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OZET

Veri kiimesinde, smiflar1 ayni olan oOznitelikler (6zellikler) arasindaki korelasyon diisiik ise siniflandirma
yontemlerinin basar1 orani da diisiik olmaktadir. Bu ¢aligmanim amaci bu tip veri kiimelerinde smiflandiricilarin
basar1 oranini yiikseltmektir. Caligmada veri kiimesinin Ozniteliklerindeki degerler, oncelikle yogunluk
katsayilarina doniistiiriilmiistiir. Boylece Oznitelikler arasinda daha yiiksek korelasyon bulunan yeni veri
kiimeleri olusturulmustur. Ardindan bu yeni veri kiimesinin asil veri kiimesinin yapisina gore smiflandirmaya ne
kadar katkida bulundugu degerlendirilmistir. Degerlendirme iglemi i¢in hem gercek veri kiimelerine hem de
onerilen yontem sayesinde olusturulan yeni veri kiimelerine gesitli siniflandirma yontemleri uygulanmistir.
Siniflandirma sonuglari karsilastirildiginda, 6nerilen yontemin siniflandiricilarin basarir oranina yaklasik % 17
oranda katkida bulundugu gbézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Oznitelik olusturma, siniflandirma, parzen pencereleme, yogunluk katsayilar:

DENSITY-BASED FEATURE EXTRACTION TO IMPROVE THE
CLASSIFICATION PERFORMANCE IN THE DATASETS HAVING LOW
CORRELATION BETWEEN ATTRIBUTES

ABSTRACT

If there is low correlation between attributes belonging to the same classes of datasets, the success rates of
classification methods will be low. The aim of this study is to increase the success rates of classifiers in such
datasets. In this study, attributes of datasets were firstly converted to density coefficients. Thus, the new datasets
having higher correlation between the attributes have been created. Then compared to the structure of the
original dataset, this new dataset was evaluated in terms of contribution to classification performance. For the
evaluation process, various classification methods were applied to original datasets as well as new datasets
generated by the proposed method. According to comparison results, it was observed that the proposed method
contributes to the classifier performance about 17%.

Keywords: Feature extraction, classification, parzen window, density coefficients

1. GIRIS aNTRODUCTION) gecebilir. Sonug olarak smiflandirma performansi bu

gibi durumlarda azalir [1, 2, 3]. Siniflandirmanin bu
Ayni sinifa ait farkli Ozniteliklerdeki veri ¢iftleri sorununu  ¢ozebilmek i¢in, veri kiimelerinin
arasindaki korelasyon ¢ok diisik ise Oznitelik  Ozniteliklerindeki  verilerin  bagka bir  degere
uzaymdaki verilerin dagilmimin rastgele oldugu  doniistiirilmesi gerekir. Bir baska deyisle ozellik
bilinmektedir. Rastgele dagilmis verileri ise tek bir  cikartimi yapilmalidir. [4, 5, 6]. Literatiirde bir¢ok
simif olarak tammlamak zordur. Ciinkii bu rastgele  Oznitelik olusturma (6zellik ¢ikartim) yontemi
dagilmis veriler diger smiflarin verileri ile i¢ ige  mevcuttur. Fakat bu ydntemlerin rastgele dagilmis
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veri gruplarina katkisi sinirlidir [7, 8, 9]. Bu nedenle
hala yeni bir Oznitellik ¢ikartim yontemine ihtiyag
vardir. Bu ihtiyaci karsilamak icin 6zniteliklerdeki
verilerin  yogunluk katsayilarma dontstiiriilmesi
uygun bir ¢6ziim olabilir [10]. Clinkii siniflandirmada
amag¢ birlikte hareketi tespit etmektir ve veri
gruplarinin deger olarak yogunlastigi ortak noktalar
belirlemek birlikte hareketin tespiti i¢in Snemli
olabilir. Ayn1 smifa ait Oznitelik gruplart genelde
birbirinden farkli veriler igerir. Ozniteliklerdeki bu
verilerin ortalamadan uzaklik miktarinin (siniflara ait
oznitelik gruplarinin standart sapma degerlerinin),
biiyiik  olmast  Oznitelik  gruplar1  arasindaki
korelasyonu olumsuz etkiler ve ayni sinifa ait
oznitelik gruplar1 arasindaki korelasyon katsayisi
ortalamasmni diisliriir [11]. Eger ayni sinifa ait
oznitelik gruplarindaki verilerin yogunluk katsayilar
hesaplanirsa, yeni Oznitelik gruplarmm (Yogunluk
katsayilarindan olusan 6znitelik gruplarinin) standart
sapma degerinin daha diigsiik oldugu bilinmektedir
[12]. Boylece ayni smiflara ait 6znitelikler arasindaki
korelasyon degeri de daha yiiksek olmaktadir. Bu
nedenle, bu ¢alismada gergek veri kiimelerindeki ayni
sinifa ait Ozniteliklerin verileri Parzen Pencereleme
Yontemi  kullanilarak  yogunluk  katsayilarina
dondstiirilmiistiir. Sonra, yogunluk katsayilarindan
olusan yeni matris farkli siniflandirma yontemleri ile
siniflandirilmigtir. Bu arada asil (ham) veri kiimeleri
ve baz1 dzellik ¢ikartim yontemleri uygulanmis veriler
(baz1 ozellik ¢ikartim uygulanmis ham ver veriler) de
aynt smiflandirma yontemleri ile smiflandirilmistir.
Son olarak, asil veri kiimelerinin smiflandirma
sonuglart ve yogunluk katsayilarindan olusan yeni
veri kiimelerinin smiflandirma sonuglari
kargilagtirilmistir. Karsilagtirma sonucunda Onerilen
oznitelik  ¢ikartma  ydnteminin  smiflandirict
performansmma &nemli oranda katkida bulundugu
tespit edilmistir. Bu ¢alismanin akis diyagrami Sekil
1’den de goriilebilir.

Ham Veri Kiimesi

! 1| siniflar | Ozniteliker |

Bazi Ozellik Gikartm
yontemleri Uygulanir

Oznitelikler Sinif Etiket Degerlerine
Gore Ayrilir

e T
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Béliinmiig Verilerin Yogunluk Katsayilari Hesaplanir
L Simif Yogunluk ese e Yogunluk
Katsayilan Katsayilar

Yogunluk Katsayilarindan Olugan Matris
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Younluk
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Cikartilmig Veri Kiimleri

Siniflar
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Sekil 1. Calismanin akig diyagrami (Flow diagram of this
study)

Sonuglar Kargilagtirilir
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2. CALISMADA KULLANILAN VERI

KUMELERI (DATASETS USED IN THIS STUDY)

Bu calismada Irvine California Universitesi (UCI)
makine 6grenmesi veri tabanindan alinan gergek veri
kiimeleri  (Statlog-Heart, Liver, Wine, User-
Knowledge, Seeds ve Iris Data) kullanilmistir [13].
Bu veri kiimelerinin ozellikleri, anilan siraya gore
ayn1 sinifa ait Oznitelikler arasi korelasyonun
artmasidir.

Ayni sinifa ait 6znitelikler aras1 korelasyon ortalamasi
Tablo 1°den goriilebilir.

Tablo 1. Oznitelikler Arasi Ortalama Korelasyon
Katsayilar1 (Mean Correlation Coefficients Between Attributes)

Veri Kiimeleri Ortalama Korelasyon Katsayilari

Heart 0,044
Liver 0,048
Wine 0,061
User Knowledge 0,063
Seeds 0,181
Iris 0,252

Tablo 1’deki degerler su sekilde hesaplanmistir:
Oncelikle ayn1 sinifa ait dzniteliklerdeki veriler arasi
korelasyon katsayilar1 tek tek hesaplanmistir. Sonra
bu korelasyon katsayilarinin ortalamast bulunmustur.
Bir diger ifade ile, her test elemaninin (8rnegin)
oznitelikleri arasindaki korelasyon katsayilarmin
ortalamasi bulunmustur.

Boylece veri kiimeleri hakkinda korelasyon ile ilgili
bilgi edinilmistir. Veri kiimeleri hakkindaki bu
korelasyon bilgisinin nasil elde edildigi ayrica Sekil
2’den de goriilebilir.

Veri Kiimesi
1.smif | 1. Sinif'in Oznitelik Verileri
2.smif | 2. Simf'in Oznitelik Verileri
n.Simif | n. Simif'in Oznitelik Verileri

v

1. Simif | 1. Simif Verileri Arasindaki Korelasyon Katsayilarinin Ortalamasi
2. Simif | 2. Sinif Verileri Arasindaki Korelasyon Katsayilarinin Ortalamasi
n. Simif | n. Sinif Verileri Arasindaki Korelasyon Katsayilarinin Ortalamasi

v

| Tiim Ortalama Degerlerin Ortalamasi |

Sekil 2. Veri kiimelerinin ortalama korelasyon

katsayilarinin elde edilisi (Obtaining of mean correlation
coefficients of datasets)

Ayrica kullanilan veri kiimelerinin karakteristik
ozellikleri de Tablo 2’den goriilebilir.
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Tablo 2. Veri Kiimelerinin Ozellikleri (Features of

Datasets)
Veri Kiimeleri K\i]i:ielszr}(/i::sll(i ?/Zerll(lttzlrﬂ( S%al;lll:l
Sayist

Heart 270 14 2

Liver 345 6 2

Wine 178 13 3

User Knowledge 403 5 4
Seeds 210 7 3

Iris 150 4 3

3. YONTEM (METHOD)

Calismada kullanilan veriler, yogunluk katsayilarina
Parzen Pencereleme Yontemi kullanilarak
dondstirilmiistiir. Bu yontemde, sabit bir pencere
boyutu se¢ilir. Sonra yogunluk katsayisi hesaplanacak
veri, pencerenin tam ortasinda olacak sekilde
konumlandirilir. Son olarak pencere iginde kalan
veriler belirli bir matematiksel igsleme gore yogunluk
katsayisint olusturur. Bu matematiksel islemler ise

asagidaki  denklemlerdeki  gibidir.  Yogunluk
Fonksiyonu P(x) , Denklem 1°deki gibi ifade
edildigine gore:

k/ - s
P =1L k=Tire(5H) (1)

Bu Denklem 1°deki x bir 6rnek, n 6rneklerin sayisi, h
pencere genisligi ve V ise hacimdir (pencere boyutu).
Denklem 2°deki wverilerin yogunluk katsayilarim
olusturan baginti, bu yogunluk fonksiyonunda yerine
koyulursa, yogunluk fonksiyonu denklem 3’deki gibi
belirlenebilir.

w(u)={ [yl <30/ =1.d )
0, AkszHalde
Py = X0 () ®

Burada “d” veri kiimesinin boyutudur. [14, 15, 16].
Ancak, amag¢ her bir veri i¢in yogunluk katsayisi
olusturmak oldugundan yogunluk fonksiyonunun
degerlerini yalnizca verilerin bulundugu noktalar i¢in
hesaplamak yeterlidir. Yani ayrik bir fonksiyonda
verilerin bulunmadig1 noktalarda fonksiyon degerini
hesaplamaya gerek yoktur. Oyle ise her bir veri igin
pencere iginde kalan diger elemanlarin sayilarmin

toplamimin ﬁ degeri ile c¢arpmmi1  yogunluk

katsayisini oluSturur. Parzen Pencereleme Yontemi ile
yogunluk katsayist olustururken eger pencere
biiyiikligii ¢ok diisiik olursa katsayilarin birgogu sifir
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olur ve verilerin yogunluk katsayilar1 tepelerden
(piklerden) olusan ayrik bir fonksiyona benzer. Birgok
noktast  sifir olan ayrik  fonksiyonlar ise
siniflandirmada yaniltici olabilir. Pencere biiylikligi
cok biiyiik olursa bu kez birgok katsay1 birbiriyle ayni
olur ve bu durum da yine siniflandirma i¢in uygun
degildir [17].

Oyle ise pencere biiyiikliigii ayarlanirken, miimkiin
oldugu kadar katsayilari birbirinden farkli ve sifir
olmayacak sekilde iretmek amaglanmalidir. Yani
pencere biyiikliigli, veri grubunun yogunlastigi
bolgelerdeki  (veri  grubunun  merkezindeki)
elemanlarm  katsayis1  biiyllk, merkeze uzak
elemanlarm katsayis1 ise diisiik olacak sekilde
ayarlanmalidir. Eger uzayda sagilmig bir veri
grubunun birbirine en uzak iki verisi arasindaki
mesafe pencere boyutu olarak secilirse istenilen
sartlar saglanmis olur. Cilinkii bu durumda merkeze
uzak verilerin katsayilarinin olusumuna yaklagik
olarak kendileri ile merkez arasindaki mesafe icinde
kalan elemanlar katkida bulunur. Merkezdeki
elemanlarm katsayilarmm olusumuna ise hemen
hemen tiim elemanlar katkida bulunmus olur. Sekil
3’de x = [1,2,3,4,5] olan ornek bir veri kiimesi igin
pencere biiylikligl secimi ve sonuglar1 gosterilmistir.
Bu veri kiimesinde birbirine en uzak elemanlar arasi
mesafe 4 oldugundan pencere biiylikligii de 4 olarak
secilmistir.

P1 penceresinin icinde 2 eleman bulunmaktadir.
P3 penceresinin icinde 4 eleman bulunmaktadir.

Pz icin pencere

5 -4 -3 -2-1 0 1 2 3 45
P1=2/(4x5)=0,10

h=4 P2=3/(4x5)=0,15

n=5 P3=4/(4x5)=0,20
Pa=3/(4x5)=0,15
P5=2/(4x5)=0,10

Sekil 3. Ornek bir veri kiimesinde pencere biiyiikliigii

secimi (Window size selection in an example dataset)

Boylece ozniteliklerin  yogunluk katsayilar1 veri
grubunun merkezine dogru artip tekrar azalan normal
dagilima benzer ayrik bir fonksiyona déniisiir. iki
farkli normal dagilim fonksiyonu arasindaki
korelasyonun ise yiiksek olmasi beklenir [18]. Ciinkil
fonksiyonlarm artis ve azalis noktalart birbirine
benzediginden birlikte hareket séz konusu olur.
Ustelik veri gruplarinda veriler genelde merkeze
etrafinda toplandig i¢in bu tip bir fonksiyonda veriler
arasi standart sapma da asil veri grubuna gore daha
diisiik olur. Boylece veri gruplarinin uzaydaki sagilim
araligl (rastgeleligi) azalmig olur. Sekil 3’deki 6rnek
veri grubunun standart sapma/ortalama degeri 0,527
iken yogunluk katsayilarinin standart sapma/ortalama
degeri 0,298’dir. Veri gruplarinin standart sapma
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degerinin diismesi aralarindaki korelasyonun da
yiikksek olmasi anlamina gelir. Sonugta aralarinda
yiiksek korelasyon olan veri gruplarinm smiflandirma
basaris1 da artar. Bu nedenle ¢alismada Onerilen
yontemde pencere biiyiikligii veri gruplarmin
birbirine en uzak elemanlar1 arasindaki mesafe olarak
secilmistir.  Yogunluk  katsayist  doniisiimiiniin
ozniteliklerin  smiflandirilmasina  katkist daha iyi
gorebilmek i¢in gergek bir veri grubunda inceleme
yapilacak olursa: Ornegin sarap veri kiimesinin
(Wine) 10. ve 11. Ozniteliklerinin 1. smifa ait
verilerinin standart-sapma/ortalama orani 0.22 iken bu
verilerin ortalama korelasyon degeri de 0,21’dir.
Fakat verilerin yogunluk katsayilarina ait standart-
sapma/ortalama oran1 0,17 iken korelasyon degeri
0,43°diir. Bu karsilastirmada standart-sapma/ortalama
orani kullanilmasinin sebebi verilerin ayni sinir iginde
degerlendirilmesidir. Bu  Ozniteliklerin  standart-
sapma/ortalama oranlar1 ve korelasyon degerleri
Tablo 3°den de goriilebilir.

Tablo 3. Sarap Veri Kimesinin 10. ve 11.

Ozniteliklerinin 1. Smifa Ait Verilerin Ozellikleri
(Features of 10. and 11. Attributes belonging to 1. Class of Wine
Dataset)

. Standart-
Veri Sapma/Ortalama Korelasyon

10. ve 11. Ozniteliklerin

1. Sinifa ait Verileri 0,22 0,21
Verilerin Yogunluk 0.17 043
Katsayilar
Tablo 3’den de goriildigi gibi yogunluk

katsayilarindan olusan gruplarm birlikte hareketi asil
veri gruplarina gore daha fazladir. Yani Yogunluk
katsayilarindan olugsan gruplarin verileri arasindaki
korelasyon asil veri gruplarina gore daha yiiksektir.
Oyle ise smiflara ait her bir 6znitelik gurubu igin ilk
olarak birbirine en uzak elemanlar arasindaki mesafe
pencere boyutu olarak belirlenmelidir. Bu islem
asagidaki gibi gerceklestirilir.

A=mxn boyutlu bir veri kiimesinde, veri
kiimesinin ilk yaris1 birinci smif, diger yarisi ikinci
sinif iken P(A,h) yogunluk fonksiyonu, "h" ise
pencere boyutu olsun. Bu durumda D, elemanlarin
siiftaki diger elemanlara olan uzaklik fonksiyonu
iken h, 2 X n boyutlu pencere degeridir. Bdylece h,
denklem 4 ve denklem 5’deki gibi hesaplanabilir. Bu
islemlerde iki adet sinif oldugundan yine 2 adet
pencere degeri olmaktadir. Eger z adet sinif olsa idi h,
z adet smnif olurdu.

i=1,2..,n h(1,i)=maks (D (A (1:?,1'))) @)

i=12.,n h(21i)=maks (D (A (Z+1m, z))) )
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Bununla beraber Ozniteliklerdeki elemanlar arasi
uzakliklarm homojenligi bazen ¢ok diisiik olabilir. Bu
durum ise yogunluk katsayilarinda yerel maksimum
ve minimumlarin olugsmasina sebep olur. Bu yiizden
yogunluk katsayilarinda standart sapma yiiksek ve
korelasyon diisiik olabilir. Sonugta 6nerilen yontemin
bazi1 veri kiimelerinde katkisi1 da beklenenden diisiik
olabilir. Ya da veri gruplarinin birlikte hareketi
(aralarindaki korelasyon) zaten yiiksek ise, Onerilen
yogunluk katsayist doniisiimii yontemi smiflandirma
basarisina beklenenden daha az katki saglayabilir.

4. DENEYSEL BULGULAR
FINDINGS)

(EXPERIMENTAL

UCI veri tabanindan alinan gercek veri kiimelerine
uygulanan siniflandirma ydntemlerinin basar1 oranlari
Tablo 4’den goriilebilir. Ayn1 zamanda smiflandirma
yontemlerinin yogunluk katsayilarindan olusan 6zellik
matrislerine uygulandiginda elde edilen basari
oranlar1 da Tablo 5’den goriilebilir. Tablo 4 ve Tablo
5’deki korelasyon degerleri ham verilere aittir.

Tablo 4. Smiflandiricilarin @ Veri Kiimelerindeki
Basar1 Oranlar1 (Classifier Performance in Datasets)

Veri Kiimeleri i‘;:;aysﬂy;? KNN g:;z: DVM
Heart 0,044 67,36 85,93 83,70
Liver 0,048 68,66 57,97 66,09
Wine 0,061 75,28 98,88 96,19

User_Knowledge 0,063 83,33 90,30 67,83
Seeds 0,181 90,72 90,95 91,90
Iris 0,252 97,21 96,00 73,33

Tablo 4’den gorildigi gibi siniflandiricilarin bagari
oranlar1 genelde korelasyon katsayilarma orantili
olarak artmaktadir.

Tablo 5. Smiflandiricilarin Oznitelik Matrislerindeki
Bagar1 Oranlari (Classifier Performance in Extracted Features)

Kimeleri Korayan KN ot DVM
Heart 0,044 100,00 100,00 97,41
Liver 0,048 99,71 9942 98,84
Wine 0,061 98,88 98,88 96,63

Km}ivsfg dge 0,063 9225 9031 89,15
Seeds 0,181 87,14 86,67 87,14

Iris 0,252 94,00 9733 90,67

Fakat Tablo 5’den goriildiigii gibi Onerilen &zellik
cikartim yontemi diisiik korelasyon katsayisina sahip
veri kiimelerinde basariy1 artirmistir. Bununla beraber
onerilen yontem korelasyon katsayisi daha yiiksek
olan veri kiimelerinde basariya pek fazla katkida
bulunamamustir.

Gazi Univ. Mith. Mim. Fak. Der. Cilt 30, No 4, 2015
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Ayrica Tablo 4 ve Tablo 5’de goriilen korelasyon
katsayilar1 ve siniflandirict basari oranlar1 arasindaki
iliski Sekil 4, Sekil 5 ve Sekil 6’dan da goriilebilir.

KNN Bagan Orani

o

—4—Korelasyon Katsay!s! (X100)
—&—Ham Veriler Matrisi
=B Yogunluk Katsayisi Matrisi

Siniflandirici Basari Oranlari (%)
=]

20 /
/’/

1 2 3 4 5 6
Veri Kimeleri

>

Sekil 4. KNN yonteminin basar1 orani ile yogunluk

temelli Oznitelik ¢ikartim yontemi arasindaki iliski
(Relation between classifier performance of KNN method and
density-based feature extraction method)

NAIVE BAYES Basan Orani
100
00—
. R — ;
. ‘“74“—{
57
E ¢ '
(Y —t—Korelasyon Katsayilart (X*00)
‘g . —&—Ham Veriler Matrisi
E —B—Yogunluk Katsayisi Matrisi
g %
T
< 3
€
E —
10 /
—_— "
o
1 2 3 4 5 6
Veri Kimeleri

Sekil 5. Naive Bayes yonteminin basari orami ile
yogunluk temelli Oznitelik ¢ikartim  yontemi

arasindaki iliski (Relation between classifier performance of
Naive Bayes method and density-based feature extraction method)

Destek Vektor Makineleri Bagan Orani

3
w

\//‘
/%

—— Korelasyon Katsayisi (X100)
—&—Ham Veriler Matrisi
—E—Yogunluk Katsayis| Matrisi

©
S

\

|

\

o
S

.
S

w
S

///
2 3 4 5 6
Veri Kameleri

Sekil 6. DVM yonteminin basar1 orani ile yogunluk

temelli Oznitelik ¢ikartim yontemi arasindaki iliski
(Relation between classifier performance of DVM method and
density-based feature extraction method)

Siniflandirici Basari Oranlari (%)
o
S

[
S S

o

Sekil 4, Sekil 5 ve Sekil 6’dan gorildiigi gibi veri
kiimelerinin korelasyon katsayisi arttikga ham veriler
i¢in siniflandiricilarin basari oranlar1 da artmaktadir.
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Yogunluk Kkatsayilar1 i¢in ise durum farklidir.
Yogunluk katsayilar1 doniisiimii diisiik korelasyonlu
veri kiimelerinde siniflandirict basarisint ham verilere
gore ortalama %18 oranda artirmaktadir. Fakat
oznitelikler aras1i korelasyonu yiiksek olan veri
kiimelerinde yogunluk katsayis1 doniisiimil ¢ok fazla
ise yaramamaktadir. Bununla beraber 6nerilen yontem
sayesinde siniflandirici basarilar1 korelasyondan daha
bagimsiz ve kararli hale gelmistir. Literatiirde en gok
kullanilan 6zellik ¢ikartim yontemi Wraper Yontemi
olup alternatif olarak Embedded yontemi de yine
literatiirde alternatif olarak onerilmistir [7,8,9,19]. Bu

¢alismada Onerilen yontemin, &znitelikler arasi
korelasyonun  diisiik oldugu veri kiimlerinde,
literatiirde  Onerilen  diger  ozellik  ¢ikartim

yontemlerine gore basarisi ise Tablo 6 ve Tablo 7’nin
Tablo 5 ile kiyaslanmasi sonucu goriilebilir. Boylece
bu ¢alismada o6nerilen yontemin diger 6zellik ¢ikartim
yontemlerine gore basarisi da degerlendirilebilir.

Tablo 6. Smiflandiricilarin Wrapper 6zellik gikartim

yontemi uygulanmis veri kiimelerindeki basari
oranlar1t (Classifier Performance in Extracted Features by
Wrapper Method)
Veri Korelasyon Naive
Kiimeleri Katsayilar KNN Bayes DVM
Heart 0,044 68,32 86,11 84,26
Liver 0,048 69,52 58,07 66,56
Wine 0,061 75,34 98,88 96,23
User 0,063 82,67 89,03 6798
Knowledge
Seeds 0,181 91,12 92,25 92,10
Iris 0,252 98,13 96,21 73,66
Tablo 7. Smiflandiricilarin Embedded  6zellik

cikartim ydntemi uygulanmis veri kiimelerindeki

basar1 oranlar1 (Classifier Performance in Extracted Features by
Embedded Method)

Veri Korelasyon Naive
Kiimeleri Katsayilar KNN Bayes DVM
Heart 0,044 68,66 87,23 85,06
Liver 0,048 69,78 59,17 67,04
Wine 0,061 76,38 98,88 97,01
User 0,063 8333 9030 6783

Knowledge

Seeds 0,181 91,21 91,65 92,30
Iris 0,252 97,91 96,15 74,92
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Tablo 6 ve Tablo 7°deki basar1 oranlari, Tablo 5’deki
onerilen yontemin basar1 oranlari ile kiyaslandiginda,
onerilen yontemin Oznitelikler arasi korelasyonun
diisik oldugu veri kiimlerinde mevcut ozellik
¢ikartma yontemlerine gére de daha basarili oldugu
goriilmektedir. Tablo 5 ile Tablo 6 kiyaslandiginda bu
¢alismada oOnerilen yontemin, Wrapper Yontemi’ne
gore ortalama %17,6 daha Dbasarili oldugu
goriilmektedir. Tablo 5 ile Tablo 7 kiyaslandiginda ise
bu c¢alismada Onerilen ydntemin, Embedded
Yontemi'ne gore ortalama %17,1 daha basarili oldugu
goriilmektedir. Bir diger ifade ile literatiirdeki bu iki
ozellik ¢ikartim yonteminin basarisi, 6znitelikler arasi
korelasyonun diisiik oldugu veri kiimelerinde ham
verilerin smiflandirici basar1 oranina goére pek de
farkli degildir.

5. SONUCLAR VE TARTISMA (RESULTS AND
DISCUSSIONS)

Veri kiimelerindeki oOznitelikler arasi korelasyon
siiflandirma basarisini etkileyen dnemli bir etkendir.
Eger aymi smifa ait Oznitelik verileri arasindaki
korelasyon diisiik olursa smiflandirma basarisi da
diisiik olur. Bu ¢aligmada onerilen yontem, ayni sinifa
ait  Oznitelik  verileri arasindaki  korelasyon
katsayilarmm  diisik oldugu veri kiimelerinde
siniflandirma ~ basarisi1  artirmaktadir.  Onerilen
yontem, Ozniteliklerin standart sapma degerlerini
distirip  aralarindaki ~ korelasyonu  yiikselterek
siniflandirma bagarisini yiikseltmeyi amagclar. Bunu
gerceklestirebilmek ig¢in de yogunluk temelli bir
ozellik cikartim yontemi kullanmaktadir. Bdylece
yogunluk Kkatsayilarindan olusan 6zellik matrisinin
veriler arasi korelasyon degerleri asil veri kiimelerine
gore daha yiiksek olmaktadir. Bununla beraber
onerilen yontem, veriler arasi korelasyon degerleri
zaten yiikksek olan veri kiimelerinde pek fazla ise
yaramamaktadir.

Ayrica Onerilen ydntemin smiflandirma basarisina
katkis1 korelasyon ile dogrusal orantili da degildir.
Ciinkii siniflandirma basarist yalnizca korelasyona
bagli degildir. Bu nedenle oOnerilen ydntem
siniflandirma igin veri yapisinin diger sartlara bagl
olarak uygun olmadigi veri kiimelerinde ¢ok fazla
katki saglamayabilir. Ancak yalnizca veriler arasi
korelasyona bagl olarak siniflandirma basarisi diisiik
olan veri kiimelerinde ¢ok kullanighdir. Bir bagka
agidan bakildiginda onerilen yontem sayesinde
siniflandirma basarilari daha kararli ve sabit bir hale
gelmistir. Boylece siniflandirma basarist ham veriler
aras1 korelasyondan daha bagimsiz hale gelmistir. Bu
sonu¢ ise g¢esitli sebeplerden dolayr siniflandirma
basaris1 diisik olan deneklerin de daha rahat
degerlendirilmesini  saglamaktadir. Ozellikle dis
etkenlerden ¢ok etkilenen biyolojik  verilerin
siniflandirilmasi, Onerilen yontem sayesinde daha
kolay olabilir.
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