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Dempster-Shafer algoritmasinin kullanimai ile siniflandirma

algoritmalarinin birlestirilmesi
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Ozet

Stirekli olarak biiyiimekte olan veri, mevcut istatistiksel yontemlerin kullanilmasiyla, biiyiik miktar-
daki veri igindeki degerli bilginin bulunmasini ve analiz edilmesini imkansiz hale getirmektedir.
Mevcut analiz araclarinin yetersizligi nedeniyle cok biiyiik miktardaki veri icindeki degerli fakat
saklanmis bilginin bulunup ¢ikarimast igin yeni ¢oziimler bulunmustur. Bu ¢oziimler veri madenci-
ligi ve veri fiizyonudur. Veri madenciligi onceden bilinmeyen, fakat yararh bilginin biiyiik miktar-
daki veri arasindan bulunup ¢ikarilmasidir. Veri madenciligi, veri igindeki oriintiiniin kegfedilmesi-
ni ve gelecege iligkin tahminler yapilmasinda kullanilabilecek iligkilerin cikarilmasint saglayan
analiz araglarint kullanir. Veri fiizyonu ise farkl sensérlerden gelen bilgilerin birlestirilmesi isle-
midir. Veri fiizyonu algoritmalari, savunma sektoriinde hedef takibi, hedef kimlik tespiti amaciyla
istihbarat, kesif ve gézetleme operasyonlarinda kullanilmaktadir. Veri madenciligi ve veri fiizyonu
birbirini tamamlayan prosesler olmasina ragmen, arastirmacilar bu iki alanda birbirinden bagim-
siz olarak, herhangi bir iliskiye girmeden calismaktadirlar. Siniflandirmamin etkinligini artirmak
icin bu alanlarda kullanilan teknikleri birlestiren ¢ok az sayida ¢alisma mevcuttur. Bu ¢alismada
smiflandirma sonuglarmmi iyilestirmek igin yeni bir yontem onerilmektedir. Soz konusu yéntem
Dempster’in Birlestirme Algoritmasint kullanarak, siiflandiricilarin dogrulugunun da goz oniinde
bulundurulmasiyla, farkll siniflandirma algoritmalarindan elde edilen sonuglarin birlestirilmesin-
den olusmaktadir. UCI kiitiiphanesinden alinan farkl veri takimlariyla yapilan deneyler sonucunda
Dempster’in Birlestirme Algoritmasinin kullanimiyla yapilan birlestirme isleminin, birlesimde kul-
lanilan her bir simiflandirma algoritmasindan ve mevcut birlesik algoritmalardan daha dogru so-
nuglar verdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Siniflandirma, Dempster’in birlestirme algoritmasi, giiven derecesi.
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Combining classification algorithms
using Dempster’s rule of combination

Extended abstract

The constantly growing volume of data makes it im-
possible to analyze and capture the valuable knowl-
edge among large amounts of data using the current
statistical methods. Because of the insufficiency of
the current analysis tools, new solutions have been
found for extracting the valuable but hidden knowl-
edge among huge data. These solutions are data
mining and data fusion. Data mining tries to extract
implicit, previously unknown, and potentially useful
information from large amounts of data. It is a proc-
ess that uses a variety of data analysis tools to dis-
cover patterns and relationships in data that may be
used to make valid predictions. Data fusion, on the
other hand, is the process of combining information
coming from different sensors. Data fusion algo-
rithms are mostly used for target tracking and target
identification purposes in intelligence, surveillance
and reconnaissance operations in the defense sector.
Although data mining and data fusion are two recip-
rocal processes completing each other, people are
generally working on these two areas independently
without having any interaction. There are few stud-
ies which combine the techniques used in these ar-
eas in order to improve the performance of classifi-
cation. What is missing in most of the studies per-
formed on this issue is uncertainty management.
Every classifier has uncertainty to some extent. The
second issue regarding the current classification
algorithms is the lack of degree of confidence. De-
gree of confidence is the success that a certain clas-
sifier has displayed on similar data sets in the past.
A classification algorithm must be able to use de-
gree of confidence in order to give more precise
classification results.

Dempster-Shafer’s Method, in other words evidence
combination rule, has the capability to handle un-
certainty. Dempster-Shafer’s Method is widely used
for combining evidences obtained from different
sensory information in the area of data fusion.
Dempster-Shafer’s Method does not require exact
probability values in order to combine evidences.
Pieces of information, some being incomplete, ob-
tained from different information sources can be
combined using Dempster’s Rule of Combination.
However, Dempster’s Rule of Combination does not
include degree of confidence presently.

In our proposed method of combining classification
algorithms using Demspter’s Rule of Combination,
we use degree of confidence during the combination
in order to improve the accuracy of the classifica-
tion. Our proposed combination method using
Demspter’s Rule of Combination does the following
contributions: Employment of degree of confidence
during the combination, uncertainty management in
combining classifiers and achievement of better
classification results. In our proposed method, we
first perform classification with different classifica-
tion algorithms. Assuming the results of the classifi-
ers as beliefs, we calculate mass functions for each
classifier. We then combine the mass values in a
pairwise fashion using Dempster’s Rule of Combi-
nation. When there are more than two classifiers to
combine, we first combine the first two classifiers
and then combine the result of this combination with
the third classifier and this process continues until
there are no classifiers to combine. We perform dif-
ferent experiments using data sets taken from the
UCI machine learning repository. Firstly, we test the
success rate of the current classifiers in WEKA us-
ing 10 different data sets taken from the UCI ma-
chine learning repository. In the experiments we use
the default values of the classifiers. We then check
the success rate of current hybrid classifiers using
the same data sets with the default values. After-
wards we do tests with the proposed method of com-
bining classifiers using Dempster’s Rule of Combi-
nation employing the same data sets. In the experi-
ments we combine four different classification algo-
rithms selected as represantatives for each class of
classifiers, in several combinations. In order to be
able to make a one-to-one comparison of the pro-
posed method with the current hybrid classification
algorithms, we perform experiments with the current
hybrid algorithms which has the capability of com-
bining multiple classifiers, using the same data sets.
The results of the experiments show that combining
classifiers using Demspter’s Rule of Combination
with the employment of degree of confidence not
only performs better than each of the classifiers tak-
ing place in the combination but also performs bet-
ter than the current hybrid classifiers. The results of
the experiments also show that the employment of
degree of confidence during the combination gives
more precise classification results which also de-
crease uncertainty in the combination.

Keywords: Classification, Dempster’s rule of com-
bination, degree of confidence.
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Giris

Siirekli olarak biiyiimekte olan veri, mevcut is-
tatistiksel yontemlerin kullanilmasiyla, biiytik
miktardaki veri i¢indeki degerli bilginin bulun-
masini ve analiz edilmesini imkansiz hale ge-
tirmektedir. Mevcut analiz araglarinin yetersiz-
ligi nedeniyle ¢ok biiylik miktardaki veri i¢in-
deki degerli fakat sakli bilginin bulunup cika-
rilmasi i¢in yeni ¢éziimler bulunmustur. Bu ¢o-
ziimler veri madenciligi ve veri fiizyonudur.

Veri madenciligi énceden bilinmeyen fakat ya-
rarli bilginin biiylik miktardaki veri arasindan
bulunup ¢ikarilmasidir. Veri madenciligi, veri
igindeki Oriintiinlin kesfedilmesini ve gelecege
iligkin tahminler yapilmasinda kullanilabilecek
iligkilerin ¢ikarilmasini saglayan analiz araglari-
m kullanir. Ornegin, market analizinde veri ma-
denciligi hedef pazar icin ayni 6zelliklere sahip
misteri gruplarini bulmaya calisir, miisterilerin
zaman icerisindeki satin alma Oriintiilerini belir-
ler ve iiriin satiglar1 arasindaki iligkileri bulmaya
caligr.

Veri flizyonu ise farkli sensorlerden gelen bilgi-
lerin birlestirilmesi islemidir. Veri fiizyonu al-
goritmalari, savunma sektoriinde hedef tespiti,
hedef kimlik tespiti amaciyla istihbarat, kesif ve
gbzetleme operasyonlarinda kullanilmaktadir.
White (1987) veri flizyonunun tanimin su sekil-
de yapmaktadir: Iyilestirilmis mevki ve kimlik
tespiti yapmak, zamaninda ve tam durum muha-
kemesi yapmak amaciyla bir veya birden fazla
kaynaktan gelen bilginin iliskilendirimesi ve
birlestirilmesini igeren bir prosestir. Proses, iyi-
lestirilmis sonuglar elde etmek amaciyla tahmin
ve degerlendirmelerinde siirekli olarak diizelt-
meler yapar.

Veri madenciligi ve veri flizyonu birbirini ta-
mamlayan prosesler olmasina ragmen (Waltz,
1999), arastirmacilar bu iki alanda birbirinden
bagimsiz olarak, herhangi bir iliskiye girmeden
caligmaktadirlar. Performansi artirmak i¢in bu
alanlarda kullanilan teknikleri birlestiren ¢ok az
sayida ¢alisma mevcuttur. Waltz (1999) goriintii
verisi, yersel veri, video goriintiileri, istatistiksel
veri setleri, anahtar kelimeler igeren tekst verisi
icinde gizlenmis hedeflerin tespiti ve siniflan-

dirmasi islemlerinin iyilestirilmesi i¢in veri ma-
denciligi ve veri fiizyonu tekniklerinin birlesti-
rilmesi yollarini aragtirmistir.

Bu c¢alismanm ana fikri, siniflandirma perfor-
mansinin artiritlmasi amactyla, Dempster’in Bir-
lestirme Algoritmasinin kullanilarak farkli sinif-
landirma algoritmalarimdan elde edilen sonucla-
rin birlestirilmesinde, siniflandiricilarin dogru-
lugunu da g6z oniinde bulundurmaktir.

Dempster-Shafer yontemi
Dempster-Shafer Yontemi hipotezlere olasilik ara-
liklar1 atar. Dempster-Shafer Yonteminin girdileri
farkli duyarga raporlarindan elde edilen temel ola-
silik atama fonksiyonlandir (bpa). Duyargalarin
bpa fonksiyonlarim birlestirerek yeni bpa fonksi-
yonlan elde etmek miimkiindiir. Bpa’lar birlesti-
rildikten sonra hipotezler i¢in olasilik alt ve iist
smirlart ([Bel, Pla]) hesaplanir.

Matematiksel olarak ifade edecek olursak, m; ve
m, iki bagimsiz duyarga olsun. ® goézlemlenen
durumlarin kiimesi olsun. Bilgi kaynaklarinin
verdigi bilgiler, ® nin kuvvet kiimesi 29 {izerin-
de tanimlidir. 2°°min herbir elemanima [0,1] ara-
liginda bir say1 kars: getirilsin. Oyle ki, bu sayi-
larin toplami 1 olmalidir. Bu islemin matema-

tiksel ifadesi asagidaki sekildedir (Shafer,
1976):
m:2° —1[0,1] (1)
m(¢) =20 (2)
> om(4)=1 (3)
Ac O

m : bpa fonksiyonu veya olasilik kiitle fonksi-
yonu. Dempster’in Birlestirme Kuralt:

> m,(B)-m,(C)
BNC=4 (4)
1= > m,(B)-m,(C)

BNC=¢

m(A) =

m; ve my’nin sifirdan biiyiik degerlerine odak
elemanlari denir. Kural su sekilde yorum-
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lanabilir: iki bilgi kaynagmin zitlastigi yani
BNC=® oldugu durumlarda, bu bilgiyi destek-
leyen TOA degerlerinin ¢arpimi BNC#®d olan-
lara dagitilir.

Bel (Giiven), Pla (Olurluk), Ac® olmak iizere;

Bel (4)= Y m(B) (5)
Pla (4)= Y m(B) (6)
AN B#¢

Bel ve Pla fonksiyonlar1 arasindaki iliski;
Bel (4) < Pla (A) (7)

Dempster’in Birlestirme Kurali temel olasilik
atama fonksiyonlarini birlestirir ve birlestirilen
bilgiyi temsil eden yeni bir olasilik atama fonk-
siyonu olusturur.

Dempster’in Birlestirme Kurali ile temel olasilik
atama fonksiyonlar1 birlestirildiginde (4. denk-
lem), ®’nin tiim alt kiimeleri i¢in benzerlik vek-
torleri kullanilarak olasilik kiitle fonksiyonlari
hesaplanir. Daha sonra her bir alt kiime i¢in alt
ve st olasilik degerleri hesaplanir. Karar verme
islemi i¢in her bir durumun bel degerleri birbiri
ile karsilastirilir. En biiyiik be/ degerine sahip
durum karar olarak segilir.

Degerler ayn1 veya birbirine ¢ok yakinsa hesap-
lanan pla degerleri karsilastirilir ve en biiyiik pla
degerine sahip durum karar olarak segilir.Bu
noktada onemli bir husus, bel ve pla degerleri
arasindaki fark olarak ifade edilen belirsizlik
konusudur. Belirsizligin tamimmi, U ile ifade
edildigi kabul edilerek, su sekilde yapilabilir:

U = |bel - plal (8)

Buradan belirsizligin bel ve pla arasindaki fark
ile dogrudan orantili oldugu anlasilabilir. Fark
kiigiildiik¢e belirsizlik azalir ve fark biiyiidiikge
belirsizlik artar. Belirsizlik, verilen karardan ne
kadar emin oldugumuzun bir gostergesidir.

Siniflandirma algoritmalari ve onceki

calismalar

Siniflandirma islemi, 6nceden simiflandirilmig
orneklerin kullanilmasiyla bir model olusturula-
rak bir veri seti lizerinde siniflandirma yapilma-
sini1 saglar. Regresyon, karar agaci, Bayes Sinif-
landirmasi, En Yakin Komsu, Yapay Sinir Ag-
lar1 gibi pek ¢ok siniflandirma yaklagimlar
mevcuttur. Siniflandirma yénteminin kullanildi-
&1 alanlar miisteri ayrimi, kredi analizi, finansal
marketlerde trend simiflandirmasi ve is model-
lemesi, tibbi teshis ve tedavi gibi alanlardir.
Risk seviyeleri (smif) verildiginde, ge¢misteki
miisterilerin bilgilerine dayanilarak risk modeli
iiretilebilir ve yeni bir miigteri onceden belir-
lenmis bir risk seviyesine atanabilir.

Siniflandirma algoritmalarinin birbirlerine karsi
iistiinliikleri ve eksiklikleri vardir. Farkli veri
setleri tizerinde farkli performans gosterirler.
Bazen bir 6rnegi yanlis siniflandirabilirler veya
hi¢ siniflandiramayabilirler.

Smiflandirma  sonuglarinin iyilestirilmesi i¢in
farkli siniflandiricilarin sonuglar birlestirilebilir.
Wachowicz ve Carvalho (2000)’nun c¢alismala-
rinda ¢evre bilgi sistemi otomasyonu amactyla
veri flizyonu ve veri madenciligi teknikleri bir-
lestirilmektedir. Smif seviyesi flizyon/maden-
cilikten elde edilen bilgi karar agaci siniflandirma
isleminin  girdisi  olarak  kullanilmaktadir.
Wachowicz ve Carvalho (2000)’nun ¢alismasi,
iiretilen bilginin ormanla kapl alanlarin harita-
larmin ¢ikarilmasi amaciyla nasil kullanilabile-
cegini gostermektedir.

Mabhajani ve Aslandogan (2003)’1n ¢aligmasinda
Dempster-Shafer teorisi tip verisinin birles-
tirilmesi  amaciyla kullanilmigtir. K-Komsu
(kNN), Naive Bayes ve Karar Agaci algo-
ritmalar1 Dempser’in Birlestime algoritmasi ile
birlestirilmistir. Siniflandiric1 sonuglarmin bir-
lestirilmesinden elde edilen iyilestirme %0.1 ile
%1.1 arasindadir.

Wu ve digerleri (2002) “Agirlikli Dempster-
Shafer kanit birlestirme kurali” kullanmislardir.
Onlarin  yaklasiminda birlestirme sirasinda
duyargalarin agirliklar: kullanilmistir.
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Basak ve digerleri (2004)’nin calismasinda
Dempster-Shafer catist altinda celisen bilgilerin
agirlikli birlestirilmesi incelenmis ve degistiri-
len kuralin bazi 6zellikleri verilmistir.

Onerilen yontem

Bu calismada farkli siniflandirma algoritmala-
rindan elde edilen sonuglarin, Dempster’in Bir-
lestirme Algoritmasi ile birlestirilmesinde, sinif-
landiricilarin dogrulugunu da g6z onilinde bu-
lundurulan bir yontem 6nerilmektedir.

Giliven derecesi ya da giliven faktorii bir smif-
landirma algoritmasinin benzer veri takimi tize-
rinde gegmiste gosterdigi basart oranidir. Sinif-
landiricilarin - giiven faktoriinii dikkate alarak
smiflandiricilardan elde edilen bel degerlerini
kullanarak yeni bel/ degerleri elde edebiliriz.
Matematiksel olarak ifade etmek gerekirse; £’
nin benzerlik vektorii oldugunu, C ‘nin giiven
faktorii oldugunu kabul edersek yeni benzerlik
vektorii £ yeni Su sekilde olur:

L yeni [(11,]'] = L[al,j] *C (9)

Onerilen yontemde, once farkli siiflandirma
algoritmalart ile siniflandirma yapilir. Daha son-
ra her bir siniflandiricinin gliven derecesi hesap-
lanir. Ardindan her bir siniflandirici icin bel de-
gerlerinden olasilik kiitle fonksiyonlar1 hesapla-
nir.  Olasihik kiitle degerleri c¢ifter c¢ifter
Demsper’in Birlestirme Kurali ile birlestirilir.
Sonunda yeni bel ve pla degerleri hesaplanir.
Onerilen yéntemin akis diyagramm Sekil 1°de
verilmistir.

Bu c¢alismada deneylerde UCI kiitiiphanesinde
yer alan veri setlerinden 10 tanesi kullanilmistir.
Secilen dort siniflandirma algoritmasi (Naive
Bayes, IB1, J48, OneR) 6nerilen yontemle ¢esit-
li kombinasyonlarda birlestirilerek veri takimla-
11 lizerinde deneyler yapilmistir. Yapilan deney-
ler sonucunda Demsper’in Birlestirme Algorit-
mast kullanilarak yapilan birlestirme yontemi-
nin, kullanilan veri setleri Gizerinde mevcut basit
ve bilesik algoritmalardan daha bagarili sonuglar
verdigi gorilmistiir.

| VERI |
k
‘ Siniflandincr-1 ‘ ‘ Sinflandinc-2 | ‘ Siniflandirici-n ‘
Given Given Fiven
Derecesi Dereces Derecesi
Hesati Hesah Hesah

‘ Kiitle Hesahi H Kiitle Hesah |‘ Kiitle Hesah ‘

v v v

‘ IKILI BIRLEZTIRME |

!

‘ Marmalizasyan |

'
v v
v

‘ Bel /Pla Hesahi |

‘ SINIFLANDIRMA SONUGLARI ‘

Sekil 1. Simiflandricilarin Dempster Birlestirme
Kurali ile birlestirilmesi

Deneyler

Deneylerde UCI Kkiitiiphanesinden (Witten ve
Frank, 2000; Murphy ve Alia 1994) alinan veri
setleri kullanilarak siniflandirma iglemi yapil-
mistir. Deneylerde kullanilan veri setleri
Tablo 1'de verilmistir.

Tablo 1. Deneylerde kullanilan veri

Kayit Sayi- Nitelik

Veri s1 Sayisi
Otomobil 205 26
Gogiis kanseri-Wisconsin699 11
Gogiis kanseri-Cleveland 303 14
Gogiis kanseri-Hungary 294 14
Hepatit 155 20
Goz ag tabakasi 150 5
Is goriismesi 57 17
Soya fasulyesi 683 36
Tiroid 215 6
Sarap 178 14
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Deneylerde WEKA simiflandirma metotlar
(Witten ve Frank, 2000) kullanilmistir. WEKA
smiflandiricilarmin - kullandigimiz  veri setleri
iizerindeki basaris1 Tablo 2’de yer almaktadir.
Tabloda goriildiigii gibi Naive Bayes en iyi
ortalama basariya sahip algoritmadir ve en iyi
basarty1 goglis kanseri verisi iizerinde goster-
mektedir. IB1 en iyi basariy1 tiroid verisi lize-
rinde, j48 iris verisi iizerinde ve OneR da aym
sekilde iris verisi lizerinde gostermistir.

Tablo 2. WEKA Swiniflandiricilarinin UCH veri
setlerindeki basarisi

Naive
Veri Bayes IBl J48 OneR
Otomobil 79.51 94.15 89.75 83.41
Gogus kanseri-Wis. 97.42  95.00 94.85 92.70
Gogus kanseri -Cle. 56.43 54.45 52.47 52.47
Gogus kanseri-Hun. 85.35 59.18 78.57 7891
Hepatit 7032 66.45 58.70 61.93
GOz ag tabakast  96.00 95.33 96.00 94.00
Is goriismesi 89.47 82.45 73.68 75.43
Soya fasulyesi 92.97 89.89 91.50 39.97
Tiroid 96.74 97.20 92.09 91.16
Sarap 96.62 94.94 93.82 76.40
Ortalama 86.08 82.90 82.14 74.63

WEKA’da mevcut bilesik siniflandirma algo-
ritmalarin bazilarinin UCI veri takimlari lizerin-
deki ortalama bagarilar1 Tablo 3’te yer almakta-
dir. Deneylerde, birden fazla siniflandirma algo-
ritmasini birlestirme yetenegine sahip bu bilesik
algoritmalarin secilmesinin sebebi, Onerdigimiz
Dempster-Shafer birlestirme yontemiyle birebir
karsilagtirma yapabilme olanagini saglamasin-
dandir.

Tablo 3. WEKA bilesik siniflandiricilarinin UCI
veri setlerindeki ortalama basarisi

Naive Naive

Bayes Naive Bayes IB1 IB1 J48

+ Bayes + + + +

IB1 + J48OneR J48 OneR OneR
Derecelend. 89.73 91.39 90.17 88.38 87.58 89.05
Coklu Sema 89.86 91.04 90.02 89.57 89.57 87.91
Yiginlama 90.33 91.61 89.78 83.14 78.38 87.66
Oylama 89.54 91.39 77.90 89.60 84.96 81.86

Dempster’in  Birlestirme Algoritmas1 kulani-
larak dort farkli siniflandirma algoritmalarindan
elde edilen kanitlar alt1 farkli sekilde birlestiril-
mistir. Birlestirme sonuglarinin WEKA’da mevcut
bilesik siniflandirma algoritmalar ile karsilas-
tirmasi Tablo 4’te yer almaktadir.

Tablo 4. Onerilen yontemin WEKA bilesik
smiflandiricilart ile karsilastiriimast

Naive Naive Naive

Bayes Bayes Bayes IB1 IB1 J48

+ + + + o+ o+

IB1 J48 OneR J48 OneR OneR

Demspter Bir. K. 95.73 94.13 92.30 93.2092.44 89.21
Derecelendirme 89.73 91.39 90.17 88.38 87.58 89.05

Coklu Sema 89.86 91.04 90.02 89.5789.57 87.91
Yiginlama 90.33 91.61 89.78 83.14 78.38 87.66
Oylama 89.54 91.39 77.90 89.60 84.96 81.86

Tablo 4’te goriildiigli gibi Dempster’in Birles-
tirme Algoritmasinin kullanilmasiyla smiflandi-
rict sonuglarmin birlestirilmesinden olugan yon-
tem, verilen veri takimlar1 {izerinde, ortalama
olarak, WEKA’da mevcut bilesik algoritmalar-
dan daha bagarilidir.

Sonuclar

Bu caligmada farkli smiflandirma algoritma-
larindan elde edilen sonuglarin, Dempster’in
Birlestirme Algoritmast ile birlestirilmesinde,
siniflandiricilarin dogrulugunu da goz oniinde
bulundurulan bir yontem onerilmektedir. Dort
temel siniflandirma algoritmasi farkli kombinas-
yonlarda birlestirilerek on farkli veri takimi
tizerinde deneyler yapilmistir. Yapilan deneyler,
Onerilen yontemin, ortalama olarak mevcut basit
ve bilesik siniflandirma algoritmalarindan %5-
15 arasinda daha iyi sonuglar verdigini goster-
mektedir.
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