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Ozet
Bu ¢alismada, basit yapisi ve yiiksek basarisiyla bilinen
Naive Bayes (NB) yonteminde kullamlan olasilik
carpanlarmmn  smflandirmaya  etkisi  arastirimigtir.

Calismanmin bagarisi UCI veritabamindan alinan iki sinifli ve
niimerik veri kiimeleriyle test edilmistir. Elde edilen
sonuglara gére suif olasihigr carpammin sumiflandirmaya
¢ogu zaman yarar saglasa da bazen zarar da verebildigi
gasterilmistir. Ayrica NB yonteminin suiflandirmayr olumlu-
olumsuz etkileyen niteliklerin segilmesinde kullanilabilecegi
tizerine bir oneri sunulmustur. Sonug¢ olarak ¢alismada, NB
yontemi hangi amagla kullamilirsa kullanilsin genel basar
agisindan veri bilesenlerinin etkilerinin  NB  yonteminde
kullanmilan her bir ¢arpanin sonuca katkist araciligiyla
incelenmesi gerektigi vurgulanmugtir.

Abstract

In this study, the effect on classification of probability factors
used in Naive Bayes method known its simple structure and
high success is researched. The success of the study is tested
by two-class and numeric datasets from UCI database.
According to obtained results, it is shown that although the
class probability factor is usually provided benefits, it can
sometimes damage to the classification success. In addition, a
suggestion is presented on the using of Naive Bayes method in
selection of the attributes which affect the classification
success positively or negatively.

1. Giris

Naive Bayes (NB) basit ve uygulama alaninda iist seviyede
dogruluk  gosteren etkili bir istatistiksel tahminleme
algoritmasidir [1-2]. Temel olarak verideki niteliklerin sadece
belirli bir smifa bagimliligmni koruyarak en uygun
siiflandirmay: gergeklestirir. En ¢ok metin smiflandirma ve
spam ayiklamada basarilart bilinen NB algoritmasint farklt
konular tizerinde smiflandirma yontemi olarak kullanan birgok
calisma yapilmigtir [3-7]. Bu ¢aligmalarin birinde Tirkge
yazili olan metnin siniflandirilmasinin en basarili sekilde NB
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yontemi kullamlarak yapildigi gésterilmistir [3]. Calismada
Tiirkge metinlerin smiflandirilmast i¢in gelistirilmis bir 6zellik
cikarma yontemi anlatilmigtir. Metin siiflandirmayla ilgili
farkl1 bir ¢aligmada yazar1 bilinmeyen bir dokiimanin 6nceden
belirlenmis farkli yazarlar igerisinden hangisine ait olabilecegi
iizerine deneyler yapilmis ve deney sonuglarina gére NB
yonteminin bagarili sonuglara ulagtigi belirlenmistir [4]. Bu
sonuglar NB yonteminin iyi bir metin siniflandirma yontemi
oldugunu gostermektedir. Bir baska caligmada yazilim
projelerinde risklerin girdi olarak kullanildigi bir egitim
modeli olugturup bu modeldeki risk verileriyle modeli test
etmek i¢in Bayes yontemi ile birlikte farkli smiflandirma
yontemleri kullanilmistir [5]. Bu yontemler karsilastirildiginda
Bayes yoOntemi, Yapay Sinir Agi kullanan yontem kadar
basarili olamamigtir. Farkli bir ¢alismada ise spam e-postalari
tespit etme siirecinde NB yonteminin bagarili oldugu
gozlemlenmistir [6]. Finans sektoriinde dolandiricilik tespiti
icin NB yonteminden faydalanilarak ¢alismalar yapilmistir [7].

Bu ¢alismada, NB tekniginde kullanilan olasilik garpanlarinin
smiflandirmayt nasil etkileyecegi iizerine caligilmigtir.
Calismanin basarisin1 test etmek i¢in UCI veritabanindan
alinan yedi veri kiimesi kullanilmistir. Genel olarak ¢aligmanin
geri kalan1 su sekilde diizenlenmistir. Ikinci béliimde
caligmada kullanilan veri kiimelerinden, Bayes teoremi ve
Naive Bayes simiflayicidan bahsedilmistir. Ugiincii boliimde
yapilan caligmanin veri kiimeleri iizerindeki siniflandirma
deneyleri ve elde edilen basari sonuglari verilmistir. Son
olarak dordiincii boliimde genel degerlendirmeler yapilarak
carpanlarin etkinligi lizerine elestiri sunulmustur.

2. Materyal ve Metot

2.1. Kullamlan Veri Kiimeleri

Caligmada yapilan deneyler igin California Universitesi web
sitesinde bulunan makine 6grenmesi veritabanindan alinan iki
smifli ve niimerik degerli yedi adet veri kiimesi (Haberman,
lonosphere, Parkinsons, PimaDiabet, SpectHeart, Transfusion
ve Wisconsin) kullamlmigtir. Bu veri kiimelerinden
Haberman, go6giis kanseri nedeniyle ameliyat gegirmis
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hastalarin  hayatta kalmalar1 {izerine yapilan c¢aligma
degerlerini; Ionosphere, diinyanin iyonosfer tabakasindan
radarla alman degerleri; Parkinsons, parkinson hastaliginin
tespit edilebilmesi i¢in gerekli degerleri; PimaDiabet, kisilerin

belirli 6zelliklerine bakilarak diabet hastaliginin  olup
olmadigina dair bilgiler; SpectHeart, Single Proton Emission
Computed Tomography (SPECT) cihaz1 ile kalp

goriintiilerinin normal veya anormal olduguna dair bilgileri;
Transfusion, kisilerin belirli degerlere gore kan nakli yapma
durumuyla ilgili bilgileri; Wisconsin, gégiis kanseri teshisinde
kullanilan veri degerlerini icermektedir. Bu veri kiimelerinin
ornek ve nitelik sayilart Tablo1’de verilmistir.

Tablol. Calismada kullanilan veri kiimelerinin ornek ve
nitelik sayilari.

Dataset Ornek Nitelik
Haberman 306 3
lonosphere 351 34
Parkinsons 195 22
PimaDiabet 768 8
SpectHeart 267 44
Transfusion 748 4
Wisconsin 683 9

2.2. Bayes Teoremi

Birbirinden bagimsiz ve rasgele iki olayin (X ve Y) birbiri ardi
sira gergeklestigi durumlarda bu iki olaydan birinin
gergeklesmesi durumunda ikinci olaymn gerceklesme olasiligi
P(XNY) ifadesi ile gosterilebilir. Degisme 6zelligi sayesinde
asagidaki carpim kurali iki farkl ifade ile yazilabilir.

P(X "Y)=P(X |Y)P(Y)=P(Y | X)P(X) )
Bayes teoremi, rassal bir siirece bagli olarak ortaya ¢ikan
rasgele bir X olay1 ile diger bir rasgele Y olay: igin kosullu
olasiliklar ve marjinal olasiliklar arasindaki iliskiyi tanimlar.
Bu iliskiyi ilk kez Thomas Bayes ortaya atmis ve asagidaki
esitligi onermistir [8].

p(y | x) - XYY @
P(X)

Herhangi bir problemde gerceklesmesi muhtemel bagimli
durumlarin olasiliklar1 yukarida verilen Bayes esitligi ile
hesaplanir. Bu esitlikte P(X) ifadesi problemin girdi
olasihigini, P(Y) ifadesi olasi ¢ikis durumunun olasiligini ve
P(Y [X) ifadesi ise daha 6nce gerceklesen X girisine karsin Y
¢ikis1 durumlarinin olasiligini temsil etmektedir.

2.3. Naive Bayes Smmiflayici

Bayes Teoremi siniflandirma amagli kullanilirken olasi ¢ikis
durumlari igerisinde en biiyiik olasilia sahip olan durum

hedef smif olarak segilir. Bunun matematiksel ifadesi
agagidaki gibi gosterilir.
Y'=argmax PY = y; | X) ©)

yjeY

Burada Y' degiskeni hedef smifi, y; ifadesi olasi j. cikis
durumunu ve X degiskeni de sinifi belirlenecek olan giris
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ornegini temsil etmektedir. Giris 6rneginin birden ¢ok nitelige
sahip oldugu durumda Bayes formiili farkli bir forma
doniisiir. Bircok 6zelligin kesisimi gériiniimiindeki veri drnegi
igin hedef smif tahmininde tiim nitelikler i¢in kosullu
olasiliklarin ¢carpimi hesaplanmalidir.

P(xl,xz,..., - yj)= - P(Xi | Yj) Q)
=1

Burada X girig Ornegi, m adet nitelikten olusmakta ve
X=(X1,Xp,...,Xm) seklinde ifade edilmektedir. Naive Bayes (NB)
smiflayici ile Bayes Teoremi hesaplarinda dikkat edilmesi
gereken en Onemli fark, smiflayicinin olasilik degerinden
ziyade hedef smifi bulmaya odaklanmasidir. Bayes
Teoreminde paydada bulunan deger, tiim hedef durumlarin
olasilik hesaplarinda ortak oldugundan NB siniflayicida ihmal
edilir. Bu durumda ¢ok nitelige sahip girislerde NB formiilii
asagidaki sekle doniisiir.

m

Y'—argmax(P(Y =y [[PX =x 1Y = yj)J 5)

yjeYy

i=1

3. Niimerik Analiz

Bu béliimde, 6nceki bolimde verilen yontem ve veri kiimeleri
kullanilarak yapilan deneylerin sonuglar1 degerlendirilmistir.
Smiflandirma deneylerinin bagar1 degerlendirmesinde en sik
kullanilan &lgiit Toplam Dogru Siniflandirma (TDS) oranidir.
TDS orani, siniflayicinin dogru siniflandirdigi 6rnek sayisinin
verideki toplam &rnek sayisina boliinmesiyle hesaplanir.

NB yonteminin temelini olusturan Bayes kuralindan gelen
smif olasiliklart carpani, veri kiimesinin hangi siniftan kag
ornek igerdigiyle iligkilidir. Bu ¢arpan, veri kiimesini
hazirlayan kisinin tercihine gore istatistiksel siniflandirmay1
etkileyebilmektedir. Bu g¢arpanin NB yontemi iizerine etkisi
kullanilan yedi veri kiimesi iizerinde incelenmis ve sonuglar
Tablo2’de gosterilmistir.

Tablo2. Smf olasiligi carpanmin  NB  ydnteminde
siniflandirma basarisina etkisi.

Dataset TDS TDS*

Haberman 74.51 76.14

lonosphere 82.91 82.91

Parkinsons 69.74 69.74

PimaDiabet 76.17 75.13

SpectHeart 69.29 67.42

Transfusion 75.13 72.99

Wisconsin 96.63 96.49

(*: Sinif olasiligindan bagimsiz TDS orani)

Tablo2 incelendigi zaman smf olasiligt  ¢arpaninin
smiflandirma basarisint sadece Haberman veri kiimesinde
olumsuz etkiledigi s6ylenebilir. Ionosphere ve Parkinsons veri
kiimelerinde bu ¢arpanin belirgin bir olumlu veya olumsuz
etkisinden bahsedilemez. Diger dort wveri kiimesinde
(PimaDiabet, SpectHeart, Transfusion ve Wisconsin) ise sinif
olasiligi ¢arpani varhigmnin smiflandirma basarisint olumlu
yonde etkiledigi gézlenmistir.

Sinif olasthiginin smiflandirmadaki basart oranimni etkiledigi
gibi verideki her bir niteligin olasilik c¢arpaninin da bagari
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oranint nasil etkiledigini inceleyebiliriz. Boyle bir analiz ile
aynt zamanda Oriintii tanima problemlerinde ozellik segme
asamasi igin kullanilabilecek yeni bir yaklasim sunulabilir.
Bunun icin NB yontemiyle veri kiimeleri tekrar
siniflandirilmis ve her siniflandirmada sirasiyla her bir nitelik
hari¢ tutulmustur. Dolayisiyla her veri kiimesi, igerdigi nitelik
sayist ile iligkili olarak tekrar siniflandirilmis ve elde edilen en
diislik basar1 oranlari (Min TDS), en yiiksek basari oranlari
(Max TDS) ve tiim nitelikler kullanilarak elde edilen basari
oranlar1 (TDS) Tablo3’te gosterilmistir.

Tablo3. Ozellik segme icin elde edilen basar1 oranlari.

Dataset Min TDS Max TDS TDS
Haberman 73.53 74.84 74.51
lonosphere 81.20 84.61 82.91
Parkinsons 69.23 70.77 69.74
PimaDiabet 70.83 76.82 76.17
SpectHeart 66.29 70.79 69.29
Transfusion 74.46 76.60 75.13
Wisconsin 95.90 96.63 96.63

Tablo3  incelendiginde  Ionosphere  veri  kiimesinde

niteliklerden birinin hari¢ tutulmasiyla basar1 %82.91’den
%81.20’ye diismiis ve bdylece bu niteligin varliginin
siiflandirmaya olumlu katkisi oldugu sonucu ¢ikmustir. Yine
aynm1 veri kiimesinde farkli bir niteligin ¢ikarilmasiyla basari
orani %84.61°e yiikselmis ve bu niteligin de siniflandirmaya
olumsuz etkisi oldugu belirlenmistir. Wisconsin veri kiimesini
inceledigimizde bir niteligin ¢ikarilmasiyla basari orani
%96.63’den %95.90’a diismiis ve yoklugunun siniflandirmaya
zarar vermesi dolayisiyla bu niteligin kullanilmasi gerektigi
sonucu ¢ikmugtir. Yine aymi veri kiimesinde herhangi bir
niteligin ¢ikarilmasiyla basart orami artirilamamig ve bu
niteliklerin bireysel olarak varliginin siniflandirmaya ne yarar
ne de zarar verdigi yorumlanmustir. Yapilan bu analiz ile her
niteligin smiflandirma basarisina etkisi arastirilmistir. Bu
ozelligiyle NB tekniginin bir 6zellik se¢me yontemi gibi
kullanilmasinin yararl olabilecegi diisiiniilmektedir.

4. Sonuglar

Bu caligmada, Naive Bayes (NB) tekniginde kullanilan olasilik
carpanlarmin smiflandirma basarisina etkisi incelenmistir.
Caligmada yapilan deneyler igin makine &grenmesi
yontemlerinde siklikla kullanilan yedi farkli veri kiimesi tercih
edilmigtir. Deneylerde, Bayes kuralindan gelen sinif olasiligi

724

carpaninin veri kiimelerinin ¢ogunda simiflandirma basarisini
olumlu yonde etkiledigi gosterilmigtir.  Ayrica  veri
kiimelerindeki her bir niteligin NB ile siniflandirmaya katkist
incelenmis ve bazi niteliklerin siniflandirma basarisina olumlu
bazilarinm olumsuz etkisi yaninda bazi niteliklerin de basariya
herhangi bir etkisi olmadig1 gozlenmigtir. Sonug olarak, NB
yontemi ister smiflandirma araci olarak ister Oriintii tanima
problemlerinde 6zellik segme yontemi olarak kullanilsin, veri
icerisindeki 6zelliklerin etkinlikleri NB yonteminde kullanilan
carpanlarin sistemin genel basarisina katkisinin arastirilmasi
ile tespit edilmelidir.
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