Kiime sayis1 =

Sinif sayisi Orijinal | Hiyerarsik | graf |Hiyerarsik| graf

Ozellik sayisi M Log;M | Log:M | 2Log;M |2Log,M | ortalama
Kmeans 0.67 0.68 0.69 0.68 0.68 0.68
Fuzzy Kmeans 0.68 0.69 0.68 0.69 0.69 0.69
SOM 0.64 0.68 0.69 0.7 0.69 0.68
Hiyerarsik 0.65 0.62 0.68 0.64 0.69 0.65
Ortalama 0.66 0.67 0.68 0.68 0.69

Cizelge 6.4 incelendiginde Kmeans, fuzzykmeans ve SOM algoritmalarinin performanslari
arasinda ¢ok az bir fark vardir. Bununla birlikte ortalama olarak en basarili algoritma Fuzzy
Kmeans’dir. Karar birlestirme sonuglari orijinal sonuglardan neredeyse her zaman daha iyi
sonuglar liretmistir. Bu da kiimeleyici sonuglarini birlestirmenin siiflandirict sonuglarini
birlestirmedeki gibi performansa olumlu bir katki yaptigin1 gostermektedir. Graf
algoritmalari, hiyerarsik algoritmalarindan daha yiiksek bir ortalama basartya sahiptir. Ancak
bununla birlikte 15 veri kiimesinde elde edilen en yiiksek ortalama basari 0.7 ile hiyerarsik
algoritma sahiptir. Kiimeleyicilerde kullanilan 6zellik sayisinin artisinin performansa az

miktarda da olsa olumlu yansidig1 goriilmektedir.

Cizelge 6.5’te kiime sayist veri kiimelerindeki simif sayisinin 2 kati olarak secildigindeki

alman sonuglar verilmektedir.
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Cizelge 6.5 Kiime sayismin sinif sayisinin iki kati se¢ildigindeki performanslar

Kiime sayis1 =

2*simf sayisi Orijinal | Hiyerarsik | graf |Hiyerarsik| Graf

Ozellik sayisi M Log:M  |Log:M | 2Log:M |2Log;M | ortalama
Kmeans 0.75 0.75 0.74 0.76 0.74 0.75
Fuzzy Kmeans 0.75 0.75 0.73 0.75 0.75 0.75
SOM 0.74 0.72 0.74 0.74 0.74 0.74
Hiyerarsik 0.7 0.68 0.72 0.7 0.72 0.71
Ortalama 0.74 0.73 0.73 0.74 0.74

Kmeans ve Fuzzy kmeans tiirlinde kiimeleyicilerin performans artis1 sadece sonuglarinin

hiyerarsi metoduyla birlestirilmesiyle olmustur. SOM’da ve hiyerarsikte ise performansi

sadece graf metodu arttirmistir. Cizelge 6.6’da yapilan deneylerden ¢ikarilan sonuglar

karsilastirmali olarak verilmistir.

Cizelge 6.6 Kiimeleme komitelerinden elde edilen 6zet sonuglar

Kiime sayisi= Sinif sayisi

Kiime sayisi= 2*Simf sayis1

En bagarili kiimeleme alg. Fuzzy Kmeans Kmeans
En basarisiz kilmeleme alg. | Hiyerarsik Hiyerarsik
En basarili sonucu iireten | Hiyerarsik (2logpM  adet | Hiyerarsik  (2log;M  adet

karar birlestirme alg.

ozellik ve SOM ile)

ozellik ve Kmeans ile)

Ortalama en basarili karar

birlestirme alg.

Graf tabanli (2log;M adet
ozellik ile)

Graf tabanh (2log;M adet
ozellik ile)

Orijinal / birlestirme | orijinal<hiyerarsik<graf hiyerarsik<orijinal<graf
sonuclarinin performans | tabanh tabanh

siralamast:

Kiimeleyicilerde kullanilan | Log;M<2log,M Log,M<2log:M

salt uzaylardaki  ozellik

sayisinin (boyutun) etkisi
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6.3.2 Kiimeleyici Sayisinin Etkisi

Kararlar1 birlestirilen kiimeleyici sayisinin etkisinin de incelenmesi i¢in Cizelge 6.3’teki
‘waveform’ haricindeki 14 veri kiimesi {izerinde denemeler yapilmistir. Sekil 6.2 ve 6.3°te
kiimeleyicilerin performanslar1 ve standart sapmalar1 verilmistir. Verilen degerler 14 veri
kiimesi lizerinde elde edilen degerlerin ortalamalaridir. Sekil 6.2’de her kiimeleyicinin
kullandig1 6zellik sayis1 2*logoM ; kiime sayisi siif sayisinin iki katidir.  Sekil 6.3°te 6zellik
sayis1 logoM, kiime sayisi sinif sayryla aynidir. Denemelerde kullanilan kiimeleme algoritmast

Fuzzy Kmeans’dir. Kiimeleyicilerin kararlarinin  birlestirilmesinde hiyerarsik metot

kullanilmistir.
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Sekil 6.2 Kiimeleyici sayisinin performansa ve standart sapmaya etkisi (6zellik sayist 2log,M)
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Sekil 6.3 Kiimeleyici sayisinin performansa ve standart sapmaya etkisi (6zellik sayisi log,M)




Her iki tiir denemede de kararlar birlestirilen kiimeleyici sayisi arttik¢a performans artmakta,

standart sapma azalmaktadr.

6.3.3 Ozellik Sayis1 Etkisi

Kiimeleyicilerde kullanilan 6zellik sayisinin etkisinin daha iyi incelenebilmesi i¢in ise ayni
veri kiimeleriyle denemeler yapilmis ve Sekil 6.4’teki sonuglar elde edilmistir. Ozellik
sayisinin log,M’in 1 katindan 5 katina kadar olan degerleri icin elde edilen performanslar ve
standart sapmalar1 verilmistir. Denemeler 14 veri kiimesi iizerinde yapilmistir. Her veri

kiimesi i¢in yine 10’ar kez kiimeleme yapilmis ve ortalama performanslar degerleri
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gosterilmistir.
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Sekil 6.4 Kiimeleme komitelerinde 6zellik sayisinin performansa ve standart sapmaya etkisi

Ozellik sayis1 arttikga genel olarak performansin arttigi, standart sapmanin azaldig:

goriilmektedir.

6.4 Cikarmmlar

Siniflandirma kararlarinin birlestirilmesinin performansa olumlu katkilar yaptigini goren
aragtirmacilar ayni mantigin kiimeleme algoritmalar1 iginde gegerli olabilecegini
diisinmiiglerdir.  Ancak  kiimeleme  algoritmalarinin  sonug¢larinin  birlestirilmesi,
smiflandirmadaki kadar kolay degildir. Ciinkii kiimeleyici sonuglarinda kiime sayis1 sinif
sayistyla ayni olmak zorunda degildir. Literatiirde bu konuda cesitli yontemler 6nerilmistir.
Temel graf bolimleme ve hiyerarsik kiimeleme olmak iizere iki tlir yaklasim mevcuttur.

Genelde graf algoritmalarinin daha basarili sonuglar iirettigi soylenmektedir.

Bu c¢alismada bu iki tiire ait metot 15 veri kiimesi iizerinde 4 farkli kiimeleme algoritmasi
kullanilarak test edilmistir. Kiimeleme algoritmalarinin, karar birlestirme algoritmalarinin,
kiimeleme algoritmalarina verilen ayni veri kiimesinden farkli alt kiimeler olustururken
secilen ozellik sayisinin etkileri incelenmistir. Vardigimiz sonuglar elimizdeki veri kiimeleri

iizerinde agagidaki sekilde 6zetlenebilir:

e Kiimeleme yaparken, karar birlestirme yapmak genelde daha iyi sonuclar
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iretmektedir. Ancak bu artig siniflandirici algoritmalarindaki kadar belirgin degildir.

e Ortalama olarak graf algoritmalar1 daha yiiksek basariya sahiptir ancak bireysel

basarilarda hiyerarsik algoritmalar daha basarilidir.
e Kmeans ve Fuzzy kmeans en basarili kiimeleme algoritmalaridir.

e Karar birlestirmenin basarisin1 en fazla arttirdign kiimeleme metodu eklemeli
kiimelemedir. Bunun sebebi eklemeli kiimelemenin tekil bagarisinin digerlerine gore
daha diisiik olmasidir. Ancak eklemeli kiimelemenin kararlar birlestirildiginde bile

diger algoritmalarin performansina ulagamamaktadir.

e Kiimeleyicilerde kullanilan o6zellik sayisinin ve kiimeleyici sayisinin arttirilmasi

performansi da arttirirken standart sapmay1 azaltmaktadir.

e  Ozellik sayis1 fazla iken, kiimeleyici sayis1 artarken performans daha hizl yiikselirken,

standart sapma daha hizli azalmaktadir.

6.5 Gelecek Cahismalar
Arastirmaya acik alanlar ve gelecekteki arastirmacilar tarafindan denenebilecek fikirler

asagida listelenmistir:

e Kiimeleme komitesinde sadece tek tir kiimeleme algoritmasi yerine farkh
kiimeleyicilerin kullanilabilir. Bu metodun kararlarin ayrikligini arttiracagindan

basarili olacag diisiiniilmektedir.

e Kiimeleme komitelerinin basarilart siniflandirma performansina ek olarak diger

kriterlerle (DBIndeks, Siluet Genisligi) de olgiilebilir.

e Hiyerarsik kiimelemede kiime tabanli yaklasim da isleme dahil edilebilir. Orneklerin
birbirlerine uzakliklar1 yerine kiimelerin birbirlerine uzakliklar1 kullanilabilir. Her

seferinde birbirine en yakin olan kiimeler birlestirilir.

e Orneklerin uzakliklarini ifade eden matriste birlikte kag adet kiime icinde gectikleri

yer aliyor. Bunun yerine farkli bir agirliklandirma kullanilabilir.

e Tim oOrneklerin kiimelerine bir seferde karar vermek yerine once kesinlikle ayni

kiimelerde olanlara karar verilip daha sonra belirsizler ele alinabilir.

e Rasgele alt uzaylarin etkisi 6l¢iildiigii gibi bootstrapping etkileri de dl¢iilebilir.
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7. OZELLIK SECIMi

[lag verilerinde genelde yiiksek sayida 6zellik bulundugundan bu &zelliklerden sonucu daha
fazla etkileyenlerin bulunmasi (6zellik se¢imi) problemi de bu tez kapsamina girmektedir.
Bunun i¢in dncelikle mevcut 6zellik secimi yaklagimlar incelenmis ve segilecek 6zellik
sayisina kullanicinin karar verdigi ve WEKA yazilimi1 (Witten vd., 2005) i¢inde yer alan 6

tanesi yeni gelistirilen 6zelik se¢cimi metoduyla karsilagtirlmstir.

7.1 Tammlar

Ozellik secim algoritmalarinin gesitli kategorileri bulunmaktadir. Ozelliklerin birer birer ele
alindig1 metotlar filtre metotlari, alt kiimeler halinde ele alindigi metotlar ise wrapper
metotlar1 olarak isimlendirilir. Filtre metotlarinin avantaji hizli olmalaridir. Ancak 6zelliklerin
birlikte siiflar / regresyon degerlerini belirledikleri veri kiimelerinde basarilar diisiiktiir. Bu
tiir veri kiimelerine XOR tipi veriler 6rnek verilebilir. Wrapper metotlar ise biiyiik bir alt

uzayi taradiklari i¢in daha uzun zaman gerektirmektedirler.

7.2  Cok Boyutlu Verilerle Calismak
Tezin uygulama alami olan ilag verileri genelde ¢ok boyutlu verilerden olugsmaktadir. Bu
nedenle bu bolimde verilerin boyutunun artmasimin smiflandirma islemine etkisi

incelenmistir. Sekil 7.1’de 1, 2 ve 3 boyutlu uzaylarda smifin sinirlarindan ¢ok smifin

/]

merkezine daha yakin olan noktalar gosterilmistir.

D
[ ]
» » ' 'l
L) L L} L
di2
D ]
1 boyutiu 2 boyutlu 3 boyutlu

Sekil 7.1 1, 2 ve 3 boyutlu uzaylarda merkeze yakin noktalar

Cizelge 7.1°de noktalarin yiizde kacinin simif merkezine daha yakin oldugu verilmistir.
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Goriildigii gibi noktalarin boyutu arttikca verilerin biiyiik bir kismi sinirlara yakin yerlerde
yer almaktadir. Sekil ve tabloda verilerin, uniform olarak dagildig: kabul edilmistir. Verilerin
uniform degil de Gaussian dagildigi kabul edilirse Cizelge 7.1°teki yiizdeler degisecektir
ancak boyutun artmasiyla noktalarin daha c¢ok smirlarda yer almasi karakteristigi

bozulmayacaktir.

Cizelge 7.1 Boyut sayistyla merkeze yakin noktalarin oran1 arasindaki iliski

Boyut Merkeze daha yakin
Sayisi noktalarin orani (%)
1 50
2 25
3 12,50
P (Ya)°

Cizelge 7.1°de goriildiigii gibi ¢ok boyutlu verilerle siiflandirma yapildiginda verilerin ¢ok
biiyiik bir kism1 siniflar1 ayiran smirlara ¢ok yakin yerlerde bulunacagindan siniflandirma
yapmak boyut sayisi arttikca zorlagsmaktadir. Ayni yargiya ¢ok boyutlu uzaydaki verileri
temsil etmek icin gerekli 6rnek sayisinin uzayin boyutuyla olan iliskisi incelendiginde de
ulasilmaktadir [9, 10].

Tek boyutlu uzayda [0,1] aralig1 ele alindiginda, bu uzay1 yeterli bir sekilde temsil eden nokta
sayist 10 kabul edilsin.

Bu uzaydaki rasgele bir noktanin, uzay1 temsil eden noktalardan en yakin olanina ortalama

uzaklig1 0.5 olacaktir.

Iki boyutlu uzayda rasgele bir noktanin en yakin noktaya olan ortalama uzakliginin diisey ya
da dikey 0.5 olmasi icin (bir onceki uzayla aynmi kalitede temsil edilebilmesi igin) gerekli
temsilci nokta sayis1 100 olacaktir. Ug boyutlu bir uzay i¢in aym kalitede temsil igin gerekli
nokta sayist 1000°dir. Cizelge 7.2°de boyut sayisi ile gerekli nokta sayis1 arasindaki iliski

gosterilmistir.
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Cizelge 7.2 Boyut sayistyla uzay1 yeterli bir bicimde ifade etmek i¢in gerekli 6rnek sayisi
arasindaki iligki

Boyut Sayist | Gerekli temsil eden nokta sayisi
1 10
2 100
3 1000
p 10°

Cizelge 7.2°de goriildiigli gibi boyut sayisi, gerekli nokta sayisinin iissel katidir.

Cizelge 7.1 ve 7.2 ayn1 sonuca isaret etmektedir. Boyut sayis1 arttikga hem veriler sinirlara
yaklagiyor hem de dogru smiflandirma yapmak icin gereken 6rnek sayisi artiyor. Her iki

faktorde yiiksek boyutlu uzaylarda siniflandirma yapmayi zorlastirmaktadir.

7.3 Onceki Calismalar

Kullanicinin segilecek 0Ozellik sayisini belirleyebildigi 6 adet Ozellik se¢imi metodu
(ReliefFAttributeEval, InfoGainAttributeEval, GainRatioAttributeEval,
SymmetricalUncertAttributeEval, OneRAttributeEval, ChiSquaredAttributeEval)
karsilastirma yapmak icin kullanilmistir. Tim metotlar WEKA (Witten vd., 2005)
yazillminda yer almaktadir. Metotlarin ayrintilart icin  WEKA’nin dokiimantasyonu

incelenebilir.

7.4 Gergeklestirilenler
Tezin Onceki boluimlerinde yer alan smiflandirma ve kiimeleme problemlerinde agag
yapilarmin  gosterdikleri  yiiksek  performans nedeniyle oOzellik se¢iminde de

kullanilabilecekleri diigiiniilmiistiir ve 6zellik se¢im ormanlar geligtirilmigtir.

7.4.1 Ozellik Secim Ormanlari

Smiflandirmada kullanilan ormanlarin 6zellik se¢iminde de kullanilabilirligi arastirilmis ve
karar agaclarinda bulunan hiper diizlem parametrelerinin 6zelliklerin énemiyle dogru orantili
oldugu goriilmiistiir. Bu yaklasim literatiirde SVMeval (Guyon vd., 2002) 6zellik se¢imi

metodunda da kullanilmaktadir.
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Sekil 7.2 Smiflandiric1 parametreleriyle 6zelliklerin agirliklariin iligkisi

Sekil 7.2’de simiflar1 birbirinden ayiran dogrunun parametreleri incelendiginde siniflar
birbirinden ayirmada daha fazla etkili olan boyutun daha biiyiik katsayiya sahip boyut oldugu

goriilmektedir.

SVMeval’de tek bir hiper diizlem bulunup onun parametreleriyle oOzelliklerin Onemleri
belirlenmektedir. Cline karar agaglarinda ise bir¢cok hiper diizlem bulunmaktadir. Ayrica
Cline karar ormanlarinda bircok aga¢ bulunmaktadir. Yeni metotla, hiper diizlem

parametrelerinden 6zellik se¢imi yapilirken 2 adimli bir islem yapilir:

1. Her bir agactaki hiper diizlem parametreleri kullanilarak kullanicinin istedigi adet

Ozellik dondurilir.

2. Ormandaki tiim ormanlardan gelen secilmis 6zelliklerden en fazla se¢ilmis olanlardan

kullanicinin istedigi adedi secilen 6zellikler olarak donddiriliir.
Her bir agactan 6zellik se¢imi icin iki metot gelistirilmistir:

e Agacin her diigiimiinde bulunan hiper diizlemlerin parametrelerinin mutlak

degerlerinin ortalamasi alinarak ozellikler, parametrelerin mutlak degerlerine
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gore biiyiikten kiiciige siralanip, en biiyiik katsayiya sahip olanlar segilir.

e Agacin kok diigiimiinde bulunan hiper diizlemin parametrelerinin mutlak

degeri biiyiikten kiictige siralanip, en biiylik katsayiya sahip olanlar se¢ilir.

Ayrica biiyiik 6zellik sayisina sahip veri setleri i¢in agaglarin olusturulmasi uzun zaman
aldigindan once diger 6zellik secimi metotlariyla (InfoGain, GainRatio) eleme yapilmis ve

geri kalan 6zelliklerden kullanicinin istedigi kadari segilmistir.

En son olarak hiper diizlemin parametre biiylikliiklerinin, bdldiikleri 6rnek sayisiyla

agirliklandirilmasi denendi ancak bu yolla da istenilen basariya ulagilamadi.

7.5 Deneysel Sonuclar
Ozellik secimi denemelerinde kullamlan veri kiimeleri ve o&zellikleri Cizelge 7.3’te

verilmigtir.

Cizelge 7.3 Ozellik se¢iminde kullanilan veri kiimeleri

Veriseti | Sumf sayisi Ornek sayis1 | Ozellik sayis1 | Secilen dzellik sayisi
Amlall 2 72 7129 10
Ann 3 3772 21 7
bi75ds3 9 315 470 11
derma 6 286 34 10
gkanser 2 456 30 8
Hava 2 281 34 11
Pima 2 388 8 3
Seg 7 210 19 6
Wine 3 118 13 6
Colon 2 62 2000 10
Ml 3 57 12582 11
Nerv 2 60 7129 10
Spam 2 4601 57 11

Cizelge 7.3’teki veri kiimeleri lizerinde mevcut 6 ve yeni gelistirilen 2 6zellik se¢im metodu
uygulanmig ve veri kiimelerinin 6zellik sayilar azaltilmigtir. Her metotla her veri kiimesi igin
esit sayida ozellik sec¢ilmistir. Veri kiimelerinin orijinal ve secgilen 6zellik sayilar1 Cizelge
7.3’teki son iki siitunda verilmistir. Azaltilmis 6zellik sayisina sahip veri kiimeleri 5 farkli
siniflandirma metoduyla 10’lu ¢apraz gecerleme uygulanarak smiflandirilmis ve ortalama
basarilar1 Cizelge 7.4’te verilmistir. Ayrica basar1 siralamalarmin ortalamasi da (rank)

verilmigtir. Kullanilan siniflandirma metotlar1 yine Weka i¢inde yer alan Naive Bayes, K En
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Yakin Komsu, Karar Destek vektorleri, Karar Agaclari (C4.5) ve Karar Ormanlar1 (Random
Forest)’dir. Cizelgedeki her deger 50 (5 algoritma * 10 cv) degerin ortalamasidir.

Cizelge 7.4 Ozellik segim metotlarinin karsilastirilmasi

Ozellik Karar ormanl
secimsiz| RAE InfoGain | GainRatio| SUAE | OneRA | ChiKare | 6zellik secimi
amlall 88 92.678 | 91.606 91.892 91.608 | 91.322 91.32 94.44
ann 96.12 96.354 | 96.622 96.878 96.634 | 96.224 96.62 95.456
bi75ds3 | 75.008 66.16 65.88 61.306 65.628 60.58 66.65 50.154
derma | 97.416 | 77.152 | 76.942 84.416 75.056 | 75.056 84.49 90.902
gkanser | 94.854 | 95.162 | 93.758 93.674 93.892 | 93.806 93.89 91.488
hava 88.25 90.47 88.668 90.314 89.678 | 90.106 88.52 88.18
pima 75.26 75.77 76.13 76.13 76.13 75.77 75.77 75.202
seg 86.762 75.714 | 75.904 85.336 75.524 | 70.574 75.81 80.4736
wine 96.454 97.64 97.64 97.64 97.64 96.214 97.64 93.896
colon 76.522 81.728 | 84.738 85.864 83.88 84.962 83.4 84.19
mll 85.268 91.688 | 90.774 94.36 90.254 | 92.694 90.57 90.872
nerv 61.666 73.1 79.766 69.968 73.168 | 73.834 76.63 76.996
spam 89.618 79.538 | 88.538 88.154 89.826 | 87.878 87.74 86.856
ortalama| 85.477 84.089 | 85.151 85.841 84.532 | 83.771 85.312 84.55
rank 4.25 3.62 4.5 3.37 4.25 5.87 4.37 5.75

Cizelge 7.4’te gelistirilmis olan 2 farkli 6zellik secimi versiyonundan en yiiksek basariya
sahip olanmin (sadece kok diiglimlerdeki katsayilarin kullanimi) sonuglar1 verilmistir.
Cizelgede her bir veri kiimesinde en yiiksek basariy1r gosteren metodun sonucu kalin olarak

verilmistir.

Cizelge incelendiginde hem ortalamalarda hem ranklarda, 6zellik se¢cimi metotlar1 arasinda
cok biiyiik performans farkliliklar1 olmadig1 goriilmektedir. Ayrica 4 veri kiimesinde 6zellik
seciminin basariy1 azalttig1 goriilmektedir. Ozellik se¢imi metotlar1 arasinda ortalama olarak
da rank olarak da en basarilis1 GainRatio’dur ve 6zellik se¢imi yapilmadiginda elde edilen

ortalama basaridan daha yiiksek basari elde eden tek metottur.

Yeni gelistirilen karar ormanlartyla 6zellik se¢imi metodunda 100 adet karar agacindan olusan
bir orman kullanilmis ve agaglarin sadece kok dugiimlerindeki hiper diizlemlerin
parametreleri kullanilmistir. Bu metot, ancak infoGain metodundan daha iyi performans
gosterirse basarili oldugu kabul edilebilir. Ciinkii 6zellik segilirken zamandan kazanmak igin
InfoGain ile 6n eleme yapilarak kullanicinin istediginin iki kati 6zellik secilmis ve karar
ormani metoduyla onlarin arasindan kullanicinin istedigi kadar1 se¢ilmistir. Yeni metodun
InfoGain’in basarisindan daha diisiik basariya sahip olmasi InfoGain’in segtigi istenileni iki

kat1 adet 6zellikten istenilen adedini secmede daha basarisiz oldugunu gostermektedir.
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7.6 Cikarimlar

Bu béliimde “Ozellik se¢imi karar agaclariyla / ormanlariyla yapilabilir mi?” sorusuna cevap
aranmistir. Agaclarin karar diigiimlerindeki hiper diizlem parametrelerinin mutlak degerce
biiylikliigiinii kullanan bir metot gelistirilmigtir. Gelistirilen metotla, 6 o6zellik se¢imi
algoritmas1 13 siniflandirma veri kiimesi iizerinde karsilastirilmistir. Her bir veri kiimesinin
once 7 oOzellik se¢imi metoduyla boyutlar1 indirgenmis daha sonra 5 farkli siniflandirma
algoritmasinin bu veri kiimeleri iizerindeki performanslart (10 CV) Oolgiilmiistiir. Bu

denemelerden elde edilen sonuglar agsagida 6zetlenmistir:

e Ozellik secimi metotlar1 arasinda cok bilyiik performans farkliliklarinin olmadig

gOrilmiistiir.
e Ozellik segimi 13 veri kiimesinden 4’{inde basariy1 azaltmstir.

e Ogzellik secimi metotlar1 arasinda en basarilist GainRatio’dur ve ozellik segimi
yapilmadiginda elde edilen ortalama basaridan daha yiiksek basar1 elde eden tek

metottur.

e Yeni gelistirilen metot sadece tek bir veri kiimesinde basarili sonuglar vermistir ve
gelistirilmeye ihtiyaci vardir. Bununla birlikte, gelistirilen metodun islem zamaninin
diger metotlara gore ¢ok fazla olmasi, metodun dezavantajidir. Bundan kurtulmak i¢in
hizli 6zellik secicilerle (filtre) bir 6n eleme yapilip, daha sonra karar ormanlariyla

ozellik se¢imi uygulanmalidir.

Gelecek calisma olarak, tek degiskenli bir Cline agaci olusturup diigiimlerde en ¢ok yer alan
ozellikler segilebilir. Secilecek 6zellik sayis1 agacta yer alanlarin hepsi/yarisi olabilir ya da

kullanicinin istedigi kadarn olabilir.
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8. REGRESYON

[lag tasarimi problemlerinin biiyilk ¢ogunlugu egri uydurma (regresyon) tiiriinden

problemlerdir. Bu nedenle regresyon konusu da bu tezin kapsamina alinmistir.

Regresyon problemlerinde veri kiimesi Cizelge 8.1°de gosterildigi gibi her bir 6rnege ait

ozellikler ve bu 6rnegin sonug¢ degerini igerir.

Cizelge 8.1 Ornek regresyon verisi

ozellik1 | ozellik2 | ozellik3 | 'Y
1 23 12 34 2.1
2 34 56 2 5.9
3 3 6 1 2.5
4 8 9 8 3.13
5 5 4 9 4.2
6 3 99 23 3.8

Cizelge 8.1°de yer alan veri kiimesinde 6 adet 6rnege ait 3 adet 6zellik degerleri (X) ve sonug
(Y) degerleri gosterilmistir. Regresyon problemlerinde amac, mevcut X degerlerini kullanarak

daha sonra karsilagacak X degerlerine karsilik gelen Y degerlerinin tahmin edilmesidir.

Problemin en yaygin ve son kullanici tarafindan en kolay anlasilabilir ¢oziimii dogrusal
(lineer) modellerle yapilmaktadir. Lineer ¢ozliimiiniin genel yapis1 Esitlik 8.1°de verilmistir.
Lineer modelde her bir 6zelligin belirli bir katsayiyla carpilarak toplanmasiyla Y degerinin
elde edilebilecegi varsayimina dayanilir. Lineer modellerin sonuglarin yorumlanmasi oldukga
kolaydir. Cikis isaretine giris igaretlerinden her birinin ne 6l¢lide ve ne yonde etki ettigi b

vektoriine bakilarak kolayca goriilebilmektedir.

y=x..b,+x,b, +x;.b;+...+x, b,

y=Xb (8.1)
Esitlik 8.1°deki b degiskeninin bulunmasi i¢in birgok metot gelistirilmigtir. Boliim 8.2’de bu

metotlara deginilmistir.

8.1 Tanimlar ve Kullanilan Semboller

Bu boliimde literatiirde ve bu tezde regresyon ile ilgili olarak kullanilan kavramlar
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aciklanmisgtir.

8.1.1 Entropi

Bir dagilimin entropisi;

p(s;) : s, ’nin goriilme/ olugsma / var olma olasilig1

N : s,’nin aldig1 farkli deger sayis1

N
Zp(si) =1 olmak iizere Esitlik 8.2’de verilmistir (Jaynes, 1957).

i=1

H(s)=-Y_ p(s,)*log, p(s,) (8.2)

i=1

8.1.2 Ekstrem ve Aykir1 Ornekler
Bir veri kiimesinin igindeki, ¢ikis degerleri (y) ekstrem ya da aykiri olup olmadiklarin

belirlemek i¢in kullanilan kurallar sirasiyla Esitlik 8.3 ve 8.4’te verilmigtir [11].

Ql

Tiim y degerlerinin en diisiik %25°1ik boliimiiniin sinir degeri

Q3 = Tiim y degerlerinin en diisiik %75°lik béliimiiniin sinir degeri

IQR=Q3-Ql

OF = Aykirilik parametresi (bu ¢alismada kullanilan degeri = 3)

EVF = Ekstremlik parametresi (bu ¢caligmada kullanilan degeri = 6)
olmak iizere:
y degeri aykirdir eger:
(Q3 + OF*IQR <y <=Q3 + EVF*IQR) Yada( QI - EVF*IQR <=y < Q1 - OF*IQR )(8.3)
y degeri ekstremdir eger:
( y>Q3+EVF*IQR) yada( y<QIl-EVF*IQR) (8.4)
8.1.3 Colinerity

Bu terim, sozliikte “drneklerin aymi dogru iizerinde bulunmasi” olarak tanimlanmugtir. Iki

boyutlu bir uzayda (iki 6zellikli) 6rneklerin ayni ¢izgide bulunmasi bir problem degildir.
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Ciinkii dogrusal bir modelin katsayilar1 kolaylikla elde edilebilir. Ancak 2’den fazla 6zellige
sahip uzaylarda dogrusal modelin katsayilar1 elde edilirken bulunan ¢éziimlerin varyanslari
cok farkli olmaktadir. Bunun sebebi daha az sayida 6zellikle ifade edilebilecek bir modelin
daha fazla 6zellikle ifade edilmesidir. Sekil 8.1°de 3 boyutlu bir uzayda ayni dogru iizerinde

yer alan 6rnekleri modelleyen diizlemler verilmistir.

/ X1

X2

Sekil 8.1 Ayni dogru iizerinde yer alan 6rnekleri modelleyebilen diizlemler

Sekil 8.1 incelendiginde her bir diizlemin hatasinin ¢ok diigiik oldugu goriilmektedir. Bu da
veri kiimesinin hangi diizlemin parametreleriyle modelleneceginin se¢imini zorlastirmaktadir.
Olas1 birgok ¢oziim vardir ve bunun dogal sonucu hata — parametre uzaymda bir¢ok yerel

minimumun var olmasidir.

2 ozellikle ifade edilebilecek bir veri kiimesinde 2’den fazla 6zelligin olmasinin sebebi, veri

kiimesi i¢indeki bazi 6zelliklerin birbirleriyle korelasyonlarinin yiiksek olmasidir.

Eger veri kiimesi bir matris olarak ele aliirsa ve bu 6zelliklerin iginde birbiriyle yiiksek
korelasyonu olanlar1 varsa bu matrisin ranki 6zellik sayisindan kii¢iik olur ve bu durumda veri
kiimesi matrisinin tersi alimamaz. Bu durum veri kiimesi matrisinin tersinin bulunmasin

iceren regresyon metotlarinda bir problem olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Problemin ¢6ziimii i¢in literatiirde ¢esitli metotlar gelistirilmistir. Filtre tarz1 o6zellik
seciminde, ozellikler tek baslarina ele alindiklari icin birbiriyle korelasyonu olan 6zelliklerin
belirlenmesi ve elenmesi miimkiin degildir. Bu nedenle 6zelliklerin alt kiimeler halinde ele
alindigr metotlar ve verilerin 6zelliklerinin birbirleriyle korelasyonunun az oldugu yeni

boyutlara doniisiim yapan metotlar (PCA, PCR, PLS) kullanilmaktadir.
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8.1.4 Regresyonda Hata Ol¢iim Metotlar
Regresyon problemleri icin iiretilen modelin performansini dlgmek i¢in literatiirde birgok

kriter mevcuttur. Bu boliimde en popiiler olanlarina deginilmistir [12].
v, 1. 6rnegin gercek ¢ikis degeri

t,: 1. 0rnegin tahmin edilen ¢ikis degeri

N : drnek sayisi

y": drneklerin gercek ¢ikislarmin ortalamasi

t": drneklerin tahmin edilen ¢ikislarmin ortalamasi

Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error-MSE): gercek ¢ikiglarin, tahmin edilen ¢ikiglara

karesel uzakliklarinin ortalamasidir.

MSE =3 (31’ (8.5)

i=1

Ortalama Karesel Hatanin Karekokii (Root Mean Squared Error-RMSE): MSE’nin

karekokudiir.

RMSE = /%i(y,. —1)? (8.6)

Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error-MAE): Ger¢ek ¢ikislarin, tahmin edilen
cikiglara mutlak uzakliklarinin ortalamasidir. Biiylik hatali 6rneklere ortalama karesel

hatalardan daha az hassastir.
1 N
MAE:NZb@ —t| (8.7)
i=1

Rolatif Mutlak Hata (Relative Absolute Error-RAE): Mutlak hatanin, gergek cikislarin

ortalamalarina mutlak uzakliklarinin toplamina oranidir.
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N
Z|y,-—t,-|

RAE=- (8.8)

Yy -

i=1

Rolatif Karesel Hata (Relative Squared Error-RSE): Karesel hatanin, gercek c¢ikislarin

ortalamalarina karesel uzakliklarinin toplamina oranidir.

Z(yi _ti)z
RSE=-—— (8.9)

Z(y* -’

Rolatif Karesel Hatanin Kokii (Root Relative Squared Error-RRSE): RSE’nin karekdkiidiir.

RRSE = (8.10)

Korelasyon Katsayist (Corelation Coefficient-CC): orneklerin gercek c¢ikislariyla tahmin

edilen ¢ikislart arasindaki korelasyon katsayisidir.

Svt
CC=——,
S,S

it

S =—t -1y, -y), S, =——> -y, S, =——>(t 1t 8.11
, N—1,Z:1:( )y =¥, S, N—1,.Z:1:(y ) N—l,-zzll( ) (8.11)

8.2 Onceki Calismalar

Bu boliimde regresyon problemleri igin gelistirilmis temel metotlar anlatilmigtir.

8.2.1 Coklu Lineer Regresyon (Multiple Linear Regression - MLR)
Lineer (dogrusal) regresyon modelinin en temel ¢oziimii ¢oklu lineer regresyon metodudur.
Bu metotta Esitlik 8.1’deki b degiskeni yalniz birakilarak problem ¢oziiliir. Esitlik 8.12’de

¢Oziim verilmigtir.

y=X.b+ hata
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X'y=X'Xb
(X' X)) X'y=(X'"X)"(X"X)b (8.12)
(X' X)'(X'X)=1

b=(X'X)"' Xy

(Cozlim gayet basit olmakla birlikte her tiirli probleme uygulanamamaktadir. X matrisinin
rankinin 0rmek sayisindan az oldugu durumlarda matrisin tersinin hesaplanmasi oldukga
zordur. Bununla birlikte eger Ornek sayist boyut sayisindan az ise (ki ilag tasarimi
problemlerinin neredeyse tamaminda bu durum s6z konusudur) matrisin tersi tanimli bile
degildir. Coklu lineer regresyon gergek veri kiimelerinde bu tiir problemler yiiziinden

uygulanamamaktadir.

8.2.2 Temel Bilesen Tabanh Regresyon (Principal Component Regression -PCR)
Temel bilesen tabanli regresyon metodunun temel mantig verileri matrisin tersinin kolaylikla
bulunabilecegi bir uzaya yansitarak problemi baska bir uzayda ¢dzmektir. Esitlik 8.13°te

PCR’1n regresyon problemini nasil modelledigi goriilmektedir.
y=Xb=X.Pgq (8.13)

veriler P matrisiyle carpilarak yeni bir uzaya izdiisiiriilmekte ve daha sonra q degiskeni
bulunarak regresyon problemi ¢oziilmektedir. Yeni uzaymn bulunmasi icin Temel Bilesen
Analizi (Principal Component Analysis- PCA) kullanilmakta ve veriler en yiiksek
0zdegerli(eigenvalue) Ozvektorlerin(eigenvector) tanimladigi uzaya donistiiriilmektedirler.
Bu uzayda ozellikler arasi korelasyon olmadigindan matris tersi alma islemi kolaylikla
gergeklestirilebilmektedir. Esitlik 8.14’te verilerin yeni uzaydaki degerleri T ile ifade
edilmektedir.

T=X.P
y =T.q + hata
I'y=TT.gq

T'Y'T'y=TT)'(T'T)q (8.14)
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(T'T)'(T'T)=1
q=(T'T)'Ty

Ozvektorler uzayindaki veriler orijinal verilerden daha az sayida boyuta sahiptirler. Temel
bilesen analizi sayesinde veri i¢indeki varyansin en biiyiik oldugu yonler (boyutlar) bulunmus
ve verinin boyutu azaltilmistir. Sekil 8.2’de iki boyutlu 6rnek bir veri kiimesinin en fazla

varyansa sahip boyuta (orijinden ge¢en dogru) yansitilmasi/izdiisiirilmesi goriilmektedir.

PLS ile bulunan boyut

Sekil 8.2 Verilerin PCA ile 2 boyutlu uzaydan 1 boyutlu uzaya doniisiimi

Verinin boyutu azaltildiktan sonra Esitlik 8.14’teki q kolaylikla bulunur ve regresyon igin

lineer model bulunmus olur.

8.2.3 Parcah En Kiiciik Kareler (Partial Least Squares - PLS)

Verinin boyutunun indirgenmesinde sadece varyansi biiyiik boyutlara bakiliyor olmas1 matris
tersi alma islemini kolaylastirmaktadir ancak bulunan yeni boyutlarin ¢ikis isaretini (Y)
tahmin etmeye uygun oldugunun bir garantisi yoktur. Bu durumda hem 6z vektorlerin hem de
Y’nin yoniinii géz Oniine alarak islem yapilirsa daha dogru tahminlere gidilebilir. Bu goriis
“Parcal1 En Kiiclik Kareler” metodunun temel fikridir. Sekil 8.3’te, Sekil 8.2’deki veri kiimesi

icin PCA’in ve PLS’in buldugu yonler gosterilmistir.



4-'— PCR ile bulunan boyut

4{:— PLS ile bulunan boyut

Sekil 8.3 PLS ve PCA’in buldugu boyutlar

Sekil 8.3’te PCA’nin buldugu boyut orjinden gecen noktali ¢izgiyle, PLS’nin buldugu yon
diiz ¢izgiyle gosterilmistir. PLS, hem PCA’ni buldugu yonii hem de Y ¢ikis isaretinin yoniini
dikkate alarak iz diisiim yapilacak boyutu belirlemektedir. Esitlik 4.15’te PLS’in ¢0ziimii

verilmigtir.

max(cov(z,y) | X.w=t, wH =1)

X =t.p'+hata
y =t.q'+thata (8.15)

y=Xb=XW.(p'W)'q

PLS metodu bir taraftan (matris test alma isleminin kolaylikla yapilabilmesi i¢in) X’teki
varyansin biiyiilk oldugu yonleri bulurken, diger taraftan da Y ile korelasyonu maksimum
yapmaya calisir. www.models.kvl.dk/courses/IntroMatlab/IntroMatlab.pdf adresinden alinan
bilgilere gore PLS, PCR’dan daha basit modeller bulabilmektedir ki bu da modelin

genellestirebilme kabiliyetini arttiran bir unsurdur.

8.2.4 Regresyon Agaclari

Genelde smiflandirmada kullanilan karar agaclari  regresyon problemlerinde de
kullanilabilecek sekilde ¢esitli sekillerde diizenlenmislerdir. Siniflandirma agaglarinda genel
olarak her boyutta karar siirmin gecebilecegi en uygun deger siniflandirma basarisina gore

aranir. Regresyon agaclarinda ise karar sinir1 boliinen iki bolgeden gecirilecek fonksiyonlarin
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MSE’leri toplamlarinin minimum olmasima gore aranir (Breiman vd., 1984). Agacin
yapraklarindaki modellerin hata degerleri belirli bir esik degerinin altina diisene dek, agacin
biiyiitiilmesine (uzayin alt uzaylara bolinmesine) devam edilir. Yapraklarda sabit bir sayi,

dogrusal ya da dogrusal olmayan bir model yer alabilir.

Sekil 8.4’te [13] tek 6zellikli bir veri kiimesinde farkli hata esik degerleri i¢in olusturulmus
cesitli regresyon agaclar ve sonuglar1 verilmistir. Yapraklarda sabit sayilar yer almaktadir.
Bir yapraktaki hata bulunurken, o yapraktaki érneklerin ¢ikis degerlerinin ortalamalarina olan

karesel uzakliklarinin toplami kullanilmastir.

Yapraklardaki Uretilen modelin ¢ikist Regresyon agact
hata

Cok

Orta

Sekil 8.4 Farkli hata esikleri i¢in olugturulmus regresyon agaglari ve ¢ikiglari

Sekil 8.4 incelendiginde, agaclarin yapraklarindaki hata degerinin azaldikca agacin

biiyiikliigiiniin arttig1 gorilmektedir.

8.2.4.1 MS5 Model Agaclar:
Quinlan [14] tarafindan gelistirilen, yapraklarinda lineer modeller bulunan bir regresyon agaci
algoritmasidir. Veri kiimesi yine uzayda alt kiimelere boliiniir ve her bir alt uzaya bir model

atanir. Alt uzaylarin sinirlart bulunurken 6rneklerin ¢ikislarinin standart sapmasini en fazla
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azaltan ozellik, deger ikilisi kullanilmaktadir. SDR’si (Esitlik 8.16) en fazla olan &zellik,

deger ikilisi (7,0) karar diiglimiine yerlestirilir.

X"
SDR(i,0) = sd(X,)— Y, %sd()(f) (8.16)
ief+,—} i

X, : X veri kiimesinin i. 6zelliklerinin degerleri
X1 X veri kiimesinin 7. 6zelligi 6 dan biiyiik olanlarmin degerleri

X, : X veri kiimesinin 7. dzelligi € ’dan kiigiik olanlarinin degerleri
sd(K): K degerlerinin standart sapmast

|K | : K kiimesinin eleman sayis1

Sekil 8.5 ve 8.6°da [14] 6rnek bir m5 model agaci ve alt uzaylar goriilmektedir.

X
T Mol 3 |+ %, Model 2
3 * . e
. . = .a .' Ilodel 1
2 -
Modeld o * . Jdodel &
1' [ I I —_—

. ee e T, Moddl s

' r ' - 30,
1 203 4 5 &
(pikag)

Sekil 8.5 Ornek bir M5 model agacinin alt uzay smirlart

Yes - MNo Yes ‘o_mn
i | Moderz | | Model 4 |

Mo Yes - i ' Mo

Yes /

| Model 1 | | Model 2 | | Models | | Model6 |

Sekil 8.6 Ornek bir M5 model agac1
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8.2.4.2 M5’ Model Agaclan
M5 model agaclarinin smiflandirma da yapabilen bir versiyonudur (Wang vd., 1997). WEKA
kiitiiphanesinde M5P adi ile kullanilmaktadir.

8.2.4.3 SMOTI
Geleneksel regresyon agaclarinda, lineer modeller sadece agacin yapraklarinda yer
almaktadir. SMOTI algoritmast ise diger diigiimlerde de lineer modeller

bulundurabilmektedir. Caligmanin ayrintilari i¢in referansa bakilabilir (Malerba vd., 2004).

8.2.5 Ornek Tabanh Algoritmalar
Herhangi bir egitim iglemine ihtiyag duymayan algoritmalardir. En biiyiik dezavantajlar ise

yiiksek depolama alani gerektirmeleridir.

Ornek tabanli algoritmalarin temel kabulleri, benzer Orneklerin benzer cikislara sahip
oldugudur. Bir test Orneginin ¢ikisi, o Ormege en benzeyen egitim Orneklerinin ¢ikislar
kullanilarak bulunur. Bu islem iki alt se¢im icerir. {lki 6rneklerin birbirlerine benzerliklerinin
nasil bulunacagi digeri ise test Orne§ine benzer egitim orneklerinin ¢ikislarinin nasil

birlestirilecegidir.

K en yakin komsu algoritmasi, kullanicidan test drnegine en yakin ka¢ egitim Orneginin
kullanilacagini ifade eden K degerini alir, drneklerin benzerliklerini Oklid 6lgiitiine gore
belirler ve ¢ikislar1 en yakin K 6rnegin ¢ikislarinin ortalamasini alarak bulur. Siniflandirma
icin kullaniliyorsa K adet egitim 6rneginin en ¢ok dahil oldugu smifi test drneginin sinifi

olarak belirler.

En yakin komsu algoritmas1 bu alandaki ilk algoritmadir ve test 6rnegine sadece en benzeyen

egitim drnegini kullanarak (K=1) islem yapar (Cover vd., 1967).

Literatiirde, ornek tabanli algoritmalarin bir¢ok versiyonu mevcuttur. Depolama maliyetini
azaltmak ve giirtiltiili veri kiimelerinde daha iyi sonuglar almak i¢in tiim egitim ornekleri

yerine bir alt kiimesinin kullanimi dnerilmistir (Hart,1968), (Gates, 1972).

“Instance - based Learning Algorithms” adli ¢aligmada (Aha vd., 1991) tiim o6zelliklerin
skalasi esitleyerek her bir 6zelligin sonug lizerindeki etkilerini esitlenmistir. Daha sonra tiim

ornekler yerine sadece yanlis siniflandirilan 6rneklerin depolanmasi 6nerilmistir.

Kstar algoritmasi ise, 6rnek benzerliginde entropiyi kullanir. Her bir 6zellik i¢in benzerlikleri

(birinden digerine rasgele doniisiim olasiligl) ayr1 ayr1 bulur ve o6zelliklerin sonuglarimin
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birlestirirken olasiliklarmin ¢arpimini kullanir. Doniigiim islemi i¢in 6nceden tanimlanmig

operatorler mevcuttur (Cleary vd., 1995).

8.3 Gergeklestirilenler

Bu boéliimde regresyon igin gelistirilen ¢esitli metotlar, 6zellikleri ve algoritmalart verilmistir.
Gorsel anlagilabilirligin arttirilmasi i¢in biitiin algoritmalar 1 boyutlu veriler iizerinden
anlatilmigtir. Metodun gergek verilerle kullanilmasinda her boyut i¢in 6nerilen algoritma ile
bir c¢ikig degeri {retilmekte ve ortalamalart alinarak sonu¢ ¢ikis degeri olarak

hesaplanmaktadir.

8.3.1 Kmeans ile Regresyon

Orijinal Kmeans metodunda merkezlerde kendi kiimesine ait (kendisine diger merkezlerden
daha yakin) orneklerin ortalamasi bulunur. Gelistirilen metotta ise buna ek olarak, kendi
kiimesine ait verilerin lineer modelini tagimakta ve bu sayede regresyon gorevini de

yapabilmektedirler. Merkezlerin lineer modelleri Coklu Lineer Regresyon ile bulunmaktadir.
Algoritma.Kmeans Regresyon. Egitim:
1. Merkezleri rasgele ata.

2. Karesel hata bir esik degerinin altina ininceye kadar ya da maksimum tekrar sayisina

erisilene kadar 3. ,4. ve 5. adimlar1 tekrar et.
3. Ornekleri giris verilerine gore en yakin olduklar1 merkezlere ata.
4. Merkezleri kendi kiimelerine dahil edilen 6rneklerin ortalamasina gek.

5. Merkezlere model olarak kendi kiimelerindeki 6rneklerden gegen lineer bir fonksiyon

ata.
Algoritma.Kmeans Regresyon. Test:
1. Verilen 6rnege en yakin merkezi bul.
2. Merkezdeki lineer modele gore 6megin ¢ikisini hesapla.

Cizelge 8.2’de Kmeans ile regresyonun yapay bir veri kiimesi iizerinde buldugu sonuglar 2
farklt metotla birlikte goriilmektedir. Sekildeki mavi ¢izgi 10 sakli néronlu bir yapay sinir
aginin, siyah ¢izgi 3-en yakin komsulu fonksiyonun, kirmizi ¢izgi ise Kmeans ile regresyonun

K=3 i¢in irettikleri fonksiyonlardir. Yesil noktalar algoritmalarin egitiminde, mavi noktalar
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test edilmesinde kullanilan oOrnekleri gostermektedir. Egitim orneklerinin sayisinin tim

orneklerin sayisina orani 0.7 dir.

Cizelge 8.2 Kmeans, KNN ve ANN’lerin iirettikleri fonksiyonlar, Kmeans ile regresyonun
ortalama karesel hatasinin egitim boyunca degisimi, metotlarin test verileri izerindeki
ortalama karesel hatalari

Kmean ile Test
Uretilen fonksiyonlar regresyonun verilerindeki
MSE’ler

MSE degisimi

' KMean3= 0.0710

o2 KNN3 = 0.0368

o ANN10=0.0254

0 20 40 6 8 100 120 140 160 180 20

. KMean2= 0.1935

12 KNNT2= 0.2007

! ANNI10= 0.7637

07)

0 20 4 6 8 100 120 140 160 180 200
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KMean3= 0.3490

0.8

KNN3 = 0.1313

o ANNI10 = 0.2285

o

0 20 4 6 8 100 120 140 160 180 200

KMean3= 0.2487

s KNN3 = 0.3056

: ANNI10= 0.2825

o
0 20 4 60 8 100 120 140 160 180 200

. KMean5= 0.0582

KNN5= 0.0762

0ss ANNI10= 0.1263

I

0 20 4 60 8 10 120 140 160 180 200

Cizelge 8.2 incelendiginde karsilastirilan 3 metodun sonuglarmin birbirleriyle yarigabilir
olduklar1 goriilmiistiir. Ancak metotlarin hepsinin varyanslarinin ¢ok yiliksek oldugu
gozlemlenmistir. Ozellikle Kmeans ile regresyon ve ANN’in rasgele baslangic kosullari

icermesinden dolay1 bdyle bir sonucun normal oldugu diisiiniilmiistiir.

8.3.2 KmeanssS ile Regresyon

Sekil 8.3’te Kmean ile regresyonu temeldeki problemi gdsterilmistir.
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Sekil 8.7 Kmeans ile regresyon (K=3 i¢in)

Normalde ilk ¢ikisa bir merkez, ardindaki inise bir merkez ve son biiyiik ¢ikisa bir merkez
konmas1 yeterlidir. Ancak Sekil 8.7°de goriildiigii gibi Kmean ile regresyon bunu
bulamamaktadir. Bunun yerine bastaki inis ve ¢ikisa tek bir merkez koyup, gereksiz yere
biiyiik ¢ikisa iki merkez koymaktadir. Bunun sebebi ise kiimelemedeki egiticisizliktir. Diger
bir ifadeyle sadece girislere bakarak, ¢ikislar1 dikkate almadan islem yapmaktir. Kiimeleme
algoritmas1 hedef degerlerden tamamen habersizdir ve sadece her merkeze yakin sayida 6rnek

atamakta ve merkeze olan uzakliklarin minimize edilmesiyle ilgilenmektedir.

Bu problemi ¢6zmek i¢in, KmeansS ile regresyon adiyla anilan, her adimda MSE’si en
yiiksek olan merkeze en yakin merkezin yaklastirilmasi igeren bir algoritma gelistirilmis
ancak tatmin edici sonuglar elde edilememistir. Algoritma 3’te KmeansS ile regresyonun
egitim agamasinin akist verilmistir. Test asamas1 Kmeans ile regresyonla aynidir. Algoritma

orneklerin hedef degerlerini de i¢ine aldig1 icin egitim asamasi egiticilidir.
Algoritma. KmeansS Regresyon. Egitim:

1. Merkezleri rasgele ata.
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2. Karesel hata bir esik degerinin altina ininceye kadar ya da maksimum tekrar sayisina

erisilene kadar asagidaki adimlari (3-7) tekrar et.

3. Ornekleri en yakin olduklar1 merkezlere ata.

4. Merkezleri kendi kiimelerine dahil edilen 6rneklerin ortalamasina cek.

5. Merkezlere model olarak kendi kiimelerindeki 6rneklerden gegen lineer bir fonksiyon

ata ve MSE’lerini hesapla

6. MSE’si en yliksek olan merkeze, o merkeze en yakin merkezi alfa oraninda yaklastir.

7. alfa = alfa * salfa

Alfa ve safla’nin degerlerini etkisi incelenmis fakat sonu¢ performansina ¢ok fazla etkisi

gozlemlenmemistir. Sadece hatanin degisiminin siirdiigii tekrar(epoch) sayis1 degismektedir.

Cizelge 8.3’te KmeanssS ile regresyon ornekleri verilmistir.

Cizelge 8.3 KmeansS, KNN ve ANN’lerin iirettikleri fonksiyonlar, Kmeans ile regresyonun
ortalama karesel hatasinin egitim boyunca degisimi, metotlarin test verileri izerindeki

ortalama karesel hatalar1 (alfa ve safla degeri)

KmeansS ile

Uretilen fonksiyonlar regresyonun

MSE degisimi

Test verilerindeki

MSE’ler

0.6

0.4

0.8 L L L L L L L L L .
-1 -0.8 -06 -04 -02 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

KMean3S5=0.2790

0.9,0.9)

KNN3 = 0.3606

ANNI10= 0.3034
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KMean3S=0.0813

0.6

! (0.1,0.1)

? KNN3 = 0.1038

' ANNI10= 0.0720

0 20 40 0 8 100 120 140 160 180 200

. KMean58=0.0591
N 0.1,09)

. KNN5 = 0.0616
; ANNIO= 0.1544

2 KMean5S=0.0844
N 0.1,0.1)

. KNN5=  0.0788
; ANNS = 0.0498

KMean55=0.0488

o (0.9,0.9)
or KNN5= 0.1144
o ANN5 = 0.1393

0 20 4 0 8 100 120 140 160 180 200

05 L L L L .
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KMean55=0.0762

0.3r

(0.9,0.1)

KNN5= 0.1208

ANNS5 = 0.1021

0 20 40 0 8 100 120 140 160 180 200

KMean55=0.0871

] (0.9, 0.9)

? KNN5 = 0.0947

' ANN10=0.0964

0 20 40 0 8 100 120 140 160 180 20

KMean55=0.0435

N (0.9,0.9)
' KNN5=  0.0205
o ANN10= 0.0150

KMean3S=0.1895

- (0.9,0.9)
- KNN3= 0.0319
N ANNIO=  0.0454

0 20 4 0 8 100 120 140 160 180 200

0.8 L L L L L L L L L .
-1 -0.8 -06 -04 -02 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
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Cizelge 8.3 incelendiginde KmeansS’in, Kmeans ile regresyondaki egiticisizlik problemine
tam bir ¢dziim getirmedigi goriilmektedir. Ozellikle son drnekte bu durum goze carpmaktadir.
Boylece sadece en hatali modele sahip merkezin degerinin giincellenmesinin yeterli olmadigt

anlagilmigtir.

8.3.3 KmeansMOD ile Regresyon

Kmeans ve KmeansS algoritmalarinda test asamasinda 6rnekler en yakin olduklar1 merkezlere
atanmaktadir. KmeansMOD algoritmasinda ise 6rnekler dik uzakliklarin en az oldugu
modele atanmaktadir. Baslangigta rasgele atanan modellerin egitimle veri kiimesine uygun

hale gelecegi diisiiniilmiistiir. KmeansMOD un akis1 Algoritma 4’te verilmistir
Algoritma 4:
1. Modelleri rasgele ata.

2. Karesel hata bir esik degerinin altina ininceye kadar ya da maksimum tekrar sayisina

erigilene kadar 3. ve 4. adimlar tekrar et.
3. Ornekleri dik uzakliklar1 en az olan modelin kiimesine ata.
4. Modelleri, kendi kiimeleri i¢indeki drneklere en uygun lineer model olarak giincelle.

KmeansMOD algoritmas1 merkezleri sadece test asamasinda kullanmaktadir. Bir 6rnegi en
yakin merkezin modeline atayarak model cikisim1 bulmaktadir. Ancak bu yapmin sebep

oldugu problem Sekil 8.8’de goziikkmektedir.
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Sekil 8.8 KmeansMOD ile regresyon (K=3 i¢in)

KmeansMOD’daki problemin sebebi, drneklerin modellere atama kismidir. Modellerin bir
merkezleri olmadigi icin bir yerel bolge i¢cin parametre olusturamamakta ve birbirinden
uzaktaki noktalar aym1 modele atanabilmektedirler. Ornegin Sekil 8.5’te ortada bulunan

modelin parametreleri belirlenirken bu durum ortaya ¢ikmistir.

8.3.4 KmeansXY ile Regresyon

Kmeans ile regresyondaki egiticisizlige bir baska ¢oziimde KmeansXY denemesidir. Bu
yapida veriler Kmeans’de oldugu gibi merkezlere gore kiimelenmektedir. Ancak verilere bir
ozellik olarak hedef degerleri de eklenmektedir. Diger bir ifadeyle verilerin boyutu bir
aritilarak yeni bir uzayda kiimeleme yapilmaktadir. Test asamasinda ise Ornegin hangi
merkeze yakin oldugu bulunurken merkezlerin hedef oOzellikleri haricindeki boyutlarda

uzaklik 6l¢iimii yapilmaktadir.



120

0.3

0.1 i

0.1] ]
0.2] ]
0.3} . .
0.4] - vt

-05¢ . - : i

K . . . . . . . . .
09 -08 -07 06 05 04 03 -02 -01 0 0.1

Sekil 8.9 KmeansXY ile 6rnekleri kiimeleme (K=2 igin)

Sekil 8.9 incelendiginde KmeanXY nin de probleme ¢6ziim olamadigi goriillmektedir. Sadece
giris Ozelliklerine bakilarak yapilan kiimelemeden daha iyi bir sonu¢ elde edilmistir ancak

yinede istenen sonug degildir.

8.4 Deneysel Sonuglar
Gelistirilen algoritmalar esas olarak tek boyutlu veriler i¢in tasarlanmistir. Ancak gercek
diinya verilerinde boyut sayis1 daha fazladir. Bu nedenle gelistirilen algoritmalarda 6nce her

bir boyut i¢in ¢ikislar bulunmus daha sonra ortalamalar1 alinarak gergek ¢ikis bulunmustur.

Cizelge 8.4 Regresyonda kullanilan veri kiimeleri [15]

Veri | Boyut | Ornek
kiimesi | sayisi | sayisi
dela 6 7129
dele 7 9512
hous 14 506
kine 9 8192
mach 7 209
stoc 10 950
tria 61 186
wisc 33 194

Cizelge 8.5’te, Cizelge 8.4’te yer alan veri kiimeleri {izerinde ¢esitli regresyon metotlariyla

10’lu ¢apraz gecerleme yapilarak elde edilmis ortalama karesel hatalar (MSE) verilmistir.
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Gelistirilen algoritmalardan sadece Kmeans ile regresyon en iyi sonuglart verilmistir. Bu

sebeple sadece bu algoritmanin sonuglar verilmistir.

Cizelgedeki algoritma isimlerindeki KMreg ifadesi Kmeans ile regresyonu, KNNreg ifadesi

KNN ile regresyonu, K=X ifadeleri K degerinin X oldugunu belirtmektedir. Sar1 kisimlar en

iyi, yesiller ise en iyi ikinci sonuglar gostermektedir.

Cizelge 8.5 Regresyon sonuglari

Veri kiimesi | dela dele hous kine Mach stoc tria wisc
KmregK=6 2.80975E-08 |  2.0937E-06 1570591 | 0.034173263 | 3267.8441 | 0.97289557 | 0.041796712 | 239554.94
KmregK=5 2.85886E-08 | 2.09641E-06 22195441 | 0.034112788 | 2165.8216 1.0736404 | 0.052990556 | 185378.38
KmregK=4 2.87865E-08 | 2.09466E-06 15.025692 | 0.035063155 - 1.3176651 | 0.052144635 | 3227.2873
KmregK=3 2.94481E-08 - 14.890469 | 0.036746358 | 6554.6184 1.6576803 | 0.038095091 | 4854.8612
KmregK=2 2.96207E-08 | 2.09933E-06 14.944982 | 0.038265193 |  2875.1032 2.031674 | 0.034350601 1555.5286
KmregK=1 2.96619E-08 | 2.09967E-06 24.621887 | 0.040840563 | 5837.9955 5.5020201 | 0.023974772 -
KNNregk=6 | 3.74256E-08 | 2.6645E-06 40.150662 | 0.013775948 | 3125.9503 | 0.54574836 | 0.021212522 | 1206.0418
KNNregk=5 | 3.82845E-08 | 2.70896E-06 41.553513 - 5381.1499 0.511075 | 0.022504716 |  1224.2698
KNNregk=4 | 3.96111E-08 | 2.79697E-06 38.478578 | 0.014799449 |  4140.7121 | 0.46739104 | 0.021173693 |  1310.1997
KNNregk=3 | 4.28769E-08 | 2.95249E-06 40.12841| 0.01612356 | 4143.7017 - 0.020174057 |  1399.1165
KNNregk=2 | 4.63232E-08 | 3.26563E-06 42.696759 | 0.018846903 | 4270.3208 | 0.41081003 | 0.020109115 |  1608.5325
KNNregK=1 9.17237E-08 | 5.63869E-06 85.107358 |  0.06944866 | 24885.115 |  42.223311 | 0.024801686 | 1268.8018
m5p 2.70603E-08 | 2.03082E-06 - 0.025679694 | 2952.072042 | 0.875605436 | 0.016987577 | 1141.098514
Pacereg 2.95565E-08 | 2.09737E-06 | 22.99645004 | 0.040801386 | 4054.101457 | 5476453572 | 0.022194877 | 1128.131896
Lineerreg 2.95668E-08 | 2.09772E-06 | 23.02706265 | 0.040807883 | 3942.480303 | 5.468463969 | 0.025619303 | 1111.65417
E- 2.04041E-06 | 14.82917319 | 0.030351243 | 4305.769926 | 0.948216795 -@
Svmreg 3.02169E-08 | 2.10616E-06 | 24.44568242 | 0.04184553 | 4148.249079 | 5.745854599 | 0.021896305 | 1104.711762
m5'

(Malerba vd.,

2004) 5.3824E-08 | 2.26576E-05 12.8164 |  0.02499561 | 3059.729312 | 3.32150625 | 0.04068289 | 2643.374717
Smoti

(Malerba vd.,

2004) 4.00001E-08 | 2.6569E-06 | 18.31215173 | 0.037922499 | 3289.33916 | 1.230590862 | 0.024034301 | 2061.744793
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Goriildiigii gibi sonuglar ¢ok tatmin edici olmamakla birlikte, umut vaat eden denemelerde
icermektedir. Ayrica gelistirilen metotlarin karsilagtirilldigi algoritmalar literatiirdeki en

basarili sonugclar {ireten algoritmalardir.

8.5 Cikarmmlar

Bu boliimde veri kiimesinin her bir 6zelligi i¢in kiimeleme tabanli bir regresyon modeli
olusturan ve bunlarin sonuglarini birlestiren ¢esitli regresyon algoritmalar1 geligtirilmigtir.
Algoritmalar 8 veri kiimesiyle karsilastirilmis. Her bir 6zellik icin elde edilen sonuglarin
birlestirilmesinde, ortalama alma gibi basit bir mekanizma kullanilmasina ragmen umut vaat
eden sonuclar elde edilmistir. Bununla birlikte daha basarili sonuglar icin gelistirilmeye

ihtiyaci vardir.

8.6 Gelecek Calismalar

Arastirmaya acik alanlar ve denenebilecek fikirler agagida listelenmistir:

e Her boyut icin iiretilen sonuglarin ortalamasinin alimmasi yerine bazi O6zelliklerin

kullanilmasi ya da ¢ikis degerlerinin agirliklandirilmasi yapilabilir.
o Gelistirilen algoritma ¢esitli meta algoritmalarla birlestirilebilir.

e K degeri otomatik se¢ilebilir.
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9. META REGRESYON

Makine 6grenmesi alaninda tiim veri kiimelerinde diger biitiin algoritmalarda daha iyi ¢alisan
tek bir algoritma yoktur. Algoritma (model) secimi deneme yanilma yoluyla yapilir. Bu
deneme yanilmadan kurtulmak isteyen, diger bir deyisle bu isi otomatiklestirmek isteyen
arastirmacilar “Meta Learning” adinda bir yaklagim gelistirmislerdir. Bu yaklasima gore bir
veri kiimesinin c¢esitli Ozelliklerine bakilarak hangi algoritmalarla ya da hangi tir
algoritmalarla daha iyi modellenebilecegi bulunabilir. Bu yaklasim her bir 6rnegin bir veri
kiimesi oldugu, her bir 6megin 6zelliklerinin ise veri kiimesine ait g¢esitli 6zellikler (meta
0zellik) oldugu, hedefin (¢ikigin) istenilen bir algoritmanin bu veri kiimesindeki basarisi
oldugu bir problem uzay1 tasarlamaktadir. Boyle bir problem tasarlanirken meta veri kiimesi
olarak adlandirilabilecek, satirlarinda 6rnekler (veri kiimeleri), siitunlarinda veri kiimelerinin
ozellikleri (meta 6zellik) olan bir matris olusturulmaktadir. Buradaki amag, veri kiimelerinin
(orneklerin) c¢esitli Ozelliklerinden (istatistiki, basit algoritmalarin performanslari vs.)
karmasik ve muhtemelen daha yiiksek basarimli bir algoritmanin performansinin tahmin
edilmesidir. Basit algoritma olarak ifade edilen algoritmalar, hizli ve performanslar

muhtemelen diisiik algoritmalardir.

Meta veri kiimesinin hedef kismu (¢ikis) degistirilerek “bu veri kiimesi (6rnek) i¢in en basarilt
performansi gosterecek algoritma” yapilirsa bu veri kiimesi, bu amagla da (bu veri kiimesi

icin hangi algoritmay1 (modeli) kullanmaliyim) kullanilabilir hale getirilebilir.

Yine ayni sekilde hedef kismi “bu veri kiimesi (6rnek) i¢in en bagarili performansi gosterecek
komite metodu” seklinde degistirilirse, biitiin komite metotlarin1 denemeye gerek kalmadan

en iyi performansi gosterecegini umdugumuz metot kullanilabilir.

Ornekleri ¢ogaltmak miimkiindiir. Diger bir ifadeyle bu tarz meta veri kiimeleriyle bir

“makine 6grenmesi uzman sistemi” gelistirilebilir.

9.1 Tammmlar ve Semboller
Meta veri kiimesi: Bir meta O0grenme probleminde kullanilmak iizere olusturulan, veri

kiimelerinin ¢esitli 6zelliklerini iceren veri kiimesidir.

Meta ozellik: Meta veri kiimelerinin Ozelliklerine meta 6zellik denir. Veri kiimesinin ¢esitli
ozelliklerini ifade etmekte kullanilirlar. Literatiirde cesitli tiirleri mevcuttur. Ayrintilar i¢in
tezin “Meta regresyon denemelerinde ortak kullanilan meta 6zellikler” adli bolimi

incelenebilir.



124

N. dereceden moment: Bir degiskenin ortalamasindan sapmalarinin 6l¢timiinde kullanilan bir

olciittiir. N adet 6rnegin n. dereceden momenti Egitlik 9.1 ve 9.2°deki gibi bulunur.

=i 9.1)

mom, = i(xi —x)" 9.2)

Histogram: Bir degiskenin dagiliminin, 6nceden belirlenmis kesismeyen araliklara ya da

kategorilere (bin) diisen drnek sayisiyla grafiksel gosterimidir.

Savrukluk (Kurtosis): Bir degigskenin dagilimimnin normal dagilima benzemezliginin

Ol¢timiinde kullanilir. Esitlik 9.3 teki gibi bulunur (Abramowitz vd., 1972).

N
N Z (x,—x")*
kurtosis = —=———— (9.3)

(Z(xi -x")")

Yamukluk (Skewness): Bir degiskenin dagilimmin asimetrikliginin 6l¢imiinde kullanilir.

Esitlik 9.4°teki gibi bulunur. Kayiklik olarak ta adlandirilir.

N
JN z (x,—x)
skewness = il 9.4)

Qe -x))

9.2 Farkh Sayidaki Ozellik Sayisina Sahip Veri Kiimelerinin (Orneklerin) Bir Arada
Kullanilmasi

Meta ozellik olarak, ozelliklerinin standart sapmalarinin kullanilmasi1 durumunda her bir veri
kiimesinin 6zellik sayis1 birbirinden farkli olabilecegi i¢in meta uzaydaki her bir 6rnegin (veri
kiimesi) farkli sayida 6zelligi (boyutu) olacaktir ve siitun sayilari esit olan diizglin bir yapinin

aksine Cizelge 9.1°deki gibi bir yap1 ortaya ¢ikacaktir
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Cizelge 9.1 Farkli sayida meta 6zellik igeren veri kiimeleri

z z z z g g g £
= g g g 5 5 5 &
5 5 5 & < < < 5}
z g Z Z |2 |2 | & | & |E
2 BN g g g s E = = g
@ B 2 2 2 =2 § = = 5
= 4 g g g g g g g £
= o} 171 171 1Z] @ = = = =
g = K= g K= £ g i) =} S
o) S = 3D = 8D 53 & & =
2 T T g pi i = z
2 2 i p 3 3 3 5]
— o o a) S S S g
—_ 1 <
(o] o M
Veri 2 10 0.75 0.4 ? ?
Kimesil
Veri 3 20 0.1 0.2 0.3 ?
Kiimesi2
Veri 6 22 0.1 0.2 0.3 0.5
Kimesi3
Veri 5 33 0.05 0.9 0.3 0.2
KiimesiN

Bu yapida iki tiir problem mevcuttur. Birincisi, ayni tiirden olmayabilecek 6zelliklerin ayni
siitunda yer almasi (1.veri kiimesinin 1.6zelliginin standart sapmasi ile 2. veri kiimesinin 1.
Ozelliginin standart sapmasimi karsilastirmanin bir anlami yoktur), ikincisi ise farklt boyut

iceren Orneklerin birbirleriyle nasil karsilastirilabilecegi konusudur.

Bu problemlere ¢oziim olarak standart sapmalar diye {ist bir meta 6zellik tanimlanarak,
standart sapmalarin ortalamalarinin kullanilmasi olabilir. Ancak bu durumda 6nemli miktarda
veri kaybolmaktadir. Bunun yerine histogram kullanilmasi veya eklemeli kiimeleyici
algoritmalarinda  kullanilan single linkage, avarage linkage tabanli yaklasimlar

benimsenmistir.

9.2.1 Histogram Yaklasimi

Farkli boyutlara sahip 6zelliklerin kendileri yerine esit binlere boliinmiis histogram degerleri
birebir karsilastirilabilinir. Sirasiyla 10 ve 20 6zellige sahip iki veri kiimesinin (6rnegin)
standart sapma meta Ozelliklerinin arasindaki mesafeyi 6lgmek icin her iki veri kiimesinin
ozelliklerinin 5 bin’li histogramlari ¢ikarilir ve dolayisiyla her iki 6rnekte esit sayida (5’er)

ozellikle ifade edilmis olur. Ya da bu 5’er binli histogram sekillerine birer etiket verilerek
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(normal, binominal, poison vs.) yine her iki drnekte esit sayida (1’er) ozellikle ifade edilmis

olur. Bu tezde benimsenen yaklagimdir.

9.2.2 Kiimeleme Yaklasim

Eklemeli kiimeleme algoritmalarinda (Bkz. Bo6lim 5.2) her bir adimda birbirine en ¢ok
benzeyen iki kiime birlestirilir. Bu kiimeler her zaman esit sayida 6rnek igermezler. Bu gibi
durumlar icin “single linkage”, “average linkage” tabanli yaklasimlar gelistirilmistir. iki
kiimenin birbirine olan benzerligi birbirine en benzer 6rneklerinin benzerligi kadardir ya da en
benzemeyen Orneklerinin benzerligi kadardir. Bu iki yaklagimda ekstrem orneklere karsi
olduk¢a duyarli olduklarindan bunlarin yerine islem maliyeti daha yiiksek ama basarimi1 daha
yiiksek olan ortalama tabanli bir yaklagim gelistirilmistir. Bu yaklasimda farkli kiimelerdeki
miimkiin tim Ornek ikilileri arasindaki uzakliklar Sl¢iiliir ve ortalamasi bu iki kiimenin

ortalamasi olarak kabul edilir. Iste kiimeleme igin gelistirilmis bu yaklasimlar farkli &zellik

sayisina sahip drneklerin birbirlerine olan uzakliklarinin bulunmasinda da kullanilmaktadir.

9.3 Onceki Cahismalar
Literatiirde meta 6grenim konusundaki arastirmalarin tamamina yakin kismi siniflandirma

problemlerine yonelmislerdir.

“An Evaluation of Landmarking Variants” adli c¢alismada (Fiirnkranz vd., 2001),
siiflandiricilarin performanslarinin tahmininde basit siniflandiricilarin performanslarini ve
karar agaclarindan c¢ikan oOzellikleri meta oOzellik olarak kullanilmigtir. Performanslarin
kendilerinin yerine basar1 siralarinin, birbirlerine oranlarinin, ikili kargilagtirma sonuglarinin

kullanimi 6nerilmistir.

“A Higher-order Approach to Meta-Learning” adli calismada (Bensusan vd., 2000b),

performans tahmini i¢in karar agaglarindan elde edilen 6zellikler kullanilmistir.

“Model Selection via Meta-learning: a Comparative Study” adli ¢aligmada (Kalousis vd.,
2000), meta Ozellik olarak istatistik tiirlinden 57 adet ozellik kullanilmistir. Meta veri
kiimesinin etiketleri olarak 2 siniflandiricidan  hangisinin  daha basarili  olacagin

kullanilmistir.

“Representational Issues in Meta-Learning” adli ¢alismada (Kalousis vd., 2003) farkli meta
ozellik sayisina sahip veri kiimelerinin birbirlerine uzakliklarinin 6l¢iimii i¢in yeni bir yol

(simK) Onerilmistir. Calismada meta oOzellik sayisinin birbirinden c¢ok farkli olmasi
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durumlarinda veri kiimelerinin arasindaki mesafe arttirilmaktadir. Onerilen simK, single
linkage ve avarage linkage yaklagimlari ¢aligmada kargilastirilmis her iic metotta ortalama
almaktan daha iyi sonuglar tretmigstir. Ayrica single linkage ve avarage linkage, simK’dan

daha iyi sonuglar iiretmistir. Ancak aradaki fark istatistiki olarak 6nemli degildir.

“The Data Mining Advisor: Meta-learning at the Service of Practitioners” adli calismada
(Carrier, 2005), meta 0&zellik olarak veri kiimesinin istatistiki Olgiimlerini, basit
siiflandiricilarin performanslari ve karar agaclarindan ¢ikan ozellikler meta 6zellik olarak

kullanilmustir.

“Ranking with Predictive Clustering Trees” adli ¢aligmada (Todorovski vd., 2002a), 65 adet
UCI smiflandirma problemi iizerinde c¢alisgilmistir. Meta 6zellik olarak veri kiimesinin

istatistiki dl¢limleri ve basit siniflandiricilarin performanslart kullanilmistir.

“Experiments in Meta-Level Learning with ILP” adli ¢alismada (Todorovski vd., 1999), 20
adet UCI smiflandirma veri kiimesi tizerinde calisilmistir. Meta Ozellik olarak istatistiki
Olctimler kullanilmistir. Meta 6zelliklere gore 3 algoritmadan hangisinin kullanilmasiin daha

basarili sonuglar verecegini gosteren kurallar iiretilmistir.

“Characterization of Classification Algorithms” adli ¢alisgmada (Gama vd., 1995), 22
algoritmanin 20 smiflandirma veri kiimesindeki performanslar1  OSlgiilmiistiir. Bu
performanslarin tahmininde istatistiki ozellikler kullanilmistir. Performanslar regresyon,
kural, model agaclar1 ve 6rnek tabanli modellerle tahmin edilmistir. Modellerden hicbirinin

digerlerinden istatistiki anlamda farkli olmadig1 goriilmiistir.

“Experiments with Automatic Feature Selection in Meta-Learning” adli caligmada
(Todorovski vd., 2002b), 65 UCI smiflandirma veri kiimesinin 56 istatistiki meta 6zelligi
kullanilmistir. Tiim meta O6zellikleri kullanmak yerine wrapper tarzi bir 6zellik segici ile
Ozellik sayist azaltilmis ve tiim Ozelliklerin kullanimina gore daha basarili performans

tahminleri yapilmistir.

“Decision Tree-Based Data Characterization for Meta-Learning” adli ¢aligmada (Peng vd.,
2002), istatistiki, basit siniflandirict performanslari ve karar agaglarindan elde edilen
ozellikler meta 6zellik olarak kullanilmistir. 10 algoritmanin 47 UCI veri kiimesi iizerindeki
performanslari tahmin edilmistir. Veri kiimelerini karar agaglarindan elde edilen 6zelliklerle
ifade etmenin diger meta 6zellik gruplarina gére daha basarili oldugu gosterilmistir. Ayrica

meta 6zelliklerde 6zellik se¢ciminin tahmin performansini degistirmedigi de sdylenmistir.
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“Ranking Learning Algorithms” adli ¢aligmada (Brazdil vd., 2003), istatistiki meta 6zellikler
kullanilarak K En Yakim Komsu algoritmasi ile yeni bir veri kiimesine en benzer veri
kiimelerindeki algoritmalarin performanslart kullanilarak, yeni veri kiimesi i¢in algoritmalarin
performanslarini tahmin eden bir sistem gelistirilmistir. 10 algoritmanin 53 veri kiimesi

iizerindeki performanslart tahmin edilmistir.

“Estimating the Predictive Accuracy of a Classifier” adli ¢calismada (Bensusan vd., 2001),
meta 6zellik olarak istatistiki 6l¢limlerle basit siniflandiricilarin performanslar kargilagtirilmisg
ve simiflandirict performanslarinin, performans tahmininde daha basarili oldugu gosterilmistir.

Tahmin denemeleri 65 UCI veri kiimesi tlizerinde yapilmigtir.

“On Learning algorithms selection for classification” adli ¢aligmada (Ali vd., 2006), 100 UCI
veri kiimesi iizerinde istatistiki meta 6zellikler kullanilarak 8 algoritmadan hangisinin hangi

durumda daha bagarili olacaginin kurallar1 ¢ikarilmistir.

9.4 Gergeklestirilenler ve Deneysel Sonuclar
Bu boliimde oncelikle bu ¢aligmada kullanilan meta &zellikler anlatilmistir. Daha sonra 3
boliim halinde, 3 veri kiimesi koleksiyonu iizerinde yapilan meta regresyon calismalari

verilmigtir. Her bir boliimde;
e Koleksiyonu olusturan veri kiimeleri
e Ek olarak kullanilan meta 6zellikler
e Algoritmalarin veri kiimesindeki performanslarinin incelemeleri
e Meta Ozelliklerin birbirleriyle olan korelasyon analizleri
e Algoritmalarin ve veri kiimelerinin performanslarina gore hiyerarsik kiimelenmeleri
e En basarili algoritmalarin performanslarinin meta 6zelliklerle tahminleri
e Performans tahminlerle kullanilan meta 6zelliklerin analizleri
yer almaktadir.
9.4.1 Meta Regresyon Denemelerinde Ortak Kullanilan Meta Ozellikler

Literatiirde birgok meta 6zellik onerisi bulunmaktadir. Bu ¢aligmada ise hem mevcut meta

ozellikler hem de yeni onerilen meta 6zellikler kullanilmistir. Bu meta 6zellikleri 6 gruba
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ayirmak miimkiindiir. Cizelge 9.2°de bu 6 grup verilmistir.

Cizelge 9.2 Meta 6zellik gruplar

Icerdigi
Meta Ozellik meta
Aciklamasi
Grubu ozellik
sayisl

STA 15 Veri kiimesinin ilk basta gdze ¢arpan istatistiki
ozellikleridir. (6rnek sayisi, 6zellik sayisi vs.)

ST2 220 Veri kiimesinin Kurtosis, skewnes, 3. ve 4.
dereceden moment, korelasyon matrisleri gibi
istatistiki 6zellikleridir.

CLUS 5 Yapilan kiimeleme islemleri sonucunda elde
edilen  oOzelliklerdir  (O6rneklerin  kiimelere
dagilimlar, kiime sayilar1).

REGT 18 Uretilen Karar agaglarinin cesitli 6zellikleridir
(yaprak sayisi, diiglim sayis1 vs. ).

RMSE 15 Cesitli algoritmalarin yaptiklar1 hatalarmn RMSE
degerleridir.

PCA 22 Temel bilegen analiziyle bulunan 6zelliklerdir.

Toplam 295

Bu gruplarin her birinin igerdikleri meta 6zelliklerin listeleri ve agiklamalar Cizelge 9.3, 9.4,

9.5, 9.6, 9.7 ve 9.8’de verilmistir.
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Cizelge 9.3 STA meta 6zellik grubu

Meta Ozellik Ismi

Aciklamasi

STA.binsayi

Veri kiimesindeki sadece 2 deger alan 6zellik sayisi

STA.cfs_oran

Veri kiimesinde CFS ile se¢ilmis 6zellik sayisinin toplam 6zellik sayisina

orani

STA.cfs_sayi

Veri kiimesinde CFS ile se¢ilmis 6zellik sayisi

STA.iqr_e oran

Veri kiimesinde ¢ikis degeri ekstrem olan 6rnek sayisinin toplam Grnek

sayisina orani

STA.igr_extrem

Veri kiimesinde ¢ikis degeri ekstrem olan &rnek sayist

STA.iqr o_oran

Veri kiimesinde ¢ikig degeri aykirt olan 6rnek sayisinin toplam ornek

sayisina orani

STA.igr_outlier

Veri kiimesinde ¢ikis degeri aykir olan 6rnek sayist

STA.orneksayi

Veri kiimesindeki 6rnek sayisi

STA.ozelliksayi Veri kiimesinde 6zellik sayist
STA.perbinornek Veri kiimesinde sadece 2 deger alan 6zellik sayisinin érnek sayisina orani
Veri kiimesinde sadece 2 deger alan &zellik sayisinin toplam ozellik
STA.perbinsayi saylisina orani
STA.pertriornek Veri kiimesinde sadece 3 deger alan 6zellik sayisinin 6rnek sayisina orani
Veri kiimesinde sadece 2 deger alan ozellik sayisinin toplam &zellik
STA.pertrisayi saylisina orant
STA.pertumsayi Veri kiimesindeki 6zellik sayisinin drnek sayisina orani
STA. trisayi Veri kiimesindeki sadece 3 deger alan 6zellik sayis1
Cizelge 9.4 ST2 meta 6zellik grubu
Meta Ozellik Ismi Aciklamasi
X’nin korelasyon matrisinin (diagonal hari¢) ylizde kaginin 0.5’den biiyiik
ST2.bigcorXpro oldugu (Colinearity degeri ile dogru orantil1 bir 6zellik)
ST2.bigcorXYpro X’nin Y ile korelasyon matrisinin yiizde kaginin 0.5’den biiyiik oldugu

ST2.corXdegl..10

X’nin korelasyon matrisinin 10 bin’lik histogram degerleri (kiigiikten biiyiige
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siralanmisg)

ST2.corXfrel..10

X’nin korelasyon matrisinin 10 bin’lik histogram frekanslarinin normalize

degerleri

ST2.corXYBolustdXY1..10

X’nin Y ile korelasyon matrisinin sqrt(ST2.stdX*ST2.stdY)’e bdliimiiniin

histogram degerleri

ST2.corXYdegl..10

X’nin Y ile korelasyon matrisinin 10 bin’lik histogram degerleri (kiigiikten

biiyiige siralanmis)

ST2.corXYfrel..10

X’nin Y ile korelasyon matrisinin 10 bin’lik frekanslarinin normalize degerleri

ST2.freY1..10 Y’nin 10 bin’lik histograminin frekanslarinin normalize degerleri.
Ilk degeri en az rastlanan degerin olasiligini, son degeri en ¢ok rastlanan degerin
olasiligini ifade eder.
ST2.kurtcorXfre X’nin korelasyon matrisinin histograminin frekanslarinin kurtosis degeri
ST2.kurtcorXYfre X’nin Y ile korelasyon matrisinin histograminin frekanslarmin kurtosis degeri

ST2.kurtdegX1...10

X’nin kurtosis’lerinin 10 bin’lik histogram degerleri (kii¢iikkten biiyiige

siralanmis)

ST2.kurtfreX1..10

X’nin kurtosis’lerinin 10 bin’lik histogram frekanslarinin normalize degerleri

ST2.kurtfreY Y ’nin histogram frekanslarinin kurtosis degeri
ST2.kurtkurtfreX X’nin kurtosis histograminin frekanslarinin sekli i¢in kurtosis degeri

X’nin 3.dereceden moment histogramimin frekanslarmin sekli i¢in kurtosis
ST2.kurtmom3freX degeri

X’nin 4.dereceden moment histograminin frekanslarinin sekli igin kurtosis
ST2 kurtmom4freX degeri
ST2.kurtskewfreX X’nin skewness histograminin frekanslarinin sekli i¢in kurtosis degeri
ST2.kurtstdfreX X’nin standart sapmalarinin histograminin sekli i¢in kurtosis degeri
ST2.kurtY Y’nin kurtosis degeri
ST2.maxcorrXY X’nin Y ile korelasyonu en yiiksek %10’luk dilimin korelasyon degeri
ST2.meancorXdeg X’nin korelasyon matrisinin histograminin degerlerinin ortalamasi

ST2.meancorXfre

X’nin korelasyon matrisinin histogramimin frekanslarmin ortalamasi
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ST2.meancorXYdeg X’nin Y ile korelasyon matrisinin histogramimin degerlerinin ortalamasi
ST2.meancorXY fre X’nin Y ile korelasyon matrisinin histogramiin frekanslarmin ortalamasi
ST2.meankurtdegX X’nin kurtosis histograminin degerlerinin ortalamasi

ST2.meankurtfreX X’nin kurtosis histograminin frekanslarinin ortalamasi
ST2.meanmom3degX X’nin 3.dereceden moment histograminin degerlerinin ortalamasi

ST2.meanmom3freX

X’nin 3.dereceden moment histograminin frekanslarinin ortalamasi

ST2.meanmom4degX

X’nin 4.dereceden moment histogramimin degerlerinin ortalamasi

ST2.meanmom4freX

X’nin 4.dereceden moment histograminin frekanslarinin ortalamasi

ST2.meanskewdegX

X’nin skewness histograminin degerlerinin ortalamasi

ST2.meanskewfreX

X’nin skewness histograminin frekanslarinin ortalamasi

ST2.mom3degX1..10

X’nin 3.dereceden momentlerinin 10 bin’lik histogram degerleri (kiigiikten

biiyiige siralanmis)

ST2.mom3freX1..10

ST2.mom3degX1..10’in histogram’min frekanslarinin normalize degerleri

ST2.mom3Y

Y ’nin 3.dereceden moment degeri

ST2.mom4degX1..10

X’nin 4.dereceden momentlerinin 10 bin’lik histogram degerleri (kiigiikten

bliyilige siralanmis)

ST2.mom4freX1..10

ST2.mom4degX1..10’in histogram’min frekanslarinin normalize degerleri

ST2.mom4Y

Y’nin 4.dereceden moment degeri

ST2.skewcorXfre

X’nin korelasyon matrisinin histogramiin frekanslarmin skewness degeri

ST2.skewcorXYfre

X’nin Y ile korelasyon matrisinin histograminin frekanslarinin skewness degeri

ST2.skewdegX1..10

X’nin skewness’larmin 10 bin’lik histogram degerleri (kiiciikten biiyiige

siralanmisg)

ST2.skewfreX1..10

ST2.skewdegX1..10’in histogram’inin frekanslarinin normalize degerleri

ST2.skewfreY

Y’nin histogram frekanslarinin skewness degeri

ST2.skewkurtfreX

X’nin kurtosis histograminin frekanslarinin sekli ig¢in skewness degeri

ST2.skewmom3freX

X’nin 3.dereceden moment histograminin frekanslarmin sekli i¢in skewness

degeri
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ST2.skewmom4freX

X’nin 4.dereceden moment histograminin frekanslarinin gekli i¢in skewness

degeri

ST2.skewskewfreX

X’nin skewness histograminin frekanslarinin sekli i¢in skewness degeri

ST2.skewstdfreX

X’nin standart sapmalarinin histograminin sekli i¢in skewness degeri

ST2.skewY

Y’nin skewwness degeri

ST2.stdBoluMeanX1..10

X’nin standart sapmalarinin ortalamalarina béliimlerinin 10 bin’lik histogram

degerleri

ST2.stdcorXdeg

X’nin korelasyon matrisinin histogram degerlerinin standart sapma degeri

ST2.stdcorXfre

X’nin korelasyon matrisinin histogram frekanslarinin standart sapma degeri

ST2.stdcorXYdeg

X’nin Y ile korelasyon matrisinin histogram degerlerinin standart sapma degeri

ST2.stdcorXYfre

X’nin Y ile korelasyon matrisinin histogram frekanslarinin standart sapma degeri

ST2.stddegX1..10

X’nin standart sapmalarinin 10 bin’lik histogram degerleri (kiigiikten biiyiige

siralanmisg)

ST2.stdfreX1..10

ST2.stddegX1..10’in histogram’inin frekanslarinin normalize degerleri

ST2.stdfreY

Y’nin histogram frekanslarinin standart sapma degeri

ST2.stdkurtdegX

X’nin kurtosis histograminin degerlerinin standart sapmasi

ST2.stdkurtfreX

X’nin kurtosis histograminin frekanslarinin standart sapmasi

ST2.stdmom3degX

X’nin 3.dereceden moment histograminin degerlerinin standart sapmasi

ST2.stdmom3freX

X’nin 3.dereceden moment histogramiin frekanslarinin standart sapmasi

ST2.stdmom4degX

X’nin 4.dereceden moment histograminin degerlerinin standart sapmasi

ST2.stdmomdfreX

X’nin 4.dereceden moment histogramiin frekanslarinin standart sapmasi

ST2.stdskewdegX X’nin skewness histograminin degerlerinin standart sapmasi
ST2.stdskewfreX X’nin skewness histograminin frekanslarinin standart sapmasi
ST2.stdstdfreX X’nin standart sapma frekanslarinin standart sapmasi
ST2.stdY Y’nin standart sapma degeri

Cizelge 9.4’teki agiklamalarda X ve Y sembollerinin ifade ettikleri degerler:
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X > Veri kiimesinin giris 6zellikleri
Y - Veri kiimesinin ¢ikislari

Degerlerin normalize edilme islemi, X ler i¢in toplam 6zellik sayisina, Y ler i¢in toplam 6rnek

sayisina boliinerek yapilmistir. Boylece toplamlariin 1 olmasi saglanmistir.

Cizelge 9.5 CLUS meta 6zellik grubu

Meta Ozellik Ismi Aciklamasi

Veri kiimesi EM algoritmasi ile kiimelendiginde olusan kiimelerin

CLUS.EM icerdikleri drnek oranlarinin entropisi

CLUS.EM_kume_sayisi Veri kiimesi EM algoritmasi ile kiimelendiginde olusan kiime sayist

Veri kiilmesi FF algoritmasi ile kiimelendiginde olusan kiimelerin

CLUS.FF igerdikleri 6rnek oranlarimin entropisi

Veri kiimesi Kmean algoritmasi ile kiimelendiginde olusan kiimelerin

CLUS.kmean icerdikleri 6rnek oranlarinin entropisi

Veri kiimesi Xmean algoritmasi ile kiimelendiginde olusan kiimelerin

CLUS.xmean icerdikleri 6rnek oranlarinin entropisi

Cizelge 9.6’da kullanilan karar agaci algoritmalarinda ve Cizelge 9.7’de kullanilan diger
algoritmalarda, kullanicinin belirledigi tiim parametreler (hiper parametreler), WEKA
yaziliminin varsayilan (default) degerleri olarak kullanilmistir. Bu sayede tiim veriler esit

sartlarda karsilastirilabilmistir.

Cizelge 9.6 REGT meta 6zellik grubu

Meta Ozellik ismi Aciklamasi

Veri kiimesi iizerinde olugturulan MS5P  karar

REGT.m5p_yaprak_sayisi agacindaki yaprak sayisi

Veri kiimesi tizerinde olusturulan M5P karar agacinin
yapraklarinda (kararlarinda) en az 1 kere kullanilmig

REGT.m5p_yapraklardaki_tekil oz_sayisi ozellik sayisi

Veri kiimesi tizerinde olugturulan MS5P  karar

REGT.mS3p_ysayi_cfsozsayi_orani agacindaki yaprak sayisinin CFS ile segilmis 6zellik
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sayisina orani

REGT.m5p ysayi orsayi orani

Veri kiimesi tizerinde olusturulan MS5P karar

agacindaki yaprak sayisinin drnek sayisina orani

REGT.m5p ysayi_ozsayi orani

Veri kiimesi tizerinde olusturulan MS5P karar

agacindaki yaprak sayisinin drnek sayisina orani

REGT.m5p ytek ozsayi cfsozsayi orani

Veri kiimesi tizerinde olusturulan M5P karar agacinin
yapraklarinda en az 1 kere kullanilmis o&zellik

sayisinin CFS ile se¢ilmis 6zellik sayisina orani

REGT.m5p ytek ozsayi ozsayi orani

Veri kiimesi tlizerinde olusturulan M5P karar agacinin
yapraklarinda en az 1 kere kullanilmus &zellik

sayisinin dzellik sayisina orani

REGT.m5r_ksayi_cfsozsayi_orani

Veri kiimesi tizerinde Mb5rules ile bulunan kural

sayisinin CFS ile se¢ilmis 6zellik sayisina orani

REGT.m5r_ksayi_orsayi_orani

Veri kiimesi tizerinde Mb5rules ile bulunan kural

sayisinin ornek sayisina orant

REGT.m5r ksayi ozsayi orani

Veri kiimesi iizerinde M5rules ile bulunan kural

sayisinin 6zellik sayisina orani

REGT.m5r ksayitekozsayi cfsozsayi orani

Veri kiimesi lizerinde M5rules ile bulunan kurallarda
en az 1 kere ge¢mis Ozellik sayisinin CFS ile bulunan

ozellik sayisina orant

REGT.m5r ksayitekozsayi ozsayi orani

Veri kiimesi tizerinde M5rules ile bulunan kurallarda

en az 1 kere gegmis 6zellik sayisinin

ozellik sayisina orant

REGT.m5r kural sayisi

Veri kiimesi tizerinde Mb5rules ile bulunan kural

sayist

REGT.m5r_kurallardaki_tekil oz_sayisi

Veri kiimesi tizerinde M5rules ile bulunan kurallarda

en az 1 kere gegmis 6zellik sayisi

REGT.rep_nsayi_cfsozsayi orani

Veri kiimesi iizerinde olusturulan RepTree karar
agacindaki diigiim sayisinin CFES ile secilen ozellik

sayisina orani

REGT.rep_nsayi_orsayi orani

Veri kiimesi iizerinde olusturulan RepTree karar

agacindaki diiglim sayisinin CFS ile secilen 6rnek
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sayisina orani

REGT.rep_nsayi_ozsayi orani

Veri kiimesi iizerinde olusturulan RepTree karar

agacindaki diigiim sayisinin 6zellik sayisina orant

REGT.reptree_node_sayisi

Veri kiimesi iizerinde olusturulan RepTree karar

agacindaki digiim sayist

Cizelge 9.7 RMSE meta 6zellik grubu

Ozellik ismi

Ozellik A¢iklamasi

Referans

M5 rules algoritmasinin veri kiimesi

(Wand vd., 1997)

RMSE.M5R
izerindeki RMSE degeri
MS5P  algoritmasinin ~ veri  kiimesi
RMSE.MS5P
izerindeki RMSE degeri
Decision Stump algoritmasinin  veri | Tek karar diigimii, iki yapragi olan bir
RMSE kiimesi lizerindeki RMSE degeri karar agaci iiretir. Karar diigimiinde tek
. bir 6zellik ve smir degeri yer alir. Ozellik
Decstump
ve siur degerinin se¢iminde MSE’yi
kullanir.
Pargali en kiiclik kareler (Partial Least | (Abdi, 2003)
Squares) algoritmasinin 2 componentle
RMSE.PLS2 veri kiimesi tizerindeki RMSE degeri
Partial Least Squares algoritmasmin 1
componentle veri kiimesi tizerindeki
RMSE.PLS1 | RMSE degeri
Simple Linear Regression algoritmasinin | Her bir 6zellik i¢in lineer bir model
RMSE.SLR veri kiimesi tizerindeki RMSE degeri olusturur. En diisik MSE’ye sahip
olanini segip kullanir.
Sequential minimal optimization | (Shevade vd., 1999)
RMSE.SMO algoritmasinm veri kiimesi tizerindeki
RMSE degeri
SVM regresyon algoritmasiin veri
RMSE.SVM gresy &
kiimesi lizerindeki RMSE degeri
RMSE.IBK En yakin komsu (1 Nearst Neigbour) | (Aha vd., 1991)

algoritmasinin  tek  komgulukla veri
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kiimesi tizerindeki RMSE degeri

Zero Rule algoritmasinin veri kiimesi | Biitiin o6rnekler igin ayn1 degeri ¢ikis
tizerindeki RMSE degeri verir. Bu degeri ise egitim Orneklerinin
cikiglarinin ortalamasidir. Zero rule’un
RMSE.ZeroR
RMSE degeri bir regresyon veri
kiimesinin tahmin edilebilme zorlugu ile

dogru orantilidir.

ConjunctiveRule  algoritmasimin  veri | Birbirine “ve”lerle baglanmis 6zellik,

kiimesi lizerindeki RMSE degeri sinir degeri ikililerinden olusan tek bir
RMSE.Conju
kural  iretir.  Kurali  olustururken
nctiveRule
InfoGain ve Reduced Error Pruning

kullanir.

RMSE.Linear | LinearRegression algoritmasinin  veri | Tim &zellikleri igceren lineer bir model

Regression kiimesi lizerindeki RMSE degeri olusturur.
Radial Basis Fonksiyonlar | Once Kmeans algoritmasiyla kiime
algoritmasinin veri kiimesi tizerindeki | merkezleri seger, daha sonra her kiimede
RMSE. RBF
RMSE degeri bir gaussian radial tabanli fonksiyon
kullanur.
Kstar  algoritmasinin ~ veri  kiimesi | (Cleary vd., 1995)
RMSE Kstar
iizerindeki RMSE degeri
Locally weighted learning algoritmasinin | (Frank vd., 2003)
RMSE.LWL

veri kiimesi tizerindeki RMSE degeri

Bir veri kiimesinde bir siniflandiricinin basarisi yiiksek ise o veri kiimesi, o siiflandiricinin
varsaydig1r ozellikleri sagliyor denebilir. Bu agidan bakildiginda lineer bir siniflandiricinin
basarisi, veri kiimesinin lineer ayrilabilirliginin bir 6l¢iitii olarak, Naive Bayes’in basarisi veri
kiimesindeki ozelliklerin birbirlerinden bagimsizliginin bir 6l¢iiti olarak, K En Yakin
Komsu’nun basaris1 veri kiimesindeki Orneklerin kiimelenebilirliklerinin bir o6l¢iitii olarak

goriilebilir (Bensusan vd., 2000a).
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Cizelge 9.8 PCA meta 6zellik grubu

Meta ozellik ismi Aciklamasi

PCA.expdegl..10 Bulunan her bir temel bilesenin verinin varyansinin yiizde kagint agikladigi iceren bir

listenin 10 bin’lik histogram degerleri (kiiglikten biiyiige siralanmis)

PCA.expfre1..10 PCA.expdegl..10’deki histogramin frekanslarinin normalize degerleri

PCA.explained_1 11k temel bilesenin verinin varyansinin yiizde kagini agikladig

Yeni uzayda verinin varyansmin %95’ini agiklayan temel bilesen sayisinin, tim

PCA.x95 ozellik sayisina orant

Degerlerin normalize edilme islemi toplamlarina béliinerek yapilmistir. Boylece toplamlarinin

1 olmas1 saglanmisgtir.

9.4.2 Yapay Veri Kiimeleri Koleksiyonunda Meta Regresyon

Veri kiimelerinin baz1 6zelliklerinin kontrol altinda tutulabilmesi ve istenilen 6zelliklerde
istenildigi kadar ¢ok 6rnek ve 6zellik iiretilebilmesi i¢in literatiirde birgok ¢alisma yapay veri
kiimeleri lizerinde yapilmaktadir. Meta regresyon denemelerinde de bu boliimde bdyle yapay
olarak tiretilen 80 adet veri kiimesi kullanilmistir. Literatiirde veri kiimesi iiretiminde en ¢ok

kullanilan fonksiyonlardan birisi friedman fonksiyonudur.

9.4.2.1 Friedman Yapay Veri Kiimelerinin Uretilmesi
Friedman fonksiyonunun 6zelligi, hem lineer, hem de lineer olmayan iliskileri igermesidir ve

normal dagilimli bir giiriiltii (€) de ¢ikisa eklenmigstir. Bu fonksiyon Esitlik 9.1°de verilmistir.
y=10*sin(pi*x, *x,) +20*(x, —0.5)> +10*x, +5* x,+ € 9.1)

Orijinal friedman veri kiimesinde 5 o6zellik vardir, ancak ¢ikisla ilgisiz girislerin sistemin
performansi iizerindeki etkilerinin de belirlenebilmesi i¢in yeni 6zellikler eklenmistir. Bunlar

cikistan tamamen bagimsiz, ilgisiz 6zelliklerdir.

Friedmannin bu 6zelliklerine ek olarak fonksiyona 6zellikler arasi colinearity de eklendi. 5
farkli seviyede colinearity ile veri kiimeleri {iretildi. Bunun sebebi algoritmalarin

colinearity’ye olan dayanilirliklarini, giivenilirliklerini incelemektir.

Friedman veri kiimeleri iiretilirken kullanilan parametreler ve degerleri:
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Ozellik sayis1: 5 10 25 50 100

Ornek say1si: 100 250 500 1000

Colinearity derecesi: 01234

Colinearity derecesi 4 olan veri kiimeleri i¢in 6zellik sayisi 10, 25, 50 ve 100 alinmistir.
Colinearity derecesi 0, 1, 2 ve 3 olanlar i¢in ise 5, 10, 25 ve 50 alinmistir.

Toplamda, 4 farkh sayida ozellik sayis1 * 4 farkli sayida 6rnek sayis1 * 5 farkl seviyede

colinearity = 80 adet yapay veri kiimesi tiretilmistir.

9.4.2.2 Friedman Veri Koleksiyonunda Kullanilan Ek Meta Ozellikler

Tiim veri koleksiyonlar i¢in ortak kullanilan meta 6zelliklere ek olarak Friedman koleksiyonu
icin 12 adet ek meta 6zellik daha kullanilmistir. Cizelge 9.9°da bu meta 6zellikler verilmistir.
Cizelgedeki meta algoritmalarin (bagka algoritmalar1 kullanan algoritmalar) yanlarinda

icerdikleri algoritmalarin isimleri de verilmistir.

Cizelge 9.9 Friedman koleksiyonu i¢in ek meta 6zellikler

Meta Ozellik ismi Aciklamasi

Colli Colinearity derecesi {0,1,2,3,4}

RMSE.GaussianProcesses

RMSE.meta.AdditiveRegression (Decision Stump)

RMSE.meta. AttributeSelectedClassifier (M5P)

RMSE.meta.Bagging (RepTree)

RMSE.meta.Dagging (IBK)

RMSE.meta.EnsembleSelc. (SmoReg — m5rules — Zero0) Algoritmalarin veri kiimesi

RMSE.meta.RandomSubSpace (RepTree)

RMSE.meta.RegressionByDiscretization (C4.5) tizerindeki RMSE degerleri
RMSE.meta.Stacking

RMSE.meta.Vote (SmoReg — m5rules — Zero0)

RMSE.REPTree

9.4.2.3 Friedman Koleksiyonunda Algoritmalarin Veri Kiimesindeki

Performanslarmin incelemeleri
Uretilen 80 yapay veri kiimesinde algoritmalarm performanslar1 incelenmis ve en basarili

algoritmalar belirlenmistir. Cizelge 9.10’da bu algoritmalar verilmistir.
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Cizelge 9.10 80 veri kiimesinde minimum RMSE degeri igeren algoritmalar

Algoritma adi Algoritmanin, 80 veri Kkiimesinde en
basarih algoritma oldugu veri kiimesi
sayis1

meta.Bagging 33

MS5P 18

meta.AttributeSelectedClassifier 9

meta.AdditiveRegression 8

GaussianProcesses 7

Kstar 4

LinearRegression 1

Cizelge 9.11°de ise Meta algoritmalar kullanilmadigindaki basarili algoritmalar verilmistir.

Cizelge 9.11 Meta algoritmalar ¢ikarildiginda 80 veri kiimesinde minimum RMSE degeri
iceren algoritmalar

Algoritma adi Algoritmanin, 80 veri kiimesinde en
basarih algoritma oldugu veri Kkiimesi

sayis1

M5P 58
Kstar
GaussianProcesses

LinearRegression
MS5R

REPTree
ConjunctiveRule

— = NN [ |\O

Cizelge 9.12°de tiim algoritmalarin tiim veri kiimeleri iizerindeki RMSE’lerinin minimum,

maksimum, ortalama ve standart sapma degerleri verilmistir.
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Cizelge 9.12 21 algoritmanin 80 veri kiimesi iizerindeki performanslari

Algoritma ismi Minimum Maksimum Ortalama Standart
RMSE RMSE RMSE sapma
RMSE
ConjunctiveRule 0.7300 1.0200 0.8735 0.0616
Decstump 0.7300 1.0200 0.8690 0.0604
GaussianProcesses 0.2800 1.0000 0.8056 0.1801
IBK 0.3600 1.3800 1.0091 0.2775
Kstar 0.3200 1.3100 0.8890 0.2700
LinearRegression 0.5200 4.7900 0.8618 0.4669
LWL 0.7100 0.9800 0.8134 0.0531
MS5P 0.3100 0.8100 0.5055 0.1212
MS5R 0.3500 0.8900 0.5401 0.1200
meta.AdditiveRegression 0.4533 0.8805 0.5514 0.0746
meta. AttributeSelectedClassifier 0.3519 1.0011 0.6001 0.1220
meta.Bagging 0.3136 0.8779 0.5009 0.1241
meta.Dagging 0.3353 1.0018 0.8012 0.1655
meta.EnsembleSelection 0.4509 1.0175 0.7073 0.1241
meta.RandomSubSpace 0.4319 0.9094 0.6168 0.0987
meta.RegressionByDiscretization 0.4008 1.0223 0.6413 0.1409
meta.Stacking 0.9711 0.9995 0.9941 0.0056
meta.Vote 0.5589 1.1743 0.7115 0.0947
PLS1 0.5200 1.0600 0.8361 0.1302
PLS2 0.5200 1.1000 0.8284 0.1438
PLS3 0.5200 1.1900 0.8369 0.1581
PLS4 0.5200 1.2900 0.8405 0.1701
PLS5 0.5200 1.3900 0.8444 0.1823
RBF 0.7800 1.0000 0.9342 0.0625
REPTree 0.4200 1.0000 0.6236 0.1289
SLR 0.7800 0.9700 0.8834 0.0420
SMO 0.5200 2.5300 0.8982 0.2706
SVM 0.5200 2.5300 0.8981 0.2706
ZeroR 0.9700 1.0000 0.9949 0.0069

Cizelge 9.12 incelendiginde asagidaki sonuglara ulagilmistir:
e Ortalama olarak en basarili algoritmalar Meta.Bagging ve M5P’dir.

e En basarili 6 algoritmanin ortalama bagar1 siralamasi
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e Meta.Bagging > MS5P > Mb>Srules > meta AttributeSelectedClassifier >
meta.RandomSubSpace > Reptree seklindedir.

e PLS algoritmasinda indirgenen boyut sayisinin sonuca pek fazla bir etkisi olmadig

gOrilmiistiir.

e Standart sapmasi en biiyiikk olan algoritmalar sirasiyla LinearRegression, IBK,

SMOreg, SVMreg ve KStar’dir.

9.4.2.4 Friedman Koleksiyonunda Meta Ozelliklerin Birbirleriyle Olan Korelasyon
Analizleri

Sekil 9.1de 314 meta Ozelligin birbirleriyle korelasyonu gosterilmistir. Negatif
korelasyonlarda anlamli olacag: icin korelasyon matrisi gorsellestirilirken mutlak degeri

almmugtir.

50 e

100 - — —

150

par 4

200

250

300

50 100 150 200 250 300

Sekil 9.1 Friedman koleksiyonunun meta 6zelliklerinin korelasyon matrisi

Renkler maviden kahverengiye dogru ilerledikce iki oOzellik arasindaki korelasyonun

yiiksekligi artmaktadir.

Sekil incelendiginde ayni gruplarda yer alan meta 6zelliklerin birbirleriyle korelasyonlarinin
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yiiksek oldugu gériilmektedir. Ozellikle ST2 grubundaki 6zellikler (seklin ortasinda yer alan)

birbirleriyle oldukga iligkilidirler.

Korelasyon katsayisinin mutlak degerinin 0.8’den biiylik oldugu 1707 o6zellik ikilisi

bulunmustur. Cizelge 9.13’te bu 1707 ikilinin meta o6zellik gruplarindaki dagilimlar

verilmigtir. Cizelgenin ilk satirinda meta 6zellik gruplarinda yer alan meta 6zellik sayilar

verilmistir.

Cizelge 9.13 Friedman koleksiyonunda yiiksek korelasyonlu meta 6zellik ikililerinin meta
ozellik gruplarina gore dagilimi

5 29 18 220 15 22 1

CLUS RMSE REGT ST2 STA PCA colli
CLUS 1 5 2
RMSE 55 26 46 6 31
REGT 24 1 2
ST2 1346 3 54 42
STA 1 3
PCA 57

Asil onemli olan farkli gruplarda yer alan meta 6zelliklerin birbirleriyle iligkili olmasidir.

Bunlardan 6nemli goriilenler Cizelge 9.14’te listelenmistir.

Cizelge 9.14 Friedman meta 6zelliklerinin korelasyonu yiiksek olanlarindan segmeler

Meta Ozellik 1

Meta o6zellik 2

Korelasyon
katsayisi

CLUS.EM RMSE.meta.RegressionByDiscretization | -0.89972
CLUS.EM RMSE.meta.RandomSubSpace -0.8593
CLUS.EM RMSE.meta.Bagging -0.84708
CLUS.EM RMSE.REPTree -0.83431
CLUS.EM_kume_sayisi REGT.rep_nsayi_cfsozsayi_orani 0.84946
CLUS.EM_kume_sayisi REGT.m5p_ysayi_cfsozsayi_orani 0.83332
CLUS.EM_kume_sayisi RMSE.meta.RegressionByDiscretization | -0.82157
CLUS.EM_kume_sayisi REGT.m5r_ksayi_cfsozsayi_orani 0.81829
CLUS.EM_kume_sayisi REGT.m5p_ysayi_ozsayi_orani 0.80543
Colli ST2.skewdegX10 0.92522
Colli ST2.mom3degX10 0.9247

Colli ST2.kurtdegX10 0.89536
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Colli ST2.mom4degX10 0.89313
REGT.m5p_MAE STA.orneksayi -0.82729
REGT.mb5r_ksayitekozsayi_ozsayi_orani | ST2.corXdeg2 0.81844
REGT.rep_nsayi_ozsayi_orani RMSE.meta.Dagging -0.84004
RMSE.GaussianProcesses PCA.expdeg?2 -0.89283
RMSE.GaussianProcesses PCA.expdeg3 -0.8481
RMSE.GaussianProcesses ST2.kurtfreX10 -0.83104
RMSE.GaussianProcesses ST2.mom4freX10 -0.83104
RMSE.GaussianProcesses PCA.expdeg1 -0.831
RMSE.GaussianProcesses ST2.bigcorXYpro -0.80067
RMSE.IBK PCA.expfre10 -0.94675
RMSE.IBK ST2.bigcorXYpro -0.94441
RMSE.IBK ST2.kurtfreX10 -0.90454
RMSE.IBK ST2.mom4freX10 -0.90454
RMSE.IBK ST2.corXfre10 -0.87163
RMSE.IBK ST2.corXYfre10 -0.8247
RMSE.Kstar ST2.bigcorXYpro -0.9559
RMSE.Kstar PCA.expfre10 -0.95387
RMSE .Kstar ST2.kurtfreX10 -0.90507
RMSE.Kstar ST2.mom4freX10 -0.90507
RMSE .Kstar ST2.corXYfre10 -0.84744
RMSE.Kstar PCA.explained_1 -0.84672
RMSE .Kstar ST2.corXfre10 -0.82479
RMSE.meta.Bagging ST2.corXdeg1 -0.80859
RMSE.meta.Dagging PCA.expfre10 -0.88776
RMSE.meta.Dagging ST2.bigcorXYpro -0.88471
RMSE.meta.Dagging ST2 kurtfreX10 -0.8712
RMSE.meta.Dagging ST2.mom4freX10 -0.8712
RMSE.PLS1 ST2.stdcorXdeg 0.95842
RMSE.PLS1 ST2.corXdeg10 0.94789
RMSE.PLS2 ST2.stdcorXdeg 0.9587
RMSE.PLS2 ST2.corXdeg10 0.92743
RMSE.PLS3 ST2.stdcorXdeg 0.93662
RMSE.PLS3 ST2.corXdeg10 0.87633
RMSE.PLS4 ST2.stdcorXdeg 0.90346
RMSE.PLS4 ST2.corXdeg10 0.82036
RMSE.PLS5 ST2.stdcorXdeg 0.87065
ST2.bigcorXpro PCA.explained_1 0.89756
ST2.bigcorXYpro PCA.expfre10 0.99731
ST2.bigcorXYpro PCA.explained_1 0.87093
ST2.corXfre10 ST2.bigcorXYpro 0.88679
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ST2.corXfre10 PCA.explained_1 0.82831
ST2.corXYfre10 PCA.expfre10 0.87165
ST2.kurtcorXfre ST2.skewcorXfre 0.93702
ST2.kurtcorXYfre ST2.skewcorXYfre 0.96166
ST2.mom4freX10 ST2.bigcorXYpro 0.94257
ST2.mom4freX10 PCA.expfre10 0.94074
ST2.mom4freX10 ST2.corXfre10 0.81207
ST2.mom4freX10 ST2.corXYfre10 0.80488
ST2.skewfreX10 PCA.expfre10 0.83737
ST2.skewfreX10 ST2.bigcorXYpro 0.83608
STA.cfs_oran ST2.bigcorXYpro 0.89036
STA.cfs_oran PCA.expfre10 0.88623
STA.cfs_oran ST2 kurtfreX10 0.86496
STA.cfs_oran ST2.mom4freX10 0.86496
STA.cfs_oran RMSE.Kstar -0.85206
STA.cfs_oran PCA.expdeg2 0.83647
STA.cfs_oran PCA.expdeg3 0.82854
STA.cfs_oran RMSE.IBK -0.81778
STA.cfs_oran RMSE.GaussianProcesses -0.81534
STA.cfs_sayi STA.ozelliksayi 0.87097
STA.orneksayi REGT.reptree_node_sayisi 0.92682
STA.orneksayi RMSE.M5P -0.83164
STA.orneksayi RMSE.REPTree -0.80881
STA.orneksayi RMSE.M5R -0.80189

Cizelge 9.14 ve korelasyon matrisi (Sekil 9.1) incelendiginde asagidaki sonuglara ulasilmistir.

PLS ailesi birbiriyle iligkilidir. Ancak PLS’nin bilesen sayis1 arttikga iliski

azalmaktadir.

Ornek sayis1 M5P, Reptree ve MSrules algoritmalarinin hatalari ile ters iliskilidir.

Diger bir ifadeyle, 6rnek sayisi arttikca algoritmalarin performansi da artmaktadir.

Colinearity derecesi skewness, kurtosis, 3. ve 4. dereceden momentlerle iligkilidir. Bu

iligki colinearity derecesi bilinmeyen veri kiimelerinin colinearity tahmininde

kullanilabilir.

Expectation Minimization algoritmasinin irettigi kiimelerdeki oOrnek sayisinin
dagiliminin entropisi ile RMSE grubundan bazi algoritmalarin

(meta.RegressionByDisc, meta.randomSubspace, meta.Bagging, RepTree) hatalar ters
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orantilidir. Entropi ne kadar biiylikse (6rnekler ne kadar ¢ok kiimeye dagilmissa)

hatalar o kadar azalmaktadir.

Expectation Minimization algoritmasinin {irettigi kiime sayist ile karar agaglarindaki
yaprak / kural sayisinin 6zellik sayisina boliimii dogru orantilidir. Kurallardaki yaprak
sayist ne kadar fazla, 6zellik sayisi ne kadar azsa, EM o kadar fazla kiime {liretmistir.
Diger bir deyisle, iiretilen karar agaglar1 ne kadar biiyilkse, EM’in buldugu kiime

sayis1 o kadar fazladir.

Verilerin gausssian dagildigin1 varsayan, GausssianProcess algoritmasini hatasi
verilerin dagmiklig1 gésteren kurtosis ve moment meta ozellikleriyle dogru orantilidir.
Veriler ne kadar daginiksa (gaussian’liktan uzaksa) GaussianProcess algoritmasi o

kadar biiyiik hatalar yapmaktadr.

Giriglerin ¢ikisla korelasyonunun biiyikligiinii gosteren ST2.bigcorXYpro ile IBK
algoritmasinin hatasi ters orantilidir. Korelasyon ne kadar biiyiikse IBK o kadar az

hata yapmaktadir.

Giriglere PCA uygulandiginda ne kadar az PCA bilesen verinin varyansinin ¢ogunu

iceriyorsa, IBK algoritmasinin hatasi o kadar azdir.

Verinin dagimikligini 6lgen kurtosis ve moment ne kadar biiyiikse (veri ne kadar

dagimiksa) IBK algoritmasinin hatasi o kadar azdir.

Giriglerin birbirleriyle korelasyonu ne kadar biiyiikse IBK algoritmasinin hatasi o

kadar azdir.

IBK ve Kstar algoritmalarmin her ikisi de ornek tabanli algoritmalar olduklar: igin
performanslari arasinda dogru orant1 vardir ve bu nedenle Kstar’in performanslar1 da

IBK’nin iligkili oldugu meta 6zelliklerle iliskilidir.

PLS algoritmasinin  tiim  versiyonlarin1  hatalari,  giriglerin  birbirleriyle
korelasyonlariyla dogru orantilidir. Girisler birbirleriyle ne kadar korale ise PLS
algoritmalar1 o kadar ¢ok hata yapmaktadir. Bu sonug sasirticidir. Ciinkii literatiirdeki

PLS algoritmasinin bu 6zellige olan iligkisizligi ile ters diismektedir.

Girislerle ¢ikislarin korelasyonu ne kadar biiyiikse, PCA uygulandiginda verilerin

varyansini agiklamak i¢in o kadar az PCA bileseni gerekmektedir.
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e Giriglerle c¢ikiglarin korelasyonu ne kadar biiyiikse, verilerin daginikligi o kadar

fazladir.

e llgili o6zelliklerin orani ne kadar biiyiikse, giris ¢ikis korelasyonu ve ilk PCA

bilesenlerinin icerdigi varyans o kadar fazladir.
e Illgili 6zelliklerin orani ne kadar biiyiikse, verinin daginiklig1 o kadar fazladr.

e [llgili &zelliklerin oran1 ne kadar biiyiikse, IBK, Kstar ve GausssianProcess
algoritmalar1 o kadar az hata yapmaktadir. Diger bir deyisle, veri kiimesi ne kadar az

ilgisiz ozellik igerirse, bu algoritmalar o kadar bagarili olmaktadir.

9.4.2.5 Friedman Koleksiyonunda  Algoritmalarm ve Veri  Kiimelerinin
Performanslarina Gore Hiyerarsik Kiimelenmeleri

Algoritmalarin veri kiimeleri iizerlerindeki performanslara gore hiyerarsik kiimelemesi

yapildiginda Sekil 9.2 elde edilmistir.

SMO SVM PLS1 PLS2 PLS3 PLS4 PLS5 LR GausP mt.Dagmt.ES mt.Vo ConR DecS LWL SLR mt.St ZeroR RBF IBK Kstar MSP mtBag MSR mtAR mt.AS mt.RS mt.RD REPT

Sekil 9.2 Yapay veri koleksiyonunda algoritmalarin RMSE degerlerine gore (80 boyutlu)
hiyerarsik kiimelenmeleri

Sekil 9.2 incelendiginde asagidaki sonuglara ulagilmistir:
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e Lineer karakteristige sahip algoritmalar bir kiimede toplanmiglardir.

e Tek kural iireten algoritmalar (Conjuctive Rule ve Decision Stump) bir kiime de

toplanmustir.
e Ornek tabanl algoritmalar (Kstar ve IBK) bir kiime de toplanmustir.

e Karar agaclari ve meta algoritmalar (M5P, MS5R, RepTree, meta.Bagging,
meta.Attributeselected, = meta.AdditiveRegresyon, = meta.RandomSubspace  ve
meta.Regression byDiscrization) bir kiime de toplanmistir. Buna sebep olarak meta

algoritmalarin i¢lerinde genelde karar agaci algoritmalarinin olmasi verilebilir.

Veri kiimelerinin ayni1 sekilde kiimelemesi yapildiginda Sekil 9.3 elde edilmistir. Veri kiimesi
isimleri seklin sol tarafinda yer almaktadir ve “fri_ colinearityderecesi  orneksayisi

boyutsayisi ” seklinde kodlanmistir.

fri_c4_100_1
00_.
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Sekil 9.3 Yapay veri koleksiyonunda veri kiimelerinin RMSE degerlerine gore (29 boyutlu)
hiyerarsik kiimelenmeleri

Sekil 9.3 incelendiginde veri kiimelerinin ¢esitli alt kiimeler olusturduklar1 goriilmektedir. Bu

kiimeler kabaca asagidaki gibi tanimlanabilir:
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e 100 6rnek icerenler

e 1000 veya 500 6rnek igerenler
e 5 boyutlu olanlar

e 10 boyutlu olanlar

e Colinearity’si 0 olanlar

Bu gruplar incelendiginde friedman veri kiimelerinin genelde boyut, 6rnek sayis1 ve
ozelliklerin birbiriyle korelasyonunun bir 6lgiitii olan colinearity’nin var olup olmamasina

gore gruplandigr goriilmektedir.

9.4.2.6 Friedman Koleksiyonunda En Basaril Algoritmalarin Performanslarimin Meta
Ozelliklerle Tahminleri

Ortalama olarak en basarili 6 algoritmadan 5’inin RMSE hatalar1 tahmin edilmeye
calisilmistir. M5P ve MSrules algoritmalarinin korelasyonlari ¢ok yiiksek oldugundan sadece

MS5P’nin sonuglar1 tahmin edilmistir.

Algoritmalarin performanslarinin tahmininde 6 grup meta 6zelligin hangilerinin daha etkili

oldugunun bulunmasi igin:
1. 5 grubun birden
2. 5 gruptan 6zellik se¢imi yapildiktan sonra

yukaridaki 2 sekilde M5P ile (10’lu ¢apraz gegerleme) denemeler yapilmigtir. Bu sayede
hangi tiir meta Ozellikleri ve hangi meta ozelliklerin performans tahmininde daha basarilt
oldugu goriilmiistiir. Burada M5P kullanilmasinin nedeni hem yiiksek performansi hem de

iirettigi sonuglarin kolay yorumlanabilir olmasidir.

Diger algoritmalarin performanslarinin tahmininde kullanilan algoritmalar:
e Decision Stump
e IBK
e Linear Regression

e SLR
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olarak secilmistir. Bu algoritmalarin secilis nedeni, islem karmasiklig1 diisiik ve dolayisiyla

hizl1 sonug iiretebilen algoritmalar olmalaridir.

Tahminlerin degerlendirilmesinde ¢ikislarin araliklari ayni olmadigindan RMSE yerine

Rolatif mutlak hata (RAE)‘larina gore karsilastirma yapilmistir.

Cizelge 9.15, 9.16, 9.17, 9.18, ve 9.19°da algoritmalarin performanslarinin tahmin denemeleri

verilmistir. Bu ¢izelgelerde yer alan sekillerde X boyutu algoritmanin veri kiimesi {izerindeki

performansinin tahmin edilen degerini Y boyutu ise ger¢ek degerini gostermektedir.

Cizelge 9.15 Friedman koleksiyonunda Meta.Bagging tahminleri

Tiim ozelliklerle (286 6zellikle)

CFS ile ozellik se¢cimin yapildiktan sonra (19
ozellikle)

RMSE.meta.Bagging =

- 0.3694 * CLUS.kmean

- 0.0001 * STA.orneksayi

+0.2173 * REGT.rep_nsayi_orsayi_orani

- 0.7519 * ST2.freY2

+0.0598 * ST2.skewdegX5

- 0.2929 * ST2.corXdegl

- 0.2202 * ST2.corXdeg2

- 0.0062 * ST2.kurtcorXfre

+0.9892

Korelasyon katsayis1 0.9064
0.0345

Ortalama mutlak hata

Ortalama karesel hatanin karekokii

0.0522

RMSE.meta.Bagging =
-0.0416 * CLUS.EM

- 0.2095 * CLUS.kmean

+ 1.8724 * REGT.m5r_ksayi_orsayi_orani
- 0.0001 * STA.orneksayi
+0.2884 * RMSE.Decstump
- 1.0554 * ST2.freY2
+0.1144 * ST2.skewdegX1
+0.2049 * ST2 kurtfreX7

- 0.3147 * ST2.corXdegl

- 0.0378 * ST2.corXfrel
+0.0778 * STA.pertumsayi

+0.5919
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Rolatif mutlak hata 33.8624 %
0.88 /\ ><
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Gorildiigi gibi biiyiik hatalar1 olan veri kiimelerinde

algoritmanin performansinin tahmini zor, digerlerinde

daha kolaydir.

Korelasyon katsayisi 0.9372

Ortalama mutlak hata 0.0315
Ortalama karesel hatanin karekokii 0.043
Rélatif mutlak hata 30.8655 %

Cizelge 9.16 Friedman koleksiyonunda M5SP tahminleri

Tiim 6zelliklerle (286 6zellikle)

CFS ile o6zellik se¢imin yapildiktan sonra (108
ozellikle)

Performans uzay1 9 alt uzaya bolmiis ve her birinde
STA.cfs_oran
STA.cfs_sayi
colli
CLUS.EM
REGT.m5p_yapraklardaki_tekil_oz_sayisi
REGT.m5r_ksayi_ozsayi_orani
REGT.m5r_ksayitekozsayi_cfsozsayi_orani
STA.orneksayi
REGT.rep_nsayi_cfsozsayi_orani
ST2.stdfreX5
ST2.freY4

ST2.freY7

Performans uzay1 7 alt uzaya bolmiis ve her birinde
CLUS.FF
REGT.m5p_ytek_ozsayi_ozsayi_orani
REGT.mb5r_ksayi_ozsayi_orani
STA.orneksayi
ST2.stdfreX5
ST2.freY4
ST2.skewfreY
ST2.skewfreX1
ST2 kurtkurtfreX
ST2.kurtY
ST2.corXdeg2

ST2.corXdeg8
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ST2.skewfreY
ST2.skewfreX1
ST2.skewfreX2
ST2.skewfreX7
ST2.corXdeg2
ST2.stdcorXYdeg
ST2.stdBoluMeanX5
ST2.stdBoluMeanX6

ozelliklerinin gesitli kombinasyonlarini igeren lineer

modeller liretmigtir.

Korelasyon Katsayist 0.9117

Ortalama mutlak hata 0.0379
Ortalama karesel hatanin karekokii 0.0499
Rolatif mutlak hata 39.1983 %

Gorildiigi gibi meta.bagging algoritmasina gore daha

kot tahminler yapilabilmistir.

ozelliklerinin ¢esitli kombinasyonlarini igeren lineer

modeller liretmistir.

Korelasyon Katsayist 0.9133

Ortalama mutlak hata 0.0367
Ortalama karesel hatanin karekokii 0.0498
Rolatif mutlak hata 38.0076 %

Cizelge 9.17 Friedman koleksiyonunda meta. AttributeSelectedClassifier tahminleri
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Tiim 6zelliklerle (286 6zellikle)

CFS ile 6zellik se¢imin yapildiktan sonra (7 6zellikle)

Performans uzayr seklinde 4 alt uzaya bolmiis ve her

birinde
colli

CLUS.kmean
REGT.m5p_yaprak_sayisi
REGT.m5p_yapraklardaki_tekil_oz_sayisi
REGT.m5p_ysayi_orsayi_orani
REGT.rep_nsayi_orsayi_orani
RMSE.Decstump
ST2.freY3
ST2.stdcorXdeg
ST2.bigcorXpro
ST2.corXYfre6
ST2.corXYfre7
PCA.expfre1

ozelliklerinin ¢esitli kombinasyonlarini igeren lineer

modeller tiretmistir.

Korelasyon Katsay1s10.3761

Ortalama mutlak hata 0.0829

Ortalama karesel hatanin karekokii 0.183

Rolatif mutlak hata 93.2214 %

RMSE.meta. AttributeSelectedClassifier =
2.4548 * REGT.m5r_ksayi_orsayi_orani
+0.7754 * RMSE.Decstump

+0.171 * ST2.corXfre3

+0.3386 * ST2.stdcorXdeg

- 0.834 * ST2.stdcorXYfre

-0.1244

Korelasyon Katsayis1 0.7853

Ortalama mutlak hata 0.0559
Ortalama karesel hatanin karekokii 0.0752
Rolatif mutlak hata 62.8812 %
SO
N4
e w X ><
Ozellik segiminin performansa ¢nemli katkisi
olmustur.
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Sekilde goriildiigii gibi bir ornekteki (veri kiimesi)

hata biitiin sonucu ¢ok etkilemistir.

Cizelge 9.18 Friedman koleksiyonunda meta.RandomSubSpace tahminleri

Tilim 6zelliklerle (286 6zellikle)

CFS ile ozellik se¢imin yapildiktan sonra

ozellikle)

25

Performans uzay1 7 alt uzaya bélmis ve her birinde
STA.cfs_sayi
colli
CLUS.EM
CLUS.kmean
REGT.m5r_ksayi_ozsayi_orani
ST2.kurtfreY
ST2.skewdegX7
ST2.corXdeg1
ST2.corXdeg2

ozelliklerinin gesitli kombinasyonlarini igeren lineer

modeller liretmigtir.

Korelasyon Katsayis1 0.8897

Ortalama mutlak hata 0.0328

RMSE.meta.RandomSubSpace =

-0.0386 * CLUS.EM

- 0.229 * CLUS kmean

-0.0092 * REGT.m5p_ysayi_ozsayi_orani
+0.2023 * RMSE.Decstump

+0.4148 * ST2.freY 1

-0.7704 * ST2.freY2

-0.3635 * ST2.corXdegl

- 0.3351 * ST2.stdcorXfre

+0.8121

Korelasyon Katsayis1 0.9284
Ortalama mutlak hata 0.0258
Ortalama karesel hatanin karekokii 0.0369

Rolatif mutlak hata 31.9506 %
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Ortalama karesel hatanin karekokii 0.0459
Rolatif mutlak hata 40.6566 %
oS
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Sekilde goriildiigii gibi birkag drnekteki (veri kiimesi)
hata biitiin sonucu ¢ok etkilemistir. Ozellik  segiminin performansa onemli katkisi
olmustur.

Cizelge 9.19 Friedman koleksiyonunda Reptree tahminleri

Tiim 6zelliklerle (286 ozellikle) CFS ile ozellik se¢imin yapildiktan sonra (20
ozellikle)

RMSE.Reptree= RMSE.Reptree=

0.0166 * colli -0.0375 * CLUS.EM

- 0.0305 * CLUS.EM - 0.3848 * CLUS.kmean

- 0.6534 * CLUS.kmean + 1.5182 * REGT.m5r_ksayi orsayi orani

- 0.001 * REGT.m5p_yaprak_sayisi - 0 * STA.orneksayi

+0.0339 * REGT.m5p_ytek ozsayi ozsayi orani -3.6501 * RMSE.ZeroR

- 0.0002 * STA.orneksayi - 0.3997 * ST2.freY1

+0.0007 * REGT.rep_nsayi_cfsozsayi_orani - 0.3749 * ST2.corXdegl

+0.5509 * RMSE.SLR +0.0293 * ST2.corXfrel
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- 0.7517 * ST2.corXdeg3

+0.0058 * ST2.kurtcorXY fre

- 0.5897 * ST2.stdcorXfre

-0.0474 * ST2.corXYfre7

+ 0 * ST2.stdBoluMeanX1
Korelasyon Katsayist 0.9135 +4.7881

Ortalama mutlak hata 0.0359

Ortalama karesel hatanin karekoki 0.0526 Korelasyon Katsayist 0.9195

Rolatif mutlak hata 334332 % Ortalama mutlak hata 0.0341
Ortalama karesel hatanin karekokii 0.0506
Rolatif mutlak hata 31.7684 %

o= e
xéé < XX
s s X
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50 K ¥ h e xX
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Gorildiigii gibi baz1 algoritmalarin performanslar iyi tahmin edilebilirken bazilarinin ki iyi

degildir. Algoritmalarin tahmin edilebilme performanslar1 ¢ikiglarin araliklar1  aym
olmadigindan RMSE yerine, Rolatif Mutlak Hata (RAE) ve Korelasyon katsayilari
kullanilarak karsilastirilmigtir. Cizelge 9.20°de algoritmalarin tiim meta 6zellikler ve segilen

meta Ozelliklerle performanslarinin tahmin basarilar1 bu 2 kritere gore 6zetlenmistir.

Cizelge 9.20 Friedman koleksiyonunda algoritmalarin performanslarini tahmin etme

calismalari
Performansi tahmin edilen | Meta Ozellik | Rolatif Mutlak | Korelasyon
algoritma sayis1 Hata katsayilar
Meta.Bagging 286 33.8624 % 0.9064
Meta.Bagging 19 30.8655 % 0.9372
MS5P 286 39.1983 % 0.9117
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M5P 108 38.0076 % 09133
meta.AttributeSelectedClassifier | 286 93.2214 % 0.3761
meta.AttributeSelectedClassifier 7 62.8812 % 0.7853
meta.RandomSubSpace 286 40.6566 % 0.8897
meta.RandomSubSpace 25 31.9506 % 0.9284
Reptree 286 33.4332% 09135
Reptree 20 31.7684 % 0.9195

Meta. AttributeSelectedClassifier ve  meta.RandomSubSpace haricindeki tiim algoritmalarin

performansi 0.9’un iizerinde bir korelasyon degeriyle tahmin edilebilmistir.

Performansi en iyi tahmin edilebilen algoritma meta.Bagging’tir. Bu algoritma ayn1 zamanda
80 friedman veri kiimesi iizerinde en iyi performansa sahip algoritmadir. Bu 6zelligi, elde

edilen performans tahmin basarisinin 6nemini arttirmaktadir.

Ozellik seciminin etkisi, tiim denemelerde olumlu olmustur.

9.4.2.7 Friedman Koleksiyonunda Performans Tahminlerle Kullamlan Meta
Ozelliklerin Analizleri

Performans tahmininde M5p’nin kurallarinda en ¢ok kullanilan meta 6zellikler ve buna bagl
olarak meta Ozellik tiirleri arastirildiginda 286 6zellikten 57’sinin en az bir kere kurallarda yer
aldigr goriilmiistiir. Kurallarda 1°den fazla yer alan meta 6zellik sayis1 ise 26°dir. Cizelge
9.21°de bu 26 meta Ozellik kurallarda yer alma sayilarmma gore biiylikten kiigiige dogru

siralanmigtir.

Cizelge 9.21 Friedman koleksiyonunda performans tahmininde kullanilan meta 6zelliklerden
kurallarda en ¢ok yer alanlan

CLUS.EM REGT.m5p_ytek_ozsayi_ozsayi_orani
CLUS .kmean REGT.rep_nsayi_cfsozsayi_orani
STA.orneksayi REGT.rep_nsayi_orsayi_orani
ST2.corXdeg1 ST2.corXfre1
colli ST2.corXYfre7
RMSE.Decstump ST2.freY1
ST2.corXdeg2 ST2.freY4
REGT.mb5r_ksayi_orsayi_orani ST2.skewfreX1
REGT.mbr_ksayi_ozsayi_orani ST2.skewfreY
ST2.freY2 ST2.stdcorXdeg
REGT.m5p_yaprak_sayisi ST2.stdcorXfre
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REGT.m5p_yapraklardaki_tekil_oz_sayisi ST2.stdfreX5

REGT.m5p_ysayi_ozsayi_orani STA.cfs_sayi

RMSE meta 6zellikleri haricindeki meta o6zellik gruplarinin yogun bir sekilde secildigi

goriilmektedir. RMSE grubundan segilen tek meta 6zellik Decstump’tir.
En fazla se¢ilen meta 6zellikler Kiimeleme meta 6zellik grubuna aittir.

Ozelliklerin birbirleriyle iliskilerinin derecelerini yansitan colli ve ST2.corXdeg’de siklikla

secilmistir.

9.4.3 Tla¢ Veri Kiimeleri Koleksiyonunda Meta Regresyon

Bu tezin ana konularindan biri olan ilag¢ tasariminda iiretilen veri kiimeleri {izerinde de meta
regresyon ¢alismalart yapilmis ve algoritmalarin bu tiir veri kiimeleri {iizerlerindeki

performanslari tahmin edilmeye ¢alisilmigtir.

9.4.3.1 ilac Veri Kiimeleri

Literatiirde farkli ¢aligmalarda kullanilan 41 ila¢ veri kiimesi meta regresyon denemeleri
gerceklestirilmistir. Veri kiimeleri Cizelge 9.22°de verilmistir. Ozellik sayis1 1143 olan veri
kiimelerinde yer alan molekiillerin 6zellikleri Adriana.Code yazilimiyla elde edilmistir. Bu

veri kiimelerinin haricindekiler ise calismalardan hazir olarak alinmstir.

Cizelge 9.22 Kullanilan ilag veri kiimeleri ve referanslar

Ozellik | Ornek

Veri kiimesi ismi | sayisi sayisl Referans

carbolenes 1143 37 | B. D. Silverman and Daniel. E. Platt, J. Med. Chem. 1996, 39, 2129-2140

Bergstrom, C. A. S.; Norinder, U.; Luthman, K.; Artursson, P.
Molecular Descriptors Influencing Melting Point and

Their Role in Classification of Solid Drugs. J. Chem. Inf. Comput. Sci.;

mtp2 1143 274 | (Article); 2003; 43(4); 1177-1185

chang 1143 34 | David E Patterson, Richard D Cramer, Allan M Ferguson,

cristalli 1143 32 | Robert D Clark, Laurence W Weinberger.

depreux 1143 26 | Neighbourhood Behaviour:

doherty 1143 6 | A Useful Concept for Validation of "Molecular Diversity" Descriptors.

garat2 1143 14 | J. Med. Chem. 1996 (39) 3049 - 3059.
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garrat 1143 10
heyl 1143 11
krystek 1143 30
lewis 1143 7
penning 1143 13
rosowsky 1143 10
siddiqi 1143 10
stevenson 1143 5
strupcz 1143 34
svensson 1143 13
thompson 1143 8
tsutumi 1143 13
uejling 1143 9
yokoyamat 1143 13
yokoyama2 1143 12
Karthikeyan, M.; Glen, R.C.; Bender,
A. General melting point prediction based on
a diverse compound dataset and artificial neural networks.
mtp 203 4450 | J. Chem. Inf. Model.; 2005; 45(3); 581-590
Harrison,P.W. and Barlin,G.B. and Davies,L.P. and Ireland,S.J.
and Matyus,P. and Wong,M.G., Syntheses,
pharmacological evaluation and molecular modelling of substituted
6-alkoxyimidazo[1,2-b]pyridazines as new ligands for
the benzodiazepine receptor,
benzo32 33 195 | European Journal of Medicinal Chemistry, (31), 1996, 651-662
H. Kubinyi (Ed.):
"QSAR: Hansch Analysis and Related Approaches",
PHENETYL1.arff 629 22 | VCH, Weinhein (Ger), 1993, pp.57-68
Todeschini, R.; Gramatica, P.; Marengo, E.; Provenzani,
pah 113 80 | R. Weighted Holistic Invariant Molecular Descriptors.
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Part 2. Theory Development and Applications on Modeling
Physico-Chemical Properties of PolyAromatic

Hydrocarbons (PAH). Chemom. Intell. Lab. Syst. 1995, 27, 221-229.

R. Guha and P. Jurs. The Development of Linear, Ensemble and
Non-linear Models for the Prediction and Interpretation
of the Biological Activity of a Set of PDGFR Inhibitors.

pdgfr.arff 321 79 | J. Chem. Inf. Comput. Sci. 2004, 44 (6), 2179-2189

Cammarata, A. Interrelationship of the Regression Models Used

Phen.arff 111 22 | for Structure-Activity Analyses. J. Med. Chem. 1972, 15, 573-577

topo_2_1 267 8885 | Jun Feng et al, Predictive Toxicology: Benchmarking Molecular

Descriptors and Statistical Methods, J. Chem. Inf Comput. Sci.,

yprop_4_1 252 8885 | 2003 (43) 1463-1470

gsabr1.arff 10 15 | Damborsky, J., Schultz, T.W., Comparison of the QSAR models for

toxicity and biodegradability of anilines and phenols,

gsabr2.arff 10 15 | Chemosphere 34: 429-446, 1997

Blaha, L., Damborsky, J., Nemec, M., QSAR for acute toxicity of
saturated and unsaturated halogenated aliphatic compounds,

gsartox.arff 24 16 | Chemosphere 36: 1345-1365, 1998

Damborsky, J. et al., Structure-biodegradability relationships for
chlorinated dibenzo-p-dioxins and dibenzofurans,
In: Wittich, R.-M., Biodegradation of dioxins and furans,

gsbr_rw1.arff 51 14 | R.G. Landes Company, Austin, 1998

Damborsky, J. et al., A mechanistic approach to deriving QSBR-
A case study: dehalogenation of haloaliphatic compounds,
In: Peijnenburg, W.J.G.M., Damborsky, J.,

gsbr_y2.arff 10 25 | Biodegradability Prediction, Kluwer Academic Publishers

Damborsky, J. et al., Mechanism-based Quantitative Structure-
Biodegradability Relationships for hydrolytic dehalogenation of
chloro- and bromo-alkenes, Quantitative Structure-Activity

gsbralks.arff 22 13 | Relationships 17: 450-458, 1998
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Damborsky, J., Quantitative structure-function relationships of the
single-point mutants of haloalkane dehalogenase: A multivariate
approach, Qunatitative Structure-Activity

gsfrdhla.arff 34 16 | Relationships 16: 126-135, 1997

gsfsr1.arff 10 20 | Damborsky, J., Quantitative structure-function and structure-stability

relationships of purposely modified proteins,

gsfsr2.arff 10 19 | Protein Engineering 11: 21-30, 1998

Cajan, M. et al., Stability of Aromatic Amides with Bromide Anion:
Quantitative Structure-Property Relationships, Journal of Chemical

gsprcmpx.arff 40 22 | Information and Computer Sciences, in press, 2000

Selwood, D. L.; Livingstone, D. J.; Comley, J. C.; O'Dowd,

A. B.; Hudson, A. T.; Jackson, P.; Jandu, K. S.; Rose, V. S.;

Stables, J. N. Structure-Activity Relationships of Antifilarial Antimycin

Analogues: A Multivariate Pattern Recognition Study

selwood.arff 54 31| J. Med. Chem., 1990, 33, 136-142

9.4.3.2 ila¢ Veri Koleksiyonunda Kullanilan Ek Meta Ozellikler

Ortak meta Ozelliklere ek olarak ilag koleksiyonunda kullanilan ek meta 6zellikler Cizelge

9.23’te verilmistir.

Cizelge 9.23 ilag veri koleksiyonunda kullanilan ek meta dzellikler

Meta 6zellik Aciklamasi

ilag veri kiimesinde tahmin edilmesi istenen ézelligin trd
a=biyolojik aktivite

m=kaynama derecesi

Tahmin.tur d=diger
RMSE.PLS3 Algoritmalarin veri kiimesi
RMSE.PLS4 iizerindeki RMSE degerleri

RMSE.PLS5
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RMSE.REPTree

9.4.3.3 ilac; Veri Koleksiyonunda Algoritmalarin Veri Kiimesindeki Performanslarinin
Incelemeleri

41 ilag veri kiimesinde algoritmalarin performanslari incelenmis ve en basarili algoritmalar

belirlenmistir. Cizelge 9.24’te bu algoritmalar verilmistir.

Cizelge 9.24 41 Ilag veri koleksiyonunda minimum RMSE degeri igeren algoritmalar

41 veri kiimesinin ka¢inda
Algoritma en basarih algoritma

ad1 oldugu

—_
\S)

Kstar
PLSS5
SLR
MS5P
PLS2

Decstump
IBK
PLSI
PLS4
MS5R
PLS3

REPTree 1
SMO 1

— NI |W B0 |0

—_—

Cizelge 9.25’te tiim algoritmalarin tiim veri kiimeleri {izerindeki RMSE’lerinin minimum,

maksimum, ortalama ve standart sapma degerleri verilmistir.

Cizelge 9.25 Ilag veri koleksiyonunda algoritmalarin 41 veri kiimesi iizerindeki

performanslari
Algoritma ismi Minimum Maksimum Ortalama Medyan Standart sapma
RMSE RMSE RMSE RMSE RMSE
ConjunctiveRule 0.0293 | 0.429 0.245 0.243 0.084
Decstump 0.0293 | 0.485 0.256 0.252 0.099
IBK 0.0368 | 0.788 0.244 0.229 0.128
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Kstar 0.0202 | 0.447 0.222 0.216 | 0.096
LinearRegression 0.0291 | 64182.84 1922.91 0.938 1006.39
LWL 0.0292 | 0.592 0.2611 0.25 0.103
MS5P 0.0290 | 0.64 0.239 0.23 0.11
MS5R 0.0289 | 0.487 0.247 0.251 0.097
PLSI 0.0292 | 0.545 0.223 0.213 ] 0.091
PLS2 0.0289 | 0.665 0.226 0.204 | 0.111
PLS3 0.0291 | 0.699 0.239 0.206 | 0.13
PLS4 0.0289 | 0.679 0.231 0.207 ] 0.128
PLSS 0.0290 | 0.699 0.245 0.212 ]0.144
RBF 0.0294 | 0.503 0.257 0.261 | 0.088
REPTree 0.0295 | 0.493 0.256 0.244 | 0.096
SLR 0.0292 | 1.841 0.313 0.234 | 0.305
SMO 0.0298 | 348.1 24.21 1.346 | 0.611
SVM 0.0298 | 347.6 24.17 1.349 ]0.61

Cizelge 9.25 incelendiginde Lineer Regresyon, SVM ve SMO algoritmalarinin bazi veri

kiimelerinde yakinsamadigi goriilmektedir.

En bagaril1 5 algoritma sirasiyla

Medyan RMSE’lere gore :

PLS2 > PLS3 > PLS4 > PLSS5 > PLS1 > Kstar > IBK > M5P > SLR
Ortalama RMSE’lere gore:

Kstar > PLS1 > PLS2 > PLS4 > PLS3 > M5P > IBK > PLS5 > ConjunctiveRule

9.4.3.4 ila¢ Veri Koleksiyonunda Meta Ozelliklerin Birbirleriyle Olan Korelasyon
Analizleri

Sekil 9.4’te 299 (300-1 nominal o6zellik) meta Ozelligin birbirleriyle korelasyonu
gosterilmigtir.  Negatif korelasyonlarda anlamli olacagi i¢in korelasyon matrisi

gorsellestirilirken mutlak degeri alinmugtir.
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Sekil 9.4 Ilag veri koleksiyonunda 299 meta 6zelligin korelasyon matrisi

Renkler maviden kahverengiye dogru ilerledik¢ce iki 0Ozellik arasindaki korelasyonun

yiiksekligi artmaktadir.

Sekil incelendiginde, Friedman koleksiyonunun korelasyon matrisine (Sekil 9.1) gore meta

ozellikler arasi korelasyonun daha az oldugu goriilmektedir.

Korelasyon katsayisinin mutlak degerinin 0.8’den biiyliik oldugu 857 ozellik ikilisi
bulunmustur. Cizelge 9.26’da bu 857 ikilinin meta 06zellik gruplarindaki dagilimlan
verilmigtir. Cizelgenin ilk satirinda meta 6zellik gruplarinda yer alan meta 6zellik sayilar

verilmistir.
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Cizelge 9.26 ilag veri koleksiyonunda yiiksek korelasyonlu meta &zellik ikililerinin meta
ozellik gruplarina gore dagilimi

5 19 18 220 15 22
CLUS RMSE REGT ST2 STA PCA

CLUS 1
RMSE 36 4
REGT 11 39 8 2
ST2 562 78 35
STA 10 5
PCA 62

Meta ozellik ikililerinden 6nemli goriilenler Cizelge 9.27°de listelenmistir.

Cizelge 9.27 ilag veri koleksiyonunda yiiksek korelasyonlu meta &zelliklerden segmeler

Korelasyon

Meta ozellik 1 Meta ozellik 1 katsayisi
ST2.bigcorXYpro PCA.expfre10 0.99999
STA.igr_extrem STA.orneksayi 0.98979
STA.orneksayi ST2.meankurtdegX 0.97265
STA.igr_extrem ST2.meankurtdegX 0.96827
STA.igr_extrem ST2.stdkurtdegX 0.96826
STA.igr_extrem ST2.kurtdegX1 0.96811
STA.igr_outlier REGT.mbr_kurallardaki_tekil_oz_sayisi 0.96678
ST2.stdfreX1 ST2.meanskewfreX -0.96516
ST2.stdfreX1 ST2.meankurtfreX -0.96516
ST2.stdfreX1 ST2.meancorXYfre -0.96516
STA.igr_outlier STA.orneksayi 0.96259
STA.igr_outlier REGT.m5p_vyapraklardaki_tekil_oz_sayisi 0.96115
STA.cfs_oran PCA.expfre1 -0.95697
STA.igr_outlier ST2.skewdegX10 0.93043
RMSE.LWL RMSE.PLS1 0.92724
RMSE.REPTree ST2.stdY 0.9245
STA.igr_extrem ST2 kurtY 0.92188
STA.orneksayi ST2 kurtY 0.9209
STA.igr_extrem ST2.stdskewdegX 0.91771
STA.igr_o_oran STA.ozelliksayi 0.91664
STA.igr_outlier ST2.meankurtdegX 0.91641
STA.cfs_oran ST2.corXdeg10 -0.91552
REGT.m5r_ksayi_ozsayi_orani ST2.bigcorXYpro 0.90807
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REGT.m5r_ksayi_ozsayi_orani PCA.expfre10 0.90806
ST2.skewdegX10 ST2 kurtY 0.90596
REGT.m5p_yapraklardaki_tekil_oz_sayisi | ST2.skewdegX10 0.89975
STA.cfs_oran PCA.x95 0.89876
REGT.mb5r_kurallardaki_tekil_oz_sayisi ST2.skewdegX10 0.89684
RMSE.REPTree RMSE.ZeroR 0.8936
STA.cfs_oran ST2.stdcorXdeg -0.88866
REGT.mb5r_kurallardaki_tekil_oz_sayisi STA.orneksayi 0.88648
REGT.m5p_vyapraklardaki_tekil_oz_sayisi| STA.orneksayi 0.88002
STA.igr_extrem ST2.meanskewdegX 0.87445
ST2.meankurtfreX STA.pertumsayi -0.87344
ST2.meanskewfreX STA.pertumsayi -0.87344
RMSE.LinearRegression RMSE.SVM 0.87095
RMSE.LinearRegression RMSE.SMO 0.87056
ST2.freY1 ST2.skewY 0.86958
ST2.freY1 ST2.mom3Y 0.85903
STA.igr_outlier REGT.m5p_ytek_ozsayi_cfsozsayi_orani 0.85417
STA.igr_outlier REGT.mbr_ksayitekozsayi_cfsozsayi_orani | 0.85295
RMSE.RBF ST2.stdY 0.84602
REGT.m5p_yapraklardaki_tekil_oz_sayisi | ST2.meankurtdegX 0.84581
REGT.m5r_kurallardaki_tekil_oz_sayisi ST2.meankurtdegX 0.84576
RMSE.RBF RMSE.ZeroR 0.83551
STA.igr_outlier ST2.kurtY 0.83474
ST2.freY1 ST2 kurtfreY 0.83011
STA.igr_extrem REGT.mbr_kurallardaki_tekil_oz_sayisi 0.82919
STA.igr_e_oran ST2.stddegX1 -0.82357
STA.igr_extrem REGT.m5p_yapraklardaki_tekil_oz_sayisi 0.82332
ST2.freY1 ST2.mom4Y 0.82326
RMSE.ConjunctiveRule ST2.stdY 0.80895
ST2.stdfreX1 STA.pertumsayi 0.80768
ST2.bigcorXYpro PCA.x95 0.80602
RMSE.LinearRegression RMSE.SLR 0.8035

Cizelge 9.27 incelendiginde asagidaki sonuglara ulagilmistir.

e Giriglerin ¢ikiglarla korelasyonu ne kadar biiyilkse, PCA’in verinin varyansini

aciklamak i¢in ihtiya¢ duydugu bilesen sayisi o kadar azdir.

e Aykir1 6rnek sayisi ile drnek sayisi ve verinin daginikligi arasinda dogru orant1 vardir.

e Ornek sayis1 ne kadar fazla ise verinin daginiklig1 o kadar fazladr.
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e Verinin dagimiklign ile karar agaclarmin yapraklarinda kullanilan 6zellik sayisi
arasinda dogru oranti vardir. Diger bir ifadeyle veri ne kadar daginiksa karar

agaclarinda o kadar kompleks kurallar kullanilmaktadir.

e llgili 6zellik sayis1 orani ile verinin varyansini agiklamak igin gereken PCA bilesen

sayis1 arasinda ters oranti vardir.

e RepTree, RBF ve ConjuctiveRule algoritmalarinin hatalarn ile ¢ikislarin standart
sapmasi dogru orantilidir. Cikiglar ne kadar daginiksa bu algoritmalar o kadar ¢ok hata

yapmaktadir.

e Illgili 6zellik sayis1 orani ile giris 6zelliklerinin birbirleriyle korelasyonu arasinda ters

orant1 vardir.

e Karar agaclarindaki kural basina diisen 6zellik sayisi orani ile giris ¢ikis korelasyonu

ve verinin varyansini agiklamak icin gereken PCA bilesen sayis1 dogru orantilidir.

o RBF ve RepTree algoritmalariin hatalari ile rasgele hata arasinda dogru oranti vardir.
Veri kiimesinin ¢ikislarinin tahmini ne kadar zor ise bu algoritmalar o kadar ¢ok hata

yapmaktadir.

e Karar agaclarindaki kurallarin kompleksligi ile ornek sayisi arasinda dogru oranti

vardir.

e Lineer Regresyon, Basit Lineer Regresyon ve Destek Vektdor Makinelerinin
performanslart  dogru orantilidir. Ciinkii Uigli de veri icin lineer modeller

varsaymaktadirlar.

e Karar agaglarindaki kurallarin kompleksligi ile verinin daginikligi dogru orantilidir.

Veri ne kadar daginiksa, karar agaclar1 o kadar kompleks kurallar iiretmektedir.

e Giris ve ¢ikis korelasyonu ile girig verilerinin varyanslarmin %95’ini igeren PCA

bilesen sayis1 dogru orantilidir.

9.4.3.5 ilag Veri Koleksiyonunda Algoritmalarmn  ve Veri Kiimelerinin
Performanslarina Gore Hiyerarsik Kiimelenmeleri

Algoritmalarin veri kiimeleri iizerlerindeki performanslara gore hiyerarsik kiimelemesi

yapildiginda Sekil 9.5 elde edilmistir.
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SMO SVM SLR LR ConR REPT RBF ZeroR DecS M5P M5R Kstar IBK LWL PLS1 PLS2 PLS3 PLS4 PLS5

Sekil 9.5 ilag veri koleksiyonunda algoritmalarin RMSE degerlerine gére (41 boyutlu)
hiyerarsik kiimelenmeleri

Sekil 9.5 incelendiginde:
e Lineer karakteristige sahip algoritmalarin bir kiimede toplandig:
e PLS’lerin bir kiimede toplandig1
e Algoritmalarin birbirine ¢cok uzak iki kiimede toplandiklar1 goriillmektedir.

Veri kiimelerinin ayni1 sekilde kiimelemesi yapildiginda Sekil 9.6 elde edilmistir. Veri kiimesi
isimleri seklin sol tarafinda yer almaktadir ve “veri kiimesi ismi _ 0rnek sayisi _ ozellik

sayis1” seklinde kodlanmustir.
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gsbralks _13_21
stevenson_5_1142 — }—'7
lewis_7_1142

yokoyamal_13_1142 —
siddigi_10_1142 —
yokoyama2_12_1142 —
thompson_8_1142 —
garrat2_14_1142 —

doherty_6_1142
uejling_9_1142
tsutumi_13_1142 —
mtp2_274_1142 —
strupcz_34_1142 —
depreux_26_1142 —
krystek_30_1142 —
chang_34_1142 —
rosow sky_10_1142 —
heyl_11_1142 —{

cristalli_32_1142 —

ensson_13_1142
penning_13_1142 —
carbolenes_37_1142 —
gsfrdhla _16_33
selwood _31_53 —
qsbr_y2 25 9
pdgfr _79_320

gsfsr2 _19_9 ——‘
gsabr2 _15_9
e —
Phen 22 110 —
pah_80_112 —
mtp_4450_202 —
qgsbr_rw1 _14_50 —
qgsprempx _22_39 —
gsartox _16_23 —
garrat_10_1142
gsfsr1 _20_9 —
gsabr1 _15_9 —
benzo32_195_32 —

yprop_4_1_8885_251 —
topo_2_1_8885_266 —

LJ

Sekil 9.6 Ilag veri koleksiyonunda veri kiimelerinin RMSE degerlerine gére hiyerarsik
kiimeleme sonucu

Sekil 9.6 incelendiginde Ozellik sayis1 1142 olan veri kiimelerinin bir grupta toplandig

goriilmektedir.

9.4.3.6 i”lac; Veri Koleksiyonunda En Basarih Algoritmalarin Performanslarinin Meta
Ozelliklerle Tahminleri

En basarili 9 algoritmadan ortalama siralamasinin ve medyan siralamasinin kesisiminde yer

alan 4’tintin (PLS1, KStar, M5P, IBK) RMSE hatalar1 tahmin edilmeye caligiimistir.

PLS ailesinin birbirleriyle korelasyonlari ¢ok yiiksek oldugundan sadece birinin tahmini

yapilmis ve digerlerinin sonug¢larinin da ona (PLS1) cok benzeyecegi varsayilmistir.
Diger algoritmalarin performanslarinin tahmininde kullanilacak algoritmalar:

e Decision Stump

e Linear Regression

e Zero0

e RBF



e RepTree

olarak secilmistir.
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Cizelge 9.28, 9.29, 9.30 ve 9.31’de algoritmalarin performanslarinin tahmin denemeleri

verilmigtir.

Cizelge 9.28 ilag veri koleksiyonunda PLS1 algoritmasinin performans tahminleri

Tiim ozelliklerle (286 6zellikle) CFS ile ozellik secimin yapildiktan sonra (8
ozellikle)
Performans uzay1 3 alt uzaya bélmiis ve her birinde RMSE.PLS1 =

STA.cfs_oran
STA.cfs_sayi
REGT.m5p_yaprak_sayisi
RMSE.REPTree
RMSE. LinearRegression
ST2.kurtfreX9
ST2.bigcorXpro

ozelliklerinin ¢esitli kombinasyonlarini igeren lineer

modeller tiretmistir.

Korelasyon Katsayis1 0.3791

Ortalama mutlak hata 0.0625

Ortalama karesel hatanin karekokii 0.0864

Relative absolute error 103.4757 %

0.5874 * RMSE.REPTree
+0.5583 * ST2 kurtfreX5
+0.8001 * ST2.mom4Y

+0.0303

Korelasyon Katsayis1 0.7516

Ortalama mutlak hata 0.0447

Ortalama karesel hatanin karekokii 0.0598

Rolatif mutlak hata 73.8913 %

Ozellik secimi performansi iyilestirmistir ancak sonug
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Performans tahmini tatmin edici degildir.

yinede tatmin edici degildir.

Cizelge 9.29 Ilag veri koleksiyonunda Kstar algoritmasinin performans tahminleri

Tiim ozelliklerle (286 6zellikle)

CFS ile ozellik secimin yapildiktan sonra (8 6zellikle)

Performans uzay1 seklinde 9 alt uzaya bolmiis ve

her birinde

CLUS.xmean

REGT.m5p_ytek_ozsayi_ozsayi_orani
RMSE.Decstump

RMSE.ZeroR

ST2.corXfre4

ST2.kurtY

ST2.skewfreX10

ST2.stddegX7

ozelliklerinin ¢esitli kombinasyonlarini igeren

lineer modeller tiretmistir.

Korelasyon Katsayis1 0.2913
Ortalama mutlak hata 0.0841

Ortalama karesel hatanin karekokii 0.1896

RMSE . Kstar =

0.7903 * RMSE.ZeroR

- 0.339 * ST2.stdfreY
+0.5348 * ST2.kurtfreX6

- 0.0195 * ST2.skewcorXfre

+0.0765

Korelasyon Katsayis1 0.808
Ortalama mutlak hata 0.0438
Ortalama karesel hatanin karekokii 0.0563

Rolatif mutlak hata 62.0451 %
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Rolatif mutlak hata 119.236 %

A X
y -

Bir veri kiimesi iizerideki tahminin toplam

tahmini ¢ok bozdugu goriilmektedir.

Ozellik secimi performansi iyilestirmistir ancak sonug

yinede tatmin edici degildir.

Cizelge 9.30 ilag veri koleksiyonunda M5P algoritmasinin performans tahminleri

Tiim ozelliklerle (286 6zellikle)

CFS ile ozellik secimin yapildiktan sonra (12
ozellikle)

RMSE.MS5P =
0.066 * STA.iqr o_oran
+0.378 * RMSE.Decstump

+0.5008 * RMSE.REPTree

- 0.0227
Korelasyon Katsayisi -0.0219
Ortalama mutlak hata 0.1614

Ortalama karesel hatanin karekokii 0.4475

Rolatif mutlak hata 202.1148 %
>< X e
-

2 veri kiimesi iizerideki tahminin toplam tahmini ¢ok

bozdugu goriilmektedir. Performans tahminindeki hata ¢ok

Performans uzayr 2 alt uzaya bdoliinmiis ve her

birinde
ST2.corXYBolustdXY7
RMSE.Decstump
ST2.kurtfreX6
REGT.m5r_ksayi_orsayi_orani
ST2.mom4freX5
RMSE.REPTree
ST2.skewfreX4

Ozelliklerinin ¢esitli kombinasyonlarimt igeren

lineer modeller iiretmistir.

Korelasyon Katsayis1 0.4663
Ortalama mutlak hata 0.0765
Ortalama karesel hatanin karekokii 0.1039

Rolatif mutlak hata 95.8542 %
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Ozellik secimi performansi iyilestirmistir ancak

sonug yinede tatmin edici degildir.

Cizelge 9.31 Ilag veri koleksiyonunda IBK algoritmasinin performans tahminleri

Tiim ozelliklerle (286 ozellikle)

CFS ile ozellik secimin yapildiktan sonra (6
ozellikle)

RMSE.IBK =
0.9763 * RMSE.Decstump
+0.4941 * ST2.corXYfre3

- 0.0332

Korelasyon Katsayis1 0.5392
Ortalama mutlak hata 0.0669
Ortalama karesel hatanin karekokii 0.1105

Rolatif mutlak hata 82.0893 %

RMSE.IBK =
0.8305 * RMSE.Decstump
+0.9729 * ST2.stdfreX9

+0.0007

Korelasyon Katsayist 0.585
Ortalama mutlak hata 0.0659
Ortalama karesel hatanin karekokii 0.1044

Rolatif mutlak hata 80.955 %
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. . Ozellik segimi performansi ¢ok fazla etkilememistir.
Tatmin edici sonuglar alinamamustir.

Goriildigii gibi algoritmalarin performanslart yapay veri kiimesi koleksiyonundaki (friedman)

gibi iyi bir sekilde tahmin edilememistir.

Algoritmalarin tahmin edilebilme performanslar1 ¢ikiglarin range’leri ayni1 olmadigindan
RMSE yerine; Rolatif Mutlak Hata (RAE) ve Korelasyon katsayilart kullanilarak
karsilastirllmistir. Cizelge 9.32’de algoritmalarin tiim meta oOzellikler ve secilen meta

ozelliklerle performanslarinin tahmin basarilari bu 2 kritere gore 6zetlenmistir.

Cizelge 9.32 Ilag koleksiyonunda algoritmalarin performanslarini tahmin etme ¢alismalar

Performansi tahmin edilen | Meta Ozellik | Rolatif Mutlak | Korelasyon
algoritma sayisl Hata katsayilari
PLS1 286 103.4757 % 0.3791
PLS1 8 73.8913 % 0.7516
Kstar 286 119.236 % 0.2913
Kstar 8 62.0451 % 0.808

MS5P 286 202.1148 % -0.0219
M5P 11 95.8542 % 0.4663

IBK 286 82.0893 % 0.5392

IBK 6 80.955 % 0.585

Kstar haricindeki tiim hicbir algoritmanin performanst 0.8’un iizerinde bir korelasyon

degeriyle tahmin edilememistir. Bunun sebebi olarak meta o&zelliklerle algoritmalarin
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tahminleri arasinda yiiksek bir korelasyon olmamasi sdylenebilir.

Performansi en iyi tahmin edilebilen algoritma Kstar’dir. Bu algoritma ayn1 zamanda 41 ilag
veri kiimesi iizerinde Ortalama RMSE’lere gore en iyi performansa sahip algoritmadir. Bu

ozelligi, elde edilen performans tahmin basarisinin 6nemini arttirmaktadir.

Ozellik se¢iminin etkisi, tiim denemelerde olumlu olmustur.

9.4.3.7 Ila¢ Koleksiyonunda Performans Tahminlerinde Kullanilan Meta Ozelliklerin
Analizleri

Performans tahmininde M5p’nin kurallarinda en ¢ok kullanilan meta 6zellikler ve buna bagl
olarak meta Ozellik tiirleri arastirildiginda 300 6zellikten 27’sinin en az bir kere kurallarda yer
aldig1 goriilmiistiir. Kurallarda 1’den fazla yer alan meta ozellik sayisi ise 15°dir. Cizelge

9.33’te, bu meta 6zellikler ve kurallarda yer alma sayilar verilmistir.

Cizelge 9.33 ilag koleksiyonunda performans tahminlerinde en ¢cok kullanilan meta dzellikler

M5P kurallarinda yer alma
Meta Ozellik frekansi

N
N

RMSE.Decstump

RMSE.ZeroR

ST2.kurtY

RMSE.REPTree

ST2.corXfre4

ST2.kurtfreX9

REGT.m5p_ytek _ozsayi_ozsayi_orani

-
o

REGT.mbr_ksayi_orsayi_orani
ST2.bigcorXpro
ST2.corXYBolustdXY7
ST2.kurtfreX6
ST2.mom4freX5
ST2.skewfreX10
ST2.stddegX7

STA.cfs_sayi

NININININININDNININDNDIW|W|N|©

9.4.4 UCI Veri Kiimeleri Koleksiyonunda Meta Regresyon
Literatiirde en sik kullanilan veri kiimelerini i¢ceren UCI koleksiyonundaki regresyon veri

kiimeleri ilizerinde de meta regresyon calismalar1 yapilmis ve algoritmalarin bu tiir veri
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kiimeleri tizerlerindeki performanslari tahmin edilmeye ¢aligilmigtir.

9.4.4.1 UCI Veri Kiimeleri
Literatiirde UCI veri koleksiyonu olarak bilinen koleksiyondan 60 veri kiimesi iizerinde meta
regresyon denemeleri gergeklestirilmistir. Kullanilan regresyon veri kiimeleri ve 6zellikleri

Cizelge 9.34’te verilmistir.

Cizelge 9.34 Kullanilan UCI veri kiimeleri ve 6zellikleri

Veri Kiimesi ismi | Ornek Sayis1 | Ozellik Sayisi

2dplanes 40768 10
abalone 4177 10
ailerons 13750 40
auto93 93 61
auto_price 159 21
autoHorse 203 65
autoMpg 398 25
bank32nh 8192 32
bank8FM 8192 8
baskball 96 4
bodyfat 252 14
bolts 40 7
breastTumor 286 34
cal housing 20640 8
cholesterol 303 22
cloud 108 9
cpu 209 36
cpu_act 8192 21
cpu_small 8192 12
delta_ailerons 7129 5
delta_elevators 9517 6
detroit 13 13
diabetes_numeric 43 2
echoMonths 130 9
elevators 16599 18
elusage 55 13
fishcatch 158 13
fried 40768 10
fruitfly 125 8
gascons 27 4
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house 16H 22784 16
house 8L 22784 8
housing 506 13
hungarian 294 22
kin8nm 8192 8
longley 16 6
lowbwt 189 19
machine cpu 209 6
mbagrade 61 2
meta 528 65
mv 40768 12
pbc 418 23
pharynx 195 213
pol 15000 48
pollution 60 15
puma32H 8192 32
puma8NH 8192 8
pwLinear 200 10
pyrim 74 27
quake 2178 3
schlvote 37 5
sensory 576 32
Servo 167 19
sleep 58 7
stock 950 9
strike 625 23
triazines 186 60
veteran 137 10
vineyard 52 3
wisconsin 194 32

9.4.4.2 UCI Koleksiyonunda Kullanilan Ek Meta Ozellikler
Ortak meta Ozelliklere ek olarak UCI koleksiyonunda kullanilan ek meta 6zellikler Cizelge

9.35’te verilmistir.
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Cizelge 9.35 UCI veri koleksiyonunda kullanilan ek meta 6zellikler

Meta Ozellik ismi Aciklamasi

RMSE.isotonicreg
Algoritmalarin veri kiimesi

RMSE .leastmedsq
tizerindeki RMSE degerleri

RMSE.MLP

9.4.4.3 UCI Koleksiyonunda Algoritmalarin Veri Kiimesindeki Performanslarinin
incelemeleri

60 UCI veri kiimesinde algoritmalarin performanslari incelenmis ve en basarili algoritmalar

belirlenmistir. Cizelge 9.36’da bu algoritmalar verilmistir.

Cizelge 9.36 60 UCI veri kiimesinde minimum RMSE degeri i¢ceren algoritmalar

Algoritma adi 60 veri kiimesinin kacinda en

basarih algoritma oldugu

Conjuctive rules

Decstump

IBK

Kstar

Lineer Regresyon
LWL

MS5P

MSR

PLS1

PLS2

RBF

SLR

SMO

SVM

Zero Rule
isotonic regression

N (A= O |-

[\
—

Leastmedsq
MLP

N [— [WIN [~ ][O (O[NP~ |W

Cizelge 9.37°de tiim algoritmalarin tiim veri kiimeleri iizerindeki RMSE’lerinin minimum,
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maksimum, ortalama ve standart sapma degerleri verilmistir.

Cizelge 9.37 UCI veri koleksiyonunda 18 algoritmanin 60 veri kiimesi {izerindeki

performanslari
Algoritma ismi Minimum Maksimum Ortalama Standart sapma
RMSE RMSE RMSE RMSE
Conjuctive rules 0.0477 0.4016 0.1548 0.0668
Decstump 0.0482 0.3877 0.1547 0.0644
IBK 0.0251 0.4761 0.1477 0.0877
Kstar 0.0222 0.4351 0.1345 0.0797
Lineer Regresyon 0.0248 0.8697 0.1448 0.1275
LWL 0.0476 0.3804 0.1435 0.0606
MS5P 0.0031 0.3687 0.1062 0.0692
MSR 0.0007 0.3596 0.1087 0.0691
PLSI 0.0430 0.3549 0.1427 0.0600
PLS2 0.0418 0.3478 0.1308 0.0617
RBF 0.0494 0.4398 0.1730 0.0676
SLR 0.0218 0.3931 0.1440 0.0683
SMO 0.0204 2.7252 0.1656 0.3415
SVM 0.0204 2.7246 0.1655 0.3414
Zero Rule 0.0464 0.4821 0.1948 0.0775
isotonic regression 0.0229 0.3875 0.1383 0.0700
Leastmedsq 0.0211 0.5960 0.1567 0.0987
MLP 0.0043 1.0960 0.1585 0.1679

En bagaril1 6 algoritma sirasiyla

Ortalama RMSE lere gore:

MS5P > M5R > PLS2 > Kstar > Isotonic Reg > PLS1
Standart sapmasi en biiyiik olan 4 algoritma sirasiyla

SMO > SVM > MLP > Lineer Reg

9.4.4.4 UCI Koleksiyonunda Meta Ozelliklerin Birbirleriyle Olan Korelasyon
Analizleri

Sekil 9.7°de 298 meta Ozelligin birbirleriyle korelasyonu gosterilmistir. Negatif
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korelasyonlarda anlamli olacagi icin korelasyon matrisi gorsellestirilirken mutlak degeri

almmugtir.

B 15 !
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Sekil 9.7 UCI veri koleksiyonunda meta 6zelliklerin korelasyon matrisi

Renkler maviden kahverengiye dogru ilerledik¢ce iki Ozellik arasindaki korelasyonun

yiiksekligi artmaktadir.

Sekil incelendiginde, Friedman koleksiyonunun korelasyon matrisine (Sekil 9.1) gore meta

ozellikler aras1 korelasyonun daha az oldugu goriilmektedir.

Korelasyon katsayisinin mutlak degerinin 0.8’den biiyilk oldugu 655 o6zellik ikilisi
bulunmustur. Cizelge 9.38’de bu 655 ikilinin meta ozellik gruplarindaki dagilimlar
verilmigstir. Cizelgenin ilk satirinda meta 6zellik gruplarinda yer alan meta 6zellik sayilar

verilmigtir.



Cizelge 9.38 UCI koleksiyonunda yiiksek korelasyonlu meta 6zellik ikililerinin meta 6zellik
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gruplarma gore dagilimi

5 18 18 220 15 22
CLUS RMSE REGT ST2 STA PCA

CLUS 1
RMSE 55 8
REGT 28 3
ST2 502 2 6
STA 7
PCA 43

Meta 6zellik ikililerinden 6nemli goriilenler Cizelge 9.39°da listelenmistir.

Cizelge 9.39 UCI koleksiyonunda birbiriyle korelasyonu yiiksek olan meta 6zelliklerden

secilmig ornekler

Meta ozellik 1 Meta ozellik 2 Korelasyon katsayisi
RMSE.ZeroR ST2.stdY 0.99714
ST2.bigcorXYpro PCA.expfrel0 0.96616
STA .binsayi STA.perbinornek 0.94867
RMSE.RBF ST2.stdY 0.94194
STA.cfs sayi STA.binsayi 0.90104
STA.ozelliksayi STA.perbinornek 0.88565
STA.orneksayi REGT.reptree_node_sayisi 0.87564
STA.cfs sayi STA.perbinornek 0.87452
ST2.bigcorXYpro PCA.expdegl 0.85587
RMSE.ConjunctiveRule ST2.stdY 0.84636
RMSE.PLSI ST2.stdY 0.83432
STA.iqr e oran STA.perbinsayi 0.8317
RMSE.Decstump ST2.stdY 0.83011
RMSE .leastmedsq ST2.stdY 0.81302
ST2.mom3degX10 STA.perbinsayi 0.81159
ST2.mom3degX9 STA.perbinsayi 0.80584

Cizelge 9.39 incelendiginde asagidaki sonuclara ulagilmistir.

Rasgele hata ile ¢ikislarin standart sapmasi dogru orantilidir. Cikiglar ne kadar

savruksa, rasgele basari

Giriglerin c¢ikisla korelasyonu ile ilk PCA bilesenlerinin varyansinin ne kadarimi

o kadar azdir.
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acikladig1 arasinda dogru orant1 vardir.

e RBF, ConjuctiveRule, PLS, DecisionStump ve LMS algoritmalarinin hatalar1 ile
¢ikigin standart sapmasi dogru orantilidir. Cikis ne kadar savruksa bu algoritmalar o

kadar fazla hata yapmaktadir.

e [llgili 6zellik sayis1 orani ile, sadece iki deger iceren 6zellik sayis1 dogru orantilidir. Bu

durumda ilgili 6zelliklerin genelde iki deger iceren ozellikler oldugu sdylenebilir.

e Karar agaclarinin biiyiikligii ile 6rnek sayis1 dogru orantilidir.

9.4.4.5 UCI Koleksiyonunda Algoritmalarin ve Veri Kiimelerinin Performanslarina
Gore Hiyerarsik Kiimelenmeleri

Algoritmalarin veri kiimeleri iizerlerindeki performanslarina gore hiyerarsik kiimelemesi

yapildiginda Sekil 9.8 elde edilmistir.

45

3.5

al ;

0.5

H

SMO SVM ConR DecS LWL SLR ISO PLS1 PLS2 LMS LR IBK Kstar M5P M5R RBF ZeroR MLP

Sekil 9.8 UCI veri koleksiyonunda algoritmalarin RMSE degerlerine gore (60 boyutlu)
hiyerarsik kiimelenmeleri

Sekil 9.8 incelendiginde:



183

e Tek kural iireten algoritmalarin (Conjuctive rule, Decision Stump) bir arada olduklari
e Ornek tabanl algoritmalarin (Kstar, IBK) bir arada olduklart
e Farkli boyut sayisina sahip PLS algoritmalarinin bir arada olduklari

e MLP’nin ve SVM’in diger tiim algoritmalardan farkli bir performans karakteristigi

sergiledigi goriilmektedir.

Veri kiimelerinin ayni sekilde kiimelemesi yapildiginda Sekil 9.9 elde edilmistir. Veri kiimesi

isimleri seklin sol tarafinda yer almaktadir ve “veri kiimesi ismi _ 0rnek sayis1 _ ozellik

sayis1” seklinde kodlanmustir.

hungarian _294_22
pol _15000 48

wisconsin 194 32 —
pharynx _195_213 —
58.7 —

echoMonths ~130_9 ——
pbc 418 23 —
breastTumor _286_34 ——
gascors _27 4

bolts ~40 7 —|
puma8NH 8792 8 ——
quake 2178 3 —|

triazines _186_60 ——
diabetes_numeric _43_2 —|
detroit _13_13 ——

im _74 27 —

servo _167_19 —
housing ~506_13 —

o
s T £
S 3 9<3
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Bsha8s5
5568322385722
3 335812833
g 355575238

35802 Th
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2233233, 8l, 3824
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N o S S SEL S
NBD B350 Br 8B 3

baskball _96_4 ——
bank32nh 8192 32 ——

bodyfat _252_14 —
delta_elevators 9517 6 —
meta 528 65 —
delta_ailerons _7129_5 ——
autoHorse 203 65 —
machine_cpu 209 6 —
cpu_209 36 —
elevators 16599718 —
ailerons _13750_40 —
strike 625 23 —|
house 8L 22784 8 —|
house_16H _22784_16 ——
abalone 4177 10 —
longiey 166 —
stock _950_9 ——
fishcatch _158_13 —
cloud 1089 —
bank8FM_8192.8 —|
pwLinear 200 10 —
autoMpg ~398 25 —:Ij
auto_price _159_21 —{
auto93 93 61 —f
fried _40768_10 —
2dplanes ~40768 10 —
mv 40768 12 ——
cpu_small 8192 12 —
cpu_act 8192 21 —

Sekil 9.9 UCI veri koleksiyonunda veri kiimelerinin RMSE degerlerine gore hiyerarsik
kiimelenmeleri

o
N
©
s
@
Y
~
Y
©
3

Sekil 9.9 incelendiginde performansga birbirine benzeyen veri kiimelerinin 6rnek sayilar ve

ozellik sayilarina gore herhangi bir sablon icermedikleri goriilmiistiir.
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9.44.6 UCI Koleksiyonunda En Basarih Algoritmalarin Performanslarinin Meta
Ozelliklerle Tahminleri

En basarili 6 algoritmadan 4’tinlin (MS5P, PLS2, Kstar, Isotonic Reg) RMSE hatalar1 tahmin
edilmeye ¢alisilmistir. MSP ile M5R’nin, PLS2 ile PLS1’in birbirleriyle korelasyonlari ¢ok
yiiksek oldugundan sadece birer tanelerinin tahmini yapilmis ve digerlerinin sonug¢larinin da

digerine ¢cok benzeyecegi varsayilmistir.

Diger algoritmalarin performanslarinin tahmininde kullanilacak algoritmalar :

Decision Stump

e Linear Regression

e Zero(
e RBF
e [BK

olarak secilmistir.

Cizelge 9.40, 9.41, 9.42 ve 9.43’te algoritmalarin performanslarinin tahmin denemeleri

verilmistir.

Cizelge 9.40 UCI veri koleksiyonunda M5P algoritmasinin performans tahminleri

Tiim ozelliklerle (285 ozellikle) CFS ile ozellik secimin yapildiktan sonra (9
ozellikle)

Performans uzay:1 7 alt uzaya boliinmiis ve her birinin | Performans uzay: 5 alt uzaya boliinmiis ve her birinin

iginde de igcinde de
REGT.m5p_yapraklardaki_tekil_oz_sayisi REGT.mb5r_ksayitekozsayi_cfsozsayi_orani
RMSE.Decstump STA.orneksayi
RMSE.IBK RMSE.IBK
RMSE.LinearRegression RMSE.LinearRegression
ST2.corXdeg9 ST2.stdfreX10
ST2.kurtfreX3 ozelliklerinin ¢esitli kombinasyonlarini igeren lineer

modeller tiretmistir.
ST2.mom4freX4
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ST2.skewfreX5
ST2.stdfreX3
ST2.stdfreX7
STA.igr_o_oran

ozelliklerinin gesitli kombinasyonlarini igeren lineer

modeller liretmigtir.

Korelasyon Katsayis1 0.8814

Ortalama mutlak hata 0.0237
Ortalama karesel hatanin karekokii 0.0364
Rolatif mutlak hata 43.0028 %

Korelasyon Katsayis1 0.8813

Ortalama mutlak hata 0.0212
Ortalama karesel hatanin karekokii 0.0329
Rolatif mutlak hata 38.461 %
< X
%Xxx )
PR
. X 4
% >;:<X,<x* 3
S, X ><
>

Gorildigi gibi performansin  kétii  oldugu  veri
kiimeleri iizerindeki performans tahminlerinde daha

fazla hata yapilmistir.

Cizelge 9.41 UCI veri koleksiyonunda PLS2 algoritmasinin performans tahminleri

Tiim ozelliklerle (285 ozellikle)

CFS ile ozellik se¢cimin yapildiktan sonra (13
ozellikle)

Performans uzay1 2 alt uzaya boliinmiis ve her birinde
STA.iqr o oran

REGT.mS5p ysayi_ orsayi_orani

RMSE.Decstump

RMSE.LinearRegression

Performans uzay1 2 alt uzaya boliinmiis ve her birinde
RMSE.Decstump

RMSE.IBK

RMSE.LinearRegression

RMSE.RBF
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RMSE.RBF
ST2.freY2
ST2.mom4freX10

ozelliklerinin gesitli kombinasyonlarini igeren lineer

modeller tiretmistir.

ST2.corXYfre9
ST2.corXYBolustdXY10

ozelliklerinin gesitli kombinasyonlarini igeren lineer

modeller tiretmistir.

Korelasyon Katsayis1 0.9277

Korelasyon Katsayist 0.9349

Ortalama mutlak hata 0.016
Ortalama karesel hatanin karekokii 0.0218
Rolatif mutlak hata 32.9325%
0.35
b
0.197 % ><x><>%< %
e
5K
o %X
Ko™
0.042 M :
0.05 0.21 0. 38

Ortalama mutlak hata 0.0159
Ortalama karesel hatanin karekokii 0.0229
Rolatif mutlak hata 32.7879 %
(el
%X
0.194 M
XX
i x X ><
0.04z2 .
0.018 0.2 0,38

Cizelge 9.42 UCI veri koleksiyonunda Kstar algoritmasinin performans tahminleri

Tiim ozelliklerle (285 ozellikle)

CFS ile o6zellik secimin yapildiktan sonra (9
ozellikle)

RMSE Kstar =

0.0725 * STA.iqr_o_oran
+0.1866 * RMSE.Decstump
+0.7947 * RMSE.IBK

- 0.0282 * ST2.skewfreX1

-0.0105

RMSE Kstar =

0.0966 * RMSE.Decstump
+0.7739 * RMSE.IBK
+0.672 * ST2.mom4Y

+0.0481 * ST2.corXfre7

- 0.0045
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Korelasyon Katsayis1 0.9471
Ortalama mutlak hata 0.019

Ortalama karesel hatanin karekokii 0.0259

Rolatif mutlak hata 30.047 %
%y X
o X
LoRe

IBK ile Kstar’in performans korelasyonlari ¢ok yiiksek
oldugundan performans tahmini ¢ok iyi bir sekilde
yapilabilmistir.

Korelasyon Katsayis1 0.9524
Ortalama mutlak hata 0.0168
Ortalama karesel hatanin karekokii 0.0249

Rolatif mutlak hata 26.589 %

En biiyiikk hatalar hata degeri biiyiik olan veri

kiimeleri izerinde yapilmistir.

Cizelge 9.43 UCI veri koleksiyonunda Isotonic Reg algoritmasinin performans tahminleri

Tiim ozelliklerle (285 ozellikle)

CFS ile ozellik se¢cimin yapildiktan sonra (10
ozellikle)

RMSE.isotonicreg =

0.0006 * REGT.m5p_yapraklardaki tekil oz sayisi
- 0.2533 * REGT.mS5p _ysayi_orsayi_orani
+0.8606 * RMSE.Decstump

+0.079 * RMSE.LinearRegression

- 0.0746 * ST2.stdcorXYdeg

- 0.0047 * ST2.corXYBolustdXY8

+0.0195

RMSE.isotonicreg =

0.808 * RMSE.Decstump

+0.0465 * RMSE.IBK

+0.0534 * RMSE.LinearRegression
-0.0386 * ST2.freY2

- 0.0052 * ST2.stdBoluMeanX1
-0.0092 * ST2.corXYBolustdXY 10

+0.0277
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Korelasyon Katsayis1 0.9048

Ortalama mutlak hata 0.0187

Ortalama karesel hatanin karekokii 0.0323

Rolatif mutlak hata 35.9926 %

Ko N
i
g

Performanslar basarili bir sekilde tahmin edilmistir.

Korelasyon Katsayis1 0.9484

Ortalama mutlak hata 0.0159
Ortalama karesel hatanin karekokii 0.022
Rolatif mutlak hata 30.6167 %

Goriildiigii gibi algoritmalarin performanslari iyi bir sekilde tahmin edilebilmistir.

Algoritmalarin tahmin edilebilme performanslart ¢ikiglarin araliklari ayni olmadigindan

RMSE yerine; Rolatif Mutlak Hata (RAE) ve Korelasyon katsayilart kullanilarak

kargilagtirilmigtir.  Cizelge 9.44’te algoritmalarin tim meta Ozellikler ve secilen meta

ozelliklerle performanslarinin tahmin basarilart bu 2 kritere gore 6zetlenmistir.
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Cizelge 9.44 UCI koleksiyonunda algoritmalarin performanslarin1 tahmin etme ¢aligmalar

Performansi tahmin Meta Ozellik | Rolatif Mutlak | Korelasyon katsayisi
sayis1 Hata

edilen algoritma

MS5P 286 43.0028 % 0.8814
MS5P 9 38.461 % 0.8813
PLS2 286 32.9325 % 0.9349
PLS2 13 32.7879 % 0.9277
Kstar 286 30.047 % 0.9471
Kstar 9 26.589 % 0.9524
Isotonic Reg. 286 35.9926 % 0.9048
Isotonic Reg. 10 30.6167 % 0.9484

MS5P  haricindeki tiim algoritmalarin performansi 0.9’un {izerinde bir korelasyon degeriyle

tahmin edilebilmistir.

Performansi en iyi tahmin edilebilen algoritma Kstar’dir. Buna sebep olarak meta 6zellikler

icinde yer alan IBK algoritmasiyla olan yiiksek korelasyonu verilebilir.

Ozellik se¢iminin etkisi, tiim denemelerde olumlu olmustur.

9.4.4.7 UCI Koleksiyonunda Performans Tahminlerinde Kullanilan Meta Ozelliklerin
Analizleri

Performans tahmininde M5p’nin kurallarinda en ¢ok kullanilan meta 6zellikler ve buna bagl
olarak meta 6zellik tiirleri arastirildiginda 298 6zellikten 26’sinin en az bir kere kurallarda yer
aldigr goriilmiistiir. Kurallarda 1’den fazla yer alan meta 6zellik sayis1 ise 18°dir. Cizelge

9.45’te, bu 18 meta 6zellik ve kurallarda yer alma sayilar verilmistir.

Cizelge 9.45 UCI veri koleksiyonunda performans tahminlerinde en ¢cok kullanilan meta

ozellikler
Meta Ozellik ismi M5P kurallarinda yer alma frekansi
RMSE.LinearRegression 18
RMSE.IBK 17

RMSE.Decstump

9
REGT.m5p_yapraklardaki_tekil oz_sayisi 8
ST2.skewfreX5 7

5
5

ST2.stdfreX10
STA.orneksayi
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REGT.m5r ksayitekozsayi cfsozsayi orani
RMSE.RBF

ST2.kurtfreX3

ST2.stdfreX7

STA.iqr o_oran
ST2.corXdeg9
ST2.corXYBolustdXY 10

REGT.m5p_ysayi orsayi orani
ST2.corXYfre9

ST2.freY2

ST2.mom4freX10
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9.4.5 PLS’in Bilesen Sayisimin Analizi

Literatiirde, PLS algoritmasinda kullanic1 tarafindan belirlenen (hiper parametre) bilesen
sayisinin (K) otomatik olarak bulunmasi {izerine ¢esitli caligmalar yapilmistir. Bunun sebebi
K degerinin degisiminin algoritmanin performansi iizerindeki biiylik etkisidir. Bu boliimde
ilag veri kiimelerinde, hem K degerinin veri kiimesinin gesitli meta ozellikleriyle iligkisi
incelenmis hem de K degerinin degisiminin PLS algoritmasinin performansina etkileri

incelenmistir.
9.4.5.1 PLS’in Bilesen Sayisinin Analizinde Kullanilan Veri Kiimeleri

PLS’in en yaygin kullanildigi alan ila¢ tasarimi oldugundan bu bdliimdeki denemeler de ilag

veri kiimeleri iizerinde yapilmistir. Kullanilan veri kiimeleri Cizelge 9.46°da verilmistir.

Cizelge 9.46 PLS algoritmasinda bilesen sayisinin incelenmesinde kullanilan ilag veri

kiimeleri

benzo32 heyl penning gsbr rwl selwood
carbolenes krystek Phen gsbralks strupcz
chang mtp PHENETYLI gsfrdhla svensson
cristalli mtp2 gsabrl gsfsrl thompson
depreux pah gsabr2 gsprecmpx topo 2 1
garrat2 pdgfr gsartox rosowsky tsutumi
yokoyamal yokoyama?2 yprop 4 1

Veri kiimelerinin ayrintilar1t Bolim 9.2.3.1°de yer almaktadir.
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9.4.5.2 Meta Ozelliklerle PLS’in Optimum Bilesen Sayisimin Tahmini

flag veri kiimelerinde, 8 farkli bilesen sayis1 (K) igin (1,2,3,4,5,6,8 ve 10) PLS algoritmasi
calistirilmis ve Sekil 9.10 elde edilmistir.

0.8

0.5- |
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Sekil 9.10 8 farkl bilesen degeri icin, 33 ilac veri kiimesinde PLS algoritmasinin hata
degerleri

Sekil 9.10’da X ekseni PLS’deki bilesen sayisinin (K) indisini (gercek bilesen degerleri
sirastyla 1, 2, 3, 4, 5, 6, 8 ve 10’dur), Y ekseni ise veri kiimelerindeki performanslari

gostermektedir. Cizgilerin her biri ise 33 veri kiimesinden birini temsil etmektedir.

Minimum hataya sahip denemelerin K degerleri kaydedilmistir. Daha sonra belirlenen

optimum K degerlerinin PCA meta 6zellikleriyle korelasyonu incelenmistir.

Optimum K’nin PCA meta 6zelliklerle yaptigi en yiiksek korelasyon degeri 0.35°tir. Bu
nedenle optimum K degerinin PCA meta 6zellikler kiimesindeki meta 6zelliklerle bir iligkisi

bulunamamustir.

ST2 meta ozellikleri ile K iligkisi de incelenmis ve bu kiimedeki meta 6zelliklerle yaptig1 en

yliksek korelasyon 0.41 olarak bulunmustur.
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Bu iki deneme sonucunda ilag veri kiimeleri i¢in, PLS algoritmasinda kullanilacak optimum

K degerinin meta 6grenme yaklagimi ile belirlenemeyecegi sonucuna varilmistir.

9.4.5.3 PLS’in Bilesen Sayisinin Performansa Etkisi
Sekil 9.10’da incelendiginde performanslarin genelde X eksenine (bilesen sayisina) paralel
olduklart goriilmektedir. Diger bir ifadeyle K sayisinin ¢cogu veri kiimesi tizerinde PLS’in

performansi iizerinde etkili olmadigi sdylenebilir.

Sekil 9.11’de ise 33 veri kiimesinde K degerinin degisiminin hata {iizerindeki standart
sapmalarmin histogrami verilmistir. Bu sekilde goriilmektedir ki K degeri ¢ok az sayida veri

kiimesi lizerinde biiyiik degisimlere yol agmaktadir.

Sekil 9.11 K degerinin hata {izerinde olusturdugu degisimin standart sapmalarinin histogrami

Bununla birlikte K sayis1 biitiin veri kiimeleri i¢in etkisiz degildir. Bu nedenle minumum
hataya sahip olan K degerleri incelenmis ve en fazla minimum hataya sahip K degerinin 10

veri kiimesi ile 2 oldugu; onu 5’er veri kiimesiyle 1 ve 5’in takip ettigi goriilmiistiir.

9.4.6 Meta Ozelliklerle En Basarili Algoritmanin Tahmini

Bir veri kiimesinin meta 6zelliklerine bakarak o veri kiimesinde hangi algoritmanin daha
basarili oldugunun tahmin edilmesi i¢in 60 UCI veri kiimesi kullanilmigtir. Bu amagla veri
kiimesi iki farkli yaklagimla etiketlenmis ve problem bir siniflandirma problemine

doniistirilmiistiir.

1- Veri kiimeleri en basarili algoritma isimleriyle etiketlenmistir. 18 algoritmadan 11’1 en

basarili algoritmalar kiimesine girmis ve bu 11 algoritmada gruplanarak 7 algoritma
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ismine donistiirilmiistiir. Bu etiketler Kstar, Lineer, M5, PLS, SVM, MLP ve
diger’dir. Rasgele bagar1 %40 iken ¢esitli siniflandirma algoritmalari denenmis ve en

basarili sonug olarak SVM %53 basari elde etmistir.

2- Bu algoritma bu veri kiimesinde en yiiksek basariyr gdsterir mi sorusuna cevap
aranmig ve 2 siifli problemler iiretilmistir. En fazla sayida en basarili algoritma olan
3 algoritma i¢in 3 ayrt veri kiimesi olusturulmustur. Alinan sonuclar asagida

verilmigtir.
a. M5 igin rasgele basar1 %60, en basarili sonug %95
b. SVM icin rasgele basar1 %88, en basarili sonug %95
c. PLS i¢in rasgele basar1 %90, en basarili sonug %97

Bu sonuglar incelendiginde ilk yaklagimin ¢ok iyi sonuglar iiretmedigi, bunun yaninda 2
sinifla ifade edilen “bu algoritma bu meta Ozelliklere sahip veri kiimesi i¢in en yiiksek

basariy1 verir mi” problemine tatmin edici cevaplar verebildigi goriilmektedir.

Bu iki yaklagimda en basarili algoritmay1 tahmin ederken kurallar iireten siniflandiricilarda en
cok kullanilan 6zellikler REGT, STA grubundandir. Bu sonu¢ RMSE haricinde, algoritma

performans tahminleriyle paralellik gdstermektedir.

9.5 Cikarimmlar

Litaratiirde “meta learning” alaninda yapilan ¢aligmalarin ¢ok biiyiik bir kismi siniflandirma
iizerinedir. Regresyon problemleri iizerine kapsamli bir ¢alisma yapilmamistir. Bu bdliimde
literatlirdeki bu eksikligi bir 6l¢iide kapatmak igin regresyon algoritmalarinin sonuglariin
tahmin edilmesi ve bu tahminlerde kullanilabilecek meta 6zellikler tlizerinde calisilmistir. 3
farkli veri kiimesi koleksiyonu ile c¢alisilmis ve bu sayede olduk¢a kapsamli analizler
yapilabilmistir. Bu alanda ¢aligmak isteyen arastirmacilar i¢inde oldukga yararli ve kapsamli
bir kaynak olacak meta regresyon veri kiimeleri olusturulmustur. Meta regresyon
calismalarinda elde edilen bilgiler Cizelge 9.47°de 6zetlenmistir. Cizelgenin ikinci siitununda

yer alan “Zero rule RMSE ortalamas1” degerinin aciklamasi Cizelge 9.7’de yer almaktadir.
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Cizelge 9.47 Veri kiimesi koleksiyonlarina gore elde edilen sonuglarin 6zetleri

Zero rule | En basarih | En basarih | Algoritma performans
RMSE algoritma ve | algoritmalar (RMSE | tahmininde en c¢ok kullamilan
ortalamas1 | RMSE ortalamalarma gore | meta o6zellikler
ortalamasi sirasiyla)
Yapay veri | 0.995 Meta.Bagging Meta.Bagging > M5P > | CLUS.EM CLUS.kmean STA.orneksayi
Kkiimesi MSrules > ST2.corXdegl  colli RMSE.Decstump
0.501 1 ST2.corXdeg2
i >
koleksiyonu meta.AttrSelClas REGT.mSr ksayi orsayi_orani
80 . meta.RandomSubSpace REGT.m5r_ksayi_ozsayi_orani ST2.freY2
verl
( > Reptree REGT.m5p_yaprak_sayisi
kiimesi) REGT.mS5p_yapraklardaki_tekil oz_sayisi
REGT.mS5p_ysayi_ozsayi_orani
REGT.m5p_ytek_ozsayi_ozsayi_orani
REGT.rep_nsayi_cfsozsayi_orani
REGT.rep_nsayi_orsayi_orani
ST2.corXfrel ST2.corXYfre7 ST2.freYl
ST2.freY4 ST2.skewfreX1 ST2.skewfreY
ST2.stdcorXdeg ST2.stdcorXfre
ST2.stdfreX5 STA.cfs_sayi
ilag veri | 0.25 Kstar Kstar > PLS1 > PLS2 | RMSE.Decstump RMSE.ZeroR ST2 kurtY
Kkiimesi > PLS4 > PLS3 > M5P RMSE.REPTree ST2.corXfre4
0.222 ST2 kurtfreX9
i > > >
koleksiyonu IBK PLS5 REGT.m5p ytek ozsayi ozsayi orani
. ConjunctiveRule REGT.m5r_ksayi_orsayi_orani
41 veri .
ST2.bigcorXpro  ST2.corXYBolustdXY7
kiimesi) ST2 kurtfreX6 ST2.mom4freX5
ST2.skewfreX10 ST2.stddegX7
STA.cfs_sayi
UCI veri | 0.195 MS5P MS5P > M5R > PLS2 > | RMSE LinearRegression RMSE.IBK
kiimesi Kstar > Isotonic Reg > RMSE Decstump
0.106 REGT.m5p_yapraklardaki_tekil oz_sayisi
koleksiyonu PLS1 ST2.skewfreX5 ST2.stdfreX10
. STA.orneksayi
(60 veri . . . .
REGT.m5r ksayitekozsayi cfsozsayi orani
kiimesi) RMSERBF ST2 kurtfreX3 ST2.stdfreX7

STA.iqr o oran
ST2.corXYBolustdXY10

ST2.corXdeg9

REGT.m5p ysayi orsayi orani
ST2.corXYfre9
ST2.mom4freX10

ST2.freY2

Cizelge 9.47 incelendiginde asagidaki sonuglara ulagilmistir:
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e Zero rule’a gore ortalama RMSE’si en yiiksek veri kiimeleri, iiretilen yapay veri

kimeleridir.

e Her veri koleksiyonunda en basarili algoritma farkli bir algoritmadir, dolayisiyla hicbir

algoritmanin tiim veriler {izerinde en basarili olmadigi goriilmiistiir.

e llag veri kiimelerinde, algoritmalarin rasgele hatayr (zero rule hatasi) ¢ok az
diisiirebildikleri goriilmistir. Bu nedenle en zor modellenebilen veri kiimeleri

olduklar1 sdylenebilir.

e MS5P algoritmasi her 3 veri kiimesi koleksiyonunda da en iyi performans gosteren

algoritmalar arasindadir.

e Bir algoritmanin veri kiimesindeki hatas1 biiyiikse, onu tahmin etmek zordur. Basarili

sonuglar1 tahmin etmek daha kolaydir.

Cizelge 9.48°de 3 koleksiyonun performans tahminlerinde en sik kullanilan meta 6zellikler ve

3 koleksiyondan kaginda kullanildiklari verilmistir.

Cizelge 9.48 Ug veri kiimesi koleksiyonunda performans tahminlerinde en sik kullanilan meta
Ozelliklerin kesigim kiimesi

Meta ozellik 3 koleksiyondan
kacinda
kullanildigi

REGT.Veri kiimesi lizerinde M5rules ile bulunan kural

sayisinin Ornek sayisina orant 3

RMSE.Decstump algoritmasinin veri kiimesi {izerindeki

RMSE degeri 3

REGT.Veri kiimesi iizerinde olusturulan MS5P karar
agacinin yapraklarinda (kararlarinda) en az 1 kere

kullanilmig 6zellik sayis1 2

REGT. Veri kiimesi iizerinde olusturulan M5P karar

agacindaki yaprak sayisinin 6rnek sayisina orani 2

REGT. Veri kiimesi iizerinde olusturulan M5P karar 2
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agacinin yapraklarinda en az 1 kere kullanilmis 6zellik

sayisinin Ozellik sayisina orant

STA. Veri kiimesinde cfs ile segilen 6zellik sayist 2

STA. Veri kiimesindeki 6rnek sayis1 2

Bu denemelere ek olarak, ila¢ veri kiimelerinde en ¢ok kullanilan algoritmalardan biri olan

PLS algoritmasinin bilesen sayisinin analizi de yapilmis ve agsagidaki sonuglara ulagilmistir.

e PLS algoritmasinda kullanilacak optimum bilesen sayis1 meta 6grenme yaklagimi ile

belirlenemez.
¢ Bilesen sayist cogu veri kiimesi iizerinde PLS’in performansi iizerinde etkili degildir.

e Minimum hataya sahip olan K degerleri incelendiginde ve en fazla minimum hataya
sahip K degerinin 10 veri kiimesi ile 2 degeridir. Onu 5’er veri kiimesiyle 1 ve 5

degerleri takip etmektedir.

9.6 Gelecek Calismalar
Yeni meta Ozelliklerin kesfi ve heniiz literatiire girmemis olan meta kiimeleme gelecek

calismalar olarak soz edilebilir.
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10. REGRESYON KOMITELERI

Kiimeleme ve 6zellikle simiflandirma komitelerinde elde edilen basarili sonuglar regresyon
problemlerinde de komitelerin basarili sonuclar iiretebilecegini diisiindlirmiistiir. Literatiirde

regresyon komiteleri i¢in bir¢ok algoritma onerilmis ve basarili sonuglar alinmistir.

Bu boliimde, ilag veri kiimelerinde regresyon komitelerinin performansinin 2 kriterden nasil
etkilendigi arastirilmigtir. Bu kriterler, komitenin olusturulmasinda, algoritmalarin
kararlarinin birlestirilmesinde kullanilan algoritma (meta algoritma) ve komitede kullanilan
algoritmadir. Bu béliimde bu amagla 4 farkli komite metodu (meta algoritma) ve her birinde 5

farkli algoritma kullanilarak komitelerin performansi 6l¢iilmiistiir.

10.1 Onceki Cahsmalar
Literatiirde 6nerilen birgcok regresyon algoritmasi ve meta algoritma vardir. Bu algoritmalarda
Bolim 9’da elde edilen deneyimler sonucunda en basarili olanlar regresyon komiteleri

olusturmak i¢in kullanilmiglardir.

10.1.1 Komite Algoritmalari
Bagging: Bolim 4.2°de anlatilmistir.

Additive Regresyon: AdaBoost algoritmasinin regresyon problemlerine uyarlanmasidir
(Friedman, 1999). Her bir iterasyonda bir 6nceki algoritmanin basarili olamadigi kisimlara
yogunlasilan bir meta algoritmadir. Her bir iterasyonda iiretilen algoritma sonuglar

birlestirilerek ¢ikis verir.

Ozellik Secimli Meta Algoritma: Veri kiimesi algoritmaya verilmeden &nce &zellik sayis
azaltilir. Ozellik se¢iminde CfsSubsetEval kullanilmistir. Bu metot (Hall, 1998) dzelliklerden
cikigla yiiksek korelasyonlu, birbirleriyle diisiik korelasyonlu bir o&zellik alt kiimesi

se¢mektedir.

Rasgele Alt Uzay: Komitedeki her bir algoritmaya veri kiimesinin tiim 6zellikleri yerine
rasgele segilen alt kiimeleri verilir (Ho, 1998). Bu yaklasimla algoritmalarin sonuglari
arasindaki ayriklik (diversity) arttirllmis olur. Alt uzaydaki 6zellik sayisi orijinal 6zellik

sayisinin yarisidir.

10.1.2 Regresyon Algoritmalari



198

M5 Model Agaglari: B6lim 8.2.4.1°de anlatilmistir.

RepTree: Hizl bir regresyon agaci algoritmasidir. Her bir diigiimde varyansi en fazla azaltan
ozellik, sinir degeri secilerek olusturulur. Daha sonra en alt diigiimlerden baslanarak rekorsif

bir bigcimde hata azalmasi tabanli budama (reduced-error pruning) gerceklestirilir.
Partial Least Squares: Bolum 8.2.3’te anlatilmigtir.
Simple Lineer Regresyon: Cizelge 9.7°de anlatilmigtir.

Kstar: Bolim 8.2.5’te anlatilmistir.

10.2 Gergeklestirilenler

Regresyon tipi ilag veri kiimeleri i¢in, farkli algoritmalarin farkli komite metotlarindaki
performans karsilagtirmalar1 yapilmigtir. 4 farkli komite metodu ve her birinde 5 farkhi
algoritma kullanilarak komitelerin performansi Olgiilmiistiir. Cizelge 10.1 ve 10.2°de
kullanilan algoritmalar ve kisaltmalar1 verilmistir. Sonuglara dair tablolarla algoritmalar ve

komitelerin isimleri yerine bu tablolardaki kisaltmalar kullanilmistir.

Cizelge 10.1 Kullanilan komite olusturma algoritmalar1

Komite ismi Kisaltmasi
Bagging BG
Additive Regresyon ADD
Ozellik secimli ATT
Rasgele alt uzay RS

Cizelge 10.2 Kullanilan regresyon algoritmalari

Algoritma ismi Kisaltmasi
M35 Model Agaclari MS5P
RepTree RT
Partial least Squares PLS
Simple linear regresyon SLR
Kstar KS

Komitelerin ve algoritmalarin seciminde ilag problemlerinde 9. boliimde elde edilen sonuglar

gbze alinmig ve en basarili olanlar bu bolimde daha detayli bir incelemeye alinmigtir.
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Bu denemelerin yapilmasiyla cevap aranan sorular agagida siralanmistir:

Orijinal algoritmalar yerine komiteleri kullanmak daha basarili sonuglar iiretir mi?
Hangi komite daha basarili sonuglar tiretmektedir?

Hangi algoritma — komite ikilisi en iyi/kotii sonuglart tiretmektedir?

Hangi algoritmalar komitelerle daha iyi ¢aligmaktadir?

Hangi algoritmalar daha iyi ¢alismaktadir?

Algoritmalarin birbirlerine benzerlikleri (performanslarina gore) nasildir?

Bu sorulara cevap verebilmek icin Cizelge 10.3’te verilen 36 ilag veri kiimesi ile (4 komite +1
orijinal) * (5 algoritma) =25 farkli algoritma 5’I1 ¢apraz gegerleme ile galistirilmis ve RMSE

sonuglari alinmistir.

Cizelge 10.3 Regresyon komiteleri denemelerinde kullanilan veri kiimeleri

Veri kiimesi ismi | Ozellik savisi | Ornek sayisi
benzo32 33 195
carbolenes 1143 37
chang 1143 34
cristalli 1143 32
depreux 1143 26
qarrat 1143 10
qarrat2 1143 14
hald12 4 13
hevl 1143 11
krystek 1143 30
leardi2 11 16
mtp 203 4450
mtp2 1143 274
pah 113 80
pdafr.arff 321 79
penning 1143 13
Phen.arff 111 22
PHENETYL1.arff 629 22
| asabr1.arff 10 15
asabr2.arff 10 15
| asartox.arff 24 16
| asbr rw1.arff 51 14
| asbr v2.arff 10 25
asbralks.arff 22 13
asfrdhla.arff 34 16
asfsr1.arff 10 20
asfsr2.arff 10 19
| asprcmpx.arff 40 22
rosowsky 1143 10
selwood.arff 54 31
siddiqi 1143 10
strupcz 1143 34
svensson 1143 13
tsutumi 1143 13
vokovama 1143 13
yokovama2 1143 12

Cizelge 10.3°de yer alan veri kiimelerinin ayrintilar1 B6liim 9.2.3.1°de yer almaktadir.
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Denemeler sonucunda algoritmalardan bazilarmin (SLR vb.) ¢ok yiiksek RMSE’lere sahip
olduklar1 goriilmiistiir. Bu nedenle algoritmalarin basarilarini karsilagtirmak igin RMSE’lerin
ortalamalarin1 almak yerine her bir veri kiimesi i¢in algoritmalarin RMSE’leri kii¢likten
biiyiige siralanmig ve algoritmalarin kaginci en iyi performansa sahip olduklar1 bulunmustur.
Cizelge 10.4’te bu siralamalar yer almaktadir. Cizelgenin siitunlarinda veri kiimelerinin
indisleri, satirlarinda ise algoritmalar yer almaktadir. Son 2 siitunda ise her bir algoritmanin

sira ortalamasi ve standart sapmasi goriilmektedir.

Cizelge 10.4 25 Komite-Algoritma ikililerinin 36 veri kiimesi {izerindeki siralamalari

sori 1D al 2| 2l a4l sl gl 7] ol olinl 444014244145l 4al 4710l 1alo0l24)20]922f24] 25| 2g] 271 22l 20l an] 24{ 29] 23] 24| 25] 23alart ol

BC Dan aalonlaslos| 48] 5] 42) 2l44]4al24])oafl4a]44]|o5] 40 42] ol ol al al4nla7{29] ol 7| =l al47l4a] 7| ol el47| 2047|142 44] 514
RC MED 22l 10l 421201 40) ol al4alanl aldalo4) 4fogloalonl4 21 4a)l 42l 42] al4g LYl T ETET 25) gl4al ol1al47120)l 1444 g ag
R plgo l1aloglq4ol1al 47} 47) 201 4al924]1 48] o agl1al 44l o4l onl1al a5l 47 onl onl 441 47) 10l 44) 10l 451 121200 41 47)onf 5] 42) 42l 4824] 507
R QIR 12) 10 4] ol al44144] 4] 2100l 2l4ol44f{20] 4140144847} 4o14al40l 7104l 41al47)o5l02) o240l al olool4414nf gl 44922l 7 42
RC KS ol aloslimgldal o4l 42lanl47)2a] alaaloal 42l ol al1a] 41o5] ol 19] galoo( 924 24 olo24logl14) 45l 24l 4n]loalogl o4l 1580] 7 20
ADD Pan sla2l1al4nl42] 4l sl ol4al sldal44] 2f 4] sl gl gl al 4l 4] ol sl44] 5] 4l 5] 2 a0l alonl 7l44l40l24]l4a] 247] 551
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Cizelge 10.5’te ise Cizelge 10.2’in 6zet sonuclar1 verilmistir. Cizelgedeki her bir hiicre
satirindaki algoritmanin, siitunundaki komite ile kullanildigindaki siralama ortalamasin
gostermektedir. Orj siitununda algoritmalarin tek baslarina kullanildiklarindaki siralama
ortalamalar1 verilmistir. Ort siitununda satirindaki algoritmayr igeren algoritmalarin. Ort

satirinda siitunundaki algoritmayi igeren algoritmalarin siralama ortalamalar1 verilmistir.

Cizelge 10.5 Algoritmalarin ve komite metotlariin ortalama siralari

BG |ADD |ATT |RS |Orj |Ort

Rep [13.44| 8.47|10.67|11.36| 8.61|10.51
M5P [14.14]12.92|11.86|14.33|13.42|13.33
PLS2|16.31|14.81|14.33|15.89|14.89| 15.24
SLR [11.28|11.14|11.36|13.06 | 10.56 | 11.48
KS 15.50(12.9414.81|16.03 | 12.89 | 14.43
Ort [14.13|12.06|12.61|14.13|12.07
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Cizelge 10.4 ve 10.5 incelendiginde;

e En iyi sonucun (8.47) Additive regresyon- RepTree ikilisi ile elde edildigi

goriilmektedir.

o Reptree sadece Additive regresyon ile tek basma kullanildigindan daha iyi sonug

vermistir.

e MS5P ve PLS, ADD ve ATT regresyon ile tek basina kullanildigindan daha iyi sonug

vermistir.

e SLR ve Kstar, komitelerin hi¢birinde tek basina kullanildigindan daha iyi sonug

vermemistir.

Bu sonuglar dogrultusunda genel olarak komitelerin kullaniminin regresyon sonuglarina iyi
yonde katkida bulunmadigi soylenebilir. Sadece ADD’nin ortalamasi orijinal algoritmalarin

ortalamasindan diisiiktiir.

Cizelge 10.6’da siralama ortalamalarina gore algoritmalarin kiigiikten biiyiige siralanmasi

verilmigtir.

Cizelge 10.6 Meta algoritma- regresyon algoritmasi ikililerinin bagar1 siralamalarinin

ortalamalari

Algoritma | Sira | Algoritma | Sira ort.
ADD_Rep | 8.47|M5P 13.42
Rep 8.61 | BG_Rep 13.44
SLR 10.56 | BG_M5P 14.14
ATT_Rep | 10.67 |ATT_PLS2 14.33
ADD_SLR | 11.14  RS_M5P 14.33
BG_SLR 11.28 | ADD_PLS2 14.81
ATT_SLR | 11.36 ATT_KS 14.81
RS_Rep 11.36 | PLS2 14.89
ATT_M5P | 11.86 BG_KS 15.50
KS 12.89 | RS_PLS2 15.89
ADD_M5P | 12.92 | RS_KS 16.03
ADD_KS 12.94 |BG_PLS2 16.31
RS_SLR 13.06
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Cizelge 10.6 incelendiginde RepTree igeren algoritmalarin genelde yukari siralarda yer
aldiklart. SLR’nin basitligine ragmen 3. siraya yerlestigi goriilmektedir. Ancak SLR baz1 veri
kiimelerinde (boyut sayisinin veri sayisindan ¢ok oldugu) ¢6ziim yolu sebebiyle ¢ok yiiksek
RMSE degerleri vermistir. Bu nedenle SLR’nin yapisina uygun olmayan veri kiimeleri

haricinde iyi bir tercih oldugu sdylenebilir.

Sekil 10.1°de algoritmalarin 36 veri kiimesi iizerindeki performanslarina gére gruplanmalari

verilmigtir.

qo 1 ?0 1 ?0 2?0 2?0 3?0 3?0
ATT_SLR |

SLR——
RS_SLR
BG_SLR !
ADD_MS5P |
MsP ‘
ADD_SLR
BG_M5P
BG_PLS2 ‘

PLS2 —
ADD_PLS2
ATT_M5P
ATT_PLS2
RS_M5P

BG_Rep
ADD_Rep
Rep
ATT_Rep —
RS_Rep
BG_KS —
RS_KS
ADD_KS
KS [

ATT_KS

Sekil 10.1 Komitelerin 36 ilag veri kiimesi {izerindeki performanslarina gore gruplandirma
sonugclari

Sekil 10.1 incelendiginde;
e Komitelerin icerdikleri algoritmalarin tiirlerine gore gruplandiklar
e Sadece M5P’nin farkl gruplarda (PLS2 ve SLR) yer aldigi

e Kstar ve Rep algoritmalar1 bir grup, diger algoritmalarin ayri bir grup olusturdugu

goriilmektedir.
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Bu boéliimiin basinda yer alan sorulara yaptigimiz denemelerle verdigimiz cevaplar Cizelge

10.7°de verilmistir. Verilen cevaplar kullandigimiz ilag veri kiimelerinde gegerlidir.

Cizelge 10.7 Regresyon komitelerinde cevap aranan sorulara deneylerin verdigi cevaplar

Soru

Cevap

Orijinal algoritmalar yerine komiteleri

kullanmak daha basarili sonuglar iiretir mi?

Genelde hayir.

Hangi komite daha basarili sonuglar

uretmektedir?

Siralama: ADD > Orj > ATT > BG =RS

Hangi algoritma — komite ikilisi en iyi/kotil

sonuglari iiretmektedir?

En iyi: ADD-Rep

En koti: BG- PLS

Hangi algoritmalar komitelerle daha iyi

calismaktadir?

MS5P ve PLS, 2 komitede (ADD, ATT) tek

basina kullanildiklarindan daha basarili

sonuclar vermistir.

Hangi algoritmalar daha iyi ¢alismaktadir?

Siralama: Rep > SLR > KS > M5P > PLS2

Algoritmalarin  birbirlerine  benzerlikleri

(performanslarina gore) nasildir?

Temelde algoritmalar komite tiirlerine gore
degil komitelerde kullanilan algoritmalara
gore gruplanmistir. Bu nedenle performansi
komite tiirliniin degil komitede kullanilan

algoritmanin belirledigi sdylenebilir.

Gergeklestirilen caligmalardan sonra gelecekte yapilmasi digiiniilen g¢alismalar asagida

listelenmigtir:

e Sadece ila¢ veri kiimelerinde yapilan denemelerin diger veri kiimesi tiirlerinde de

denenip sonuglarin genellestirilmesi ya da 6zellestirilmesi

e Elde edilen sonuglarin (RepTree’nin yiiksek performansi) nedenlerinin aragtirilmasi
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11. SONUC

Makine 6grenmesi (yapay 0grenme), eldeki verileri en iyi temsil eden modeli ve bu modelin
parametrelerini bulmak amaciyla gelistirilen algoritmalar1 igerir. Tezde cesitli makine
Ogrenmesi algoritmalar1 gelistirilmistir. Giiniimiizde incelenmesi ve yorumlanmasi gereken
veri miktar1 iissel bir bicimde artmaktadir. Bu durum makine 6grenmesinin tiim sektorlerin
ihtiya¢ duydugu bir alan haline gelmesine sebep olmustur. Tezin uygulama alani olarak, bu

sektorlerden biri olan ilag tasarimi segilmigtir.

[laglarin insan sagligma olan olumlu etkileri gegmis yillarda tehlikeli olan birgok hastaligin
artik bir tehdit olusturmadig1 gergegiyle goriilebilir. Ancak yeni ortaya ¢ikan hastaliklar ve
heniiz tedavisi bulunmamig hastaliklar yeni ilaglarin tasarimini vazgecilmez kilmaktadir.
Bununla birlikte ilag tasarimi emek ve zaman isteyen ve dolayistyla ¢cok maliyetli bir
sektordiir. Yiiksek maliyet sebebiyle az sayida firma tarafindan gerceklestirilebilmektedir. Bu
yiiksek maliyeti azaltmak igin firmalar makine 6grenmesi metotlarina ydnelmislerdir. lag
tasarim1 problemlerinde makine 6grenmesinin neredeyse tiim alanlarina ihtiya¢ duyulmakta
ve kullanilmaktadir. Bu nedenle de tezde makine 6grenmesinin bir¢ok alanimi kapsayacak bir

calisma gerceklestirilmistir.

Her boliimde yapilan deneysel caligmalardan elde edilen sonuglarin Ozetleri asagida
verilmigtir. Ayrintilar i¢in her boliimiin sonunda yer alan “Cikarimlar” bagliklarina

bakilmalidir.

Siiflandirma problemleri i¢in karar agaci tabanli Cline adi altinda bir algoritma ailesi

tasarlanmistir. Elde edilen sonuclar dzetlenirse:

e UCI ve ilag veri kiimesi koleksiyonlarinda Cline algoritmalar1 umut vaat eden sonuglar

iiretmislerdir. Ancak en basarili algoritmalar degillerdir.

e UCI veri kiimelerinde, Cline algoritmalarinda aga¢c budama islemi ortalama basar

izerinde kiigiik bir iyilestirme yapmuistir.

e UCI veri kiimelerinde, bir test 6rneginin bir karar agaci kullanilarak siniflandirilmasi
icin Cline i¢inde onerilen dallarin kullanimi, klasik yapraklarin kullanimina gore biraz

daha yiiksek bir dogruluga sahiptir.

e UCI veri kiimelerinde, Cline algoritmalar i¢inde, hiper diizlem belirleme metotlar

arasinda CLMIX belirgin bir farkla en yiiksek dogruluga sahip metottur. Bunun sebebi
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olarak, CLMIX’in, literatiirdeki mevcut algoritmalarin aksine, agacin tiim karar
diigtimlerinde ayn1 algoritmaya bagimli olmayip, her Cline algoritmasini daha basarili

oldugu bolgeye uygulamasi verilebilir.

e UCI veri kiimelerinde, aga¢ budama isleminin CL2, CL4 ve CLLVQ metotlari
haricinde basariy1 arttirdigi ve budama yapilmadiginda dal kullaniminin yaprak
kullanimina gore daha yiiksek basarilara sahip oldugu goriilmiistiir. Bu sonuglara gore
budama yapilarak egitim kiimesinin boyutu azaltilmak istenmediginde siniflandirmada
dallarin kullanilmasinin daha iyi oldugu ve bu metodun bagka karar agaci

algoritmalarinda da uygulamanin iyi bir fikir oldugu séylenebilir.

e llag veri kiimelerinde, UCI koleksiyonunun aksine CLLDA’in basaris1 diisiiktiir.
Bunun sebebinin, ilag veri kiimelerindeki 6zelliklerin birbirleriyle korelasyonunun
yiiksek olmasinin, LDA hesaplanirken sebep oldugu rasgelelik oldugu goriilmiistiir.
Ayrica yine UCI koleksiyonunun aksine budamanin performansa olumsuz etki ettigi

goriilmektedir. Tam agaclar ilag verilerinde budanmiglardan daha basarilidir.

Siiflandiric1 komiteleri literatiirdeki bir¢ok calismada tekil siniflandiricilardan daha basarili
sonuclar iiretmistir. Bu ¢alismada da buna paralel sonuclar alinmis ve Cline algoritma ailesine
Cline karar ormanlari eklenmistir. Cline karar agaci ve karar ormanlar algoritmalar
ClineToolbox adli bir yazilimla kullanicilarin hizmetine sunulmustur. Yazilima tez sahibinin

web sayfasindan erigilebilir. Elde edilen sonuglar 6zetlenirse:

e UCI ve ilag veri kiimesi koleksiyonunda da en basarili algoritmalar Cline

algoritmalardir.

e Literatiirdeki sonuglara paralel olarak, tek aga¢ yerine birden fazla agactan olusan

ormanlart kullanmanin daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

e Agac sayisi arttikga basar1 da artmaktadir. Buna dayanilarak Breiman’in ¢alismasinda
(Breiman, 1999) belirttigi gibi agac sayisini arttirmanin agirt egitime (overfitting)

sebep olmadigi sdylenebilir.

e Ormanlardaki agaclarda kullanilan 6zellik sayisinin artmasi Random Forest’ta bagariy1

azaltmigken, Cline versiyonlarinda arttirmigtir.

e Cline Ormanlarinda tek agacli Cline versiyonlarinda oldugu gibi dal kullanim1 yaprak

kullanimina gore daha yiiksek bir basariya sahiptir.
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e CLMIX, CLM’den basarilidir. CLMIX ormanlar1 da, CLM ormanlarindan daha
basarihidir. Bu ifadeyi genellestirilecek olursak, daha basarili algoritmalarin
birlestirilmesi (ormanlarinin olusturulmasi) daha iyi sonuglar vermektedir denilebilir.
Bu ifade Breiman’in c¢alismasinda da yer almaktadir. Bu sonugtan yola cikilarak
QUEST gibi tek agagh algoritmalarin orman versiyonlarinin da orijinallerinden daha

basarili olacagi sdylenebilir.

e UCI koleksiyonunda, Cline karar ormanlarina bagging eklenmesi hemen hemen her

veri kiimesinde ve sonu¢ olarak ortalama basar1 da arttirmistir.

e UCI koleksiyonunda, ClineMIX ormanlarinin performanslarinin standart sapma
miktari, Random Forest’lardan daha diisiiktiir. Bu sebeple daha giivenilir sonuglar

irettigi sdylenebilir.

e UCI koleksiyonunda, algoritmalarin performanslariyla, egitim ve test toplam
sirelerinin  arasindaki iligki incelenmigtir. Algoritmalarin  karmasikliklariyla
performanslar1 arasinda pozitif bir iliski oldugu goriilmiistiir. Diger bir ifadeyle daha
karmasik algoritmalar genelde daha iyi performans gostermistir. En yiiksek basariya

sahip algoritma olan CLMIX ormani, en yavas algoritma degildir.

e llag verileriyle yapilan calismalar sonucunda en yiiksek basari, 100 agagli CLM
ormaniyla kararlar agactaki diiglim sayisiyla dogru orantili bir sekilde

agirliklandirildiginda elde edilmistir.

e llag verilerinde Bootstrapping, dal kullanimi1 ve aga¢ budama UCI verilerinin aksine

basariy1 azaltmistir.

Kiimeleme problemleri i¢in karar agaclarindan esinlenilerek Clusline adi altinda bir
algoritma ailesi gelistirilmis ve g¢esitli kiimeleme performans kriterlerine gore popiiler

kiimeleme algoritmalari ile karsilastirnilmistir. Elde edilen sonuglar 6zetlenirse:
e Siniflandirma basarisi ve ranka gore basar siralamasi: K-means>SOM>diger
e Siluet Genisligine gore basar siralamasi: Clusline2>Clusline4>diger
e Davies-Bouldin indeksine gore basar1 siralamasi: SOM>Clusline2>diger

e Clusline basitligine ragmen basarili sonuglar elde etmistir. Sadece SOM ve Clusline2,

3 kriterin 2’sinde ilk 2’ye girebilmislerdir.
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e Siluet genisligi ve DB indeks, tanimlarindaki benzerlige ragmen oldukca farkli

sonuglar iiretmigtir.

Kiimeleme komiteleri, siniflandirici komitelerinin istiin performanslarindan esinlenilerek
gelistirilmigtir. Literatiirdeki kiimeleme komitelerinin farkli karar birlestirme teknikleri
incelenmis ve genis bir veri kiimesi iizerinde bu teknikler karsilastirilmigtir. Literatiirdeki
mevcut karsilagtirmalardan daha kapsamli olan bu ¢aligma bu konuda ¢alisanlara yol gdsterici

niteliktedir.

e Kiimeleme yaparken, karar birlestirme yapmak genelde daha iyi sonuglar

iretmektedir. Ancak bu artig siniflandirici algoritmalarindaki kadar belirgin degildir.

e Ortalama olarak graf algoritmalar1 daha yiiksek basariya sahiptir ancak bireysel

basarilarda hiyerarsik algoritmalar daha basarilidir.
o Kmeans ve Fuzzy kmeans en basarili kiimeleme algoritmalaridir.

e Karar birlestirmenin basarisin1 en fazla arttirdigni kiimeleme metodu eklemeli
kiimelemedir. Bunun sebebi eklemeli kiimelemenin tekil basarisinin digerlerine gore
daha diisiik olmasidir. Ancak eklemeli kiimelemenin kararlar1 birlestirildiginde bile

diger algoritmalarin performansina ulagamamaktadir.

e Kiimeleyicilerde kullanilan o6zellik sayisinin ve kiimeleyici sayisinin arttirilmasi

performansi arttirirken standart sapmay1 azaltmaktadir.

e Ozellik sayis1 fazla iken, kiimeleyici sayis1 artarken performans daha hizl yiikselirken,

standart sapma daha hizli1 azalmaktadir.

Ozellik se¢imi problemleri icin karar agaclar1 ve karar ormanlarindan yararlanan bir yaklagim
gelistirilmis ancak tatmin edici sonuglar elde edilememistir. Onerilen yaklasimin gelistirilmesi

gerekmektedir. Denemelerden elde edilen sonuglar agagida 6zetlenmistir:

e Ozellik secimi metotlar1 arasinda cok bilyiik performans farkliliklarinin olmadig

gOrilmiistir.
e Ozellik secimi 13 veri kiimesinden 4’iinde basariy1 azaltmstir.

e Ogzellik secimi metotlar1 arasinda en basarilist GainRatio’dur ve ozellik segimi
yapilmadiginda elde edilen ortalama basaridan daha yiiksek basar1 elde eden tek

metottur.



208

Regresyon problemleri i¢in veri kiimesinin her bir 6zelligi i¢in kiimeleme tabanli bir
regresyon modeli olugturan ve bunlarin sonuglarini birlestiren ¢esitli regresyon algoritmalari
gelistirilmistir. Algoritmalar 8 veri kiimesi iizerinde popiiler regresyon algoritmalariyla
karsilastirilmigtir. Her bir 6zellik i¢in elde edilen sonuglarin birlestirilmesinde, ortalama alma
gibi basit bir mekanizma kullanilmasina ragmen umut vaat eden sonuglar elde edilmistir.

Bununla birlikte daha basarili sonuglar i¢in 6nerilen yaklagimin gelistirilmeye ihtiyaci vardir.

Regresyon komiteleri i¢in, literatiirdeki komite olusturma, karar birlestirme metotlarinin ve
komitelerde yer alan regresyon algoritmalarinin ilag tasarimi veri kiimelerinde performans

iizerindeki etkileri incelenmistir. Bu denemelerde elde edilen sonuglar 6zetlenirse:

e Orijinal algoritmalar yerine komitelerin kullanilmasi genelde daha basarisiz sonuglar

lretmistir.

e Komite algoritmalarmin basari siralamasi1 Additive Regresyon > Orijinal > Ozellik

Secimli Regresyon > Bagging = Rasgele Altuzay seklindedir.
e En basarili komite - algoritma ikilisi Additive Regresyon - RepTree’dir.
e En basarisiz komite - algoritma ikilisi Bagging - PLS’dir.

e Sadece M5P ve PLS , 2 komitede (Additive Regresyon, Ozellik Secimli Regresyon)
tek basina kullanildiklarindan daha bagarili sonuglar vermistir. Diger algoritmalarin

performanslari, komitelerle birlikte kullanildiklarinda daha diisiiktiir.

e Regresyon algoritmalarinin basar1 siralamasi RepTree > Basit Lineer Regresyon >

KStar > M5P > PLS2 seklindedir.

e Algoritmalarin performanslarina gore birbirlerine benzerlikleri arastirildiginda komite
tirlerine gore degil komitelerde kullanilan algoritmalara gore gruplandiklar
goriilmiigtiir. Bu nedenle performansi komite tiirliniin degil komitede kullanilan

algoritmanin belirledigi sdylenebilir.

Biitiin veri kiimelerinde diger tiim algoritmalardan daha iyi sonug veren global bir algoritma
bulunmamaktadir. Bu nedenle, bir veri kiimesinin hangi algoritma ile en iyi sonucu verecegi
genelde deneme yanilma metoduyla bulunmaktadir. Literatiirde bu eksikligi gidermek ve son
kullanicilara yardimci kurallar dizisi olusturabilmek i¢in algoritmalarin performanslarimin veri
kiimesinin ¢esitli  Ozelliklerine gore tahmin edilmesi amacimi tasiyan yaklasimlar

gelistirilmistir. Bu yaklasimlarin genel adi Meta-Ogrenim’dir. Mevcut Meta-6grenim
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calismalarinda genelde siniflandirma problemleri iizerine ¢alisilmistir. ilag veri kiimelerindeki
problemlerin biiyiik bir kism1 regresyon tiiriinden problemler oldugu i¢in bu ¢aligmada yeni
bir Meta-Regresyon yaklagimi da gelistirilmistir. Gelistirilen yaklagimda Meta-6grenimde
kullanilan standart veri kiimesi 6zelliklerine ek yeni 6zellikler de kullanilmigtir. Calisma
sonunda bir veri kiimesi iizerinde bir algoritmanin performansi veri kiimesinin ¢esitli
ozelliklerine bakarak tahmin edilebilen bir model gelistirilmistir. Bu sayede bir veri
kiimesinde en iyi performansi gosterecek algoritma da tahmin edilebilmektedir. Ayrica veri
kiimelerinin ve algoritmalarin birbirlerine benzerliklerine gore kiimelenmesi konusunda da
calisilmistir. 3 farkli veri kiimesi koleksiyonu (UCI, ila¢ ve yapay) olusturulmustur. Veri
koleksiyonlarinda sirasiyla 60, 41 ve 80 veri kiimesi yer almaktadir. Bu veri kiimelerinin her
birinin yaklagik 300 meta 6zelligi elde edilmistir. Bu meta 6zellikler kullanilan denemelerde

elde edilen sonuclar agagida 6zetlenmistir.
Friedman koleksiyonunda elde edilen sonuclar:
Yiiksek korelasyonlu meta 6zellik ikilileri incelendiginde asagidaki sonuglara ulagilmistir:

e Ornek sayis1 M5P, Reptree ve MS5rules algoritmalarinin hatalar ile ters iliskilidir.

Diger bir ifadeyle, ornek sayisi arttikga algoritmalarin performansi da artmaktadir.

e Colinearity derecesi skewness, kurtosis, 3. ve 4. dereceden momentlerle iligkilidir. Bu
iligki colinearity derecesi bilinmeyen veri kiimelerinin colinearity tahmininde

kullanilabilir.

e Benzer karakteristige sahip algoritmalarin performanslari da benzerdir. Ornegin 6rnek
tabanl algoritmalar olan IBK ve Kstar, lineer tabanl algoritmalar olna PLS, SVM ve

lineer Regesyon benzer performanslar sergilemistir.

e Veri kiimelerinin genelde boyut, 6rnek sayis1 ve 6zelliklerin birbiriyle korelasyonunun

bir dlgiitii olan colinearity’nin var olup olmamasina gore gruplandigi goriilmektedir.

Meta oOzellikler kullanilarak algoritma performanslar1 tahmininde asagidaki sonuglara

ulasilmigtir:

e Performansi en iyi tahmin edilebilen algoritma meta.Bagging’tir. Bu algoritma ayni
zamanda 80 friedman veri kiimesi {izerinde en iyi performansa sahip algoritmadir. Bu

ozelligi, elde edilen performans tahmin basarisinin 6nemini arttirmaktadir.

e Performans tahmininde 6zellik se¢ciminin etkisi, tim denemelerde olumlu olmustur.
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Performans tahmini yapilirken iiretilen kurallarda, RMSE meta 6zellikleri haricindeki
meta Ozellik gruplarinin yogun bir sekilde se¢ildigi goriilmektedir. RMSE grubundan

secilen tek meta 6zellik Decstump’tir.
En fazla se¢ilen meta 6zellikler Kiimeleme meta 6zellik grubuna aittir.

Ozelliklerin birbirleriyle iliskilerinin derecelerini yansitan colli ve ST2.corXdeg’de

siklikla se¢ilmigtir.

Ilag veri koleksiyonunda elde edilen sonuclar:

Yiiksek korelasyonlu meta 6zellik ikilileri incelendiginde asagidaki sonuglara ulagilmistir:

RepTree, RBF ve ConjuctiveRule algoritmalarinin hatalar1 ile ¢ikislarin standart
sapmasi dogru orantilidir. Cikiglar ne kadar daginiksa bu algoritmalar o kadar ¢ok hata

yapmaktadir.

Karar agaglarindaki kurallarin kompleksligi ile verinin dagimikligi dogru orantilidir.

Veri ne kadar daginiksa, karar agaclar o kadar kompleks kurallar tiretmektedir.

Algoritmalarin benzerlikleri incelendiginde, lineer karakteristige sahip algoritmalarin
bir kiimede toplandig1 ve algoritmalarin birbirine ¢ok uzak iki kiimede toplandiklari

goriilmektedir.

Veri kiimelerinin performanslarina gore benzerlikleri incelendiginde o6zellik sayisi

biiyiik olan veri kiimelerinin bir grupta toplandigi goriilmektedir.

Meta oOzellikler kullanilarak algoritma performanslar1 tahmininde asagidaki sonuglara

ulasilmigtir:

Algoritmalarin performanslari yapay veri kiimesi koleksiyonundaki (friedman) gibi iyi

bir sekilde tahmin edilememistir

Kstar haricindeki tiim higbir algoritmanin performansi 0.8’un {izerinde bir korelasyon
degeriyle tahmin edilememigtir. Bunun sebebi olarak meta 6zelliklerle algoritmalarin

tahminleri arasinda yiiksek bir korelasyon olmamasi sdylenebilir.

Performansi en iyi tahmin edilebilen algoritma Kstar’tir. Bu algoritma ayni zamanda
41 ilac veri kiimesi iizerinde Ortalama RMSE’lere gore en iyi performansa sahip

algoritmadir. Bu 0zelligi, elde edilen performans tahmin bagarisinin 6nemini
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arttirmaktadir.

Ozellik seciminin etkisi, tiim denemelerde olumlu olmustur.

UCI veri koleksiyonunda elde edilen sonuglar:

Yiiksek korelasyonlu meta 6zellik ikilileri incelendiginde:

Rasgele hata ile ¢ikislarin standart sapmasi dogru orantilidir. Cikiglar ne kadar

savruksa, rasgele basar1 o kadar azdir.

RBF, ConjuctiveRule, PLS, DecisionStump ve LMS algoritmalarinin hatalan ile
¢ikigin standart sapmasi dogru orantilidir. Cikis ne kadar savruksa bu algoritmalar o

kadar fazla hata yapmaktadir.

Algoritmalarin benzerlikleri incelendiginde, benzer karakteristige sahip algoritmalarin
benzer performanslar sergiledigi, MLP’nin ve SVM’in diger tiim algoritmalardan

farkli bir performans karakteristigi sergiledigi gorilmustiir.

Veri kiimelerinin performanslarina gore benzerlikleri incelendiginde, performansca
birbirine benzeyen veri kiimelerinin 6rnek sayilar1 ve 6zellik sayilarina gore herhangi

bir sablon igermedikleri goriilmiistiir.

Meta oOzellikler kullanilarak algoritma performanslar1 tahmininde asagidaki sonuglara

ulasilmastir.

MS5P haricindeki tiim algoritmalarin performanst 0.9’un {izerinde bir korelasyon

degeriyle tahmin edilebilmistir.

Ozellik seciminin etkisi, tiim denemelerde olumlu olmustur.

3 koleksiyonda yapilan arastrmalardan elde edilen sonucglar birlikte incelendiginde

asagidaki sonuglara ulasilmistir.

Zero rule’a gore ortalama RMSE’si en yiiksek veri kiimeleri, iiretilen yapay veri

kiimeleridir.

Meta ozelliklerin birbirleriyle korelasyonlar1 incelendiginde Friedman yapay veri
koleksiyonunda 1707, UCI veri koleksiyonunda 655, ilag veri koleksiyonunda 857
meta 6zellik ikilisinin korelasyonu mutlak degerce 0.8’den biiyiik oldugu goriilmiistiir.

Bu sonu¢ gostermektedir ki, yapay veri kiimeleri, gercek veri kiimelerine gére meta
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ozellikleri bakimindan birbirlerine daha ¢ok benzemektedir.

e Her veri koleksiyonunda en basarili algoritma farkli bir algoritmadir, dolayisiyla hi¢cbir

algoritmanin tiim veriler {izerinde en basarili olmadigi goriilmiistiir.

e llag veri kiimelerinde, algoritmalarin rasgele hatayr (zero rule hatasi) ¢ok az
diisiirebildikleri goriilmiistir. Bu nedenle en zor modellenebilen veri kiimeleri

olduklar1 sdylenebilir.

e MS5P algoritmasi her 3 veri kiimesi koleksiyonunda da en iyi performans gosteren

algoritmalar arasindadir.

e Bir algoritmanin veri kiimesindeki hatas1 biiyiikse, onu tahmin etmek zordur. Basarili

sonuglar1 tahmin etmek daha kolaydir.

e Algoritma performans tahminlerinde en sik kullanilan meta 6zelliklerin REGT meta
ozellik grubundan, M5rules ile bulunan kural sayisinin 6rnek sayisina orani, MSP
karar agacinin yapraklarinda (kararlarinda) en az 1 kere kullanilmis 6zellik sayist,
MS5P karar agacindaki yaprak sayisinin 6rnek sayisina orani, MSP karar agacinin
yapraklarinda en az 1 kere kullanilmis 6zellik sayisinin 6zellik sayisina orani, RMSE
grubundan Decstump algoritmasinin RMSE degeri, STA grubundan veri kiimesinde

cfs ile secilen 6zellik sayis1 ve veri kiimesindeki 6rnek sayist oldugu gorilmistiir.
PLS analizlerinde elde edilen sonuclar:

e Literatiirde ilag veri kiimelerinde en ¢ok kullanilan algoritma PLS’dir. Bu nedenle
tezde, PLS’in bilesen sayisinin ayrintili analizi de yapilmistir. Bu analiz i¢in 33 ilag
veri kiimesinde minimum hataya sahip PLS denemelerinin K degerleri kaydedilmistir.
Daha sonra belirlenen optimum K degerlerinin meta 0Ozellikleriyle korelasyonu
incelenmistir. Bu inceleme sonunda, PLS algoritmasinda kullanilacak optimum K

degerinin incelenen higbir meta 6zellik ile birebir iliskide olmadig1 goriilmiistiir.

e PLS algoritmasinin K degerinin PLS’in performans: iizerinde etkili olup olmadig: da
arastirilmigtir. Bu incelemeler sonunda K degerinin ¢ok az sayida veri kiimesi
iizerinde biiyiikk degisimlere yol actigi goriilmiistiir. Bununla birlikte K sayis1 biitiin
veri kiimeleri i¢in etkisiz degildir. Bu nedenle minimum hataya sahip olan K degerleri
incelenmis ve en fazla minimum hataya sahip K degerinin 10 veri kiimesi ile 2 oldugu;

onu 5’er veri kiimesiyle 1 ve 5’in takip ettigi goriilmiistiir.
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En basarili algoritmanin tahmininde elde edilen sonuglar:

Tezin meta regresyon boliimiinde ayrica, bir veri kiimesinin meta 6zelliklerine bakarak
o veri kiimesinde hangi algoritmanin daha basarili oldugunun tahmin edilmesi
calismalar da yapilmistir. Bunun i¢in 60 UCI veri kiimesi kullamilmigtir. Veri kiimesi
iki farkli yaklasimla etiketlenmis ve problem bir smiflandirma problemine
doniistiiriilmiistiir. 1k yaklasimda Veri kiimeleri en basarili algoritma isimleriyle
etiketlenmistir. 18 algoritmadan 11’1 en basarili algoritmalar kiimesine girmis ve bu 11
algoritmada gruplanarak 7 algoritma ismine doniistiiriilmiistiir. Rasgele basar1 %40
iken ¢esitli siniflandirma algoritmalari denenmis ve en basarili sonug olarak SVM
%33 basar1 elde etmistir. Ikinci yaklasimda ise, “bu algoritma bu veri kiimesinde en
yiiksek basariyr gosterir mi?” sorusuna cevap aranmis ve 2 smifli problemler
iretilmistir. En fazla sayida en basarili algoritma olan 3 algoritma igin 3 ayr1 veri

kiimesi olusturulmustur. Alinan sonuglar asagida verilmistir.
o MS5 i¢in rasgele basar1 %60, en basarili sonug %95
o SVM igin rasgele basar1 %88, en basarili sonug %95
o PLS i¢in rasgele basar1 %90, en basarili sonug %97

Bu sonuglar incelendiginde ilk yaklasimin ¢ok iyi sonuglar iiretmedigi, bunun yaninda
2 sinifla ifade edilen “bu algoritma bu meta &zelliklere sahip veri kiimesi i¢in en

yiiksek basariy1 verir mi” problemine tatmin edici cevaplar verebildigi goriilmektedir.

Bu iki yaklasimda en basarili algoritmayr tahmin ederken kurallar iireten
siniflandiricilarda en ¢ok kullanilan 6zellikler REGT, STA grubundandir. Bu sonug

RMSE haricinde, algoritma performans tahminleriyle paralellik gostermektedir.

Ozetlemek gerekirse bu tezde, makine 6grenmesinin cesitli konularinda bir¢ok yeni yaklagim

gelistirilmis ve bu konuda c¢alisan arastirmacilar ve son kullanicilar i¢in faydali olacak

sonuclar ve veri kiimeleri iiretilmistir. Bu tezin hem ila¢ tasarimi hem de makine 6grenmesi

konularinda Tiirkiye’de ve Diinya’da yapilan ¢alismalara katkida bulunmasi dilegimizdir.
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Ek 1 Cline: A New Decision Tree Family

Abstract. A new family of algorithm called Cline that provides a number of methods to
construct and use multivariate decision trees is presented. We report experimental results for
two types of data: synthetic data to visualize the behaviour of the algorithms, and publicly
available 8 datasets. The new methods have been tested against 23 other decision tree
construction algorithms based on benchmark datasets. Empirical results indicate that our

approach achieves better classification accuracy compared to other algorithms.
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EK 2 Clusline: A New Clustering Algorithm

Abstract. Unsupervised learning (clustering) algorithms are generally used in discovering data
structure and data compression by generating clusters of data. In this work a new such
algorithm -ClusLine- is proposed. ClusLine is based on determining cluster centers by
constructing a tree which divides data space into subspaces that have smaller standard
deviation than all data's standard deviation. The algorithm is running on 14 real world dataset
and compared popular clustering algorithms according to three cluster quality measures
(Davies-Bouldin Index, Silhouette width and classification accuracy). According to quality
measures, The Clusline algorithm can be used in all types of clustering problems because of

its simplicity and acceptable performance.
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Ek 3 Cline: New Multivariate Decision Tree Construction Heuristics

Abstract. Decision trees are often used in pattern recognition and regression problems. They
are attractive due to high performance and easy-to-understand rules. Many different decision
tree construction algorithms have been developed because of their popularity. In this work,
we describe some new heuristic tree construction algorithms and test with 8 benchmark
datasets. We compare the new method with other 21 tree induction algorithms. The results
show that cline heuristics can be used in all types of classification problems because of its

simplicity and acceptable performance.
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