Dempster’in Birlestirme Kurali ile Siniflandirma
Algoritmalarinin Birlestirilmesi

H. Aygiin
haygun@dho.edu.tr
Deniz Harp Okulu
Bilgisayar Muhendisligi Bolumu

Ozetge

Bu ¢uliymada simflandirma sonuglarim ivilestirmek
icin yeni bir yontem onerilmektediv. Onerilen yoniem
Dempster’in  Birlegtirme Algoritmasint kullanarak,
Jfarkly siuflandirma algoritmalarindan elde edilen
sonugiarin birlestirilmesidir. Dempster in Birlestirme
Algoritmasuun  kullammuyla  yapilan  birlestirme
isleminin, birlesimde kullanidan her bir stuflandirma
algoritmasindan daha basarilt  sonuclar verdigi
ortaya konmugtur. Ayrica onerilen yontemin mevcut
birlesik algoritmalardan daha basarihe oldugu da
gasterilmigtir. Swniflandirmanin dogrulugunu
artrmak amaciyla, bivlegtirme isleminde giiven
derecesi kullavunu  énerilmigtiv.  Giiven derecesi
kullamimumin daha dogru svuflandirma gergekledigi
gosterilmistir.

Absract

In this study, we propose a method for combining
classifiers in order to improve the performance of
classification. The method consists of combining the
classification results using Dempster’s Rule of
Combination, considering the classifier outputs as
beliefs. In the combinalion we use some of the
existing classification algorithms. We do experiments
with different dara sets to support our proposed
method and we conclude that combining the
classifier  outputs using Dempster's Rule of
Combination gives betler classification results than
each of the classification algorithms. We also use
degree of confidence during the combination in order
to improve the accuracy of the classification.
Experimenting with several data sets shows that the
employment of degree of confidence during
combination results in more precise classification
results.
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1. Girig

1982%¢ en iyl satan kitaplar arasinda ver alan
Megatrends kitabinin yazari John Naisbitt kitabmda
“Veri denizinde boguluyoruz, ancak degerli bilgiye
aciz.. Bu seviyedeki bir bilginin mevcut araglarla
yonetilmesi miunkiin  degildir. Kontrolsiz ve
organize edilmemig bilgi, bilgi toplumu igin bir
kaynak olusturamaz, aksine bir diisman olur."
ifadesini kullanmustir. Bugiin bu ifade daha fazla
anlam kazannugtir. Biiyiik miktardaki organize
edilmemis veri arasindan degerli bilginin bulunup
cikartlnasina. ihtiyac duyulmakiadir. Bu sorunun iki
¢0zim vardir: veri madenciligi ve veri fiizyonu.

Veri madenciligi énceden bilinmeyen fakat vararl
bilginin biiyilk miktardaki veri arasindan bufunup
¢ikarilmasidir. Veri madenciligi algoritmalari pazar
analizi, risk analizi, kredi karti sahtekarliklarinm
belirfenmesi, metin ve web madenciligi gibi alanlarda
yaygin olarak kullamlmaktadir. Ornegin pazar
analizinde, veri madenciligi hedef pazar i¢in aym
ozellikiere sahip miisteri gruplarim bulmaya ¢aliir,
miiglerilerin  zaman  icerisindeki  satin  alma
ortintiilerini  belirler ve Uriin satislan arasindaki
iligkileri bulmaya ¢alisir,

Veri fiizyonu isc farkli sensorlerden gelen bilgilerin
birlegtirilmesi islemidir. Veri fiizyonu algoritmalari,
savunma sektoriinde hedet” tespiti, hedef kimlik

tespiti amacryla istihbarat, kesif ve pozetleme
operasyonlarinda  kullandmaktadir.  [1]'de  veri
fizyonunun  tanimi su  sckilde  verilmistir:

lyilegtirilmis mevki ve kimlik tespiti yapmak,
zamaninda ve tam durum mubakemesi yapmak
amactyla bir veya birden fazla kaynaktan gelen
bilginin iliskilendirimesi ve birlegtirilmesini iceren
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bir prosestir. Sozkonusu proses,
sonuglar ¢lde etmek amaciyla
degerlendirmelerinde siirekli olarak
vapar.

Veri  madenciligi = ve fiizyonu  birbirini
tamamlayan prosesler olmasina ragmen,
aragtirmacilar bu iki alanda birbirinden bagimsiz
olarak, herhangi bir iliskiye girmeden
¢aligmaktadirlar. Performanst artirmak ig¢in  bu
alanlarda kullamlan teknikleri birlestiren g¢ok az
sayida ¢alisma mevcuttur. [2]°daki galisma, goriintl
verisi, yersel veri, video goriintitleri, istatistiksel veri
takimlar;, anahtar kelimeler igeren veri iginde
gizlenmis hedeflerin  tespiti ve smiflandirmast
islemlerinin iyilestirilmesi igin veri madenciligi ve
veri flizyonu tekniklerini birlestirilimesi yollarini
arastirmaktadir.

iyilestirilmis
tahmin  ve
duzeltmeler

veri

Bu bildiride, daha iyi siniflandirma sonucu elde
etmek amaciyla, farkh siniflandirma
algoritmalarindan elde edilen kamtlarin Dempster’in
Birlestirme Kural ile birlestirilmesinden olugan bir
yontem ¢nerilmektedir.

Bildirinin organizasyonu su sekildedir: 2. Bolimde
Dempster-Shafer ~ Yontemi, veri  madenciligi
sintflandirma teknikleri ve onceki ¢alisma hakkinda
temel bilgi verilmektedir. 3. Bolimde onerilen
birlestirilme = yontemi sunulmaktadir. UCI  Veri
Kiitiphanesinden alinan farkli veri takimlar1 izerinde
yapilan deneyler 4. Bolimde yer almaktadir.5.
Béliimde de bildiri sonlandiriimaktadir.

2. On Bilgi

Bu boliimde
smuflandirma  algoritmalars  ve
hakkinda ozet bilgi verilmektedir.

Yontemi,
caligma

Dcmps}er-Shafer
onceki

2.1 Dempster-Shafer Yontemi
Dempster-Shafer  Yontemi  hipotezlere  olastiik
aralikiart atar. Dempster-Shafer Yonteminin girdileri
farklt duyarga raporifarindan elde edilen temel olasilik
atama fonksiyonlaridir (bpa). Duyargalarin bpa
fonksiyonlarini birlestirerck yeni bpa fonksiyonlan
elde etmek mimmkiindur. Bpa'lar birlestirildikien
sonra hipotezler igin olasihk ait ve tist smyrlart ([Bel,
Pla]) hesaplanir,

Matematiksel olarak ifade edecck olursak, m; ve m;
iki bagimsiz duyarga olsun. © gozlemlenen

durumlarin kiimesi olsun. Bilgi kaynaklarinin verdigi
bilgiler, @’ mn kuvvet kiimesi 29 iizerinde tanimbidur.
2% n1n herbir elemanina [0,1] aralifinda bir say1 karst
getirilsin. Oyleki, bu sayilarin toplami 1 olmalidr.
Bu islemin matematiksel ifadesi agagidaki sekildedir

3k
m:2° —[0,1] (1)

m(@)=0 )

D m(4)=1 3)

AcO
m : bpa fonksiyonu veya olasilik kiitle fonksiyonu

Dempster’in Birlestirme Kuralt:
2. m(B)-my(C)
BAC=4 @)

1- > m(B)-my(C)

BAC=¢

m(A) =

ml ve m2'nin sifirdan bitytik degerlerine “odak
elemanlari” denir. Kural su sekilde yorumlanabir: iki
bilgi kaynagmnm zitlastigi yani BNC=® oldugu
durumlarda, bu bilgiyi destekleyen TOA degerlerinin
carpimi BNC=® olanlara dagitilir.

Relief (Bel), Plausibility (Pla), ACO olmak iizere:

Bel(A)="Y m(B) (5)
Pla(4)= Y m(B) (6)
AnB#p

Bel ve Pla fonksiyonlan arasindaki iliski;

Bel(A) < Pla(A) ™
Dempster’in Birlestirme Kurali temel ofasilik atama
fonksiyonlarini  birlestirir  ve birlestirilen bilgiyi

temsil eden yeni bir olasihk atama fonksiyonu
olusturur.

U = |bel - pla| (8
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Dempster’in Birlegtirme Kural ile temcl olasilik
atama fonksiyonlan birlestirildiginde (4), @ nin tiim
alt kiimeleri igin benzerlik vektorleri kullanilarak
olasihik kiitle fonksiyonlari hesaplanir. Daha sonra
her bir alt kime i¢in alt ve iist olasilik degerleri
hesaplantr. Karar verme islemi i¢in her bir durumun
bel degerleri birbiri ile kargifagtirilir. En bityiik bel
degerine sahip durum karar olarak segilir. Degerler
ayni veya birbirine ¢ok yakmsa hesaplanan pla
degerleri karsilagtinlir ve en buyik pla degerine
sahip durum karar olarak segilir.

Bu noktada, Dempster’in Birlestirme Kuralinin
kulanifabilmesi  igin  duyargalarin  birbirinden
bagimsiz  olmasi gerektigi  gercegini  de
vurgulamaliyiz.

2.2 Siniflandirma Algoritmalan ve

Onceki Calisma

Simiflandirma  islemi, 6nceden  sinuflandrrdmig
oreklerin kullanilmasiyla bir model olusturularak bir
veri seti iizerinde simflandirma yapilmasini saglar.
Regresyon, Karar Agaci, Bayes Smiflandirmasi, En
Yakim Komsu, Yapay Sinir Aglan gibi pek ¢ok
simflandirma yaklasimlari meveuttur. Sintflandirma
yonteminin kullanildigy alanlar miigteri ayrimu, kredi
analizi, finansal marketlerde trend sintflandirmas ve
is modellemesi, tibbi teshis ve tedavi gibi alanlardir.

Smiflandirma  algoritmalarinin  birbirlerine  kargi
fistiinlikleri ve eksiklikleri vardir. Farkh veri
takimlart dzerinde farkh performans gosterirler.
Bazen bir 6megi yanlig simiflandirabilirler veya hi¢
siniflandiramayabilirler.

Smiflandirmanin  bagarisini  artirmak  igin  farkh
simflandiricilarin sonuglart birlegtirilebilir.  [4]°te
¢evre bilgi sistemi otomasyonu amaciyla veri

fazyomt  ve  veri  madenciligi  teknikleri
birlegtirilmektedir. Swf seviyesi
fizyon/madencilikten elde edilen bilgi karar apaci
simflandirma isleminin girdisi olarak

kullanilmaktadr.

[SI'te  Dempster-Shafer teorisi tip  verisinin
birlestirilmesi  amaciyla kullanitmistir.  K-Komsu
(kNN), Naive Bayes ve Karar Agaci alogoritmalan
Dempser’in Birlestime algoritmasi ile
birlestirilmigti. ~ Bu  calismada  simiflandimc:
sonuglarmin  birlegtiriimesinden  elde  edilen

. lyilestirme 0.1% ile 1.1% arasindadir.

[6]'de “Agirhkli Dempster-Shater kanit birlestirme

kuarali™  kullamlmigtir,.  Onlarm  yaklasimida
birlestirme ~ strasinda  dayargalann  agirliklan
kullaniimastir,

[7Vde Dempster-Shafer ¢atist  altinda  ¢elisen
bilgilerin  agirlikhi  birlestirilmesi  incclenmis  ve
degistirilen kuralin bazi 6zellikleri verilmistir.

3. Onerilen Yéntem

Bu caligmada, simiflandirmanin  performansini
artirmak amaciyla farkli smiflandiricilarin sonuglast
Dempster’in Birlestirme Kurali ile birlestirilmektedir,
Giiven derecesi veya giiven faktorii siniflandirma
algoritmasinin ge¢miste gosterdifi basari oranidir.
Siniflandiricilanin giiven faktoriingi dikkate alarak
siiflandirnict sonuglarini birlestirmek miimkiindir.
Matematiksel olarak ifade etmek gerekirse; £’ nin
benzerlik vektorii oldugunu, ¢ ‘nin giiven faktdrii
oldugunu kabul edersek yeni benzerlik vektorii Lyeni
su sekilde olur:

L yenilar]= Lag)* C

Onerilen yontemde, once farkh siniflandirma
algoritmalari ile simflandirma yapilir. Daha sonra her
bir smflandincinin  giiven  derecesi  hesaplanir.
Ardindan her bir siniflandiricr i¢in olasilik kiitle

fonksiyonlart hesaplamir. Olasihik kiitle degerleri
gifter ¢ifter Demsper’in  Birlestirme Kurali ile
birlegtirilir. Sonunda yeni be!/ ve pla degerleri
hesaplanir. Onerilen yontemin akig diyagramt Sekil-
1’de verilmigtir,

Smiflandine1  sonuglarindan elde edilen kanttlar
kullantlarak, siniflandirma algoritmalarinin sonuglart
Dempster’in Birlestirme Kurah ile birlestirilmektedir.
Onerilen yontem WEKA’da mevcut basit ve bilesik
siniflandirma  algoritmalarindan daha iyi sonuglar
vermektedir.

4. Deneyler

Deneylerde Kaliforniya Irvine Universitesi Veri
Kutiiphanesinden ~ (UCI  Machine  Learning
Repository) [8]{9]'den alnan 10 veri takims
kullantlarak ~ sinrflandirma islemi  yapiimistir,
Deneylerde kullantlan veri takimlart Tablo 1'de yer
almaktadir.
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l Simftandinci-1 | | Siiflandirict-2 I i l Smlflandlrlcn-nJ
s v
| G.D. Hesabs || G.D. Hesabi | s

| G.D. Hesabi ]

VERI |

OneR. Tablo 2’de goriildiigii gibi Naive Baycs veri
takimlarn fizerinde en fazia ortalama bagarrya sahiptir
ve en bityiik bagany Breast-Cancer-Wisconsin verisi
itizerinde gostermektedir. Bu arada, IBI en iyi
basariy: tiroid verisi iizerinde, j48 iris verisi fizerinde
ve OneR da aym gekilde iris verisi {izerinde
edstermektedir.

Tablo 2. WEKA siniflandmnicilarinin UCI veri
takimlarindaki bagansi {%)

Kiitle Hesab I Kiitle Hesabi I o | Kiitle Hesab: J Veri B:‘l’\; IBI 148 |oner
L ,L ¢' Aufos 79.51 | 94.15 | 89.75 18341
| fkili Birlestirme | Breast-Cancer-Wisconsin | 9742 | 95 | 94.85 [92.70
l ‘ Heart-Discase-Cleveland | 5643 | 54.45 | 52.47 15247
I TR | Heart-Discase-Hungary | 8535 | 59.18 | 78.57 [78.91
L ¢ 1lepatitis 70.32 | 66.45 | 58.70 {61.93
| Bel / Pla Hesabt | Iris 96 95.33 96 94
¢ Labor 89.47 | 82.45 | 73.68 [75.43
| Soybean 9297 | 89.89 | 91.50 [39.97
INIFLA

BINIELANDIRMAESEN IS R Thyroid 9674 | 9720 | 92.09 |91.16

2 1 Q
Sekit 1. Onerilen Yontem Wine 96.62 1 94.94 | 93.82 17640
Ortalama 86.08 | 82.90 | 82.14 |74.63

Deneylerde  'WEKA  smiflandirma  metotlart  [8] o i
varsayilan degerleri ile kullanthmstir, WEKA bilesik  simuflandirma algoritmalarindan

Tablo 1. Deneylerde Kullanilan Veri
Veri Kayit Ad. Nitelik
Autos 205 26
Breast-Cancer-Wisconsin 699 1t
Heart-Discase-Cleveland 303 14
Heari-Discase-Hungary 294 14
[Iepatitis 155 20
[ris 150 5
Labor 57 17
Soybean 683 36
[Thyroid 215 6
Wine 178 14

WEKA smflandiricsfaninun kullandigimiz - veri
takimlari  Gizerindeki basarist Tablo 2’de yer
almaktadir. Bu cabsmada doért temel simflandirma
algoritmasi se¢ilmigtir: NaiveBayes, IB1, j48 ve

baztlarmin UCI veri takimlart tizerindeki ortalama

bagarist Tablo 3’tc  verilmistir. Bu bilesik
algoritmalarin  scgilmesinin  nedeni, birden gok
algoritmay1  birlestitiineleri  nedeniyle  6nerilen
yontemle birebir kargilagtirma imkanini

sunmalarindan dolaytdir.

Tablo 3. WEKA Bilesik Siniflandirma
Algoritmalarintn UCI Veri Takimlari Uzerindeki
Ortalama Basarisi

Naive | Naive | Naive

Bayes +| Bayes |Bayes +[IBJ +|IB1 +{J43 +

IB1 |+ J48[ OneR | J48 |OneR {OneR
Grading 89.73 | 91.39 | 90.17 | 88.38 | 87.58 | 89.05
Multischeme| 89.86 | 91.04 [ 90.02 |89.57]89.57 | 87.9]
Stacking 90.33 | 91.61 | 89.78 [83.14]78.38 [ 87.66
Votc 89.54 | 91.39 [ 77.90 | 89.60 | 84.96 | 81.86

Onerilen yontemde, dort smiflandirma algoritmasi
Dempster’in Birlestirme Algoritmasi kullamtarak alti
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farkh kombinasyonda birlestiriimektedir. Onerilen
vintemden elde edilen sonuglar ile WEKA'da
mevent bazi bilesik algoritmalarin  sonuglaninin
kargtlastirilmasi Tablo 4°(c yer almaktadir.

Tablo 4. Onerilen Yontem ile WEKA Rilesik
Siniflandirictlaninin UCI Veri Takimlan Uzerindeki
Basansinin Kargilagtirimast

Naive | Naive Naive

Bayes | Bayes+ | Bayes+ | IB1 - IBi - 48+

+1B] 148 OneR J48 OreR OneR
Demspter-Shafer | 9573 94.13 92.30 93 20 @24 §021
Grading 89.73 9139 90.17 8838 873§ send
Afultischeme 89.86G 91.04 90 02 89 ST s 37
Stacking 90.33 91.61 89.78 83 14 7838
Vote 89.54 91.39 7790 $267 §49a 87 8>
Tablo 4'te  gorildigin  gibi,  simiflandirma

algoritmalarindan cide cdilen kanulanin Dempstertin
Birlestirme Kuralr  ile  birlestirilmesinden olusan
onerilen ydatem, UCI veri takimlan (izerinde.
ortalama  olarak meveut WEKA bilesik
algoritmatarimdan  daha iyl bir  performans
sergilemektedir. Tablo 47te gériilmemekie bhirfikte.
mevcut bilesik algoritmalarin bir kism, bazt UCT veri
takimlars  iizevinde  &nerilen  vontemden daha
basarilidir.

4. Sonug

Bu calismada, sinflandsrmamin performansini
artirmak amactyla suuflandinicilann birlestirilmesi
icin bir yontem énerilmektedir. Birlestirme isleminde
Dempster’in Birlegtirme  Kurall  kullanilmaktadir.
Onerilen yontemde, ayni zamanda siniflandirictlanin
giliven derccesi de dikkate alinmaktadir.

Dort farklt simiflandirma algoritmast alu farkli
bigcimde birlestirilerek UCI Veri Kitiiphanesinden
alman 10 farklt veri seti iizerinde dJdenevler
yvapilmigtir. Deneylerin sonucu, 6nerilen yéntemin.
mevcut basit ve bilesik smiflandiriciiardan 203-13
oraninda daha bagarih oldugunu gostermektadir. Bu
bagarinin sebebi, Dempster’in Birlestirme Kuralinda
meveut belirsizlik ydnetimi yetenegidir.
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