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SIMGELER VE KISALTMALAR

graf(u) x, M fonksiyonunun tanim kiimesinin bir elemani olmak {iizere

(x, u(x)) siral ikililerinden olusan kiime

) x (x, p(x)) sirali ikililerinin farkli bir gosterimi

E Parametre kiimesi

U Evrensel kiime

f-kiime Bulanik kiime

Jfpfs-kiime Bulanik parametreli bulanik esnek kiime

Jpfs-matris Bulanik parametreli bulanik esnek matris

F(E) E tizerindeki tiim bulanik kiimelerin kiimesi

FPFSg(U) U iizerinde E ile parametrelendirilmis tiim bulamk parametreli

bulanik esnek kiimelerin kiimesi
FPFSg[U] U lizerinde E ile parametrelendirilmis tiim bulanik parametreli

bulanik esnek matrislerin kiimesi

- Bulanik alt kiime

- Bulanik 6z alt kiime

A] A-fpfs-matris

0] Bos fpfs-matris

1] Evrensel fpfs-matris

I, m € N olmak iizere I, := {1,2,...,m}

I m € NT olmak iizere [, := {0, 1,...,m}

kNN k-en yakin komsu (k-nearest neigbor)

Fuzzy kNN Bulanik k-en yakin komsu (Fuzzy k-nearest neigbor)

SVM Destek vektor makinesi (Support vector machine)

Fuzzy SVM Bulanik destek vektor makinesi (Fuzzy support vector machine)
RF Rastgele orman (Random forest)

WKNN Agirliklandirilmis k-en yakin komsu (Weighted k-nearest neighbor)
ENN Genigletilmis en yakin komsu (Extended nearest neighbor)
PIFWKNN Parametreden bagimsiz bulanik agirhikli k-en yakin komsu

(Parameter independent fuzzy weighted k-nearest neighbor)

ADAKNN Uyarlamali k-en yakin komsu (Adaptive k-nearest neighbor)



ADAKNN2+GIHS Kiiresel dengesizlik yoOnetimi semas: ile uyarlamali k-en yakin

FSSC
FussCyier

HDFSSC

WRKNN

WLMRKNN

EigenClass

UCI
TP
TN
FP
FN
Acc
Pre
Rec
MacF
MicF
SD

komsu 2 (Adaptive k-nearest neighbor 2 with global imbalance
handling scheme)

Bulanik esnek kiime tabanli siniflandiric1 (Fuzzy soft set classifier)
Bulanik esnek kiimelerin mesafe bazli benzerlik oOl¢iimlerini
kullanan smiflandirici (Classifier using similarity measure of fuzzy
soft set based distance measure)

Hamming mesafesini kullanan bulanik esnek kiime siniflandiricisi
(Classifier based on fuzzy soft set using hamming distance)
Agirlikli temsil tabanli kNN (Weighted representation-based k-
nearest neighbor)

Agirlikli yerel ortalama temsili tabanli kNN (Weighted local mean
representation-based k-nearest neighbor)

Genellestirilmis 6zdegere dayali siniflandiric1 (Eigen classification
method)

Kaliforniya Universitesi Irvine (University of California, Irvine)
Dogru pozitif (True Positive)

Dogru negatif (True Negative)

Yanlis pozitif (False Positive)

Yanlis negatif (False Negative)

Dogruluk (Accuracy)

Kesinlik (Precision)

Duyarlik (Recall)

Makro F-skor (Macro F-score)

Mikro F-skor (Micro F-score)

Standart sapma
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OZET

BULANIK PARAMETRELI BULANIK ESNEK MATRISLERIN MAKINE
OGRENIMINE UYGULAMALARI

Samet MEMIS
Canakkale Onsekiz Mart Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Matematik Anabilim Dali Doktora Tezi
Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Serdar ENGINOGLU
Ikinci Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Ugur ERKAN
11/01/2021, 80

Bu caligmada, ilk olarak, bulanik parametreli bulanik esnek matrisler (fpfs-matrisler)
tizerinde quasi-metrik, semi-metrik, pseudo-metrik ve metrik kavramlari tanimlandi ve
Jfpfs-matrisler ilizerinde sekiz pseudo-metrik Onerildi. Ardindan, fpfs-matrisler iizerinde
quasi-benzerlik, semi-benzerlik, pseudo-benzerlik ve benzerlik kavramlari tanimlandi ve
Jpfs-matrisler iizerinde sekiz pseudo-benzerlik 6nerildi. Daha sonra, bu yeni kavramlar ve
son zamanlarda fpfs-matrisler uzayina yapilandirilmis iki esnek karar verme metodu makine
ogrenimindeki siniflandirma problemlerine uygulandi.  Simiflandirma problemleri i¢in
FPFESCC, FPFSNHC, FPFSEC, FPFSCMC, FPFSAC ve FPFS-kNN olmak iizere toplamda
alt1 makine 6grenimi algoritmasi gelistirildi. Gelistirilen algoritmalarin simiilasyonlar i¢in
UCI makine 6grenimi veritabanindaki veri setleri ve dogruluk, kesinlik, duyarlik, makro
F-skor ve mikro F-skor performans metrikleri kullanildi. Sonrasinda, dnerilen yontemlerin
performans sonuglari, 1yi bilinen ve giincel yontemlerin performans sonuglariyla
karsilastirildi. Friedman ve Nemenyi post-hoc testleri kullanilarak performans sonuglarinin
istatistiksel degerlendirmesi yapildi ve Nemenyi post-hoc testinin kritik diyagramlari
sunuldu. Performans sonuglar1 ve istatistiksel degerlendirmeler onerilen yontemlerin goz
Oniine alinan veri setlerinde diger yontemlerden daha bagarili oldugunu gostermektedir. Son

olarak, gelecek caligmalar icin Onerilen yontemler hakkinda bir tartismaya yer verildi.

Anahtar sozciikler: Esnek Kiimeler, fpfs-matrisler, Mesafe Olciimleri, Benzerlik

Olgiimleri, Makine Ogrenimi, Denetimli Ogrenme
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ABSTRACT

APPLICATIONS OF FUZZY PARAMETERIZED FUZZY SOFT MATRICES TO
MACHINE LEARNING

Samet MEMIS
Canakkale Onsekiz Mart University
School of Graduate Studies
Doctoral Dissertation in Mathematics
Supervisor: Asst. Prof. Serdar ENGINOGLU
Co-Supervisor: Asst. Prof. Ugur ERKAN
01/11/2021, 80

In this study, first, the concepts of quasi-metric, semi-metric, pseudo-metric, and
metric over fuzzy parameterized fuzzy soft matrices (fpfs-matrices) were defined, and eight
pseudo-metrics over fpfs-matrices were proposed. Then, the concepts of quasi-similarity,
semi-similarity, pseudo-similarity, and similarity over fpfs-matrices were defined, and eight
pseudo-similarities over fpfs-matrices were proposed. Afterwards, these new concepts and
two soft decision-making methods configured to fpfs-matrices space recently were applied
to classification problems in machine learning. Six machine learning algorithms, i.e.,
FPFSCC, FPFSNHC, FPFSEC, FPESCMC, FPFSAC, and FPFS-kNN, were developed for
classification problems. The datasets in UCI machine learning repository and the
performance metrics such as accuracy, precision, recall, macro F-score, and micro F-score
were used for their simulations. Thereafter, the results of the proposed methods were
compared with those of the well-known and state-of-the-art methods. The statistical
evaluations of the performance results were carried out utilizing Friedman and Nemenyi
post hoc tests, and the critical diagrams of Nemenyi post hoc test were presented. The
performance results and their statistical evaluations showed that the proposed methods
outperformed the others in the considered datasets. Finally, the proposed methods were

discussed for further research.

Keywords: Soft Sets, fpfs-matrices, Distance Measures, Similarity Measures,

Machine Learning, Supervised Learning
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BOLUM 1
GIRIS

Gelisen teknoloji ile giiniimiizde internet kullanan cihazlarin ve bu cihazlar1 kullanan
insanlarin sayist onemli Olciide artmustir. Artan teknolojiyle cihazlarin iirettigi verileri
toplamak kolaylagmis olsa da iiretilen veri sayis1 daha biiyiik bir dl¢ekte artmaktadir. Bu
durum ise toplanan bu verilerden anlamli bilgi edinebilme konusunu odak noktasi yapmis
ve biiyiik veri (big data) kavraminin ortaya ¢ikmasinm saglamistir. Depolanan veri sayisinin
bu sekilde artmasi nedeniyle bu verilerden anlamli bilgiler ¢ikarmak insan zekasini agan bir
durum haline gelmigtir. Bu yiizden, bilim insanlar1 biiyiik verilerden anlamli veriler
cikarabilmek icin bilgisayarlarin insan gibi diisiinebilmesine olanak saglayan makine
ogrenimine (machine learning) ve yapay zekdya (artificial intelligence) ihtiya¢ duymustur.

“Makineler diisiinebilir mi?” sorusunu ilk olarak Turing (1950) giindeme getirmistir.
Samuel (1959) ise makine Ogrenimini: “Makinelerin programlanmadigr sonuclar
ogrenebilme kabiliyeti” seklinde tanimlamistir. Esas olarak, 1959 yilinda makine 6grenimi
yapay zekada sayisal 6grenme ve model tanima ¢alismalarindan gelistirilen yapay zekanin
bir alt dali olarak ortaya ¢ikmustir. 1990’larda makine ©Ogrenimi ayri1 bir alan olarak
gelismeye baslamistir. Makine 6grenimi egitim esnasinda aldigr denetim miktarina gore,
denetimli 68renme (supervised learning), denetimsiz Ogrenme (unsupervised learning),
yari-denetimli 0grenme (semi-supervised learning) ve takviyeli 6grenme (reinforcement
learning) olarak dort alt alana ayrilmaktadir (Sekil 1).

Denetimli Ogrenme, 6rnek girdi-¢iki ciftlerine dayali olarak bir girdiyi bir ¢iktiya
esleyen bir fonksiyonu &grenmeye yonelik makine 6grenimi tiiriidiir. Ornegin, girdiler
kamera goriintiileri olabilir ve her birine “otobiis” veya “yaya” vb. yazan bir ¢ikt1 eglik eder.
Buna benzer c¢iktilara etiket denir. Model, ona yeni bir goriintii verildiginde uygun etiketi
tahmin eden bir fonksiyon 6grenir (Russell ve Norvig, 2020). Burada model, egitim verisi
olarak bir dizi etiketli verileri alir ve etiketsiz tiim Ornekler icin tahminlerde bulunur. Bu
senaryo, siniflandirma, regresyon ve siralama problemleriyle iliskili en yaygin senaryodur.
E-posta sistemlerindeki spam algilama problemi, denetimli 68renmenin bir Ornegidir
(Mehryar, Rostamizadeh ve Talwalkar, 2018).

Denetimsiz Ogrenme, herhangi bir geri bildirim olmaksizin, yani etiketsiz verileri
kullanarak her bir girdiye bir etiket atayan makine Ogrenimi tiiriidiir. Burada model,
yalnizca etiketlenmemis egitim verilerini alir ve tiim etiketsiz 6rnekler i¢in tahminlerde

bulunur. Genel olarak bu ortamda etiketli bir 6rnek bulunmadigindan, bir modelin



performansinit nicel olarak degerlendirmek zor olabilir. Kiimeleme ve boyut indirgeme,
denetimsiz Ogrenme problemlerine Ornektir (Mehryar ve digerleri, 2018). Kiimeleme
yaygin olarak kullamlmaktadir. Ornegin bir bilgisayarli gorme sistemine, internetten aliman
milyonlarca resim gosterildiginde, sistem Ingilizce konusan birinin “cats” diyecegi benzer

goriintiilerin bilyiik bir kiimesini tanimlayabilir (Russell ve Norvig, 2020).
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Sekil 1. Makine 6&renimi tiirleri (Anisimova, 2019, 27 Kasim)

Yari-Denetimli Ogrenme, hem etiketli hem etiketsiz verileri kullanarak girdiye bir
etiket atayan makine 6grenimi tiiriidiir. Model, hem etiketli hem de etiketsiz verilerden
olusan bir egitim dizisini alir ve tim etiketsiz Ornekler i¢cin tahminlerde bulunur.
Yari-denetimli 6grenme, etiketlenmemis verilere kolayca erisilebilen ancak etiketlerin elde
edilmesinin pahali oldugu ortamlarda yaygindir. Siniflandirma, regresyon veya siralama
problemleri de dahil olmak iizere uygulamalarda ortaya cikan cesitli problem tiirleri,
yari-denetimli 6grenme Ornekleri olarak verilebilir (Mehryar ve digerleri, 2018). Kendi
kendine egitme ve graf tabanl algoritmalar yari-denetimli 6grenmeye Ornektir.

Takviyeli Ogrenme, icerisinde 6diile dayali bir 6grenme barindiran makine dgrenimi
tiiriidiir. Burada model, bilgi toplamak icin ¢evre ile aktif bir sekilde etkilesime girer, bazi
durumlarda c¢evreyi etkiler ve her eylem icin aninda bir 6diil alir. Modelin amaci, ¢evre ile
etkilesiminde kazandig: 6diilii en iist diizeye ¢ikarmaktir. Bununla birlikte, ortam tarafindan
uzun vadeli bir 6diil geri bildirimi saglanmamaktadir ve model, daha fazla bilgi elde etmek

icin bilinmeyen eylemleri kesfetmek (exploration) ile onceden Ogrenilmis olan bilgileri
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kullanmak (exploitation) arasinda se¢cim yapmasi gerektiginden, kesif ve mevcut bilgiden
istifade ikilemiyle kars1 karsiyadir (Mehryar ve digerleri, 2018). Oyun yapay zekas: ve
gercek zamanl kararlar takviyeli 6grenmeye ornektir.

Yukarida bahsi gecen alanlardan denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme yaygin
olarak ¢alisiimaktadir. Ozellikle denetimli 6grenme tiirlerinden olan smiflandirma problemi
izerine gelistirilen k-en yakin komsuluk (kNN) (Cover ve Hart, 1967; Fix ve Hodges, 1951),
destek vektor makinesi (SVM) (Cortes ve Vapnik, 1995), ve rastgele orman (RF) (Breiman,
2001) gibi makine 6grenimi yontemleri yaygin olarak bilinmekte ve bu yontemler otizm
spektrum bozuklugu teshisi, desen tanima ve hatali iiriin tahmini gibi cok cesitli alanlara
uygulanmaktadir (Erkan ve Thanh, 2019; Fraiman, Justel ve Svarc, 2010; Sanlitiirk, 2018;
Zhang ve digerleri, 2017).

Makine 6grenimi tiirlerindeki problemler de dahil olmak iizere giinliikk hayatta
belirsizlik iceren pek cok problem ile karsilagilmaktadir. Bulanik kiimeler (Zadeh, 1965) ve
esnek kiimeler (Molodtsov, 1999) bu problemleri modelleyebilmek ve iistesinden
gelebilmek icin gelistirilen matematiksel araglar arasindadir. Bulanmik kiime teorisinin
ortaya atilmasi ve yayginlagsmasi sayesinde varolan yontemlerin Fuzzy kNN (Keller, Gray
ve Givens, 1985) ve Fuzzy SVM (Lin ve Wang, 2002) gibi hibrit ve yeni versiyonlari
gelistirilmigtir. Esnek kiimelerin 1999 yilinda ortaya atilmasindan giiniimiize kadar gecen
siirecte lizerine ¢ok cesitli calismalar yapilmis ve bulanik esnek kiime (Cagman, Enginoglu
ve Citak, 2011b; Maji, Biswas ve Roy, 2001), bulanik parametreli esnek kiime (Cagman,
Citak ve Enginoglu, 2011a) ve bulanik parametreli bulanik esnek kiime (fpfs-kiime)
(Cagman, Citak ve Enginoglu, 2010) gibi hibrit versiyonlar1 ortaya atilmistir. Ancak yiiksek
miktarda veriyi insan zekasiyla islemek miimkiin olmadigindan, bu miktarda veriyi
bilgisayarlarda isleyebilmek icin esnek matris (Cagman ve Enginoglu, 2010a), bulanik
esnek matris (Cagman ve Enginoglu, 2012) ve bulanik parametreli bulanik esnek matris
(fpfs-matris) (Enginoglu ve Cagman, 2020) gibi matris kavramlari ortaya atilmigtir.
Parametrelerin agirliklarini da siirece dahil edebilen fpfs-matrisler bu yetenegiyle digerleri
arasinda one ¢ikmaktadir. Yazinda esnek kiimeler ve bulanik esnek kiimeler yoluyla bazi
makine O68renimi algoritmalar1 (Handaga, Onn ve Herawan, 2012; Lashari, Ibrahim ve
Senan, 2017; Mushrif, Senqupta ve Ray, 2006; Yanto, Seadudin, Lashari ve Haviluddin,
2018) gelistirilmis olsa da bu ¢alismalar hem ¢ok kisitli hem de genel olarak basaris1 diisiik
kalmistir. Bu nedenle, bu tez c¢alismasinda, hem digerlerine gore daha giincel hem de
parametrelerin ve alternatiflerin de belirsizlik icerdigi problemleri daha bagarili bir sekilde
modelleyebilen fpfs-matrislerin makine 68renimindeki smiflandirma problemine

uygulanmasi iizerine odaklanilmstir.



Bu tez calismasinin ikinci boliimiinde, makine 6grenimindeki siniflandirma problemi,
esnek kiimeler ve fpfs-matrisler iizerine yapilan caligsmalar incelendi. Bolim 3’te,
calismanin diger boliimlerinde ihtiya¢ duyulacak temel kavramlar ve tanimlara yer verildi.
Bolim 4’te, fpfs-matrisler lizerinde quasi-metrik, semi-metrik, pseudo-metrik ve metrik
kavramlar1 tanimlandi, fpfs-matrisler iizerinde sekiz pseudo-metrik Onerildi ve bu
pseudo-metriklerin temel oOzellikleri incelendi.  Bolim 5’te, fpfs-matrisler iizerinde
quasi-benzerlik, semi-benzerlik, pseudo-benzerlik ve benzerlik kavramlari tanimlandi,
Jpfs-matrisler iizerinde sekiz pseudo-benzerlik onerildi ve pseudo-benzerliklerin temel
ozellikleri incelendi. Bolim 6’da fpfs-matrislerin benzerlik Olctimleri makine
ogrenimindeki siniflandirma problemine uygulandi ve sonuglar analiz edildi. Bolim 7’de
Jpfs-matrisler yoluyla ortaya atilmig sMBRO1 (Enginoglu ve Memis, 2018a) ve CCE10
(Enginoglu ve Memis, 2018b) esnek karar verme metotlar1 makine Ogrenimindeki
siniflandirma problemine uygulandi ve sonuglar analiz edildi. Boliim 8’de fpfs-matrislerin
mesafe Ol¢iimleri makine 6grenimindeki siniflandirma problemine uygulandi ve sonuglar
analiz edildi.  Son olarak, gelecek calismalar icin Onerilen yontemler hakkinda bir

tartismaya yer verildi.



BOLUM 2
ONCEKI CALISMALAR

Denetimli 6grenmede ilk akla gelen diisiince bir test verisine en yakin olan egitim
verileri degerlendirilerek test verisinin etiketini tahmin etme {izerine olmustur (Fix ve
Hodges, 1951). Bu diisiinceyle desen siniflandirma i¢in 1967 yilinda onerilen kNN (Cover
ve Hart, 1967), test verisine en yakin k tane egitim verisini kullanarak k-komsuluk adi
verilen komguluklart olusturur ve k-komsulukta en ¢ok bulunan etiketi test verisine atar.
kNN’den farkli olarak temelleri 1960’11 yillarda atilmig olmasina ragmen 1995 yilinda iki
simnifli  simiflandirma problemleri icin SVM (Cortes ve Vapnik, 1995) algoritmasi
geligtirilmigtir. SVM, egitim verilerini kullanarak iki sinifa ait verileri en uygun sekilde
ayiran bir dogru veya hiperdiizlem elde etmeyi amaclar. Polinomsal ve Gausssian Radial
Basis (RBF) cekirdek fonksiyonlari kullanarak verileri lineer olmayan bir sekilde de
ayirabilir. Ayrica, ¢ok sinifli problemler icin de SVM’nin farkli versiyonlart gelistirilmigtir
(Horng, 2009).

kNN algoritmasinin basarisi, k degerine ve k-komsuluklar1 hesaplamak i¢in kullandig1
mesafe fonksiyonuna gore degisiklik gostermektedir. Bu nedenle bulanik k-en yakin komsu
(Fuzzy kNN) (Keller ve digerleri, 1985), agirliklandirilmig k-en yakin komsu (WKNN)
(Dubey ve Pudi, 2013), parametreden bagimsiz bulanik agirliklandirilmis k-en yakin komsu
(PIFWKNN) (Biswas, Chakraborty, Mullick ve Das, 2018), kiiresel dengesizlik yonetimi
semasi ile uyarlamali k-en yakin komsu 2 (ADAKNN2+GIHS) (Mullick, Datta ve Das,
2018), agirlikli temsil tabanl k-en yakin komsuluk (WRKNN) (Gou ve digerleri, 2019) ve
agirlikli yerel ortalama temsili tabanli k-en yakin komsuluk (WLMRKNN) (Gou ve
digerleri, 2019) gibi gelismis versiyonlar1 ¢calisilmistir. Fuzzy kNN, k-komsuluktaki her bir
k-komgunun sorgu noktasina olan uzakligina gore bir bulanik iiyelik derecesi kullanarak her
bir k-komsuyu agirliklandirir ve simniflandirma islemini gerceklestirir.  WKNN, agirliklari
elde etmek i¢in hem sorguya bagli hem de sorgudan bagimsiz agirlik faktorlerini dikkate
alir ve daha sonra siiflandirma islemini gerceklestirir. PIFWKNN, uygun bir k£ degeri ve
ozellikler i¢in simiflara bagli optimum agirliklarin sec¢ilmesi problemini tek amach stirekli
digbiikey olmayan optimizasyon problemi olarak formiile eder. Bu problemi,
Success-History-based Adaptive DE (SHADE) adi verilen cok rekabet¢i bir Diferansiyel
Evrim (DE) varyant1 kullanarak ¢ozer. Standart Euclidean mesafesi yerine simif tabanh
ozellik agirlikli Euclidean mesafe fonksiyonu kullanir. ~ ADAKNN2+GIHS, bir test

noktasinin komgulugunun yogunlugunu ve dagilimini kullanir ve yapay sinir aglari



yardimiyla bu test noktasina 6zgii bir k degerini 6grenir. WRKNN’de, test 6rnegi, her bir
simiftan k-en yakin komsgularinin dogrusal kombinasyonu olarak temsil edilir ve
agirliklandirlir. Karsilik gelen temsil katsayilarini kisitladigindan, sinif basina k-en yakin
komgularinin yerellikleri olarak kabul edilir. Smif bagma k-en yakin komsularin temsil
katsayilar1 kullanilarak, test ornegi ile sinifa 6zgii k-en yakin komgular arasindaki temsile
dayali mesafe, sinifflandirma kurali olarak belirlenir. WLMRKNN’de, ilk olarak, sinif basina
k-en yakin komsularin k-yerel ortalama vektorleri hesaplanir. Daha sonra bu ortalama
vektorleri, test 6rnegini temsil etmek i¢in kullanilir. Test 6rnegini temsil etmek i¢in sinifa
Ozgli k-yerel ortalama vektorlerinin dogrusal kombinasyonunda, simif bagmna k-yerel
ortalama vektorlerinin yerellikleri, k-yerel ortalama vektorlerinin temsil katsayilarini
sinirlandirmak icin agirlik olarak kabul edilir. Temsil katsayilari, test ornegi ile simif basina
k-yerel ortalama vektorleri arasindaki sinifa 6zgii temsile dayali mesafe olan siniflandirma
karar kuralini tasarlamak i¢in kullanilir.

kNN ve SVM basarili yontemler olsa da yukarida bahsedildigi gibi halen daha
gelismis versiyonlar lizerine ¢alismalar devam etmektedir. Bulanik kiimeler (Zadeh, 1965)
ve esnek kiimeler (Molodtsov, 1999) gibi matematiksel araglarin ortaya atilmasi ile farkl
gelismis kNN ve SVM tabanh algoritmalar gelistirmek miimkiin olmustur (Chen ve Wu,
2018; Rezvani, Wang ve Pourpanah, 2019). Ayrica, bulanik kiimelere kiyasla esnek
kiimeler belirsizligi modelleme konusunda daha giincel bir matematiksel aractir.

Esnek kiimeler kavrami (Molodtsov, 1999), ortaya atilmasindan bugiine kadar gecen
kisa siire icerisinde 2300’1 agkin bilimsel arastirmaya konu olmus (Cagman ve Enginoglu,
2010b; Khameneh ve Kiligman, 2018; Maji, Roy ve Biswas, 2002; Majumdar ve Samanta,
2008; Zou ve Xiao, 2008) ve saglik iizerine 40’tan fazla caligmanin yapilmasina olanak
saglamistir (Dutta ve Limboo, 2017; Jafar, Khan, Sultan ve Ahmed, 2020; Jafar, Shabbir,
Alvi ve Shaheen, 2020; Khalil, 2019; Kiris¢i, 2020; Lie, Wen ve Xie, 2015; Neog ve Sut,
2011; Rajarajeswari ve Dhanalakshmi, 2012; Rathika, Subramanian ve Nagarajan, 2016;
Sarala ve Rajkumari, 2015; Wang, Hu, Xiao, Deng ve Deng, 2016; Xie, Wen ve Li, 2014;
Yiiksel, Dizman, Yildizhan ve Sert, 2013). Ancak, ihtiva ettigi parametrelerin veya
alternatiflerin (nesnelerin) bulanik olmasi durumunda modelleme yapilabilmesi i¢in bu
kavram zaman i¢inde birtakim genellestirmelere tabi olmustur (Cagman ve digerleri, 2010;
Cagman ve Enginoglu, 2010a, 2012; Cagman ve digerleri, 2011b; Maji ve digerleri, 2001).
fpfs-matrisler (Enginoglu ve Cagman, 2020) esnek kiimelerin bu tiir bir genellestirmesidir.
Yapilan 6n calismalar (Memis ve Enginoglu, 2019; Memis, Enginoglu ve Erkan, 2019),
hem alternatiflerin hem de parametrelerin belirsiz oldugu problemleri basarili bir sekilde

modelleyebilen, yiiksek sayida veriyi bilgisayarda islemeye olanak saglayan ve ayni
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zamanda parametrelerin farkli etkilerini de goz Oniine alabilen fpfs-matrislerin teghiste
dogruluk oranimi arttirdigini ortaya koymaktadir. Bu nedenle, fpfs-matrisler ile makine
ogrenmesi algoritmalar1 gelistirmek ¢alismaya deger bir konudur.

Molodtsov (1999) tarafindan belirsizligi modellemek i¢in bir matematiksel arag
olarak ortaya atilan esnek kiimeler, belirsizligi modellemede basarili bir matematiksel arag
olsa da parametrelerin veya alternatiflerin bulanik oldugu problemleri modellemede yetersiz
kalmaktadir. Bu nedenle, bulanik esnek kiimeler (Cagman ve digerleri, 2011b; Maji ve
digerleri, 2001), bulanik parametreli esnek kiimeler (Cagman ve digerleri, 2011a) ve
Jfpfs-kimeler (Cagman ve digerleri, 2010) gibi esnek kiimelerin genel bigimleri
tanimlanmugtir.  fpfs-kiimeler hem parametrelerin hem de alternatiflerin bulanik oldugu
durumlart modelleyebildiginden di8erleri iizerinde dogal bir avantaja sahiptir. Diger
taraftan, yiiksek sayida veri iceren problemlerin modellenmesinde bilgisayarli matematik
bir zorunluktur. Esnek matrisler (Cagman ve Enginoglu, 2010a) ve bulanik esnek matrisler
(Cagman ve Enginoglu, 2012) yiiksek sayida veri iceren problemlerin bilgisayar ortaminda
islenmesine olanak saglar. Hem parametreleri hem de alternatifleri bulanik degerli
problemlerin bilgisayarda islenmesine izin veren fpfs-matrisler (Enginoglu ve Cagman,
2020) digerleri arasinda 6ne ¢ikmaktadir.

Esnek karar vermenin ve benzerlik dlctimlerinin tibbi teshis de dahil olmak iizere
bir¢ok alana iligkin uygulamali ¢alismalar: vardir: Zou ve Xiao (2008) esnek kiimelerin veri
analizi yaklagimlarin1 ¢alismiglardir.  Burada, verilerdeki eksik bilgileri bir agirlikli
ortalama yardimiyla tamamlamiglardir. Neog ve Sut (2011) bulanik esnek tiimleyen
kullanarak bulanik esnek kiimelerin tibbi teshis iizerine bir uygulamasini 6nermislerdir.
Rajarajeswari ve Dhanalakshmi (2012) yamuk bulanik sayilari kullanarak tibbi teshiste
esnek kiime teorisini calismiglardir. Yiiksel ve digerleri (2013) esnek kiimeleri prostat
kanser riskinin teshisine uygulamistir. Xie ve digerleri (2014) ve Lie ve digerleri (2015) gri
iligkisel analize ve Dempster—Shafer teorisine dayanan karar verme ile bulanik esnek
kiimeler yoluyla tibbi teshis metotlarin1 6nermislerdir. Sarala ve Rajkumari (2015) bulanik
esnek matrisleri kullanarak tibbi teshiste ilag bagimliliginin etkisini caligmiglardir. Wang ve
digerleri (2016) belirsizlik dl¢iimiine ve Dempster—Shafer teorisine dayanan karar verme ile
bulanik esnek kiimelerin tibbi teshis iizerine yeni bir metot Onermislerdir. Rathika ve
digerleri (2016) bulanik esnek matrislerin tibbi teshis lizerine bir uygulamasini vermislerdir.
Dutta ve Limboo (2017) ¢an sekilli bulanik esnek kiimeleri tanimlamis ve onlar1 tibbi
teshise uygulamiglardir. Xiao (2018) tibbi teshiste bulanik esnek kiimelere dayali melez bir
karar verme metodu ortaya atmistir. Khalil (2019) yeni benzerlik olciimleri kategorisi

olarak esnek etki matrisinde cebirsel islemler kullanilarak karar verme ve onlarin tibbi
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teshis problemine uygulamasi tizerine ¢calismistir. Kirig¢i (2020) bulanik esnek kiimeleri ve
ticgensel bulanik sayilar1 kullanarak tibbi karar verme icin bir vaka calismasi yapmustir.
Ancak, bahsi gecen tiim bu calismalar yazarlarin kurguladigi problemlerden Oteye
gidememistir.

Yazinda esnek kiimeler, bulanik esnek kiimeler ve onlarin mesafe/benzerlik l¢iimleri
kullanilarak gercek veriye dayanan (Handaga ve digerleri, 2012; Lashari ve digerleri, 2017;
Mushrif ve digerleri, 2006; Yanto ve digerleri, 2018) gibi makine 6grenmesi ¢aligmalari
mevcuttur. Ancak, esnek kiimeler ve bulanik esnek kiimeler parametrelerin bulanik degerli
olmast durumunda problemleri modelleyemediginden bahsi gecen caligsmalarda
parametrelerin etkisi degerlendirmeye alinmamustir. Fakat gercek hayatta parametrelerin
karar verme ve teshis konusunda etkisinin farkli olmasi kaginilmazdir. Bu nedenle, tibbi
teshis de dahil olmak iizere siniflandirma iizerine c¢alisan sistemlerde kullanilacak makine
0grenimi metotlarinin fpfs-matrisler araciligiyla tanimlanmasi elzemdir.

Bu tez calismasi, ¢ok sayida 6rnege ait verilerin arasindaki iligkiyi makineye 6greterek
yeni bir verinin var olan siniflardan (etiketlerden) hangisine daha uygun oldugunun tespiti
tizerine odaklanir. Dolayisiyla, bir 6rnege ait ¢oklu 6l¢iim sonuclarinda veri kaybi nedeniyle
olusan agir belirsizligi modellemede kullanilan sezgisel bulanik esnek kiime uygulamalari
(Cagman ve Karatas, 2013), her hastanin ¢oklu 6l¢iim sonuclarinin yer aldig1 ¢coklu hasta
verilerinin modellenmesinde kullanilan aralik-degerli sezgisel bulanik esnek kiime (Jiang,
Tang, Chen, Liu ve Tang, 2010) uygulamalari, bir elemanin kararsizligin1 modellemek icin
ortaya atilan yaklasimli kiimeler (Pawlak, 1982) ve bunlarin hibrit versiyonlar1 (Aydin ve
Enginoglu, 2020b; Dubois ve Prade, 1990; Enginoglu ve Arslan, 2020; Karaaslan, 2016;
Meng, Zhang ve Qin, 2011; Sulukan, Cagman ve Aydin, 2019) bu tez calismasinin kapsami
disindadir.



BOLUM 3
TEMEL KAVRAMLAR

Bu boliimde, sonraki boliimlerde gerekli olan bazi temel tanimlar ve fpfs-matrisler
yoluyla tanimlanmis bazi esnek karar verme metotlart sunuldu. Bu calisma boyunca, E
bir parametre kiimesi, F(E) E iizerindeki biitiin bulanik kiimelerin kiimesi ve u € F(E)
olsun. Burada, u := {”(’“)x : x € E'} bicimindedir. Ayrica, kolaylik saglamast i¢in, bir bulanik

kiimede x bicimindeki elemanlar yazilmayabilir.

3.1. Bulanik Parametreli Bulamk Esnek Matrisler

Bu alt boliimde, fpfs-matris kavrami ve onun bazi temel 6zelliklerini veriyoruz.

Tanmm 3.1. (Cagman ve digerleri, 2010) U evrensel kiime, u € F(E) ve «, p’den
F(U)’ya bir fonksiyon olsun. O halde, o’nin grafigi olan {(“(x)x,a(“(x)x)) :X€EE }
kiimesine U iizerinde E ile parametrelendirilmis (kisaca U iizerinde) bir bulanik parametreli
bulanik esnek kiime (fpfs-kiime) denir.

Bu c¢aligma boyunca, U iizerindeki tim fpfs-kiimelerin kiimesi FPFSg(U) ile
gosterilsin.  FPFSg(U)’da, graf(a) ve « birbirini teklikle irettifinden dolayi, bu
notasyonlar birbiri yerine kullanilabilir. Bu nedenle, herhangi bir karigiklifa yol agmadigi

stirece bir graf( o) fpfs-kiimesi « ile gosterilecektir.

Ornek 3.2. E = {x1,x2,x3} ve U = {uy,up,u3} olsun. O halde,

o — {(oxl’{o.sul,o.s 0,031, (3%, {0%0,02 u3}), (0.6x37{0.5u2})}

veE

ﬁ _ {(0’9)61,{0’4141,0'3 u3})’ (O.1x2,{0.2u1’0.7 u3})’ (0’3)63,{0’41/!2,0'7 u3})}

U iizerinde iki fpfs-kiimedir.

Tanmm 3.3. (Enginoglu ve Cagman, 2020) o € FPFSg(U) olsun. O halde,
i€{0,1,2,--}veje{1,2, - }icin,



ile tanimli

apr 4p2 4pz ... don

al a2 a3z ... dip
laij] =

Am1 Am2 Am3 ... Omn

bi¢iminde yazilan [a;;] matrisine o fpfs-kiimesinin matris temsili (veya kisaca o/’nin fpfs-
matrisi) denir. Burada, eger |[U| =m — 1 ve |E| = n ise [a;;] m X n tipindedir.

Calisma boyunca, FPFSg|U|, U iizerinde E ile parametrelendirilmis tiim
fpfs-matrislerin kiimesini gostersin ve [a;;], [b;j], [cij] € FPFSg[U] olsun. I, ve I;,, sirasiyla,
1’den m’ye kadar olan ve 0’dan m’ye kadar olan tiim pozitif tamsayilar1 gostersin. Diger bir
deyisle, I, :={1,2,...,m} ve I’ :== {0, 1,...,m} bi¢cimindedir.

Ornek 3.4. Ornek 3.2’de verilen o ve B’ nin fpfs-matrisleri, sirasiyla, asagidaki gibidir:

0 08 06|
05 0 0
0.8 0.9 0.5
[ 0.6 02 0

veE

[ 09 0.1 03]
04 02 0

0 0 04

03 0.7 0.7 |

[bij] =

Tamm 3.5. (Enginoglu ve Cagman, 2020) [a;;] € FPFSg[U] olsun. Her i ve j igin,
eger a;; = A ise [a;;]’ye A-fpfs-matris denir ve [A] ile gosterilir. Burada, 6zel olarak [0] ve
[1] sirasiyla bos fpfs-matris ve evrensel fpfs-matris olarak adlandirilir.

Tanmm 3.6. (Enginoglu ve Cagman, 2020) [a;;], [b;j] € FPFSg[U] olsun. Her i ve j
igin,

Eger a;; = bjj ise [a;;] ve [b;;] esit fpfs-matrislerdir ve [a;;] = [b;;] ile gosterilir.
Eger a;j < b;; ise [a;;]’ye [b;j] nin alt matrisi denir ve [a;;]C[b;;] ile gdsterilir.
Eger [a;j|C[bij] ve [aij] # [bij] ise [aij]’ye [bij] nin 6zalt matrisi denir ve [a;;]C[b;j] ile

gosterilir.
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3.2. Bulanik Parametreli Bulanik Esnek Matrisler Yoluyla Tanimlanan sMBR01
ve CCE10 Esnek Karar Verme Metotlar:

Bu alt bolimde, sonraki boliimler ic¢in gerekli olan, fpfs-matrisler yoluyla
tantmlanmis sSMBRO1 (Enginoglu ve Memis, 2018a) (Algoritma 1) ve CCE10 (Enginoglu
ve Memis, 2018b) (Algoritma 2) esnek karar verme metotlarinin algoritma adimlari bu

calismada kullanilan notasyonlar goz oniine alinarak verildi.

Algoritma 1: sMBRO1
Input: fpfs-matrix [a;j]mxn
Output: Score matrix [s;1](,,—1)»1 and Decision matrix [op;]

L [s] <= [0 gn—1)x1
2: forifrom 1 to m-1 do

3 for k from 1 to m-1 do
4 for j from 1 to n do
5: Si1 <= Si1 +aoj sgn(aij — ak_,-)
6: end for
7 end for
8: end for
9: |op] + argmax{sy }
k€l

Algoritma 2: CCE10

Input: fpfs-matrix [a;;]nxn
Output: Score matrix [s;1](,,—1)» and Decision matrix [op;]
[s] = 0] m—1)x1
: forifrom 1 to m-1do

for j from 1 ton do

Si1 £ Si1 +aojaij

end for

Si1 < 3171
end for

[op] < argmax{s; }
kel, 1

A A T
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BOLUM 4

BULANIK PARAMETRELI BULANIK ESNEK MATRISLERIN MESAFE VE
BENZERLIK OLCUMLERI

Bu bolimde, ilk olarak, FPFSg[U] iizerinde quasi-metrik, semi-metrik,
pseudo-metrik ve metrik kavramlari tanimlandi, FPFSg[U| tizerinde sekiz pseudo-metrik
onerildi ve bunlarin bazi temel 6zellikleri incelendi. Daha sonra, FPFSg[U] iizerinde
quasi-benzerlik, semi-benzerlik, pseudo-benzerlik ve benzerlik kavramlari tanimlandi,
FPFSg[U] iizerinde sekiz pseudo-benzerlik onerildi ve bunlarin bazi temel 6zellikleri
incelendi. Buradaki esas amag, esnek kiime teorisine teorik bir katki yapmak ve bu teorik
katki  sayesinde,  fpfs-matrislerin  avantajlarin1 = smiflandirma  problemlerinde
kullanabilmektir. Diger bir deyisle, fpfs-matrisler lizerinde tanimlanan bu mesafe ve
benzerlik Olgtimleri, benzerleri arasinda (Cagman ve Enginoglu, 2010a, 2012) 6ne ¢ikan

Jpfs-matrislerin modelleme yetenegini makine 6grenimine aktarma avantaji saglamaktadir.

4.1. Bulanik Parametreli Bulamk Esnek Matrislerin Mesafe Olciimleri
Bu alt bolimde, ilk olarak, FPFSg[U| iizerinde quasi-metrik, semi-metrik, pseudo-
metrik ve metrik kavramlar1 tanimlandi.
Tammm 4.1. Her [a;}],b;}],[cij] € FPFSEg[U] igin,
i d([aijl, [bij]) = 0 < [aij] = [bij]
ii. — d([aij], [bij]) < d(laij], [eij]) +d([cij], [bij])
kosullarini saglayan bir d : FPFSg[U] x FPFSg[U] — R fonksiyonuna F PFSg[U] iizerinde
bir quasi-metrik denir.
Tamm 4.2. Her [a;],[b;j],[cij] € FPFSE[U] igin,
i d(laij], [bij]) = 0 < [aij] = [bij]
ii. d([aij], [bij]) = d([bij], aij])
kosullarin1 saglayan bir d : FPFSg[U] x FPFSg[U] — R fonksiyonuna F PFSg[U] iizerinde
bir semi-metrik denir.
Tamm 4.3. Her [a;],[bij],[cij] € FPFSE[U] igin,
i d([ayj],ai]) =0
ii.  d(laij], [bij]) = d([bij), aij])
i, d([aijl, [bij]) < d([aij] [eij]) +d([eijl [bij])
kosullarini saglayan bir d : FPFSg[U] x FPFSg[U] — R fonksiyonuna F PFSg[U] iizerinde

bir pseudo-metrik denir.
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Tamm 4.4. Her [a;}],[b;}|,[cij] € FPFSg[U] igin,
i d([aij], [bij]) = 0 < [aij] = [bij]
ii.  d(laij], [bij]) = d([bij], [aij])
iii. — d([aij], [bij]) < d([aij], [eij]) +d([cij], [bij])
kosullarini saglayan bir d : FPFSE[U| x FPFSg[U| — R fonksiyonuna F PFSg[U| iizerinde
bir metrik denir.

Ikinci olarak, bulanik esnek kiimelerin bazi mesafe olgiimleri kullanilarak (Feng ve
Zheng, 2014; Kharal, 2010; Majumdar ve Samanta, 2008) F PF Sg[U] iizerinde sekiz pseudo-

metrik onerildi ve onlarin bazi temel 6zellikleri incelendi.

Onerme 4.5. d| : FPFSg[U] x FPFSg[U] — R olmak iizere,

di([aij], [

HM\

n
Z aojaij — bo;bijl

ile tamml d; fonksiyonu FPFSg[U] iizerinde bir pseudo-metriktir ve Hamming pseudo-
metrik olarak adlandirihir. Ayrica, FPFSg([U| iizerinde normallestirilmis Hamming pseudo-

metrik asagidaki gibidir:

dAl([al'j], [b,'j]) = m Z i |610j61ij—b0jbij|

KANIT. Her [a;],[bij].[cij] € FPFSg[U] igin,
i di([a) i) = X0 X laojaij — aojaij| = X7 X 0 =10
i, di([aij], [bij]) = X7, X1y laojaij — bojbi|
=Y YR |bojbij — aojaij| = d([bij], [aijf])
iii. — dy(laij], [bij])) = X' X1 laojaij — bojbij]
Y Xy laojaij — cojeij + cojeij — bojbij|
< ! i1 |anaij_C0jCij|+Z;i]1):?:1 |cojcij — bojbijl

= di([aij],[cij]) +di([cif], [bij])

Ayrlca, her [aij], [bij] € FPFSE[U], i€ Ir; ve ] el, igin, 0< aij <lveO< b,’j < 1’dir.

O halde, |agja;j — bo;b;;| ifadesinin alabilecegi en kiigiik ve en biiyiik degerler siray1yla O ve

1’dir. Dolayisiyla,
T L T 0 < dila) b)) < Gt X
(i) 0= dillagllbu)) < Gt (m—1n

bicimindedir. - 0



Onerme 4.6. d, : FPFSg[U] x FPFSg[U] — R olmak iizere,

dz([aij],[bij]) .= max {max{|a0]au bOjbij|}}

i€l JE I

ile tanimlt d, fonksiyonu FPFSg[U] tizerinde bir pseudo-metriktir ve Chebyshev pseudo-

metrik olarak adlandirilir.
KANIT. Her [aij],[bij],[cij] € FPFSg [U] igil’l,

— max {max{O}}

i dalay],[ay]) = max max{laojai; —aojai|} p = max | max
ax

i€l JjE

ii.  dy([aij],[bij]) = max {max{|00_iaij—b0jbij|}
i€l,—1 | jJE,

= max {maX{|b0j ij —aojaijl } ¢ = da([bif], [aij])

i€l, 1 | jel,
1il. dz([aij],[bij]) = max max{\aoja,] bojbij‘}}
i€l JEI

= max IjlfleaiXﬂanaij_COjCij+C0jCij _bOjbij|}}
n

i€l, |
< max max{\aoﬂij—CoJ'Cin|COjCij—bof'bij|}}
i€l JEI
< T OO i —ba:b::
< max  max{|aojaij —cojeij|} +max {[cojeij — bo u|}}

< max § max{|aojai; —cojcij !}} + max 4 max {cojcij - bo]'bz‘j!}}

= d(laij], [cij]) + da([cij] [bij])
Ayrica, her [aij], [bij] € FPFSE[U], i€ [;1 ve j€l,icin, 0 < aij < 1ve0< bl'j < 1’dir.
O halde, |agja;j — bo;b;j| ifadesinin alabilecegi en kiigiik ve en biiyiik degerler sirayiyla O ve

1°dir. Dolayisyla,
max {max 01} < a(fal o) < max {max (11}

i€l,_1 | j&l i€hp—1 | JEIn
< <
max {0} < dy([aijl, [bij]) < max {1}
0< dy([aij],[bij]) < 1
bicimindedir. [

Onerme 4.7. d; : FPFSg[U] x FPFSg[U] — R olmak iizere,

m—1 n
ds([aij], [bij]) : (Z Z |agjaij — bo,b u|2>

i=1 j=

ile tammli d3 fonksiyonu FPFSg[U] iizerinde bir pseudo-metriktir ve Euclidean pseudo-

metrik olarak adlandirihir. Ayrica, FPFSg([U| iizerinde normallestirilmis Euclidean pseudo-
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metrik asagidaki gibidir:

1
2

m—1 n
el o) = (2

KANIT. Her [a;],[b;j],[cij] € FPFSg[U] igin,
i dy(lag). ) = (05" Sy laojas; — aoga?)
i.  d3(la], [bij]) = ():fnz_ll -1 laojaij _bOJ'bi.iP)
= (ZZZI Y |bojbij— aoj'aij|2> " = ds([byj), aij])
|
iii.  ds([aij], [bij]) = (Z?L‘ll i—1laojaij — bojbij|2> ’
(Z?’:‘l' L1 laojaij —cojcij + cojij — bojbij IZ)
< (ZZ-":]I Yiy (laojaij — cojeij| + |eojeij — bo]'bijl)2> ’
|
< (ZQ";II i1 laojaij — COjCij|2> Py (Z?’:_ll -1 lcojcij— boj'bij\z)
= ds([aij], [cij]) + d5([cij], [bij])

Ayrica, her [a,-j], [b,‘j] S FPFSE[U], i€ I;Z ve j€1,icin, 0 < ajj < 1ve0 < bl'j < 1’dir.
O halde,

|aojaij — bojbij |2)
1

1

— (mm'xy0)" =0

2

Bl —

L
2

(S

aoja;j — bojb;;| ifadesinin alabilecegi en kiiciik ve en biiyiik degerler sirayryla 0 ve

1’dir. Dolayistyla,

1 1

\/(ml——l)n (Zlm:_ll Yjo1 02) P < dy(laig), b)) < l_l)n (Z?l_ll Y 12) ’

m

A

L

1 7 .. .. _
(ml)n)og ds(lay) (bif]) < =/ m=T)n

IA

0< ds([aij], [bij)
bicimindedir. 0

Onerme 4.8. d, : FPFSg[U] x FPFSg[U] — R olmak iizere,

1

m=1 [ n ’
da([aij], [bij]) ==Y (Z ‘anaij_bOjbij‘2>

i=1 \j=1

ile tammh d4 fonksiyonu FPFSg[U] iizerinde bir pseudo-metriktir ve tip-2 Euclidean
pseudo-metrik olarak adlandirthir.  Ayrica, FPFSg[U| iizerinde normallestirilmis tip-2

Euclidean pseudo-metrik asagidaki gibidir:

1

m—1 n 2
da([aij), b)) = m Zi (Zl |aojaij _bojbij|2)
i= j=
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KANIT. Her [a;}],[bij].[cij] € FPFSg[U] igin, 1
i da(laig)faif]) = X1 (Z'}:l |aojaij — awaijlz) R viry ( =1 0) =0
i, dy([aij], [bij]) = X! (Z’}ZI |agjai; —boj‘bij|2>

=y (Zﬁzl |bojbij— aoja,-ij) = d4([bij], aif])

1
i, da(lagl, ) = £ ,1|aojau—bo, i)’

N —

D=

B —

|
) 5
L
™
S
o
~.
{Q
C
O
()
~
=
=
+
(@)
(=)
~
D
~
S~
(=)
~
<
N———
B —

1
2\ 2
1 (laojai; — cojeij] + leojcij — bojbij ) )

1 1
1 ( e | laojaij — CO]Clj|> +<Z?:1 |C0jcij_b0jbij’2>2}
B laa i) 51 (£ g~ )
= ([alj]a[clj])+d4([cl]] [bij])

Ayrica, her [a;;], [bij] € FPFSE[U), i€ Iy ve j € I,i¢in, 0 < a;; < 1ve 0 < b;; < I'dir.
O halde,

IA
[} 5-

o=

IN
.—
/\r—|/[\?/—\/\

— b jb;j| ifadesinin alabilecegi en kiigiik ve en biiyiik degerler sirayiyla O ve

1’dir. Dolayistyla,

A (T ) < dilfa) ) < Gzt (T 1?)
di([ei7), b)) bf(m—lwﬁ

i -
< dy(lay), [bij]) < 1
bicimindedir. 0

IN

IN

IN

Onerme 4.9. ds : FPFSg[U] x FPFSg[U] — R olmak iizere,

m—1

ds([aij], [bij]) ==Y ijleaIXﬂaoj'aij — bo;bij| }
i=1 JEm

ile taniml ds fonksiyonu FPFSg[U] iizerinde bir pseudo-metriktir ve Hamming-Hausdorff
pseudo-metrik olarak adlandirilir. Ayrica, FPFSg[U| tizerinde normallestirilmis Hamming-

Hausdorff pseudo-metrik asagidaki gibidir:

R 1

m—1
ds(laij), [bi))) = — ). max{ |aojaij — bosbij|}
i=1 n

KANIT. Her [a;],[b;j].[cij] € FPFSg[U] igin,
L. dS([aij] [alj] Zm 11 rJnaX{|a0]aU aO]alj|} Zm 11rJnaX{O} 0
ii.  ds([aij], [bi fjnax{|aojau bojbijl}

22?; max{[bo;bi; — aojaijl} = ds([bij], i)

)=
1) =
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iii.  ds([a], [by]) = L rJnaX{!aoJau bojbij|}
= Z?Ll max{|aojaij — cojeij+ cojeij — bojbijl}
< 11}13X{|610]Clz] cojcij| + |cojcij — bojbijl}
<y {rjnea,f {aojaij = cojeij[} +max{|cojeij = bojbij[}
= Zﬁl‘llr;lealnX{!anau cojcijl} + it rjnaX{ICojcu bo,bijl}
= ds(laij], [cij]) + ds([cij], [bij])

Ayrica, her [aij], [bij] € FPFSE[U], i€l vejel,igin, 0 < aij <1ve 0< bl'j < 1°dir.
O halde, |agja;j — bo;b;;| ifadesinin alabilecegi en kiigiik ve en biiyiik degerler siray1yla O ve

1’dir. Dolay1s1yla
L lzm 1 l’jIlaIX{O} < ds([aij]7 [bij])

(-15)0 < ds([ai], [bi))

0< ds(laij], [bij])
bicimindedir. U

IN

1 —1
Tl f}g}f{l}
—L(m—1)

IN A
— 3

Onerme 4.10. d? : FPFSg[U] x FPFSg[U] — R olmak iizere,

_1 n »
dp([alj <Z Z anaij_bOJ'bij|P> ,pENT

=1

ile tamml d? fonksiyonu FPFSg[U] iizerinde bir pseudo-metriktir ve Minkowski pseudo-
metrik olarak adlandirilir. Ayrica, FPFSg[U] tizerinde normallestirilmis Minkowski pseudo-

metrik asagidaki gibidir:

'

dy (laij), [bij]) = F(H:Z;Ji:‘aoja” bobij|” ) ,pENT

KANIT. Her [a;],[bijl,[cij] € FPFSg|U] ve p € Nt igin

i df(lay) lay)) = £ (X laojay; — aojaisl? ) =y (£,0)

ii.  df([aij], [bij]) = X7 (Z?:1 \aoj'aij—boj'bij\p)
=Z§":_11< ?zllboj'bij—aoj'aijl”> = dg([bij], [aij])

i, d?([aij], [bij]) = ():;";11 " yaojaij—bojb,-m)'l’

-1 P
= ( is1 L= laojaij —cojeij+ cojcij —bojbij|” )

<=
|
()

<=

<=

1

=

< (Z?":il -1 (Iaoj'aij—coj‘cz'jl+|CoJ‘Cij—b0jbij|)p>
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Sl

1
—1 P
+ (Z?’; 1 Lj=1lcojcij = bojbij|? )

(2 e laojais — cogei|?)
= dg(laij],[eij]) +dg ([cij], [bij])
Ayrica, her [aij], [bij] € FPFSE[U], i€ [;; ve j€l,icin, 0 < ajj < 1ve0 < bl'j < 1’dir.

O halde, — b jb;j| ifadesinin alabilecegi en kiigiik ve en biiyiik degerler siray1yla O ve

1’dir. Dolayisiyla, p € N* olmak lizere,
1 m—l P < P ) < 1 m—l n P
1 1 s 1
L ) 0< dlla) i) € o

0< df([a], [bij]) <
bicimindedir. 0

<=

—

Onerme 4.11. @} : FPFSg[U] x FPFSg[U] — R olmak iizere,

1
m—1 n P
df (aij], [bij]) :== Z (Z ’anaij_bOjbij|p> ,pEN*

=1

ile taniml d? fonksiyonu FPFSg[U] iizerinde bir pseudo-metriktir ve tip-2 Minkowski
pseudo-metrik olarak adlandirihir.  Ayrica, FPFSg[U]| iizerinde normallestirilmig tip-2

Minkowski pseudo-metrik agagidaki gibidir:

1

db ([aij], [bij]) := mn:g; (J:anl ‘QOjCZij—bOjbij‘p) ,pENT

KaNIT. Her [a;j],[bij],[cij] € FPFSE[U] ve p € Nt igin |

L dlagl ) = £ (Z o — aojal?)” =2t (£2,0) =0

i 8 (lag), b)) = £ (X aogas; — bosbyl?)
=y (Z?:l |bojbij —aojaij|p> = dj([bij] [ai])

1
iii. — dY([aij), [bij]) = X" (X5 laojaij — bojbij|? ),,

<=

<=

1

N[ 1
Il
—_

—_

1
p

(%

() f
e (Z 1 (laojaij — cojeij| + leojeij = bOJbijl)p>

(

ij]

IN

1

1
s < g \cojcij—bojbij|p> p]

1
p -1
Y Iaoj'aij —cojcij|? ) +X5 (Z?zl [cojcij = bojbijl” )

(VAN
I\l
I El
X
A
\.
5y
(e}

~

8
~

(@)
(=)

~

D
~
N———

<=

N[. !
I3
—_

_
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Ayrica, her [aij], [bij] € FPFSE[U], i€ 1:1 ve j€l,icin, 0 < ajj < 1veO< bl'j < 1’dir.

O halde, |agja;j — bo;b;j| ifadesinin alabilecegi en kiigiik ve en biiyiik degerler siray1yla O ve

(L)

Z
)e[(m—l){/ﬁ

1’dir. Dolayisiyla, p € NT olmak iizere,
1
1 ~1 7 1
s (T 00) < (gl b)) <
0< dY(layl, [bij]) < }

(m
0< df([ay],[by]) < 1
bicimindedir. [

=

(Ftr)

Onerme 4.12. df : FPFSg[U] x FPFSg[U] — R olmak iizere,

1
m—1 P
df ([aij], [bij]) == (Z max{|a0]au bojbij|” }) ,peNT

ile tanimh dg fonksiyonu FPFSg[U] iizerinde bir pseudo-metriktir ve Hausdorff pseudo-
metrik olarak adlandirtlir. Ayrica, FPFSg[U] iizerinde normallestirilmis Hausdorff pseudo-

metrik asagidaki gibidir:

1
p

a2 ([as] [bif]) = {/% < Y. maxajai; — bosbis 1 }) pEN*

lfn

KANIT. Her [a;],[bijl.[cij] € FPFSg|U] ve p € Nt igin,1
i dl(aij), [ai]) = (z;."_—ll1}1€a1f{|ao,-a,-j—a0,~aijv’})p = ( ;’i‘llrjnea,f{o}> =0
1

i o o)) = (22 max s~ bt} )
— (s max (st —anja} ) = () o)

i (e o) = (£ mandlaosas— bt} )

Y.
1
)My f}flax{laojau cojcij + cojcij — bojbij|P }>

1
p

Y 1maX{!aoJau Coj'cz'j\+|COJCij—b01bij|}p)

<=

IN

14
Y (max{ |agjaij — COjCij!}ﬂLrjnea,X{!Coj'Cij—boj'bij\}) )
n

1

IN

< (Z I}lax{ |aojaij — COjCij|+|C0jcij_b0jbij|)p})

P ma s — e+ malwss; byt )
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1

P
( 11}1%{\00]0:1 bo]'bij!}")

1
P

< (£ maxlauja; ey
= dl([aij], [cij]) + d5 ([cij], [bij])

Ayrica, her [aij], [bij] € FPFSE[U], i€ [;:1 ve j€l,icin, 0 < aij < 1ve0< bl'j < 1’dir.
O halde, |agja;j — bo;b;j| ifadesinin alabilecegi en kiigiik ve en biiyiik degerler siray1yla O ve

1’dir. Dolayisiyla, p € N* olmak iizere,
1 1

_ P A m— P
g (£ mant0)) " < )bl < i (20 max(17))

bicimindedir. ]
Onerme 4.13. Her [a;;],[b;;] € FPFSg[U] ve p,r € N* igin,

i, di([0],[1]) = dx([0], [1]) = d3([0], [1]) = da([0], [1]) = d5([0],[1]) = 1

i dg ([0],[1]) = d7 ([0}, [1]) = dg ([0}, [1]) = 1

kosullar1 saglanir.

KANIT. i ve ii Onerme 4.5-4.12’den kolaylikla goriiliir. [

Onerme 4.14. Her [a;;], [b;j] € FPFSE[U] ve p € N* icin,

L. di([aij], [bij]) < (m—1)n

ii. — dy([aij], [bij]) < 1

iii.  ds([aij], [bij]) < /(m—1)n

iv. da(laij], [bij]) < (m—1)y/n

v.  ds(laij], [bij]) < (m—1)

vio dg(laij], [bij]) < ¢/(m—T)n

vii.  dj([aij], [bij]) < (m—1)¢/n

viii. df ([aij], [bij]) < /m—1

KANIT. Onerme 4.5-4.12°den kolaylikla goriiliir. 0
Onerme 4.15. Her [a;}], [bij],[cij] € FPFSg[U] ve p € NT igin,

i ai)ClbiyCley] = (di([aif], [bi]) < di(laij], [ei) Adi([bij], [eif]) < di([aij], [cij])

i [aij)Clbij]Cleij] = (da([aif], [bij]) < da[aij], [eif) Ada([bij], [ei]) < dallaij],[cij]))

iii.  aij]C[bij)Cleij] = (d3([aij), [bij) < d3([aij], [cij]) Ada([bij], [eij]) < d3([aif] [eij])

v aij|Clbij|Cleij] = (da[aif], [bi]) < dallaij], [eif) Adal[bij], [cij]) < dallaij],[cij]))

v ai)ClbiylCley] = (ds([aijf], [bi]) < ds([aij], [eif) Ads([bij], [cij]) < ds([aij], [cij])

vi.  [aij| Clbij)Cleij] = (dg ([aij], [bij]) < dg ([aij), [eif)) Adg ([bij], [ci)]) < dg ([aij] [eij]))
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vii.  [ajj] [cij] = (a5 ([aij], [bij]) < df ([aij], [cij]) ATg ([bif), [cij]) <
[cij] = (d§ ([aij], [bij]) < d§ ([aij], [ei]) A d§ ([bij], [eij]) <

KANIT. [a;}],[bij] € FPFSg[U] olsun.

c dy
viii.  [a;j]C dy

L. la;;]C[bij]C[cij] oldugundan her i € I, ve j € I, i¢in, a;; < b;; < ¢;j bicimindedir. O
halde, her i € I, ve j € I, i¢in, agja;j < bo;b;j < cojc;; saglanir. Buradan,
bojbij — apja;j < cojcij — apjaij Ve cojcij — bojbij < cojcij — apjaij
esitsizlikleri elde edilir. Dolayisiyla,
|bojbij — aojaij| < |cojcij — aojaij| ve [cojcij — bojbij| < |cojcij — aojaij

yazilir. O halde,

m—1 n m—1 n m—1 n m—1 n
Y Y laojaij —bojbij| < Z Z |aojaij — cojeijl ve Y Y |bojbij —cojeijl <Y Y laojaij — cojcij
i=1 j=1 =1 j=1 =1 =1 =1 j=1

esitsizlikleri elde edilir. Sonug olarak,

di([aijl, [bij]) < di(laij], [cij]) ve di([bij], [cij]) < di([aij], [cij])

bicimindedir. Digerlerinin ispat1 benzer sekilde yapilabilir. [

Not 4.16. Yukarida verilen pseudo-metrikler i¢in Onerme 4.15’te verilen dzelliklerin

yukarida verilen normallestirilmis pseudo-metrikler icin de saglandigina dikkat edilmelidir.

Onerme 4.17. Her [a;;], [bij] € FPFSg[U] igin,

i di(lay], [bij]) = dg ([aij), [bi ])Zdl([aij],[bij])

i di([aij], [bij]) = dg ([aij], [bij]) = dj ([aij]. [bij])

it ds([aij], [bij]) = dg ([aij], [ij])

v d3([aij), [bij]) = dg([aij], [bij])

V. da([aij], [bij]) = d%([a,]], [bij])

Vi. A4([aij]a [bij]) = d?([a,j], [bij])

vii.  ds(laij], [bij]) = dg ([aij], [bij])

viii. - ds([aij), [bij]) = dg ([ai;], [bi]])

esitlikleri saglanir.

KANIT. Onerme 4.5-4.12’den kolaylikla goriiliir. 0
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Ornek 4.18. Ornek 3.4’te verilen fpfs-matrislerin arasindaki pseudo-mesafeler

asagidaki gibidir:
dy([aij], [bij]) = 1.8500  d) ([aij], [bij]) = 0.2056  da([aij], [bij]) = 0.7200
ds([aij), [bij]) = 0.8977  ds([aij], [bij]) =0.2992  dy([aij], [bij]) = 1.4564
Iy ([aij], [bij]) = 0.2803  ds([ayj], [bij]) = 1.3500  ds([ai;], [bij]) = 0.4500
d3([aij], [bij]) = 07694 dg([aij], [bij]) = 0.3699  d3([aij), [bij]) = 1.3933
3 ([aij], [bij]) = 0.3220  d3([aj], [bij]) = 0.7604  d3([aij], [bij]) = 0.5272

4.2. Bulanik Parametreli Bulanik Esnek Matrislerin Mesafeye Dayali Benzerlik
Olciimleri

Bu alt bolimde, ilk olarak, FPFSg[U] iizerinde quasi-benzerlik, semi-benzerlik,
pseudo-benzerlik ve benzerlik kavramlar1 tanimlandi.
Tanim 4.19. Her [a;;],[bi}].[cij| € FPFSE[U] igin,
i s(laigl, [bif) = 1 & [aij] = [bi)]
ii. 0 <s([ayjl, [bij]) <1
kosullarini saglayan bir s : FPFSg[U| x FPFSg[U] — R fonksiyonuna F PFSg[U] iizerinde
bir quasi-benzerlik denir.
Tamim 4.20. Her [a;}],b;j],[cij| € FPFSg[U] igin,
i s(laig], [bi) = 1 = [aij] = [bi)]
i, s([aij], [bij]) = s([bij] [aij])
kosullarini saglayan bir s : FPFSg[U] x FPFSg[U] — R fonksiyonuna F PFSg[U] iizerinde
bir semi-benzerlik denir.
Tanm 4.21. Her [a;;],[bij].[cij] € FPFSE[U] igin,
i s(laij], [aij]) =1
i s(laij]; [bij]) = s([bij], laij])
ii. 0 <s([aij],[bij]) <1
kosullarini saglayan bir s : FPFSg[U| x FPFSg[U] — R fonksiyonuna F PFSg[U] iizerinde
bir pseudo-benzerlik denir.
Tanm 4.22. Her [a;].,[bij].[cij] € FPFSE[U] igin,
i s(laig] [bij) = 1 = [ai] = [bi)]
i s([aij], [bij]) = s([bij] [aij])
ii. 0 <s([aij],[bij]) <1
kosullarini saglayan bir s : FPFSg[U] x FPFSg[U] — R fonksiyonuna F PFSg[U] iizerinde

bir benzerlik denir.
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Ikinci olarak, Boliim 4.1°de verilen fpfs-matrislerin pseudo-metrikleri kullanilarak
FPFSE[U] uzerinde sekiz pseudo-benzerlik onerildi ve onlarin bazi temel o6zellikleri

incelendi.

Onerme 4.23. s, : FPFSg[U] x FPFSg[U] — R olmak iizere,

s1(laijl, [bij]) == 1~

ﬂM\

n
Z aojaij — bo;bij|

ile tamimli s fonksiyonu FPFSg[U] tizerinde bir pseudo-benzerliktir ve Hamming pseudo-

benzerlik olarak adlandirilir.
KANIT. Her [a;}],[bijl.[cij] € FPFSg[U] igin,

bi
i osi(laig) aig])
ii. si([aijl; [bij]) =

- (mfl)nzizl i—1laojaij—aojaij| =1-0=1

1
- (m—ll)nZ;'n:_ll Z?:l ‘aojaij - bOjbij\
1

i1 1bojbij — aojaijl = s1([bij], [aij])
iii. 0 <si([a;],[bij]) <1 esitsizligi Onerme 4.5 kullanilarak kolaylikla goriiliir. O

Onerme 4.24. 5, : FPFSg[U] x FPFSg[U] — R olmak iizere,

Sz([aij],[bu]) =1— max {max{]aojaij—bojbij]}}

i€l,_1 | jeln

ile taniml1 s, fonksiyonu FPF Sg[U] iizerinde bir pseudo-benzerliktir ve Chebyshev pseudo-

benzerlik olarak adlandirilir.

KaNiT. Her [aij],[bij],[c,-j] € FPFSg [U] icin,

L sallallaol) = 1 px {max (s — ana ) | =10
m—1 n

iisﬂm%mzhmw&mwammm}

i€l JE
=1 max {r;lax{!boj ij aof'aij!}} = s2([bij], [aij])
m—1 n

iii.  0<sz([aij], [bij]) <1 esitsizligi Onerme 4.6 kullanilarak kolaylikla gosterilebilir. [

Onerme 4.25. 53 : FPFSp[U] x FPFSg[U] — R olmak iizere,

(m_l)n i=1 j=

m—1 n %
so((ai) [oy]) = 1 ;<Z Z |aojaij — bo; u|2)

ile tanimli s3 fonksiyonu FPFSg[U] tizerinde bir pseudo-benzerliktir ve Euclidean pseudo-

benzerlik olarak adlandirilir.
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KaNiT. Her [Clij],[bij],[cij] € FPFSg [U] icin,

1

. len 2
i s3([aij)[aiy]) =1- \/Wl_—l)n(f,;"1l Yoy |a0jaij_anaij’2) =1-0=1

Bl

ii.  s3(lail, [biy]) =1— (ml—l)n< Y laojai —bOjbij|2>
%
=1- lil)n ():;":_11 =1 !boj'bij—aoj'aiﬂz) = s3([bij], [aij])
iii. — 0<s3([a;],[bij]) <1 esitsizligi Onerme 4.7 kullanilarak kolaylikla goriiliir. O

Onerme 4.26. s, : FPFSg[U] x FPFSg[U] — R olmak iizere,

L
2

1 m—1 n
sallagl i) :=1- =7 l; (,—Z’l |aojaij — boj'bij!2>

ile tamimlt s4 fonksiyonu FPFSg[U] tizerinde bir pseudo-benzerliktir ve tip-2 Euclidean

pseudo-benzerlik olarak adlandirilir.

KANIT. Her [a;],[bij].[cij] € FPFSg[U] igin, 1

i salaigl o)) =1 - 572 (Z?:1 laojaij — an“ij|2) T=1-0=1

i salag) b)) = 1= G e (X laogayy — bojbyl?)
=1- Al <Z'}:1 [bojbij — aoj'aij!2> = sa([bij], laij])

iii. 0 <s4([a;],[bij]) <1 esitsizligi Onerme 4.8 kullanilarak kolaylikla goriiliir. O

=

o=

Onerme 4.27. 55 : FPFSE[U] x FPFSg[U] — R olmak iizere,

1 m—1
ss(laijl, [bij]) = 1-—— ; max{{ao;aij = bojbij| }

ile tammli ss fonksiyonu FPFSg[U] iizerinde bir pseudo-benzerliktir ve
Hamming-Hausdorff pseudo-benzerlik olarak adlandirilir.

KANIT. Her [a;}],[b;j], [c,J] € FPFSg|U] i¢in,

i ss(laif], laij]) = mf.,m:l]I?ealii{’ao]'aij—aoj'aij|}: 1-0=1

i ss(la]. 1)) = 1= G2 maxlaojai; — bojbisl)

=1- 55 maX{lboj ij — aojaij|} = s5([bijl, [aij])

iii. 0 <ss([a;j],[bij]) <1 e§1t51zhg1 Onerme 4.9 kullanilarak kolaylikla goriiliir. O
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Onerme 4.28. 5% : FPFSg[U] x FPFSg[U] — R olmak iizere,

se(laij]s [bij]) =1 = ——= (/(7 (zzi ]Z, |aojaij — bojbij|” > ,pENT

ile tamml1 5% fonksiyonu F PFSg[U] iizerinde bir pseudo-benzerliktir ve Minkowski pseudo-

benzerlik olarak adlandirilir.
KANIT. Her [aij],[bij],[cij] € FPFSE[U] ve pc N* igin,

1
- Sg([aij], [aij]) =1- (ni—l)n( }ln:ill ] 1 |aOJalJ _a01011|p> "=1-0=

1
ii. Sg([a,'j], bij]) =1— m (Z:n:_ll Z?:l |aojaij _bojbijyp) ’

1
= (/(n:—l)n (Zlmz_ll j=1 1bojbij — anaij|p> " = st ([bij], [aij])
iii. 0 <sE([aij],[bij]) <1 esitsizligi Onerme 4.10 kullanilarak kolaylhikla goriiliir. O

Onerme 4.29. 57 : FPFSg[U] x FPFSg[U] — R olmak iizere,

1

1 m—1 n P
st ([aif], [bij]) i=1 — ———m agja;j —bobij|P | ,peNT
7([ J][ J]) (m—l){/ﬁ,z‘{ <jZ]| ety J J|

ile tamml s? fonksiyonu FPFSg[U] iizerinde bir pseudo-benzerliktir ve tip-2 Minkowski

pseudo-benzerlik olarak adlandirilir.

KANIT. Her [a;],[bijl.[cij] € FPFSg|U] ve p € N7 igin,

<=

1 m—1

I. s‘;([aij], [Cll‘j]) =1- 1) Yn=i=1 <Z?:1 |a0jaij _aojaij|p>

i sh(lai), [bij]) = 1 = G (Zﬁzl |aojaij — bo;bij\”)

=1-0=1

=

=

= 1= G ?":_11( j=1 |b01'bu—aoj‘aij|”> = 7 ([bij], aij])

iii. 0 <s5([aij],[bij]) <1 esitsizligi Onerme 4.11 kullanilarak kolaylhkla goriiliir. O

Onerme 4.30. s : FPFSg[U] x FPFSg[U] — R olmak iizere,

1

s ([aij], [bij]) =1 - e ( )3 max{{ao;aij —bojbi;l" }> ,PENT

ile tanimli s fonksiyonu FPFSg[U] iizerinde bir pseudo-benzerliktir ve Hausdorff pseudo-

benzerlik olarak adlandirilir.
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KANIT. Her [a;j],[bijl.[cij] € FPFSg|U] ve p € N7 igin,

I.

il.

i

I.

il.

1

_ P
s ([aij], laij]) = 1— 1_1) <Z§"11 max{|aojai; — anaijIP}) =1-0=1

(m

_ P
S o) = 1= s (el — oo} )
1

p
— 1= s (2 g angal} ) = sf 0 )
0 < st ([aij], [bij]) < 1 esitsizligi Onerme 4.12 kullanilarak kolaylhkla goriiliir. O

Onerme 4.31. Her [a;;],[b;;] € FPFSg[U] ve p,r € NT igin,
s1([0],[1]) = s2([0], [1]) = s3([0], [1]) = 54([0], [1]) = s5([0], [1]) = O
s5([0], [1]) = s7([0], [1]) = sg ([0], [1]) = 0

kosullar1 saglanir.

KANIT. i ve ii Onerme 4.23-4.30’den kolaylikla goriiliir. [

L. [au]c[bu]c[cu] = (Sl([aij]v [cij]) < s1aij], [bij]) A s1([ai], [Cu]) <s1([bij], [Cij]))

i aif)Clbij|Clei] = (s2([aifl, eif]) < sa(laif], [Bij]) Asa([aif], [eif]) < s2([bij]s [ei])

i [ai]C[bij|Cleij] = (s3([aijl]; [ei]) < s3([aif], [Bi]) Asalaij]s [eif]) < s3((bij]s [eif]))

v ai) ClbijlCleif] = (sallaif], leif]) < sallaif], [bif]) Asa(laif], eif]) < sa([bif], [eif]))

v ai| ClbilCleij] = (ss(laij]s [ei]) < s5(laijls [bij]) Ass([aij]s [eif]) < s5([bij] [eif])

vi.  aij| Clbij]Cleij] = (sg(aijl], [ei]) < sg ([aifl, [bi]) Asg(aij], [ei]) < sg([bif]; [ei])

vii.  [aij]C[bij|Cleij] = (57 ([aijls [eij]) < 55 (i), [Bif]) A sy (aij]s [ei]) < s5([Bij] [eif]))

vidi. - [aij) Clbij]Cleij] = (sg(aij], [ei]) < sg([aifl, [bij]) Asg([aij], [ei]) < sg([bi], [ei]))

kosullar1 saglanir.

KANIT. Onerme 4.15den kolaylikla goriiliir. O
Onerme 4.33. Her [a;;], [bij] € FPFSg[U] igin,

i osi(laig), [bif) = sg([aif], [bij]) = sq([aij], [bi)])

ii. — s3([ai], [bij]) = sg([aij], [bij])

iii.  sa([aij], [bij]) = 53([aij], [bij])

i, ss(laij]s [bij]) = sg([aij], [i)])

KANIT. Onerme 4.23-4.30’den kolaylikla goriiliir. [
Ornek 4.34. Omek 3.4’te verilen fpfs-matrislerin arasindaki pseudo-benzerlikler

asagidaki gibidir:

si([aij], [bij]) = 0.7944  s5([ai;], [bi]) = 0.2800 s3([a;],[bi;]) = 0.7008 s4([ai;], [bi;]) = 0.7197
ss([aij], [bij]) = 0.5500 s3([aij], [bij]) = 0.6301 s3([aij], [bij]) = 0.6780 s3([aij], [bij]) = 0.4728
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BOLUM 5
MATERYAL VE YONTEM

Bu bolimde, ilk olarak, gelistirilen siiflandirma algoritmalarinda kullanilan
notasyonlar ve tanimlar sunuldu. Ikinci olarak, algoritmalarin simiilasyonlarinda kullanilan
veri setlerinin ©zellikler1 verildi. Uciincii  olarak, algoritmalarin performanslarini
kargilastirabilmek i¢in kullanilan performans metrikleri ve matematiksel notasyonlari
sunuldu. Dordiincii olarak, simiilasyonlarin nasil yapildig: anlatildi. Son olarak, performans
sonuclarinin istatistiksel bir degerlendirmesini yapabilmek i¢in bazi istatistiksel testler

sunuldu ve nasil kullanildiklar1 anlatildi.

5.1. Temel Tanimlar ve Notasyonlar

D = [d;j] mx (n+1) bIT veri matrisini gostersin ve son siitunu verilerin sinf etiketlerini
icersin. Burada m Ornek sayisini n ise parametre sayisini temsil etmektedir. m| +my =m
olacak sekilde, (Dirin)mxn> Cmyx1 V€ (Drest)myxn sirasiyla D’den elde edilen egitim
matrisi, egitim matrisinin sinif etiketleri ve test matrisini gostermektedir. r = 1,2, ...,/
simf sayis1 olmak iizere, Dy ., D;rqin €8itim matrisinin r siifina ait drneklerden olusan
ayiklanmig matris, yani r-simf matrisi olsun. Ujxq, Gy, x1’nin farkli simf etiketlerini
barindiran bir matris olsun. Dj_;gin V€ Dj_tesr strasiyla Dyygin Ve Dyey matrislerinin i.
satirlarin1 gostersin. Benzer sekilde, Dyyqin— j V€ Dyesr— j sirastyla Dy ve Dyey matrislerinin

J. stitunlarin1 gostersin. Son olarak, Ty, 1, Dirain kullanilarak Dy, i¢in tahmin edilen sinif

etiketlerinin matrisi olsun.

Tammm 5.1. u,v € R” olsun. O halde,

n Yy uivi — (X ui) (X vi)
VT = ()] [ = ()]

P(u,v) =

ile tanimhi P : R” x R* — [—1,1] fonksyinonuna u ve v arasindaki Pearson korelasyon

katsayist denir ve P(u,v) seklinde gosterilir.

Tanim 5.2. u,v € R” olsun. Her i € I, i¢in, u; ve v;’nin siralamalar1 arasindaki fark d;

ile gosterilsin. O halde,
6Y"  d?
S =1 ==
ile tamml S : R" x R* — [—1,1] fonksiyonuna u ve v arasindaki Spearman siralama

korelasyon katsayisi1 denir ve S(u,v) seklinde gosterilir.
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Tamm 5.3. u,v € R” olsun. O halde,

2 o
K(u,v) := m,;ﬁgn(ui —up)sgn(vi—vj), 1j€h

ile tammli K : R” x R" — [—1,1] fonksiyonuna u ve v arasindaki Kendall siralama

korelasyon katsayis1 denir ve K(u,v) seklinde gosterilir.

Tammm 5.4. u € R” olsun. O halde,

std(u) :=

ile tanimli std : R” — [0,e) fonksiyonuna u’nun standart sapmasi denir ve std(u) ile

gosterilir. Burada i, ’nun aritmetik ortalamasini gostermektedir.

Tamm 5.5. u € R” olsun. O halde,

0= %%7 max{u} # min{u}

1, diger durumlarda
ile taniml & vektoriine »’nun normallestirilmesi denir.

Tanim 5.6. (D;y4in)m, xn Ve Cin, x1 verilsin. O halde,
ijl = ‘P (Dtrainfjvc) ‘ y J €Iy

veya
fwit =S (Dtrain—j,C)|, j € In

veya

fwiji = ‘K(Dtrain—jac)}ujeln

ile tanimli fw vektoriine Dy’ in sirasiyla Pearson, Spearman ve Kendall korelasyon

katsayilarina dayanan 6zellik agirlik vektorii denir.

Tanim 5.7. (Dyrgin)m, xn Ve (Diest)myxn Verilsin. i,r € L, s € Ly, ve j € I, olmak

uzere,
dijftrain - n;ﬂsn{drjftraim dsjftest}

di j—train «= -
! n}asx{drj—traina dsj—test} - nrllvn{drj—trainv dsj—test}

ile tanimh 5,min matrisine, Dy, 1n 6zellik bulaniklastirilmis matrisi denir.
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Tanim 5.8. (Dyrgin)m, xn Ve (Drest)myxn Verilsin. r € L, , i,s € Ly, ve j € I, olmak

iizere,
dij—tesl - H}}lsn{drj—traim dsj—test }

di j—test +—

H}E;X{drjftrain; dsjftest} - H’}isn{drjftraina dsjftest}

ile taniml 5,65, matrisine, Dy, in 0zellik bulaniklastirilmig matrisi denir.

Tamm 5.9. (5zrmin)mrxn verilsin. r € I; ve j € I, olmak iizere,

1
. r
€rj = — Zdijftmin
Mr =)

r
train

Tanm 5.10. (Erkan, 2020) A,B € M,x,(R) ve ¢ € R" olsun. A¢p = AB¢ olacak

ile taniml1 E;,, matrisine, D!, . ’nin simif merkez matrisi denir.

sekilde A € R varsa A’ya A ve B’nin genellestirilmis 6zdegeri denir. A ve B’nin tiim

1
genellestirilmis 6zdegerlerinin vektorii eig(A,B) = | : | ile gosterilir.
On
Tanim 5.11. (Erkan, 2020) u € R” olsun. O halde, u := (uj,us,...,u,) nin diag(u) ile

gosterilen kosegen formu asagidaki gibidir:

_Ml 0 --- 0 ]
0 u -~ 0
|0 0 - uy |

Tanim 5.12. (Erkan, 2020) A ve B kosegen bilesenleri sifirdan farkli iki kosegen matris
olsun. O halde,

q(A,B) ::Z : | —eig(A,B)
1

ile taniml1 fonksiyona A’nin B’ye quasi-mesafesi denir.

Not 5.13. A ve B kosegen bilesenleri sifirdan farkl iki kosegen matris olsun. O halde

Tanim 5.12’deki quasi-mesafe yardimiyla asagidaki gibi bir benzerlik 6l¢iimii tanimlanabilir.

Sev(A,B) :=1— (% arctan(q(A,B)))
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5.2. UCI Veri Tabam Veri Setleri

Makine 6greniminde gelistirilen algoritmalarin simiilasyonlarinin yapilabildigi UCI
makine 6grenimi veri taban (Dua ve Graff, 2019) gibi ¢ok cesitli veri tabanlar1 (Suckling ve
digerleri, 2015) bulunmaktadir. Bu tez calismasinda, yazinda yaygin olarak tercih edildigi
icin UCI Machine Learning Repository (Dua ve Graff, 2019) veri tabam tercih edilmistir.
Bu veri tabaninda bulunan 26 veri seti, gelistirilen algoritmalarin simiilasyonlarinda

kullanilmistir. Kullanilan veri setlerinin 6zellikleri Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1

Simiilasyonlarda kullanilan UCI veri setlerinin 6zellikleri.

No. Veri Seti Ad1 Ornek Sayisi Parametre Sayis1 Smif Sayisi
1 Breast Cancer 569 30 2
2 Cryotherapy 90 6 2
3 Haberman’s Survival 306 3 2
4 Hepatitis 155 19 2
5 Immunotherapy 90 7 2
6 Libras 360 90 15
7 Parkinsons 195 22 2
8 Sonar 208 60 2
9 Heart 270 13 2
10 Wine 178 13 3
11 Australian 690 14 2
12 Hayes-Roth 132 5 3
13 Teaching 151 5 3
14 Iris 150 4 3
15 Ionosphere 351 34 2
16 Pima Indians Diabetes 768 8 2
17 Musk (Versiyon 1) 476 167 2
18 Zoo 101 16 7
19 Diabetic Retinopathy 1151 19 2
20 German Credit 1000 20 2
21 Parkinson’s Disease 756 754 2
22 Vehicle 846 17 4
23 Mice 1077 72 8
24 Semeion 1593 265 2
25 Image Segmentation 2310 19 7
26 Vowel 990 13 11

5.3. Performans Metrikleri

Bu alt boliimde, algoritmalarin performanslarimi karsilastirabilmek icin yaygin olarak
kullanilan dogruluk (Acc) (Denklem 5.5), kesinlik (Pre) (Denklem 5.6), duyarlik (Rec)
(Denklem 5.7), makro F-skor (MacF) (Denklem 5.8) ve mikro F-skor (MicF) (Denklem
5.9) performans metrikleri sunuldu. Bu performans metriklerinin matematiksel notasyonlari
asagidaki gibidir.

Siniflandirilmak istenen n tane ornek X = {x,x2,...,x,} seklinde gosterilsin.

Y = {Y,Ys,...,Y,} bu orneklerin dogru smiflarm, Y = {¥1,Y5,...,Y,} bu 6rneklerin
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tahmin edilen siniflarin1 ve / toplam sinif sayisini gostersin. O halde, i. smif i¢in dogru

pozitif (T'P;), dogru negatif (T N;), yanlis pozitif (FP;) ve yanlis negatif (FN;) de8erleri

TP :=|{x|ieY, Nie ¥, 1<t<n} (5.1)
TN;:=|{x|ig Y, Ni¢ Y, 1<t <n} (5.2)
FPi=|{x|i¢ Y, nie¥, 1<t <n}| (5.3)
FNi:=|{x|ieY, nig ¥, 1<t<n}| (5.4)
olmak iizere,
Ace(¥,¥) _%;TP +7T"1€11T7]I\3]+FN~ )
Pre(Y, Y = _ 1 ,:i{TP FP (5.6)
Rec(Y, Y = %lzl‘{ TP —|—FN 5.7
MacF(Y,Y) := %; TP, +2;£;+ FN; (5.8)
MicF(Y,Y) := 2L TE, (5.9)

2yl TP +Y, | FP,+Y!_ | FN;
bicimindedir.

5.4. Simiilasyon Siireci

Bu alt boliimde, simiilasyon i¢in kullanilan yazilim ve donanim ozellikleri ve
simiilasyon siirecininin nasil yiiriitiildiigii detaylandirildi. Simiilasyonlar icin MATLAB
R2020b yazilimi ve I(R) Xeon(R) CPU E5-1620 v4 @ 3.5 GHz islemci ve 64 GB RAM
donanimina sahip bir is istasyonu kullanildi.

Her bir siniflandirma algoritmasi, k-fold capraz dogrulama (Stone, 1974) yoluyla
egitildi ve test edildi. k-fold ¢apraz dogrulamada, veri setleri esit boyutlu k parcaya ayrilir.
Bu siire¢ rastgele gerceklesmektedir. Bir parca dogrulama verisi (test verisi) olarak
kullanilirken, kalan k — 1 par¢a algoritmayr egitmek icin egitim verisi olarak

kullanilmaktadir. Capraz dogrulama islemi k kez tekrarlandigindan dolayi, her parca test
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verisi olarak yalnizca bir kez kullanilir. Bu nedenle, veri setindeki tiim ornekler hem egitim
hem de test verileri olarak kullanilmisg olur.

Bu tez ¢alismasinda, simiilasyonlarda 5-fold capraz dogrulama kullanildi ve bu 5
iterasyon i¢in elde edilen ortalama performans sonuclar1 ve calisma siireleri kaydedildi.
Daha sonra, bu islem 30 kez tekrarlandi. Son olarak, 30 tekrardan elde edilen dogruluk,

kesinlik, duyarlik, makro F-skor, mikro F-skor ve calisma siiresi sonuglari elde edildi.

5.5. Istatistiksel Degerlendirme

Bu alt bolimde, bes performans Olciimii ve calisma siiresi acisindan elde edilen
performans sonuglarindaki genel farkliliklarin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigim
degerlendirmek icin parametrik olmayan Friedman testi (Friedman, 1940) ve Nemenyi
post-hoc testi (Nemenyi, 1963), DemSar (2006) tarafindan 6nerilen sekilde kullanilmaktadar.

Coklu hipotez testleri i¢in parametrik olmayan bir test olan Friedman testi, her veri
seti i¢in algoritmalarin performansa dayali bir siralamasim tiiretir. Dolayisiyla, 1 siralamasi
en iyi performans gosteren algoritmayi, 2 siralamasi en iyi performans gosteren ikinci
algoritmay1 gosterir vb. sekilde bu gosterim digerleri icin de gegerlidir. Algoritmalarin
stiralarinin esit olmasi durumunda ortalama siralama atanir. Daha sonra, Friedman testi, x%
Friedman istatistigini hesaplar. k algoritma sayist ve N veri seti sayisi olmak iizere, k ve N
yeterince biiyiik (k > 5 ve N > 10 (DemSar, 2006)) ise Friedman istatistigi, k — 1 serbestlik
derecesi ile ki-kare dagilimi gosterir. Diger bir ifade ile, o« = 0.05 6nem derecesi i¢in, k > 5
ve N > 10 olmasi1 durumunda, hesaplanan )(% degerleri uygun kritik degerden (Tablo 2)
biiyiik ise yada k <5 veya N < 10 olmasi durumunda hesaplanan xl% degerleri uygun kritik
degerden (Tablo 3) biiyiik ise “Tiim algoritmalarin performanslar1 esittir” olarak kabul
edilen sifir hipotezi reddedilir. Diger bir ifadeyle, performanslar arasinda istatistiksel olarak
anlamli bir fark vardir. Yazinda yaygin olarak o = 0.05 6nem derecesine gore hesaplanan
kritik degerler kullamldifindan, bu tez ¢alismasinda Oonem derecesi o = 0.05 olarak
secilmigtir.

Friedman testi uygulandiktan sonra performanslar arasinda istatistiksel olarak anlaml
bir fark tespit edilirse, hangi farkin hangi algoritmaya ait oldugunu tespit etmek icin bir
post-hoc test kullanmilmalidir (DemsSar, 2006). Makine 68reniminde, Nemenyi testi, tim
siniflandiricilart birbiriyle karsilagtirmak i¢in yaygin olarak kullanilan post-hoc testlerden
biridir. Bu testte, iki algoritmanin ortalama siralamasi arasindaki fark kritik mesafeden daha
fazla ise test, performanslarin dnemli 6lciide farkli oldugunu gésterir. Iki algoritmanin
ortalama siralamasi arasindaki fark kritik mesafeden daha az ise test, performanslar

arasinda onemli Olciide bir fark olmadigimi gosterir. Bahsi gecen bu iki durum, Nemenyi
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testinin ¢iktilarindan elde edilen kritik diyagram iizerinden goriilebilir. Ornegin, Sekil 2’de
ikili olarak ortalama siralar1 arasindaki fark kritik mesafeden daha fazla oldugu ig¢in
FPFSEC’nin ve digerlerinin performanslart arasinda ikili olarak Onemli Olciide bir
performans farki oldugu goriilmektedir. Diger taraftan Sekil 2, FSSC, FussCyier, HDFSSC
ve Fuzzy kNN algoritmalarinin ortalama siralamalar1 arasindaki fark kritik mesafeden daha
az oldugu icin performanslar1 arasinda ikili olarak anlamhi bir fark olmadigin1 da

gostermektedir.

Critical Distance =1.575
1 2 3 4 5

FPFSEC (1.03) FSSC (4.07)
HDFSSC (3.23) FussCiyer (3.40)
Fuzzy kNN (3.27)
Sekil 2. Nemenyi testi kritik diyagram ornegi

Tablo 2

k > 5 ve N > 10 i¢in Friedman testi kritik degerleri (Zar, 2010)

df=k—1 o=0.25 o =0.10 o=0.05 o =0.025
1 1.32 2.71 3.84 5.02
2 2.77 4.61 5.99 7.38
3 4.11 6.25 7.82 9.35
4 5.39 7.78 9.49 11.14
5 6.63 9.24 11.07 12.83
6 7.84 10.65 12.59 14.45
7 9.04 12.02 14.07 16.01
8 10.22 13.36 15.51 17.54
9 11.39 14.68 16.92 19.02
10 12.55 15.99 18.31 20.48

Burada, d f serbestlik derecesi, @ onem derecesi, k karsilastirilan algoritma sayisi ve N veri seti sayisidir.

Tablo 3

k <5 veya N < 10 i¢in Friedman testi kritik degerleri (Martin ve digerleri, 1993)

N o =0.05

k=3 k=4 k=5 k=6

2 — 6.00 7.60 9.14
3 6.00 7.40 8.53 9.86
4 6.50 7.80 8.80 10.27
5 6.40 7.80 8.96 10.47
6 7.00 7.60 9.07 10.57
7 7.14 7.80 9.14 10.67
8 6.25 7.65 9.30 10.71
9 6.22 7.80 9.25 10.78
10 6.20 7.80 9.28 10.80
11 6.56 7.91 9.49 11.07
12 6.17 7.90 9.49 11.07
13 6.00 7.97 9.49 11.07
14 6.14 7.39 9.49 11.07
15 6.40 8.04 9.49 11.07
15+ 5.99 7.82 9.49 11.07

Burada, @ 6nem derecesi, k karsilastirilan algoritma sayis1 ve N veri seti sayisidir.
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BOLUM 6

BULANIK PARAMETRELI BULANIK ESNEK MATRISLERIN BENZERLIK
OLCUMLERININ MAKINE OGRENIMINE UYGULANMASI

6.1. Chebyshev Pseudo-Benzerlik Temelli Bulamk Parametreli Bulanik Esnek
Smiflandirica
6.1.1. FPFSCC Algoritmasi

Bu alt boliimde, Boliim 4.2°de tanimlanan Chebyshev pseudo-benzerligi kullanilarak
Chebyshev Pseudo-Benzerlik Temelli Bulanik Parametreli Bulanik Esnek Siniflandirici
(FPFSCC) adinda yeni bir siniflandirma algoritmasi 6nerildi (Memis ve Enginoglu, 2019).
Burada, esnek kiime yazinindaki FSSC (Handaga ve digerleri, 2012), FussCyier (Lashari ve
digerleri, 2017) ve HDFSSC (Yanto ve digerleri, 2018) yontemleri fpfs-matrisler ve onlarin
Chebyshev pseudo-benzerligi yoluyla gelistirilmistir. Bu sayede parametrelerin
siniflandirmaya etkisi siniflandirma siirecine dahil edilmistir. FPFSCC, parametrelerin
siniflandirma tizerindeki etkisine dayali olarak 6zellik agirligini elde etmek icin Pearson
korelasyon katsayisini kullanir. Daha sonra, normallestirilmis egitim ve test orneklerini ve
normallestirilmis egitim 6rnekleri yoluyla r-simif matrisini elde eder. Test fpfs-matrisini ve
her r i¢cin egitim fpfs-matrislerini insa eder. Daha sonra, Onerilen simiflandirici, test
Jpfs-matrisine Chebyshev pseudo-benzerligi en yiiksek olan r-simif 6rneginin siif etiketini
test ornegine atar. Bu siireg, tiim test ornekleri icin benzer sekilde ilerler. Son olarak, test
verileri i¢in tahmin edilen simif matrisi olusturulur. FPFSCC’nin algoritma akis semasi

(Sekil 3) ve algoritma adimlar1 (Algoritma 3) asagidaki gibidir:
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Read (Dtrain)ml Xn s le x1, and (Dtest)m2 xn

v
| Compute fw using Dyyqin and C |
| Compute ﬁtmm and 5test |

v

| Compute 5:Tain |

| Compute Uy, q |
Compute test fpfs-matrix [a;;] using

v
Compute Ejy, |
For i from 1 to mo
fw and Diftest
w + argmax {sm,1 }
rel;

ti < U1 | Compute train fofs-matrix [b;;]

using fw and r™* row of E

v

Compute Chebyshev Pseudo-Similarity|
smy1 < s2([agg], [by])

A

Return Assigned Class Matrix Tm2 x1

Sekil 3. FPFSCC algoritma akig semast

Algoritma 3: FPFSCC algoritma adimlar1

IHPUt: (Dtrain)m| Xn,Cm| X1 and (Dtest)mz Xn
Output: T, 1

1: procedure FPFSCC(D;,4in, C, Dsest)
2: Compute fw using Dy, and C B B
3: Compute feature fuzzification of Dy, and Dy, namely Dy, and Dyeg
4: Compute r-class matrix of Dy4in, namely Dy, ..
5: Compute unique-class matrix of G, 1, namely Uy,
6: Compute cluster centre matrix of D}, ;. , namely Ejy,
7: for i from 1 to m, do B
8:  Compute the test fpfs-matrix [g;;] using fw and D;_eq
9: for r from 1 to [ do
10: Compute the train fpfs-matrix [b;;] using fw and r*" row of E
11: smet < s2([aij], [bij])
12: end for
13:  w < argmax {sm, }
rel
14: 11 < Uyl l
15: end for

16: return T, <
17: end procedure
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6.1.2. FPFSCC Simiilasyon Sonuclar:

Bu alt boliimde, FPFSCC algoritmasi, bulanik kiime ve esnek kiimenin hibrit versiyonu
olan bulanik esnek kiime yoluyla gelistirilmis FSSC (Handaga ve digerleri, 2012), FussCyier
(Lashari ve digerleri, 2017) ve HDFSSC (Yanto ve digerleri, 2018) ile karsilastirildi. Daha
sonra, 5-fold capraz dogrulama ve 30 tekrar ile elde edilen performans sonuglar1 sunuldu.

Tablo 4, “Diabetic Retinopathy”, “Immunotherapy”, “Libras”, “German Credit”,
“Parkinson’s Disease” ve “Vowel” veri setleri icin algoritmalarin ortalama dogruluk,
kesinlik, duyarlik, makro F-skor, mikro F-skor ve ¢alisma siiresi sonuglarim gostermektedir.
Tablo 4, FPFSCC’nin goz Oniine alinan veri setlerinde genel olarak digerlerinden daha
bagarili oldugunu gostermektedir. FPFSCC, yaklasik %92 dogruluk degeri ile en iyi
performansi sergilemektedir. Ozellikle “Parkinson’s Disease” ve “Musk (Versiyon 1)” veri
setlerinde FPFSCC digerlerinden ¢ok daha iyi bir basariya sahiptir.

G0z Oniine alinan veri setlerinde tiim performans metriklerine gore genel performans
sonuglarinin %62 ila %72 arasinda degiskenlik gosterdigi goriilmektedir.  Ortalama
performans sonuglar1 genel olarak ¢ok yiiksek olmasa da FPFSCC ortalama performans

sonuglarina gore diger yontemlerden daha basarilidir.

Tablo 4
FPFSCC’nin goz oniine alinan veri setleri i¢in simiilasyon sonuglari
Veri Setleri Algoritmalar Acc+SD Pre +SD Rec+SD MacF+SD MicF+SD Calisma Siiresi-=SD
FSSC 57.45+£3.23 57.66+£3.22 57.64+3.21 57.40+£3.23 57.454+3.23 0.00142+0.00025
. . . FussCyier 57.07£3.18 57.37£3.17 57.33+£3.16 57.03+£3.18 57.07+3.18 0.00064+0.00009
Diabetic Retinopathy
HDFSSC 56.76+3.13 56.93£3.12 56.92+3.12 56.72+3.13 56.76+3.13 0.00102+0.00018
FPFSCC 58.93+3.25 58.92+3.23 58.91+3.22 58.824+3.25 58.93+3.25 0.01079+0.00053
FSSC 61.704+10.79 61.36+£8.72 65.654+11.62 57.12+10.21 61.70+10.79 0.00017+0.00004
I th FussCyier 67.52410.03 63.34+9.12 67.95+£11.61 61.82+10.21 67.524+10.03 0.00010+0.00002
mmunotheraj
Py HDFSSC 65.74+10.45 62.50£9.26 67.404+12.53 60.40+10.60 65.74+10.45 0.00013+0.00004
FPESCC 68.15+10.61 65.2248.96 71.13+11.89 63.20+10.77 68.15+10.61 0.00120+0.00015
FSSC 63.2743.45 62.0043.07 64.1143.63 61.0643.36 63.27+3.45 0.00125+0.00015
G Credit FussCyier 63.38+3.49 61.97£3.08 64.05+3.63 61.09+3.39 63.384+3.49 0.00057+0.00005
erman Credi
HDFSSC 64.58+3.64 61.67£3.29 63.38+3.76 61.43+3.56 64.58+3.64 0.00090+0.00011
FPFSCC 67.56+3.14 66.2242.71 69.06+3.14 65.56+3.01 67.56+3.14 0.00964+0.00066
FSSC 44.354+4.69 40.4045.62 41.834+4.83 40.43+5.23 44.354+4.69 0.00139+0.00027
Musk (Versi D FussCyier 56.02+4.64 59.75£5.69 58.47+4.87 55.37+4.66 56.024+4.64 0.00084+0.00009
us! ‘ersiyon
Y HDFSSC 61.52+4.46 63.49+4.52 63.01+£4.42 61.34+4.54 61.524+4.46 0.00106+0.00022
FPFSCC 69.70+4.22 71.68+5.51 66.92+4.42 66.56+4.93 69.70+4.22 0.01572+0.00152
FSSC 37.80£6.25 46.48+4.51 46.48+4.44 37.14+5.81 37.8046.25 0.00943+0.00109
. N FussCyier 60.854+16.79 46.231+5.44 48.674+2.12 44.014+13.00 60.85+16.79 0.00834+0.00093
Parkinson’s Disease
HDFSSC 61.454+16.53 46.8946.22 48.874+2.22 44.65+13.18 61.45+16.53 0.00883+0.00104
FPFSCC 74.73+3.54 69.16+3.77 72.76+4.44 69.92+4.00 74.73+3.54 0.06244+0.00478
FSSC 89.4340.56 44.824+3.99 41.84+3.06 40.38+3.08 41.84+3.06 0.00462+0.00061
Vowel FussCyier 90.4640.60 48.124+3.73 47.534+3.31 45.96+3.34 47.53+3.31 0.00083+0.00009
owe
HDFSSC 90.37£0.60 47.3743.67 47.034+3.32 45.61+3.44 47.034+3.32 0.00251+0.00035
FPFSCC 91.75+0.59 55.14+3.63 54.60+3.25 53.80+3.32 54.60+3.25 0.02298+0.00150
FSSC 59.004+4.83 52.1244.85 52.9245.13 48.92+5.15 51.07+5.25 0.00305+0.00040
Ortalama Performans FussCyier 65.88+6.46 56.13+£5.04 57.33+4.78 54.21£6.30 58.73+6.91 0.00189+0.00021
Sonuglari HDFSSC 66.74+6.47 56.48+5.01 57.77+4.89 55.02+6.41 59.5246.92 0.00241+0.00032
FPFSCC 71.80+4.22 64.39+4.63 65.56+5.06 62.98+4.88 65.61+4.67 0.02046+0.00152

Performans sonuglar1 ve onlarin standart sapma degerleri yiizde olarak verilmistir. En iyi performans kalin harflerle gosterilmistir.
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GOz Oniine alman tiim veri setleri icin FPFSCC’nin diger simiflandiricilara gore
performans avantajlar ile ilgili skorlar1 Tablo 5’te verilmektedir. Sonuglar, FPFSCC’ nin
dogruluk, kesinlik, duyarlik, makro F-skor ve mikro F-skor performans metrikleri acisindan
veri setlerinde en 1y1 skorlar1 verdigini gostermektedir. Tablo 4’teki gibi, Table 5’ten de,
FPESCC’nin “Parkinson’s Disease” ve ‘“Musk (Versiyon 1)” veri setlerinde diger

siniflandiricilara gére ¢ok daha iyi bir performans gosterirdigi goriilmektedir.

Tablo 5
‘ni fi j skorl

FPFSCC’nin performans avantaj skorlari

Veri setleri Algoritmalar Acc Pre Rec MacF MicF
FPFSCC-FSSC 1.48 1.26 1.27 1.42 1.48

Diabetic Retinopathy FPFSCC-FussCyier 1.86 1.55 1.58 1.79 1.86
FPFSCC-HDFSSC 2.16 1.99 1.99 2.10 2.16
FPFSCC-FSSC 6.44 3.86 5.48 6.08 6.44

Immunotherapy FPFSCC-FussCyier 0.63 1.88 3.18 1.39 0.63
FPFSCC-HDFSSC 2.41 2.72 3.73 2.80 241
FPFSCC-FSSC 4.30 422 4.94 4.51 4.30

German Credit FPFSCC-FussCyier 4.19 425 5.01 4.47 4.19
FPFSCC-HDFSSC 2.98 4.55 5.67 4.14 2.98
FPFSCC-FSSC 25.34 31.28 25.09 26.13 25.34

Musk (Versiyon 1) FPFSCC-FussCyier 13.68 11.93 845 11.18 13.68
FPFSCC-HDFSSC 8.17 8.19 391 5.22 8.17
FPESCC-FSSC 36.93 22.68 26.28 32.79 36.93

Parkinson’s Disease FPESCC-FussCyier 13.88 22,94 24.09 25.91 13.88
FPFSCC-HDFSSC 13.27 2227 23.89 2528 13.27
FPFSCC-FSSC 2.32 10.32 12.76 13.43 12.76

Vowel FPFSCC-FussCyier 1.29 7.02 7.07 7.84 7.07
FPFSCC-HDFSSC 1.38 7.77 7.57 8.19 7.57
FPFSCC-FSSC 12.80 12.27 12.64 14.06 14.54

Ortalama Avantaj Skorlart FPFSCC-FussCyier 592 8.26 8.23 8.76 6.88
FPFSCC-HDFSSC 5.06 7.91 7.79 7.95 6.09

Skorlar yiizde olarak verilmistir.

Ornegin, “Parkinson’s Disease” veri setinde, en yakin puana sahip siniflandiriciya
gore performans avantajlarina iligkin dogruluk, kesinlik, duyarlik, makro F-skor ve mikro
F-skor degerleri, sirasiyla, %13.27, %22.27, %23.89, %25.28, 14.72% ve %13.27
seklindedir. Benzer olarak, “Musk (Versiyon 1)” veri setindeki degerler de %8.17, %8.19,
9%3.91, %5.22 ve %8.17 seklindedir.

Tablo 4 ve 5’teki ortalama sonucglardan da anlasilacag: iizere, FPFSCC goz Oniine

alinan veri setlerinde FSSC, FussCyier ve HDFSSC’den daha etkili bir yontemdir.

6.1.3. FPFSCC Simiilasyon Sonuclarmin Istatistiksel Degerlendirmesi

Ik olarak, bu boliimde, kargilastirilan algoritma sayis1 4 ve veri setlerinin sayisi 6
oldugundan, simiilasyonlarda ele alinan her algoritmanin ortalama siralamasi Friedman testi
kullanilarak k = 4 ve N = 6 icin hesaplanir. Dogruluk, kesinlik, duyarlik, makro F-skor,
mikro F-skor ve calisma siiresi degerlerinin Friedman testi istatistikleri, sirasiyla,
X% = 13.20,x2 = 11.00, x# = 11.60, x? = 13.20, x2 = 13.20 ve xz = 18.00 olarak
hesaplanir. k =4 ve N = 6 i¢cin o = 0.05 anlamlilik diizeyinde Friedman testi kritik degeri
7.60°dir (Tablo 3). Dogruluk (13.20 > 7.60), kesinlik (11.00 > 7.60), duyarlik
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(11.60 > 7.60), makro F-skor (13.20 > 7.60), mikro F-skor (13.20 > 7.60) ve calisma
stiresi (18.00 > 7.60) degerlerinin Friedman testi istatistikleri kritik de8erden biiyiik
oldugundan karsilagtirilan algoritmalarin performanslar1 arasinda anlamli bir fark vardir. Bu

nedenle, sifir hipotezi reddedilir ve boylece Nemenyi post-hoc testi uygulanabilir.

Critical Distance =1.915 Critical Distance =1.915
1 2 3 4 1 2 3 4
FPFSCC (1.00) L FSSC (3.67) FPESCC (1.00) _L FSSC (3.17)
FussCyier (2.67) HDFSSC (2.67)  FussCyier (2.83) HDFSSC (3.00)
(a) Acc (b) Pre
Critical Distance =1.915 Critical Distance =1.915
1 2 3 4 1 2 3 4
FPFSCC (1.00) —— FSSC (3.33) FPESCC (1.00) L FSSC (3.67)
FussCyier (2.67) HDFSSC (3.00)  FussCyier (2.67) HDFSSC (2.67)
(c) Rec (d) MacF
Critical Distance =1.915 Critical Distance =1.915
1 2 3 4 1 2 3 4
FPFSCC (1.00) L FSSC (3.67) FussCyier (1.00) FPFSCC (4.00)
FussCyier (2.67) HDFSSC (2.67)  HDFSSC (2.00) FSSC (3.00)
(e) MicF (f) Caligma siiresi

Sekil 4. FPFSCC’nin Nemenyi testi kritik diyagramlari

k=4, N =6 ve a = 0.05 i¢in Nemenyi post-hoc testine gore kritik mesafe 1.915 elde
edilir. Bes performans metrigi ve calisma siiresi icin Nemenyi post-hoc testi tarafindan
tiretilen kritik diyagram Sekil 4’te verilmistir. Sekil 4, FPFSCC, FSSC ve HDFSSC’nin
kesinlik ve duyarlik ortalama siralamalar1 arasindaki farklarin kritik mesafeden (1.915)
daha fazla oldugunu gostermektedir. Diger bir ifadeyle, FPFSCC’nin kesinlik ve duyarlik
performanslar1 FussCyier algoritmasindan 6nemli olciide farklilik gostermemesine ragmen
bu performanslar diger iki algoritmadan onemli Ol¢iide farklilik gostermektedir. Sonug
olarak, Sekil 4’e gore, FPFSCC bes performans metrigi agisindan FSSC algoritmasindan,
kesinlik ve duyarlik metrikleri ag¢isindan hem FSSC hem de HDFSSC algoritmalarindan

onemli Olciide iistiindiir.

6.2. Hamming Pseudo-Benzerlik Temelli Bulamik Parametreli Bulamik Esnek
Simiflandirica
6.2.1. FPFSNHC Algoritmasi

Bu alt boliimde, Boliim 4.2°de tamimlanan Hamming pseudo-benzerligi kullanilarak
Hamming Pseudo-Benzerlik Temelli Bulanik Parametreli Bulanik Esnek Siniflandirict

(FPFSNHC) adinda yeni bir siniflandirma algoritmasi onerildi (Memis ve digerleri, 2019).
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FPFSNHC, parametrelerin siniflandirma iizerindeki etkisine dayali olarak 6zellik agirligini
elde etmek icin Pearson korelasyon katsayisinit kullanir. Daha sonra, normallestirilmis
egitim ve test orneklerini ve normallestirilmis egitim ornekleri yoluyla r-sinif matrisini elde
eder. Test fpfs-matrisini ve her r i¢in egitim fpfs-matrislerini inga eder. Daha sonra, 6nerilen
siiflandiric1, test fpfs-matrisine Hamming pseudo-benzerligi en yiiksek olan r-smif
orneginin siif etiketini test ornegine atar. Bu siireg, tiim test ornekleri i¢in benzer sekilde
ilerler. Son olarak, test verileri i¢in tahmin edilen sinif matrisi olusturulur. FPFSNHC’ nin

algoritma akis semasi (Sekil 5) ve algoritma adimlar1 (Algoritma 4) asagidaki gibidir:

Read (Dtmin)m1 Xn r Cm1><l , and (Dtest)mg X1

v

| Compute fw using Dyyqin and C |
| Compute Btrain and 5test |

| Compute D, |

train

| Compute Uy, q |

2

Compute Ej,, |

For ¢ from 1 to my Compute test fofs-matrix [a;;] using

A fwand D;_teq

rel)

—| L1 < Uyl | Compute train fpfs-matrix [b;;]
using fw and ** row of E

v

Compute Hamming Pseudo-Similarity
smy1 < s1([ays], [big))

\ 4

Return Assigned Class Matrix Tm2x1

Sekil 5. FPFSNHC algoritma akis semasi
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Algoritma 4: FPFSNHC algoritma adimlar1

Input: (Dtmin)ml xn’le x1s and (Dtest)mz Xn
Output: T,
: procedure FPFSNHC(Dy;, 41, C, Diost)
Compute fw using Dy 4, and C
Compute feature fuzzification of Dy, and Dy, namely l~),mm and Btm
Compute r-class matrix of Dy, namely D}, ..
Compute unique-class matrix of Gy, x1, namely Uy
Compute cluster centre matrix of D}, ;., namely Ejy,
for i from 1 to m, do
Compute the test fpfs-matrix [a;;] using fw and Di_rest
for r from 1 to [/ do
Compute the train fpfs-matrix [b;;| using fw and i.th row of E
smp1 <= s1([aij], [bij])
end for

w «— argmax {sm, }
rel;

fi1 < Uwi

: end for

: return 7T, g

: end procedure

AR AN A

—
Wy o0

ko
TS

6.2.2. FPFSNHC Simiilasyon Sonuclar:

Bu alt boliimde, FPFSNHC algoritmast bulanik kiime veya esnek kiime yoluyla
gelistirilmis Fuzzy kNN (Keller ve digerleri, 1985), FSSC (Handaga ve digerleri, 2012),
FussCyier (Lashari ve digerleri, 2017) ve HDFSSC (Yanto ve di8erleri, 2018) ile
karsilagtirildi. Daha sonra, 5-fold ¢capraz dogrulama ve 30 tekrar ile elde edilen performans
sonuglari sunuldu.

Tablo 6, “Breast Cancer”, “German Credit”, “Hayes-Roth”, “Immunotherapy”,
“Parkinson’s Disease”, ‘“Pima Indian Diabetes”, “Heart” ve ‘“Zoo” veri setleri i¢in
algoritmalarin ortalama dogruluk, kesinlik, duyarlik, makro F-skor, mikro F-skor ve
calisma siiresi sonug¢larin1 géstermektedir.

Tablo 6’da, FPFSNHC’ nin “Breast Cancer” ve “Zoo” veri setlerinde tiim performans
metriklerine (“Zoo” daki duyarlik degeri 88.51 +9.73 hari¢) gére %90’1n iizerinde bir
performans sergiledigi goriilmektedir. Ayrica “Pima” ve “Heart” veri setlerinde Onerilen
yontemin performans degerlerinin %70 ile %85 arasinda degistigi ve “Pima” veri setindeki
duyarlik performansi diginda digerlerine gore daha basarili oldugu gdzlemlenmektedir.

Diger taraftan, FPFSNHC “Breast Cancer” ve “Pima Indian Diabetes” veri
setlerindeki duyarlik ve “Immunotherapy” veri setindeki mikro F-skor performanslarinda
cok az bir farkla geride kalsa da ortalama sonuglara gore tiim performans metriklerinde
Fuzzy kNN, FSSC, FussCyier ve HDFSSC yontemlerinden daha basarilidir. Elde edilen
sonug¢lar, FPESNHC nin i¢in g6z Oniine alinan tiim veri setlerinde diger yontemlerden daha

iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir.
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Tablo 6

FPFSNHC’nin goz Oniine alinan veri setleri i¢in simiilasyon sonuclari

Veri setleri Algoritmalar Acc+SD Pre +SD RectSD MacF+SD MicF+SD Cahsma Siiresi-=SD
Fuzzy kNN 92.21+1.92 92.2442.03 91.1542.32 91.57+2.12 92.214+1.92 0.01947+0.00099
FSSC 93.63+2.03 93.44+2.26 93.02+2.21 93.16£2.17 93.63+2.03 0.00142-£0.00025
Breast Cancer FussCyier 93.59+2.11 94.3442.11 92.0742.55 92.97+2.36 93.59+2.11 0.00064-0.00009
HDFSSC 92.88+2.32 93.06+2.46 91.714+2.67 92.26+2.55 92.88+2.32 0.00102+0.00018
FPFSNHC 93.85+2.00 94.74+1.83 92.2642.53 93.23+2.26 93.8542.00 0.01079+0.00053
Fuzzy kNN 61.96+2.77 52.5443.40 52.24+2.95 52.1243.16 61.964+2.77 0.01477+0.00060
FSSC 63.27+3.45 62.00+3.07 64.11£3.63 61.06+3.36 63.274+3.45 0.00125+0.00015
German Credit FussCyier 63.38+3.49 61.97+3.08 64.05+3.63 61.09+3.39 63.384+3.49 0.00057+0.00005
HDFSSC 64.58+£3.64 61.67+£3.29 63.38+£3.76 61.43£3.56 64.58+3.64 0.00090-£0.00011
FPFSNHC 65.35+£2.86 66.01+2.70 68.89+3.18 63.37£2.84 65.35+2.86 0.00964+0.00066
Fuzzy kNN 64.24+4.94 52.05£12.75 41.444+6.96 46.75+8.27 46.36+7.41 0.01031£0.00165
FSSC 70.40+6.52 58.58+11.12 58.15+9.35 55.17£9.60 55.604+9.78 0.00139+0.00027
Hayes-Roth FussCyier 71.88+6.80 61.14+11.18 58.1549.90 58.044+9.78 57.82+10.20 0.00084+0.00009
HDFSSC 68.75+5.74 56.274+9.00 56.10+8.81 55.33+8.37 53.1248.61 0.00106+0.00022
FPFSNHC 77.81+8.21 69.85+12.59 65.83+11.92 65.81+11.74 66.71+12.32 0.01572+0.00152
Fuzzy kNN 69.59+7.55 49.97+14.19 49.4249.20 69.61+13.52 69.59+7.55 0.00029-£0.00005
FSSC 61.70£10.79 61.36+8.72 65.65+11.62 57.12£10.21 61.70£10.79 0.00017=+0.00004
Immunotherapy FussCyier 67.52+£10.03 63.3449.12 67.95+11.61 61.82+£10.21 67.52+10.03 0.00010=0.00002
HDFSSC 65.74+10.45 62.50+9.26 67.40+12.53 60.40110.60 65.741+10.45 0.00013+0.00004
FPFSNHC 69.63+10.08 65.81+8.87 71.53+11.19 63.54+10.24 69.63+10.08 0.00120+0.00015
Fuzzy kNN 70.48+3.09 60.29+3.99 59.55+3.80 59.73+3.87 70.48+3.09 0.16719+0.00758
Parkinson’s FSSC 37.80£6.25 46.48::4.51 46.48::4.44 37.14+5.81 37.80+£6.25 0.00943:£0.00109
Disease FussCyier 60.85+£16.79 46.23+5.44 48.67+2.12 44.014+13.00 60.85+16.79 0.00834-£0.00093
; HDFSSC 61.45+£16.53 46.89+6.22 48.874+2.22 44.65+13.18 61.45£16.53 0.00883+0.00104
FPFSNHC 73.85+£3.08 67.85+3.19 70.87+3.66 68.55+3.37 73.85+3.08 0.06244+£0.00478
Fuzzy kNN 69.60£3.14 66.49+3.50 65.96+£3.42 66.08+3.43 69.60+3.14 0.00631£0.00151
FSSC 70.49+3.25 69.82+3.09 71.6243.35 69.49+3.25 70.49+3.25 0.00084+0.00061
Pima FussCyier 72.91+£2.99 70.4243.23 70.77+£3.33 70.48+3.24 72.9142.99 0.00038-£0.00009
HDFSSC 73.06+£3.27 71.03+3.35 72.114+3.45 71.24+3.39 73.06+3.27 0.00060-£0.00035
FPFSNHC 73.62+£3.24 71.16+3.56 71.2943.67 72.10+£3.55 73.62+3.24 0.00473+0.00150
Fuzzy kNN 63.11£5.69 62.71£6.05 62.25+5.78 62.14+£5.89 63.11£5.69 0.00118-£0.00005
FSSC 80.48+4.56 81.46+4.30 81.36£4.45 80.44+4.57 80.48+4.56 0.00035-£0.00003
Heart FussCyier 82.54+4.20 82.88+4.23 81.93+4.37 82.11+4.36 82.54+4.20 0.00018+0.00001
HDFSSC 79.48+4.69 79.61+4.78 79.16+4.77 79.13+4.79 79.48+4.69 0.00027+0.00002
FPFSNHC 83.49+4.38 83.68+4.49 82.08+4.46 82.16+4.48 83.49+4.38 0.00203+0.00016
Fuzzy kNN 97.87+1.32 92.09+5.49 85.17+8.86 93.07+5.46 92.714+4.57 0.00031-£0.00003
FSSC 98.03£1.12 91.27+6.46 87.08+£8.20 92.68+5.03 93.27+3.85 0.00040-£0.00003
Zoo FussCyier 97.81£1.12 90.66+6.49 86.80£8.15 92.15+5.06 92.514+3.91 0.00016-£0.00002
HDFSSC 98.31£1.16 92.40+6.45 87.68+9.01 93.34+4.80 94.26+3.98 0.00027-+0.00004
FPFSNHC 98.33+1.21 92.84+6.69 88.514+9.73 93.34+5.37 94.29+4.18 0.00150+0.00021
Fuzzy kNN 73.63+3.80 66.05+6.43 63.40+5.41 67.63+5.72 70.75+4.52 0.02748+0.00156
Ortalama FSSC 71.98+4.75 70.55+5.44 70.93+£5.91 68.28+5.50 69.53+5.50 0.00191+0.00031
Performans FussCyier 76.31+£5.94 71.37+5.61 71.304+5.71 70.33+6.42 73.894+6.71 0.00140+0.00016
Sonuglari HDFSSC 75.53+£5.97 70.43+5.60 70.80+5.90 69.72+£6.40 73.07+£6.68 0.001630.00025
FPFSNHC 79.49+4.38 76.49+5.49 76.41+6.29 75.26+£5.48 77.60+£5.27 0.01351+£0.00119

Performans sonuglari ve onlarin standart sapma degerleri yiizde olarak verilmistir. En iyi performans kalin harflerle gosterilmistir.

Tablo 7, goz Oniine alinan tiim veri setleri icin FPEFSNHC nin diger siniflandiricilara

gore performans avantaj skorlarini gostermektedir. Tablo 7°de, kesinlik, duyarlik ve mikro

F-skor sonuglart Onerilen yontemin “Hayes-Roth” ve “Parkinson’s Disease” veri

setlerindeki performansinin anlasilmasinda énemli bir rol oynamaktadir. Ayrica, Onerilen

yontemin ‘“Hayes-Roth” ve “Parkinson’s Disease” veri setlerinde ve biitiin performans

metriklerinde diger yontemler iizerindeki performans avantaj araliklari, sirastyla, %5.93 ila
%24.39 ve %3.37 ila 36.05% seklindedir.

Diger taraftan, Tablo 7°deki ortalama skorlar, FPFSNHC’ nin Fuzzy kNN, FSSC,
FussCyier ve HDFSSC iizerinde %5.86, %7.52, %3.18 ve %3.96 diizeyinde bir ortalama
dogruluk avantaji, %10.45, %5.94, %5.12 ve %6.06 diizeyinde bir ortalama kesinlik
avantaji, %13.01, %5.48, %5.11 ve %5.61 diizeyinde bir ortalama duyarlik avantaji, %7.63,
96.98, %4.93 ve %5.54 diizeyinde bir ortalama makro F-skor avantaji ve %6.85, %8.07,

%3.71 ve %4.53 diizeyinde bir ortalama mikro F-skor avantaji sagladigim gostermektedir.

FPFSNHC’nin performans avantajlarinin gbz oniine alinan tiim veri setleri icin %3 ve %14

arasinda oldugu gozlemlenmektedir.



Tablo 7
FPFSNHC’nin performans avantaj skorlari

Veri setleri Algoritmalar Acc Pre Rec MacF MicF
FPFSNHC-Fuzzy kNN 1.64 250 111 1.66 1.64

Breast Cancer FPESNHC-FSSC 022 1.30 -0.75 0.07 022
; FPESNHC-FussCyier 0.26 0.40 0.19 0.26 0.26
FPESNHC-HDFSSC 0.97 1.68 0.55 0.97 0.97

FPESNHC-Fuzzy kNN 339 13.47 16.65 11.24 339

German Credit FPESNHC-FSSC 2.08 4.01 477 231 2.08
erman Lref FPFSNHC-FussCyier 1.97 4.04 484 228 1.97
FPESNHC-HDFSSC 0.77 434 551 1.94 0.77

FPESNHC-Fuzzy kNN 13.57 17.80 2439 19.06 2035

Haves Roth FPESNHC-FSSC 741 11.27 7.69 10.64 1111
ayes-Ro FPESNHC-FussCyier 593 8.71 7.68 777 8.89
FPFSNHC-HDFSSC 9.06 13.58 974 10.48 13.59

FPFSNHC-Fuzzy kNN 0.04 15.85 2.12 -6.08 0.04

. " FPFSNHC-FSSC 7.93 446 5.80 6.42 7.93
mmunotherapy FPFSNHC-FussCyier 2.11 247 3.59 1.72 2.11
FPFSNHC-HDFSSC 3.89 331 4.14 313 3.89

FPFSNHC-Fuzzy kNN 337 756 1132 8.82 337

Parkinson’s Di FPFSNHC-FSSC 36.05 21.37 2439 31.41 36.05
arkinson's Disease FPFSNHC-FussCyier 13.00 21.63 2220 2454 13.00
FPFSNHC-HDFSSC 1240 20.96 22,00 23.90 1240

FPFSNHC-Fuzzy kNN 4.03 4.67 533 6.03 4.03

Pima FPESNHC-FSSC 313 135 0.33 2,62 313
FPESNHC-FussCyier 0.72 0.74 052 1.62 0.72

FPESNHC-HDFSSC 057 0.13 -0.83 0.86 057

FPESNHC-Fuzzy kNN 20.38 2097 19.83 2001 20.38

Statloa Heart FPESNHC-FSSC 3.01 222 0.72 1.72 3.01
s FPESNHC-FussCyier 0.95 0.80 0.15 0.05 0.95
FPESNHC-HDFSSC 401 4.07 2.92 3.03 401

FPESNHC-Fuzzy kNN 0.46 0.75 334 027 158

- FPESNHC-FSSC 030 1.56 1.43 0.66 1.02
00 FPESNHC-FussCyier 052 218 171 1.19 178
FPESNHC-HDFSSC 0.02 043 0.83 0.00 0.03

FPESNHC-Fuzzy kNN 5.86 1045 13.01 7.63 6.85

Ortalama Avantai Skorl FPESNHC-FSSC 752 5.94 5.48 6.98 8.07
alama Avantaj skoriart FPESNHC-FussCyier 3.18 5.12 5.11 493 371
FPFSNHC-HDFSSC 3.96 6.06 5.61 5.54 453

Skorlar yiizde olarak verilmistir.

Tablo 6 ve 7°den anlasilacag iizere, FPFSNHC ortalama sonuglara gore Fuzzy kNN,
FSSC, FussCyier ve HDFSSC’den daha etkili bir yontemdir.

6.2.3. FPFSNHC Simiilasyon Sonuclarinin Istatistiksel Degerlendirmesi

Ik olarak, bu boliimde, karsilastirilan algoritma sayis1 5 ve veri setlerinin sayisi 8
oldugundan, simiilasyonlarda ele alinan her algoritmanin ortalama siralamasi Friedman testi
kullanilarak k =5 ve N = 8 i¢in hesaplanir. Dogruluk, kesinlik, duyarlik, makro F-skor,
mikro F-skor ve calisma siiresi degerlerinin Friedman testi istatistikleri, sirasiyla,
X% = 18.20, x2 = 19.50, x2 = 17.18, x? = 15.57, x} = 18.20 ve yx2 = 29.30 olarak
hesaplanir. k =5 ve N = 8 i¢cin & = 0.05 anlamlilik diizeyinde Friedman testi kritik degeri
9.30’dur (Tablo 3). Dogruluk (18.20 > 9.30), kesinlik (19.50 > 9.30), duyarlik
(17.18 > 9.30), makro F-skor (15.57 > 9.30), mikro F-skor (18.20 > 9.30) ve calisma
stiresi (29.30 > 9.30) degerlerinin Friedman testi istatistikleri kritik de8erden biiyiik
oldugundan karsilagtirilan algoritmalarin performanslart arasinda anlamli bir fark vardir. Bu

nedenle, sifir hipotezi reddedilir ve boylece Nemenyi post-hoc testi uygulanabilir.
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k=15, N=38 ve o = 0.05 icin Nemenyi post-hoc testine gore kritik mesafe 2.157
elde edilir. Bes performans metrigi ve calisma siiresi icin Nemenyi post-hoc testi tarafindan

tretilen kritik diyagram Sekil 6’da verilmistir.

Critical Distance =2.157 Critical Distance =2.157
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
FPESNHC (1.00) !— Fuzzy kNN (4.13) FPFSNHC (1.00) !— Fuzzy kNN (4.38)
FussCyier (3.13) FSSC (3.63) FussCyier (3.00) FSSC (3.38)
HDFSSC 3.13) ——M8M8M8M8m™ HDFSSC (3.25)
(a) Acc (b) Pre
Critical Distance =2.157 Critical Distance =2.157
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
[ [
FPFSNHC (1.38) —J — Fuzzy kNN (4.63) FPFSNHC (1.19) J FSSC (3.88)
FSSC (2.81) HDFSSC (3.13) HDFSSC (2.94) Fuzzy kNN (3.88)
FussCyier (3.06) —— FussCyier (3.13)
(c) Rec (d) MacF
Critical Distance =2.157 Critical Distance =2.157
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
— 1| | |
FPFSNHC (1.00) L— Fuzzy kNN (4.13) FussCyier (1.00) L— FPFSNHC (4.50)
FussCyier (3.13) FSSC (3.63) HDFSSC (2.00) Fuzzy kNN (4.38)
HDFSSC (3.13) ——M8M8M FSSC (3.13)
(e) MicF (f) Calisma siiresi

Sekil 6. FPFSNHC nin Nemenyi testi kritik diyagramlari

FPESNHC, FussCyier ve HDFSSC’nin dogruluk, makro F-skor ve mikro F-skor
ortalama siralamalar1 arasindaki fark kritik mesafeden (2.157) daha az oldugundan bu
yontemlerin performanslar1 arasinda onemli Ol¢iide farklilik yoktur.  Buna ragmen,
FPFSNHC, FSSC ve Fuzzy kNN’nin dogruluk, makro F-skor ve mikro F-skor ortalama
siralamalart arasindaki fark kritik mesafeden fazladir ve bu nedenle FPFSNHC nin
performansi dier yontemlerin performanslarindan onemli 6lgiide farklidir. FPFSNHC ve
FussCyier kesinlik performanslari arasinda 6nemli 6l¢iide bir farklilik olmamasina ragmen
FPFSNHC ve diger yontemlerin kesinlik performanslari arasinda 6nemli 6l¢iide bir farklilik

vardir.

6.3. Euclidean Pseudo-Benzerlik Temelli Bulanik Parametreli Bulanik Esnek
Smiflandirica
6.3.1. FPFSEC Algoritmasi

Bu alt boliimde, Boliim 4.2°de tanimlanan Euclidean pseudo-benzerligi kullanilarak
Euclidean Pseudo-Benzerlik Temelli Bulanik Parametreli Bulanik Esnek Siniflandirici
(FPFSEC) adinda yeni bir siniflandirma algoritmas: onerildi. FPFSEC, parametrelerin
siniflandirma {iizerindeki etkisine dayali olarak 6zellik agirligini elde etmek icin Pearson

korelasyon katsayisin1 kullanir. Daha sonra, normallestirilmis e8itim ve test drneklerini
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kullanarak egitim fpfs-matrisini ve test fpfs-matrisini insa eder. Daha sonra, FPFSEC,
Euclidean pseudo-benzerligi en yiiksek olan egitim orneginin simf etiketini test drnegine
atar. Bu siireg, tiim test ornekleri i¢cin benzer sekilde ilerler. Son olarak, test verileri i¢in
tahmin edilen sinif matrisi olusturulur. FPFSEC’nin algoritma akis semas: (Sekil 7) ve

algoritma adimlar1 (Algoritma 5) asagidaki gibidir:

Read (Dirain )my xn » Cmyx1, and (Dyest )myxn ;I Compute fw using Dyqin and C |

v

I Compute Bzrain and ﬁtest |

Compute test fpfs-matrix [a;;] using

fwand D st
i€Iny

For j from 1 to my

t;1 < the class of w Compute train fofs-matrix [b;;]

For i from 1 to my

w < argmax {sm;; }

using fw and D ;_train

|

Compute Euclidean Pseudo-Similarity
smy1 < s3([ais], [bi5])

Y

Return Assigned Class Matrix Trn, x1

Sekil 7. FPFSEC algoritma akis semasi

Algoritma 5: FPFSEC algoritma adimlari

Inpun (Dtrain)m| Xn,Cm| x1s and (Dtest)mz Xn

Output: T, 1
: procedure FPFSEC(D;,4in, C, Dyest)
: Compute fw using Dy, and C B B
: Compute feature fuzzification of Dy,4i, and Dyesr, namely Dyygin and Do
: for i from 1 to m; do
Compute the train fpfs-matrix [a;;] using fw and Di_tost
for j from 1 to m; do B

Compute the test fpfs-matrix [b;;] using fw and Dj_;rqin

smji < s3([aij], [bij])
end for
w <— argmax {sm; }

JElm,

11: tj1 < the class of w
12: end for
13: return 7, 1
14: end procedure

A A T

_
=N

44



6.3.2. FPFSEC Simiilasyon Sonuclar:

Bu alt boliimde, FPFSEC algoritmasi bulamik kiime veya esnek kiime yoluyla
gelistirilmis Fuzzy kNN (Keller ve digerleri, 1985), FSSC (Handaga ve digerleri, 2012),
FussCyier (Lashari ve digerleri, 2017) ve HDFSSC (Yanto ve digerleri, 2018) ile
karsilagtirildi. Daha sonra, 5-fold ¢capraz dogrulama ve 30 tekrar ile elde edilen performans
sonuclar1 sunuldu.

Tablo 8, “Breast Cancer”, “Diabetic Retinopathy”, “Immunotherapy”, ‘“Libras”,
“Parkinsons”, “Sonar”, “Wine”, “German Credit”, “Hayes-Roth”, “Iris”, “Mice Protein”,
“Parkinson’s Disease”, “Teaching”, “Vehicle” ve “Semeion” veri setleri i¢in algoritmalarin
ortalama dogruluk, kesinlik, duyarlik, makro F-skor, mikro F-skor ve c¢alisma siiresi
sonuclarin gostermektedir. FPFSEC, tiim performans metrikleri acisindan yaklasik %95 ile
en iyi performansi sergilemektedir. Ozellikle “Parkinsons”, ‘“Parkinson’s Disease” ve
“Hayes-Roth” veri setlerinde FPFSEC digerlerinden biiyiik 6l¢iide iistiindiir. FPFSEC’nin
tyilestirilmesi durumunda, FPFSEC’nin bu {i¢ veri setinde daha iyi performans
sergileyebilmesi miimkiindiir. Genel performans sonuc¢larinin %90’1n iizerinde olmadig:
diger veri setlerinde de FPFSEC digerlerinden daha iyi performans gostermektedir. Ayrica,
“Mice Protein” veri setinde, FPFSEC’nin performansi, HDFSSC’de oldugu gibi, tiim
performans metrikleri acisindan %100 diir.

FPFSEC, Pearson korelasyon katsayisina dayanan fpfs-matrislerin Euclidean
pseudo-benzerligini kullanmasi ve tiim egitim Orneklerini ayr1 ayr1 degerlendirmesiyle
dikkate deger bir siniflandirma basarisi elde etmektedir. Ote yandan, tiim egitim drneklerini
ayrt ayrt de8erlendirmek, FPFSEC’nin c¢alisma siiresinin artmasimna neden olmaktadir.
FPFSEC, genel olarak diger simiflandiricilardan biraz daha yavas calisiyor olsa da goz
Oniine alinan bir veri setindeki tiim test Orneklerini simiflandirmas: yaklagik 0.00962 ila
2.17023 saniye arasinda siirmektedir.

Tiim veri setleri i¢cin FPFSEC’nin diger simiflandiricilara gore performans avantajlari
ile ilgili skorlar1 Tablo 9°da verilmektedir. Sonuclar, FPFSEC’in dogruluk, kesinlik,
duyarlik, makro F-skor ve mikro F-skor performanslari acisindan veri setlerinde en iyi
skorlar1 verdigini gostermektedir. ~ Tablo 8’deki gibi, Table 9°da da FPFSEC’nin
“Parkinsons”, “Parkinson’s Disease” ve “Hayes-Roth” veri setlerinde digerlerinden cok
daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir.

Ornegin, “Parkinson’s Disease” veri setinde, en yakin puana sahip siniflandiriciya
gore performans avantajlarina iligkin dogruluk, kesinlik, duyarlik, makro F-skor ve mikro
F-skor degerleri, sirasiyla, %24.80, %32.94, %32.75, %32.86, %14.72 ve %24.80
seklindedir. Benzer olarak, “Hayes-Roth” veri setindeki degerler %13.17, %19.54, %18.98,
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Tablo 8

FPFSEC’nin g6z oniine alinan veri setleri i¢in simiilasyon sonuglari

Veri setleri Algoritmalar Acc+SD Pre+SD RectSD MacF+SD MicF+SD Cahsma Siiresi-=SD
Fuzzy kNN 91.58+2.37 91.56+2.50 90.454+2.81 90.87+2.62 91.584+2.37 0.00605+0.00113
FSSC 93.63+£1.93 93.4442.15 93.00+2.13 93.15+£2.07 93.63+1.93 0.00126+£0.00315
Breast Cancer FussCyier 93.60+1.83 94.38+1.85 92.0742.27 92.98+2.05 93.60+1.83 0.00053=+0.00080
HDFSSC 92.90+1.91 93.10£2.09 91.754+2.24 92.29+2.10 92.90+1.91 0.00075£0.00108
FPFSEC 95.34+1.51 95.18+1.67 94.924+1.70 95.01+1.62 95.34+1.51 0.18110+0.00619
Fuzzy kNN 62.0442.63 61.99+2.63 61.9742.62 61.914+2.63 62.04+2.63 0.01790+0.00053
Diabetic FSSC ) 57.43+3.01 57.66+3.04 57.63+3.03 57.40+3.01 57.43+3.01 0.00172+0.00006
Retinopathy FussCyier 57.02+2.93 57.3242.96 57.28+2.94 56.98+2.93 57.024+2.93 0.00067+0.00002
HDFSSC 56.88+3.11 57.05£3.13 57.04+3.13 56.84+3.12 56.88+3.11 0.00110=0.00004
FPFSEC 65.54+2.64 65.63+2.66 65.62+2.64 65.48+2.63 65.54+2.64 0.73343+0.03136
Fuzzy kNN 60.82+£8.57 43.02+8.05 43.58+8.94 63.63£14.06 60.82+8.57 0.00022-£0.00008
FSSC 61.06+10.50 61.38+7.52 65.89+10.70 56.724+9.38 61.06+10.50 0.00021+0.00001
Immunotherapy FussCyier 67.02410.16 62.89+9.48 67.48+12.24 61.38+10.30 67.02+10.16 0.00011+0.00001
HDFSSC 65.20+£10.29 61.964+8.94 66.79+12.27 60.05+10.21 65.20+10.29 0.00015+0.00001
FPFSEC 75.91+9.57 65.49+15.46 67.56+13.34 67.02+12.42 75.914+9.57 0.00447+0.00029
Fuzzy kNN 97.11+£0.43 63.58+6.26 76.97+4.93 78.79+4.76 76.97+5.00 0.00509-0.00031
FSSC 93.23+0.66 54.91£5.58 49.214+4.84 52.35+4.52 49.19+4.92 0.00374+0.00012
Libras FussCyier 93.47£0.69 55.66+5.92 50.99£5.11 53.66+4.66 50.9945.15 0.00080-0.00002
HDFSSC 94.0740.66 60.51+5.92 55.5944.83 58.48+4.47 55.55+4.94 0.00199+0.00007
FPFSEC 97.78+0.61 80.70+4.31 78.25+4.59 79.22+4.58 78.26+4.57 0.08197+0.00273
Fuzzy kNN 84.23+4.94 79.50+6.87 79.32+7.44 78.76+6.73 84.23+4.94 0.00070+0.00011
FSSC 73.83+5.81 72.58+4.24 79.8245.45 71.47+5.62 73.83+5.81 0.00040-£0.00003
Parkinsons FussCyier 74.12£5.76 73.29+3.82 80.81+4.84 71.95+£5.47 74.12+£5.76 0.00019-£0.00003
HDFSSC 78.41+£5.52 75.08+4.65 82.14+£5.42 75.54£5.61 78.41+£5.52 0.00026=+0.00004
FPFSEC 95.08-£3.55 93.32+4.81 94.25+4.83 93.48-+4.64 95.08+3.55 0.02123+0.00091
Fuzzy kNN 82.24+5.80 82.81+5.67 81.91+£5.99 81.93+6.04 82.24+5.80 0.00159-+0.00012
FSSC 75.08+7.11 75.79+7.24 74.5617.23 74.50+7.40 75.08+7.11 0.00047+0.00005
Sonar FussCyier 71.58+£7.15 73.25+7.35 72.24+7.13 71.36+7.22 71.58+7.15 0.00024+0.00001
HDFSSC 70.12+£7.98 70.46+8.06 70.1748.07 69.89+8.11 70.124+7.98 0.00033+0.00002
FPFSEC 87.15+4.58 87.88+4.44 86.80+4.72 86.93+4.74 87.15+4.58 0.02591+0.00096
Fuzzy kNN 85.29+3.58 62.32£12.30 71.934+6.63 72.30+6.77 73.20+6.38 0.00049-£0.00011
FSSC 96.34+£2.37 94.97+3.02 95.414+2.96 94.75+£3.44 94.52+3.56 0.00044-+0.00002
Wine FussCyier 96.38+2.47 94.924+3.41 95.304+3.26 94.80+3.58 94.574+3.70 0.00017+0.00001
HDFSSC 95.46+2.61 93.65+3.70 93.93+3.56 93.48+3.79 93.19+3.91 0.00027+0.00001
FPFSEC 97.55+2.00 96.50+2.71 96.93+2.51 96.47+2.92 96.32+3.01 0.01753+0.00091
Fuzzy kNN 61.20+2.89 53.71+£3.20 53.68+3.21 53.61+£3.20 61.204+2.89 0.01384+0.00118
FSSC 63.45+3.28 62.13+3.00 62.27+£3.57 61.22+3.23 63.45+3.28 0.00156-+0.00024
German Credit FussCyier 63.58+3.29 62.13+3.02 64.24+3.59 61.28+3.25 63.58+3.29 0.00061-£0.00009
HDFSSC 64.94+3.56 62.01£3.37 63.82£3.90 61.84+3.60 64.94+3.56 0.00097+£0.00015
FPFSEC 69.18+2.94 63.2313.46 64.984+3.36 63.02+3.37 69.184+2.94 0.55650+0.02603
Fuzzy kNN 65.65+7.08 33.63+12.51 35.8647.36 40.54+7.10 39.3947.43 0.00032+0.00010
FSSC 70.08+£7.02 58.27+11.56 57.554+10.14 54.99+10.03 55.12£10.53 0.00035+0.00002
Hayes-Roth FussCyier 72.65+8.10 62.66+12.65 59.154+11.84 59.24+11.63 58.98+12.15 0.00014-+0.00001
HDFSSC 69.35+6.11 57.43+9.17 56.714+9.25 56.03+£8.93 54.024+9.17 0.00021£0.00001
FPFSEC 85.82£5.01 82.19+7.25 78.13+7.76 78.98+7.67 78.74+7.52 0.009620.00062
Fuzzy kNN 95.09+£1.94 69.70£11.04 89.53+£4.50 91.97+3.95 89.53+4.50 0.00036+0.00011
FSSC 96.80+2.39 95.55+3.39 95.204+3.59 95.18+3.62 95.20+3.59 0.00037-+0.00002
Iris FussCyier 96.95+2.38 95.80+3.32 95.42+43.57 95.4043.60 95.42+3.57 0.00015+0.00001
HDFSSC 97.33+£2.24 96.31+3.15 96.00+3.37 95.98+3.39 96.00+3.37 0.00022+0.00001
FPFSEC 97.35+2.15 96.40+2.91 96.02+3.22 96.00+3.26 96.02+3.22 0.01200+0.00047
Fuzzy kNN 99.12+0.16 56.74+4.12 93.194+1.39 96.22+0.85 93.78+1.27 0.02220+0.00226
FSSC 98.67+£0.42 94.98+1.58 94.88+1.63 94.81£1.65 94.67£1.67 0.00619+0.00172
Mice Protein FussCyier 98.74+0.41 95.30£1.55 95.20+1.59 95.12£1.62 94.97+1.64 0.00143+0.00026
HDFSSC 100.00£0.00 100.00-£0.00 100.00-£0.00 100.00£0.00 100.00-£0.00 0.00329+0.00098
FPFSEC 100.00+0.00 100.00-:0.00 100.00+0.00 100.00+0.00 100.00-0.00 0.73020+0.03058
Fuzzy kNN 69.05+2.97 59.1743.70 59.08+3.77 59.00+3.71 69.054+2.97 0.18199+0.00516
Parkinson’s FSSC ) 38.50+6.37 47.35+4.27 47.514+4.28 37.89+5.94 38.50+6.37 0.01119+0.00014
Discase FussCyier 61.54+£16.49 45.9945.32 48.544+1.97 44.51+13.16 61.54+16.49 0.00993+£0.00013
: HDFSSC 61.83+£16.52 46.52+6.21 48.63+2.17 44.67+13.09 61.83+16.52 0.01052+0.00013
FPFSEC 93.84+1.81 92.11+2.66 91.83+2.74 91.86+2.39 93.84+1.81 0.74882+0.01312
Fuzzy kNN 76.16+£5.38 50.30+£10.52 57.77+£7.98 58.16+8.18 57.79+8.04 0.00040+0.00012
FSSC 63.354+5.38 48.90+13.79 45.62+8.07 44214847 45.03+8.07 0.00038+0.00002
Teaching FussCyier 63.40+5.37 49.00+12.92 45.68+8.05 43.65+8.08 45.1148.06 0.00016-0.00001
HDFSSC 69.55+5.07 55.74+8.25 54.53+7.60 53.67+£7.76 54.33+7.60 0.00023+0.00002
FPFSEC 76.76+5.45 65.44+8.59 64.10+8.18 63.77+£8.36 64.23+8.17 0.01224-£0.00042
Fuzzy kNN 84.35£1.16 42.2542.37 59.73+3.18 61.05£3.04 59.27+£3.20 0.00952=+0.00060
FSSC 69.67£1.63 39.82+4.58 40.10+£3.28 36.49+3.70 39.35+£3.25 0.00218-+0.00020
Vehicle FussCyier 69.79+1.69 40.15+4.94 40.3643.40 36.47+£3.92 39.57+3.38 0.00060-+0.00004
HDFSSC 70.48+1.69 42.06+4.11 41.62+3.40 39.3143.60 40.96+3.39 0.00120+0.00012
FPFSEC 86.08+1.44 67.77+2.91 68.50+2.84 67.97+2.85 68.16+2.87 0.39590+0.02085
Fuzzy kNN 96.52+2.27 91.96+12.87 88.05+4.49 89.78+4.32 96.524+4.49 0.30063+0.00010
FSSC 44.031+2.45 57.50+3.52 68.86£3.67 40.524+3.67 44.03+3.67 0.01041-£0.00003
Semeion FussCyier 76.15+£2.47 64.02+3.55 84.36+3.71 64.48+3.70 76.15+3.71 0.00786=0.00001
HDFSSC 89.51£2.63 73.54+3.76 88.28+£3.94 78.06+£3.94 89.51+3.94 0.00858-+0.00002
FPFSEC 97.51+£2.78 96.19+4.20 89.55+4.16 92.45+4.28 97.51+4.16 2.17023+0.00129
Fuzzy kNN 80.70+3.48 62.8246.97 69.54+5.02 71.90£5.20 73.174+4.70 0.03742+0.00080
Ortalama FSSC 73.014+4.02 67.68+5.23 68.504+4.97 64.384+5.05 65.34+5.15 0.00273+0.00039
Performans FussCyier 77.07+£4.75 68.45+5.47 69.94+5.03 66.89+5.68 69.614+5.93 0.00157+0.00010
Sonuglari HDFSSC 78.40+4.66 69.69+4.97 71.13+4.88 69.07+5.45 71.59+5.68 0.00200-£0.00018
FPFSEC 88.06-£3.07 83.20+4.54 82.50+4.44 82.51+4.38 84.09+4.01 0.38008-£0.00912

Performans sonuglart ve onlarin standart sapma degerleri yiizde olarak verilmistir. En iyi performans kalin harflerle gosterilmistir.

9%19.73 ve %19.76 ve “Parkinsons” veri setindeki degerler %10.85, %13.82, %12.10,

9%14.73 ve %10.85 seklindedir.



Tablo 9
FPFSEC nin performans avantaj skorlari

Veri setleri Algoritmalar Acc Pre Rec MacF MicF
FPFSEC-Fuzzy kNN 376 3.63 447 4.14 3.76

Breast Cancer FPFSEC-FSSC 1.72 1.75 1.92 1.85 1.72
: FPFSEC-FussCyier 1.74 0.80 2.85 2.03 1.74
FPFSEC-HDFSSC 2.44 2.09 3.17 2.72 2.44

FPFSEC-Fuzzy kNN 3.51 3.64 3.65 3.58 3.51

R FPFSEC-FSSC 8.11 7.98 7.99 8.09 8.11
Diabetic Retinopathy FPFSEC-FussCyier 8.52 831 834 8.50 852
FPFSEC-HDFSSC 8.66 8.58 8.58 8.64 8.66
FPFSEC-Fuzzy kNN 15.09 22.46 23.98 3.39 15.09

FPFSEC-FSSC 14.85 4.11 1.66 10.29 14.85

Immunotherapy FPFSEC-FussCyier 8.89 259 0.08 5.63 8.89
FPFSEC-HDFSSC 10.71 3.52 0.77 6.97 10.71

FPFSEC-Fuzzy kNN 0.67 17.12 127 0.43 1.28

Libras FPFSEC-FSSC 4.56 25.79 29.03 26.87 29.07
as FPFSEC-FussCyier 432 25.05 27.26 25.56 27.27
FPFSEC-HDFSSC 3.71 20.19 22.66 20.75 2271

FPFSEC-Fuzzy kNN 10.85 13.82 14.93 14.73 10.85

Parkinsons FPFSEC-FSSC 21.24 20.73 14.43 22,01 21.24
FPFSEC-FussCyier 20.96 20.02 13.43 21.53 20.96

FPFSEC-HDFSSC 16.67 18.24 12.10 17.94 16.67

FPFSEC-Fuzzy kNN 491 5.07 4.89 5.00 491

Sonar FPFSEC-FSSC 12.07 12.09 12.23 12.43 12.07
FPFSEC-FussCyier 15.57 14.63 14.55 15.57 15.57

FPFSEC-HDFSSC 17.03 17.42 16.63 17.04 17.03

FPFSEC-Fuzzy kNN 12.26 34.18 24.99 24.16 23.12

Wi FPFSEC-FSSC 1.20 1.53 1.51 1.72 1.81
mne FPFSEC-FussCyier 1.17 1.58 1.63 1.67 1.75
FPFSEC-HDFSSC 2.09 2.85 2.99 2.99 3.13

FPFSEC-Fuzzy kNN 7.97 9.52 11.30 9.41 7.97

) ) FPFSEC-FSSC 573 1.10 271 1.80 573
German Credit FPFSEC-FussCyier 5.60 L1l 073 174 5.60
FPFSEC-HDFSSC 4.24 122 1.16 1.19 424

FPFSEC-Fuzzy kNN 20.17 48.56 4227 38.44 39.34

Haves-Roth FPFSEC-FSSC 15.75 23.93 20.58 23.99 23.62
ayes-Ro FPFSEC-FussCyier 13.17 19.54 18.98 19.73 19.76
FPFSEC-HDFSSC 16.48 24.76 21.42 22.95 24.71

FPFSEC-Fuzzy kNN 2.26 26.70 6.49 4.03 6.49

Itis FPFSEC-FSSC 0.55 0.85 0.82 0.82 0.82
FPFSEC-FussCyier 0.40 0.59 0.60 0.60 0.60

FPFSEC-HDFSSC 0.01 0.09 0.02 0.02 0.02

FPFSEC-Fuzzy kNN 0.88 43.26 6.81 378 6.22

Mice Protein FPFSEC-FSSC 133 5.02 5.12 5.19 5.33
FPFSEC-FussCyier 1.26 4.70 4.80 4.88 5.03

FPFSEC-HDFSSC 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

FPFSEC-Fuzzy kNN 24.80 32.94 3275 32.86 24.80

o FPFSEC-FSSC 55.34 44.76 44.32 53.97 55.34
Parkinson’s Disease FPFSEC-FussCyier 3230 46,12 4329 47.34 3230
FPFSEC-HDFSSC 32,01 45.58 4320 47.19 32.01

FPFSEC-Fuzzy kNN 0.60 15.14 6.33 5.61 6.43

Teachin FPFSEC-FSSC 13.41 16.54 18.48 19.56 19.20
g FPFSEC-FussCyier 13.36 16.45 18.42 20.12 19.12
FPFSEC-HDFSSC 7.21 9.70 9.57 10.10 9.90

FPFSEC-Fuzzy kNN 1.73 25.53 8.76 6.92 8.89

Vehicl FPFSEC-FSSC 16.41 27.95 28.40 31.48 28.81
chicle FPFSEC-FussCyier 16.29 27.62 28.13 31.49 28.59
FPFSEC-HDFSSC 15.60 2571 26.87 28.66 27.20

FPFSEC-Fuzzy kNN 0.99 4.23 1.50 2.67 0.99

Semei FPFSEC-FSSC 53.48 38.69 20.69 51.93 53.48
emeion FPFSEC-FussCyier 21.36 32.18 5.19 27.97 21.36
FPFSEC-HDFSSC 8.00 22.66 1.28 14.39 8.00

Ortalama FPFSEC-Fuzzy kNN 7.36 20.39 12.96 10.61 10.91
Avantaj FPFSEC-FSSC 15.05 15.52 13.99 18.13 18.75
FPFSEC-FussCyier 10.99 14.75 12,55 15.62 14.47

Skorlart FPFSEC-HDFSSC 9.66 13.51 11.36 13.44 12.50

Sonuglar yiizde olarak verilmistir.

Tablo 8 ve 9’daki ortalama sonuglardan da anlasilacag: iizere, FPFSEC g6z Oniine
alinan veri setlerinde Fuzzy kNN, FSSC, FussCyier ve HDFSSC’den daha etkili bir

yontemdir.

6.3.3. FPFSEC Simiilasyon Sonuclarinin Istatistiksel Degerlendirmesi

Ik olarak, bu boliimde, karsilagtirilan algoritma sayis1 5 ve veri setlerinin sayisi1 15
oldugundan, simiilasyonlarda ele alinan her algoritmanin ortalama siralamasi Friedman testi
kullanilarak kK = 5 ve N = 15 icin hesaplanir. Dogruluk, kesinlik, duyarlik, makro F-skor,

mikro F-skor ve calisma siiresi degerlerinin Friedman testi istatistikleri, sirasiyla,
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X% = 31.85, x2 =29.85, x} =25.62, x7 = 32.66, xy# = 31.26 ve x2 = 58.61 olarak
hesaplanir. k =5 ve N = 15 icin o¢ = 0.05 anlamlilik diizeyinde Friedman testi kritik degeri
9.49’dur (Tablo 3).  Dogruluk (31.85 > 9.49), kesinlik (29.85 > 9.49), duyarlik
(25.62 > 9.49), makro F-skor (32.66 > 9.49), mikro F-skor (31.26 > 9.49) ve calisma
stiresi (58.61 > 9.49) degerlerinin Friedman testi istatistikleri kritik de8erden biiyiik
oldugundan karsilagtirilan algoritmalarin performanslar1 arasinda anlamli bir fark vardir. Bu
nedenle, sifir hipotezi reddedilir ve boylece Nemenyi post-hoc testi uygulanabilir.

k=35, N =15 ve a = 0.05 i¢cin Nemenyi post-hoc testine gore kritik mesafe 1.575
elde edilir. FPFSEC ve Fuzzy kNN’nin calisma siireleri dnemli olciide farkli degil iken
FPESEC’nin dogruluk, kesinlik, duyarlik, makro F-skor ve mikro F-skor performanslari
Fuzzy kNN, FSSC, FussCyier ve HDFSSC’den 6nemli 6lciide farklilik gostermektedir. Bes
performans metrigi ve ¢alisma siiresi i¢cin Nemenyi post-hoc testi tarafindan tiretilen kritik

diyagram Sekil 8’de verilmistir.

Critical Distance =1.575 Critical Distance =1.575
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
FPFSEC (1.03) I ——— FSSC (4.07) FPFSEC (1.03) I '—I— FSSC (3.77)
HDFSSC (3.23) FussCiyer (3.40) FussCiyer (3.37) Fuzzy kNN (3.47)
Fuzzy kNN (3.27) ——— HDFSSC (3.37)
(a) Acc (b) Pre
Critical Distance =1.575 Critical Distance =1.575
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

FPFSEC (1.23) J ————— FSSC (3.80) FPFSEC (1.03) I ———— FSSC (4.07)
HDFSSC (3.10) Fuzzy kNN (3.67) Fuzzy kNN (3.07) FussCiyer (3.60)
FussCiyer (3.20) —— HDFSSC (3.23)

(c) Rec (d) MacF
Critical Distance =1.575 Critical Distance =1.575
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
[

FPFSEC (1.03) I ———— FSSC (4.00) FussCiyer (1.00) l ' FPFSEC (5.00)
HDFSSC (3.23) Fuzzy kNN (3.40) HDFSSC (2.00) Fuzzy kNN (3.87)
FussCiyer (3.33) ——mM88™8 8™ FSSC (3.13)

(e) MicF (f) Calisma siiresi

Sekil 8. FPFSEC’nin Nemenyi testi kritik diyagramlari

Sekil 8, FPFSEC algoritmasinin ve digerlerinin ¢alisma siireleri disindaki ortalama
siralamalart  arasindaki farklarin  kritik mesafeden (1.575) daha fazla oldugunu
gostermektedir. Bu nedenle, FPFSEC bes performans metrii agisindan digerlerinden

onemli Olciide iistiindiir.
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BOLUM 7

BULANIK PARAMETRELI BULANIK ESNEK KARAR VERME
METOTLARININ MAKINE OGRENIMINE UYGULANMASI

7.1. Karsilastirma Matrisi Temelli Bulamik Parametreli Bulamk Esnek
Smiflandiric
7.1.1. FPFSCMC Algoritmasi

Bu alt boliimde, Boliim 3.2°de verilen sMBRO1 (Enginoglu ve Memis, 2018a) esnek
karar verme algoritmasint ve Bolim 4.2°de tamimlanan Hamming pseudo-benzerlik,
Chebyshev  pseudo-benzerlik,  Euclidean pseudo-benzerlik, = Hamming-Hausdorff
pseudo-benzerlik ve Minkowski pseudo-benzerlik fonksiyonlart kullanilarak Kargilastirma
Matrisi Temelli Bulanik Parametreli Bulanik Esnek Sinmiflandirict (FPFSCMC) adinda yeni
bir siniflandirma algoritmasi onerildi. FPESCMC, parametrelerin siniflandirma tizerindeki
etkisine dayali olarak o6zellik agirligini elde etmek i¢in Pearson korelasyon katsayisini
kullanir.  Ardindan, normallestirilmis egitim ve test Orneklerini kullanarak egitim
Jpfs-matrisini ve test fpfs-matrisini ingsa eder. Daha sonra, egitim fpfs-matrisi ile test
Jpfs-matrisi arasindaki pseudo-benzerlikleri kullanarak karsilagtirma matrisi olusturur.
Sonrasinda, parametre agirliklarini elde etmek icin karsilastirma matrisinin her siitununun
standart sapmasini hesaplar ve parametre agirliklarimi elde eder. Parametre agirliklarini ve
karsilagtirma matrisini kullanarak karsilagtirma fpfs-matrisini olusturur. Daha sonra,
sMBRO1 esnek karar verme metodu, karsilastirma fpfs-matrisine uygulanir ve bdylece
optimum egitim Ornegi elde edilir. Son olarak, optimum egitim 6rneginin siif etiketi test
Ornegine atanir. Tuim test ornekleri i¢cin ayn1 adimlar tekrar edilir. FPESCMC’nin algoritma

akis semasi (Sekil 9) ve algoritma adimlari (Algoritma 6) asagidaki gibidir:

( N\ ( N\ )
Compute
Read training matrix, class IR Compute N feature fuzzifications of
matrix, and testing matrix feature weight vector training matrix and testing
matrix
8 J \ J T
Compute . Compute
parameter weight for € . . €| testing fpfs-matrix and
. . comparison matrix . .
comparison matrix training fpfs-matrix
oy . / \\ J
( N\ )
Apply sMBRO1 soft-decision . .
Construct >l sk aleorithioto the Assign the class of optimum

comparison fpfs-matrix training data to testing sample

comparison fpfs-matrix

& J . J J
Sekil 9. FPFSCMC algoritma akis semasi
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Algoritma 6: FPFSCMC algoritma adimlar

Input: (Dtrain)ml xn’le x1s and (Dtest)mz Xn
Output: T,
1: procedure FPFSCMC(D;,4in, C, Dest)
2: Compute fw using Dy4in and C
3: Compute feature fuzzification of Dy, and Dyes, namely Dirain and Dyeg
4: for i from 1 to m, do

5: Compute the training fpfs-matrix [g;;] using fw and 15,-_tm
6:  for j from 1 tom; do

7: Compute the testing fpfs-matrix [b;;] using fw and D i—train
8: Fiv <= si([aijl, [bij])

9: fi2 <= s2([aij], [bij])

10: fi3 < s3([aijl, [bij])

11 fia < ss([aij), [bij])

12: s = sg([aij], [bij])

13:  end for

14:  for jfrom 1 to 5 do

15: sdj « std(F/)

16:  end for

17: pw<+1-— %

18:  Compute comparison fpfs-matrix [g;;] using pw and F

19 [[scu], [opu]] < sMBRO1 ([g;;])
20: i1 <—C(0p11,l)

21: end for

22: return T, |

23: end procedure

7.1.2. FPFSCMC Simiilasyon Sonuclari

Bu alt boliimde, FPFSCMC algoritmas: bulanik kiime veya esnek kiime yoluyla
gelistirilmis Fuzzy kNN (Keller ve digerleri, 1985), FSSC (Handaga ve digerleri, 2012),
FussCyier (Lashari ve digerleri, 2017) ve HDFSSC (Yanto ve digerleri, 2018) ile
kargilastirildi. Daha sonra, 5-fold capraz dogrulama ve 30 tekrar ile elde edilen performans
sonuglart sunuldu.

Tablo 10, “Breast Cancer”, “Hayes-Roth”, “Immunotherapy”, “Libras”, “Parkinsons”,
“Sonar”,“Teaching”, “Wine”, “Diabetic Retinopathy”, “German Credit”, “Mice Protein”,
“Parkinson’s Disease”, “lonosphere”, “Image Segmentation” ve “Vowel” veri setleri icin
algoritmalarin ortalama dogruluk, kesinlik, duyarlik, makro F-skor, mikro F-skor ve caligma
stiresi sonuglarini gostermektedir.

Tablo 10’da, FPFSCMC’nin verileri “Mice Protein” veri setini miikemmel sekilde
smiflandirdig1 goriilmektedir. Ustelik FPESCMC tiim performans 6lgiitlerine gore “Wine”,
“Image Segmentation” ve “Vowel” veri setlerinde %95’in {izerinde bir performans degeri
elde ederken, diger yontemler bunu basaramamaktadir.  Ayrica “Breast Cancer” ve
“Parkinsons” veri setlerinde Onerilen yontemin performans degerlerinin %90 ile %95

arasinda degistigi ve digerlerine gore daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Benzer sekilde,
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FPESCMC, “Sonar” ve “Parkinson’s Disease” veri setlerinde %85’in iizerinde bir basari

sergilemektedir.
Tablo 10
FPFSCMC’nin goz 6niine alinan veri setleri icin simiilasyon sonuclari
Veri setleri Algoritmalar AcctSD Pre+SD Rec+SD MacF+SD MicF+SD Calisma Siiresi+=SD
Fuzzy kNN 91.5242.16 91.4642.30 90.39+2.55 90.814+2.38 91.52+2.16 0.005800+0.000334
FSSC 93.73+£1.96 93.524+2.14 93.12+£2.17 93.2642.11 93.73£1.96 0.000820-0.000077
Breast Cancer FussCyier 93.56+1.95 94.3441.86 92.01+2.44 92.934+2.20 93.56+1.95 0.000409+0.000034
HDFSSC 92.93+2.11 93.084+2.26 91.79+2.42 92.334+2.31 92.93+2.11 0.000580+0.000060
FPFSCMC 95.04+1.70 94.79+1.83 94.70+£1.92 94.70+1.82 95.04+1.70 2.256662+0.054088
Fuzzy kNN 66.14+7.02 35.24+12.41 36.41+7.89 41.154+8.48 40.16+8.37 0.000287+40.000039
FSSC 69.97+6.89 58.20£11.53 57.50£9.99 54.77£10.21 54.95+10.33 0.000291+0.000016
Hayes-Roth FussCyier 72.41£6.76 62.00+10.68 58.88+£10.00 58.884+9.94 58.61+10.14 0.00013940.000005
HDFSSC 69.69+5.45 57.824+8.73 57.41+£8.55 56.65+8.15 54.54+8.18 0.000194+0.000014
FPFSCMC 85.23+4.72 81.70+6.21 77.11+7.35 77.93+7.16 77.85+7.07 0.054149+0.001400
Fuzzy kNN 61.56+9.41 43.914+9.81 43.5449.56 64.36+13.06 61.56+9.41 0.00019740.000012
FSSC 60.70+£10.49 60.95+8.58 65.17+£11.86 56.414+9.57 60.704+10.49 0.000193+0.000010
Immunotherapy FussCyier 66.72+10.50 63.40+8.82 66.08+£11.74 61.2249.84 66.72410.50 0.000110-0.000003
HDFSSC 65.41+£10.33 62.514+8.73 67.34£12.31 60.07£9.96 65.41+10.33 0.000136=+0.000006
FPFSCMC 77.05+9.22 67.84+15.10 67.91+12.44 68.09+11.06 77.05+9.22 0.027132+0.001266
Fuzzy kNN 97.03+0.36 64.174+6.26 77.38+4.52 77.70+4.15 77.394+4.45 0.005179+0.000259
FSSC 93.18+0.66 54.734+5.01 48.88+4.92 52.314+4.59 48.844+4.95 0.0030760.000477
Libras FussCyier 93.40+0.63 55.2945.03 50.55+4.75 53.284+4.63 50.49+4.76 0.00079340.000030
HDFSSC 93.99+0.60 59.684+4.94 54.97+4.59 57.66+4.40 54.94+4.53 0.001831+0.000139
FPFSCMC 97.81+0.64 80.55+4.53 77.74+4.80 80.14+4.89 77.75+4.80 1.660266+0.052707
Fuzzy kNN 83.97+4.76 78.85+6.42 78.93+£7.43 78.35+6.80 83.97+4.76 0.000677+0.000039
FSSC 74.09+6.17 72.954+4.45 80.25+5.69 71.794+5.95 74.0946.17 0.00035340.000017
Parkinsons FussCyier 74.10+£6.24 73.27+4.34 80.77+£5.54 71.954+5.99 74.10+6.24 0.000183+0.000009
HDFSSC 78.53+5.78 75.174+4.78 82.19+5.47 75.69+5.81 78.53+£5.78 0.000241+0.000016
FPFSCMC 94.76+3.58 92.95+5.07 93.83+4.70 93.10+4.60 94.76+3.58 0.186170+0.004926
Fuzzy kNN 82.23+5.35 82.80+£5.31 81.90£5.50 81.95+5.52 82.23+£5.35 0.001513+0.000049
FSSC 75.06+6.82 75.81£7.11 74.57+6.89 74.5246.99 75.06+£6.82 0.00042140.000014
Sonar FussCyier 71.78+£6.40 73.524+6.41 72.48+6.27 71.53+6.61 71.78+6.40 0.000243+0.000006
HDFSSC 70.12+7.69 70.54+7.75 70.17+7.67 69.88+7.77 70.1247.69 0.000309+0.000013
FPFSCMC 86.29+£5.22 86.94+5.11 85.96-£5.37 86.06+5.36 86.29+5.22 0.384577+0.008402
Fuzzy kNN 75.04£5.16 48.79+11.33 56.11£8.10 56.65+8.23 56.09+8.09 0.0003614-0.000027
FSSC 63.76+4.49 49.95+12.67 46.234+6.66 45.03+7.43 45.644+6.73 0.000319+0.000030
Teaching FussCyier 63.67+4.80 48.99+12.13 46.08+7.16 44.80+7.91 45.51+7.20 0.000148+0.000014
HDFSSC 69.51+4.88 55.384+7.76 54.49+7.29 53.5247.49 54.27+7.32 0.000211£0.000023
FPFSCMC 76.27+5.51 63.43+8.68 62.50-£8.27 61.97+8.41 62.56+8.27 0.071072+0.001390
Fuzzy kNN 85.27+3.76 63.50+12.07 72.39+6.48 72.91+6.33 73.5346.19 0.00046740.000030
FSSC 96.41£2.12 94.944+2.92 95.51+£2.64 94.8243.11 94.62+£3.18 0.000378+0.000042
Wine FussCyier 96.46+2.04 94.9642.95 95.43+2.64 94.904+2.98 94.70£3.06 0.00016940.000016
HDFSSC 95.48+2.68 93.68+3.77 93.97+3.58 93.50+3.85 93.22+4.01 0.000249-+0.000031
FPFSCMC 97.24+1.88 96.06+2.60 96.54+2.35 96.02+2.73 95.85+2.81 0.125600+0.002812
Fuzzy kNN 61.94+2.79 61.894+2.79 61.87+2.80 61.80+2.81 61.94+2.79 0.017631+0.000903
Diabetic FSSC 57.49+3.20 57.70+3.23 57.68+£3.22 57.45+3.21 57.49+3.20 0.001393-+0.000108
Retinopathy FussCyier 57.06+3.15 57.36+3.18 57.3143.16 57.02+3.16 57.0643.15 0.0006334-0.000047
HDFSSC 56.81+£3.17 56.98+3.20 56.96+3.19 56.75+3.18 56.81+£3.17 0.000993+0.000102
FPFSCMC 65.97+2.85 66.06+2.89 66.06+2.89 65.91+2.86 65.97+2.85 10.28718840.192295
Fuzzy kNN 60.86+3.08 53.46+3.32 53.42+3.30 53.38+3.30 60.86£3.08 0.013568+0.000804
FSSC 63.41+3.22 62.061+2.91 63.03+3.43 61.1843.15 63.41+£3.22 0.001245-+0.000138
German Credit FussCyier 63.52+3.17 62.0442.90 64.15+3.41 61.224+3.11 63.52+3.17 0.000564+0.000051
HDFSSC 64.65+3.23 61.714+2.97 63.46+£3.43 61.514+3.22 64.65+3.23 0.000867-+0.000081
FPFSCMC 68.95+2.75 63.084+3.23 64.18+3.33 62.98+3.27 68.95+2.75 7.315657+0.234367
Fuzzy kNN 99.12+0.17 56.60+4.46 93.12£1.52 96.18+0.92 93.70£1.39 0.020856-+0.000805
FSSC 98.66+0.40 94.98+1.51 94.86+1.55 94.804+1.58 94.65+1.61 0.004779+0.000332
Mice FussCyier 98.73+0.41 95.28+1.52 95.15£1.57 95.09+1.61 94.93+1.64 0.001347+0.000044
HDFSSC 100.00+0.00 100.00+0.00 100.00+0.00 100.00+0.00 100.00+0.00 0.002818+0.000182
FPFSCMC 100.00+0.00 100.00-+£0.00 100.00+0.00 100.00+0.00 100.00-+£0.00 15.352256+0.206622
Fuzzy kNN 69.14+2.92 59.43+3.44 59.4243.55 59.314+3.49 69.14+£2.92 0.176120+0.002818
Parkinson’s FSSC 38.726.36 47.40+4.36 47.48+4.55 38.02£6.02 38.72+6.36 0.010832:£0.000133
Disease FussCyier 61.25£16.71 45.93+5.95 48.58+2.18 46.03+15.15 61.25+16.71 0.009867+0.000155
HDFSSC 61.36+16.70 46.75+7.54 48.69+2.37 46.61+15.40 61.364+16.70 0.010419+0.000121
FPFSCMC 91.26+2.37 88.85+3.22 88.10-£3.56 88.35+3.19 91.26+2.37 35.364669-+0.400893
Fuzzy kNN 84.77+3.46 88.87£3.14 79.35+4.66 81.41+£4.73 84.77+3.46 0.003446+0.003392
FSSC 64.10+0.36 64.104+0.36 50.00-£0.00 78.134+0.27 64.10+0.36 0.000724+0.002657
Tonosphere FussCyier 64.10+£0.36 64.10+0.36 50.00£0.00 78.13+0.27 64.10£0.36 0.000383+0.000970
HDFSSC 64.10+0.36 64.104+0.36 50.00-£0.00 78.13+0.27 64.10+£0.36 0.000550+0.001254
FPFSCMC 88.74+£3.38 91.06+2.73 85.09-£4.69 86.81+4.34 88.74+3.38 0.817513+0.894400
Fuzzy kNN 98.33+1.17 94.3742.43 94.16+3.24 94.1643.05 94.16+3.25 0.050894+0.003392
Image FSSC 93.78+1.63 78.90+4.40 78.23£3.26 76.81£3.70 78.23+3.26 0.007059-+0.002657
Seementation FussCyier 94.59+1.65 81.25+4.68 81.06+3.30 80.95+3.79 81.06+3.30 0.0016764-0.000970
g HDFSSC 92.48+1.72 73.624+4.31 73.68+£3.46 73.1243.60 73.684+3.43 0.00405240.001254
FPFSCMC 99.30+1.51 97.59+3.10 97.55+2.98 97.55+2.99 97.554+3.02 60.384166-+0.894400
Fuzzy kNN 99.28+0.16 63.83+5.12 93.80+1.59 96.06+1.16 93.80+1.59 0.01015440.000530
FSSC 89.40+0.61 44.55+4.32 41.68+3.37 40.28+3.53 41.68+3.37 0.004490-0.000378
Vowel FussCyier 90.44+0.62 48.0243.69 47.424+3.39 45.86+3.41 47.4243.39 0.000844-+0.000048
HDFSSC 90.42+0.59 47.57+£3.59 47.284+3.24 45.84+3.32 47.284+3.24 0.002491+0.000271
FPFSCMC 99.65+0.17 98.174+0.90 98.05+0.96 98.05+0.96 98.05+0.96 6.490604+0.084328
Fuzzy kNN 81.08+3.39 65.81+6.14 71.48+4.70 73.75+4.83 74.994+4.40 0.02287240.019702
Ortalama FSSC 75.50+3.84 67.38+5.17 66.28+4.89 65.974+4.94 65.73+4.99 0.002781+0.002616
Performans FussCyier 77.45+4.57 67.984+5.13 67.06+4.75 67.59+5.63 68.32+£5.75 0.00123740.001229
Sonuglari HDFSSC 77.70+4.55 67.914+4.86 67.49+4.71 68.08+5.49 68.79£5.58 0.001851£0.001711
FPFSCMC 88.24+2.91 84.60+4.29 83.69+4.18 83.84+4.07 85.18+3.73 19.8479084-15.887050

Performans sonuglar1 ve onlarin standart sapma degerleri yiizde olarak verilmistir. En iyi performans kalin harflerle gosterilmistir.
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Ayrica, %90’ tzerindeki performans sonuclari, yontemlerin performanslarinin
kargilastirilmasinda 6nemlidir. Onerilen yontemin “Breast Cancer”, “Libras”, “Parkinsons”,
“Wine”, “Mice Protein”, “Parkinson’s Disease”, “Image Segmentation” ve “Vowel” veri
setlerindeki dogruluk sonuglart %90’1n iizerindedir. Bu aym zamanda FPFSCMC’nin
“Breast Cancer” (mikro F-skor hari¢), “Parkinsons”, “Wine”, “Mice Protein”, “Parkinson’s
Disease”, “Image Segmentation” ve ‘“Vowel” veri setlerindeki diger performans
metriklerindeki sonuclari icin de gecerlidir.

Diger taraftan, Fuzzy kNN, FSSC, FussCyier ve HDFSSC %81.02’nin altinda
performans sergilemesine ragmen, FPFESCMC %88.07 ortalama dogruluk orani, %83.00
kesinlik orani, %82.53 duyarlik orani, %82.54 makro F-skor ve %83.75 mikro F-skor
tretmektedir. Elde edilen sonuglar, FPFSCMC’nin mevcut performans olgiitleri i¢in goz
Oniine alinan tiim veri setlerinde diger yontemlerden onemli Ol¢iide daha iyi performans
gosterdigini ortaya koymaktadir.

Tablo 11, g6z Oniine alinan tiim veri setleri icin FPESCMC’nin diger sinmiflandiricilara
gore performans avantaj skorlarmi gostermektedir. Tablo 11°e gore, FPFSCMC tiim
performans Ol¢iimleri i¢in goz Oniine alinan tiim veri setlerinde en yiiksek skorlari
tiretmektedir.

Tablo 11°de, dogruluk sonuclar1 6nerilen yontemin “Hayes-Roth”, “Immunotherapy”,
“Parkinsons” ve “Parkinson’s Disease” veri setlerindeki performansinin anlasilmasinda
onemli bir rol oynamaktadir. Ayrica, “Hayes-Roth”, “Libras”, “Parkinsons”, “Teaching”,
“Parkinson’s Disease”, “lonosphere”, “Image Segmantation” ve “Vowel” veri setlerinde,
dogruluk sonuglart FPESCMC’nin en etkili yontem oldugunu gosteren ayirt edici
faktorlerdir. Benzer sekilde, duyarlik, makro F-skor ve mikro F-skor sonuglari, onerilen
yontemin ‘“Hayes-Roth”, “Parkinsons”, ‘“Parkinson’s Disease” ve “Image Segmantation”
veri setlerindeki basarisin1 On plana ¢ikaran diger karakteristik faktorlerdir.

Dahasi, 6nerilen yontemin “Parkinsons”, “Hayes-Roth” ve “Parkinson’s Disease” veri
setlerinde ve biitiin performans metriklerinde diger yontemler iizerindeki performans
avantaj araliklari, sirasiyla, %10.79 ila %21.30, %12.83 ila 46.45% ve %?22.12 ila %52.54
seklindedir. “Parkinsons” veri setinde FPESCMC’ye en yakin puana sahip siniflandiriciya
gore performans avantajlarina iligkin dogruluk, kesinlik, duyarlik, makro F-skor ve mikro
F-skor performans avantajlari, sirasiyla, %10.79, %14.10, %11.64, %14.74 ve %10.79
seklindedir. Benzer sekilde, “Hayes-Roth” veri setindeki avantajlar %12.83, %19.70,
9%18.23, %19.05 ve %19.24 ve “Parkinson’s Disease” veri setindeki avantajlar da %22.12,
%29.42, %28.68, %29.04 ve %22.12 seklindedir. FPFSCMC’nin diger siniflandiricilara

gore %52’ ye varan bir performans avantaji sundugu goriilmektedir.
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Tablo 11
FPFSCMC’nin performans avantaj skorlari

Veri setleri Algoritmalar Acc Pre Rec MacF MicF
FPFSCMC-Fuzzy kNN 353 332 431 3.89 353

Breast C FPFSCMC-FSSC 1.32 1.26 1.59 143 1.32
reast Cancer FPFSCMC-FussCyier 148 0.45 2.69 1.77 1.48
FPFSCMC-HDFSSC 211 1.70 291 237 2.11
FPFSCMC-Fuzzy kNN 19.10 46.45 40.70 36.78 37.69
Haves-Roth FPFSCMC-FSSC 1527 23.50 19.60 23.16 22.90
ayes-Rol FPFSCMC-FussCyier 12.83 19.70 18.23 19.05 19.24
FPFSCMC-HDFSSC 15.54 23.88 19.70 21.28 2331
FPFSCMC-Fuzzy kNN 15.49 23.93 2437 374 15.49
. N FPFSCMC-FSSC 16.34 6.89 273 11.68 16.34
mmunotherapy FPFSCMC-FussCyier 10.33 444 1.83 6.87 10.33
FPFSCMC-HDFSSC 11.64 5.34 0.57 8.02 11.64

FPFSCMC-Fuzzy kNN 0.78 16.38 0.36 244 0.36
Lib FPFSCMC-FSSC 4.63 25.82 28.86 27.84 28.90
1bras FPFSCMC-FussCyier 441 25.26 27.19 26.87 27.26
FPFSCMC-HDFSSC 3.82 20.86 22.77 22.48 22.81

FPFSCMC-Fuzzy kNN 10.79 14.10 14.90 14.74 10.79

Parki FPFSCMC-FSSC 20.67 20.00 13.58 21.30 20.67
arkinsons FPFSCMC-FussCyier 20.65 19.68 13.07 21.14 20.65
FPFSCMC-HDFSSC 16.22 17.77 11.64 17.41 16.22

FPFSCMC-Fuzzy kNN 4.05 4.14 4.06 411 4.05

S FPFSCMC-FSSC 1123 1112 11.38 11.54 11.23
onar FPFSCMC-FussCyier 14.51 13.41 13.48 14.53 14.51
FPFSCMC-HDFSSC 16.16 16.40 15.79 16.18 16.16

FPFSCMC-Fuzzy kNN 123 14.64 6.38 533 6.48

Teachi FPFSCMC-FSSC 12,51 13.48 16.27 16.94 16.92
caching FPFSCMC-FussCyier 12.60 14.44 16.42 17.18 17.06
FPFSCMC-HDFSSC 6.76 8.05 8.01 8.45 8.30

FPFSCMC-Fuzzy kNN 11.97 3256 24.14 23.11 2233

Wi FPFSCMC-FSSC 0.82 111 1.03 1.20 124
e FPFSCMC-FussCyier 0.77 1.10 111 112 1.16
FPFSCMC-HDFSSC 1.75 2.38 257 252 2.63

FPFSCMC-Fuzzy kNN 4.03 4.17 4.19 411 4.03

Diabetic FPFSCMC-FSSC 8.48 8.36 8.38 8.46 8.48
Retinopathy FPFSCMC-FussCyier 8.92 8.71 8.74 8.90 8.92
FPFSCMC-HDFSSC 9.17 9.08 9.10 9.16 9.17

FPFSCMC-Fuzzy kNN 8.09 9.62 10.76 9.60 8.09

G Credi FPFSCMC-FSSC 5.54 1.02 115 1.80 554
erman Credit FPFSCMC-FussCyier 543 1.04 0.04 175 543
FPFSCMC-HDFSSC 430 1.37 0.72 1.47 4.30

FPFSCMC-Fuzzy kNN 0.88 43.40 6.88 3.82 6.30

Mice FPFSCMC-FSSC 1.34 5.02 5.14 520 535
Protein FPFSCMC-FussCyier 127 472 485 491 5.07
FPFSCMC-HDFSSC 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

FPFSCMC-Fuzzy kNN 22.12 29.42 28.68 29.04 22.12

Parkinson’s FPFSCMC-FSSC 5254 4145 40.62 5033 52.54
Disease FPFSCMC-FussCyier 30.01 4292 39.52 4232 30.01
FPFSCMC-HDFSSC 29.89 42.09 39.41 41.74 29.89

FPFSCMC-Fuzzy kNN 397 2.18 573 5.40 3.97

Tonosh FPFSCMC-FSSC 24.63 26.95 35.09 8.68 24.63
onosphere FPFSCMC-FussCyier 24.63 26.95 35.09 8.68 24.63
FPFSCMC-HDFSSC 24.63 26.95 35.09 8.68 24.63

FPFSCMC-Fuzzy kNN 0.97 3.22 3.39 3.39 3.39

Image FPFSCMC-FSSC 552 18.68 19.32 20.74 19.32
Segmentation FPFESCMC-FussCyier 4.71 16.34 16.48 16.60 16.48
FPFSCMC-HDFSSC 6.82 23.97 23.87 24.43 23.87

FPFSCMC-Fuzzy kNN 0.36 3434 425 1.99 425

Vowel FPFSCMC-FSSC 1025 53.62 56.37 57.77 56.37
owe FPFSCMC-FussCyier 9.21 50.16 50.63 52.19 50.63
FPFSCMC-HDFSSC 9.23 50.60 50.77 5221 50.77

Ortalama FPFSCMC-Fuzzy kNN 7.16 18.79 12.21 10.10 10.19
Avantaj FPFSCMC-FSSC 12.74 17.22 17.41 17.87 19.45
Skorlart FPFSCMC-FussCyier 10.78 16.62 16.62 16.26 16.86
FPFSCMC-HDFSSC 1054 16.70 16.19 15.76 16.39

Sonuglar yiizde olarak verilmistir.

Ayrica, Tablo 11°deki ortalama skorlar, sirastyla, FPESCMC’nin Fuzzy kNN, FSSC,
FussCyier ve HDFSSC iizerinde %7.16, %12.74, %10.78 ve %10.54 diizeyinde bir
ortalama dogruluk avantaji, %18.79, %17.22, %16.62 ve %16.70 diizeyinde bir ortalama
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kesinlik avantaji, %12.21, %17.41, %16.62 ve %16.19 diizeyinde bir ortalama duyarlik
avantaji, %10.10, %17.87, %16.26 ve %15.76 diizeyinde bir ortalama makro F-skor
avantajt ve %10.19, %19.45, %16.86 ve %16.39 diizeyinde bir ortalama mikro F-skor
avantaj1 sagladigin1 gostermektedir. FPFSCMC’nin performans avantajlarinin, géz oniine
alman tiim veri setleri i¢in %7 ve %?20 arasinda oldugu gozlemlenebilir.

Tablo 10 ve 11°den anlasilacagi tizere, FPFSCMC, Fuzzy kNN, FSSC, FussCyier ve
HDFSSC’den daha etkili bir yontemdir.

7.1.3. FPFSCMC Simiilasyon Sonuclarinin Istatistiksel Degerlendirmesi

Ik olarak, bu boliimde, karsilastirilan algoritma sayis1 5 ve veri setlerinin sayis1 15
oldugundan, simiilasyonlarda ele alinan her algoritmanin ortalama siralamas1 Friedman testi
kullanilarak k = 5 ve N = 15 icin hesaplanir. Daha sonra, dogruluk, kesinlik, duyarlik,
makro F-skor, mikro F-skor ve calisma siiresi degerlerinin Friedman testi istatistikleri,
srastyla, y7 = 32.64,x7 = 30.20, x = 30.06, x# = 33.94, xz = 31.66 ve xz = 59.25
olarak hesaplanir. k =5 ve N = 15 i¢in & = 0.05 anlamlilik diizeyinde Friedman testi kritik
degeri 9.49°dur (Tablo 3). Dogruluk (32.64 > 9.49), kesinlik (30.20 > 9.49), duyarlik
(30.06 > 9.49), makro F-skor (33.94 > 9.49), mikro F-skor (31.66 > 9.49) ve calisma
stiresi (59.25 > 9.49) degerlerinin Friedman testi istatistikleri kritik degerden biiyiik
oldugundan kargilastirilan algoritmalarin performanslari arasinda anlamli bir fark vardir. Bu

nedenle, sifir hipotezi reddedilir ve boylece Nemenyi post-hoc testi uygulanabilir.

Critical Distance =1.575 Critical Distance =1.575
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
FPESCMC (1.03) I L——— FSSC (4.00) FPFSCMC (1.03) I _'l— Fuzzy kNN (3.70)
Fuzzy kNN (3.00) HDFSSC (3.57) FussCyier (3.27) FSSC (3.60)
FussCyier (3.40) ——— HDFSSC (3.40)
(a) Acc (b) Pre
Critical Distance =1.575 Critical Distance =1.575
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
FPFSCMC (1.03) I M_‘— FSSC (3.73) FPFSCMC (1.03) I ——— FSSC (4.07)
FussCyier (3.33) HDFSSC (3.50) Fuzzy kNN (2.87) FussCyier (3.57)
Fuzzy kNN (3.40) HDFSSC (3.47)
(c) Rec (d) MacF
Critical Distance =1.575 Critical Distance =1.575
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
[
FPFSCMC (1.03) I ——— FSSC (3.93) FussCyier (1.00) l ' FPFSCMC (5.00)
Fuzzy kNN (3.13) HDFSSC (3.57) HDFSSC (2.00) Fuzzy kNN (3.93)
FussCyier (3.33) ——MMM FSSC (3.07)
(e) MicF (f) Calisma siiresi

Sekil 10. FPFSCMC’nin Nemenyi testi kritik diyagramlari
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k=135, N =15 ve a = 0.05 i¢in Nemenyi post-hoc testine gore kritik mesafe 1.575
elde edilir. FPFSCMC’nin dogruluk, kesinlik, duyarlik, makro F-skor ve mikro F-skor
performanslar1 Fuzzy kNN, FSSC, FussCyier ve HDFSSC’den 6nemli 6lgiide farklilik
gostermektedir. Bes performans metrigi icin Nemenyi post-hoc testi tarafindan iiretilen
kritik diyagram Sekil 10°da verilmistir.

Sekil 10, FPFSCMC algoritmasinin ortalama siralamalar1 arasindaki farklarin kritik
mesafeden (1.575) daha fazla oldugunu gostermektedir. Bu nedenle, FPFSCMC bes

performans metrigi acisindan digerlerinden 6nemli l¢iide tistiindiir.

7.2. Birlestirme Operatorii Temelli Bulamk Parametreli Bulamk Esnek
Smiflandirica
7.2.1. FPFSAC Algoritmasi

Bu alt boliimde, Bolim 3.2’de verilen CCE10 (Enginoglu ve Memis, 2018b) esnek
karar verme algoritmasin1 ve Bolim 4.2°de tamimlanan Hamming pseudo-benzerlik,
Chebyshev  pseudo-benzerlik,  Euclidean pseudo-benzerlik, = Hamming-Hausdorff
pseudo-benzerlik, Minkowski pseudo-benzerlik ve 6zdegerlerin quasi-mesafesine (Erkan,
2020) dayanan s., quasi-benzerlik (Tanim 5.12) fonksiyonlart kullanilarak Birlestirme
Operatorii Temelli Bulanik Parametreli Bulanik Esnek Siniflandirict (FPFSAC) adinda yeni
bir siniflandirma algoritmasi 6nerildi.

FPFSAC, parametrelerin siniflandirma iizerindeki etkisine dayali olarak ozellik
agirhigini elde etmek icin Pearson korelasyon katsayisini kullanir. Sonrasinda,
normallestirilmis egitim ve test Orneklerini kullanarak egitim fpfs-matrisini ve test
Jpfs-matrisini insa eder. Daha sonra, egitim fpfs-matrisi ile test fpfs-matrisi arasindaki
pseudo-benzerliklerini ve s,, quasi-benzerligini kullanarak karsilastirma matrisi olusturur.
Sonrasinda, parametre agirliklarini elde etmek icin karsilastirma matrisinin her siitununun
standart sapmasini hesaplar ve parametre agirliklarimi elde eder. Parametre agirliklarini ve
kargilastirma matrisini kullanarak esnek karar verme icin bir fpfs-matris olusturur. Daha
sonra CCE10 esnek karar verme metodu, olusturulan fpfs-matrise uygulanir ve boylece
optimum egitim 6rnegi elde edilir. Son olarak, optimum egitim 6rneginin sinf etiketi test
ornegine atanir. Tim test Ornekleri i¢in aynm adimlar tekrar edilir. FPFSAC’nin algoritma

akis semasi (Sekil 11) ve algoritma adimlart (Algoritma 7) asagidaki gibidir:
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4 N N )

Compute
Read training matrix, class N Compute N feature fuzzifications of
matrix, and testing matrix feature weight vector training matrix and testing
matrix
8 J . J
v
Compute . Compute
parameter weight for < decision matrix €| testing fpfs-matrix and
comparison matrix training fpfs-matrix
8 J J J
v
e N
Construct ApplybCCEIO soft-decmon Assign the class of optimum
decision fpfs-matrix | lgggkizealeaithmito hengl ™ training data to testing sample
decision fpfs-matrix
8 J L VA" J

Sekil 11. FPFSAC algoritma akis semasi

Algoritma 7: FPFSAC algoritma adimlari

Input: (Dtrain)ml xn’le x1s and (Dtest)mz Xn
Output: T, 1
1: procedure FPFSAC(D;4in, C, Dyest)
2: Compute fw using Dy 4, and C
3: Compute feature fuzzification of Dy, and Dyes, namely Dyrain and Dy
4: for i from 1 to m, do

5:  Compute the test fpfs-matrix [a;;] using fw and Di—test
6:  for j from 1 to m; do B
7: Compute the train fpfs-matrix [b;;| using fw and D;j_;qin
8 fu e silai, b))
9 f e salla).lby)

10: I3 <= s3([aij], [bij])

11: f/4(—S5([aU];[buD

12: fis <_s6([alj] [blj])

13: for all i and j do

14: if dijftrain =0 then

15: dijtrain + 0.0001

16: end if

17: if dijftesl =0 then

18: dij—test + 0.0001

19: end if

20: end for B B

21: fj6 < Sev (diag(Djftrain)a diag(Diftest))

22: end for

23:  for jfrom 1to 5 do

24: sdj « std(F/)

25: end for

26:  pw 1—sd

27:  Compute fpfs-matrix [g;;] using pw and F for soft decison-making
28: [[scu1], [opi]] <= CCE10([g;;])

29: ti1 (—C(Opu,l)

30: end for

31: return T, |

32: end procedure
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7.2.2. FPFSAC Simiilasyon Sonuclar:

Bu alt boliimde, FPFSAC algoritmast kNN (Cover ve Hart, 1967), SVM (Cortes ve
Vapnik, 1995), Fuzzy kNN (Keller ve digerleri, 1985) ve EigenClass (Erkan, 2020) ile
karsilagtirildi. Daha sonra, 5-fold ¢apraz dogrulama ve 30 tekrar ile elde edilen performans
sonuglart sunuldu.

Tablo 12, “Australian”, “Cryotherapy”, ‘“Hayes-Roth”, “Libras”, “Mice”,
“Parkinsons”, “Parkinson’s Disease”, “Sonar”, “Teaching” ve “Vowel” veri setleri i¢in
algoritmalarin ortalama dogruluk, kesinlik, duyarlik, makro F-skor, mikro F-skor ve
calisma siiresi sonuglarin1 gostermektedir. FPESAC, tiim performans 6l¢iimleri acisindan
%60 ila %100 arasinda bir performans sergilemektedir. “Parkinsons”, “Parkinson’s
Disease” ve “Hayes-Roth” veri setlerinde FPFSAC digerlerinden biiyiik Olciide iistiindiir.
FPFSAC’nin 1iyilestirilmesi durumunda, FPFSAC’nin bu ii¢ veri setinde daha iyi
performans sergileyebilmesi miimkiindiir. Genel performans sonuglarinin %90’1n {izerinde
olmadig1 diger veri setlerinde de, FPFSAC digerlerinden daha iyi performans
gostermektedir. Ayrica, “Mice” veri setinde, FPFSAC’nin performansi, SVM’de oldugu
gibi, tiim performans metrikleri agisindan %100 "diir.

FPFSAC’nin, Pearson korelasyon katsayisina dayanan fpfs-matrislerin Hamming,
Chebyshev, Euclidean, Hamming-Hausdorff ve Minkowski pseudo-benzerliklerini
kullanmasinin yani sira genellestirilmis 0z degerlerin quasi-mesafesine dayanan bir
pseudo-benzerlik de kullanmas1 hem EigenClass’dan hem de diger yontemlerden goz oniine
alian veri setlerinde daha bagarili olmasini saglamistir. FPFSAC, tiim egitim Orneklerini
ayr1 ayr degerlendirmesiyle dikkate deger bir simflandirma basaris1 elde etmektedir. Ote
yandan, tiim egitim Orneklerini ayr1 ayr1 degerlendirmek ve MATLAB’1n genellestirilmis 6z
deger bulma fonksiyonunu paralel hesaplama ile calisirma desteginin olmamasi,
FPFSAC’nin digerlerinden daha yavas ¢alismasina neden olmaktadir.

Tablo 12’de, FPFSAC’nin “Mice” veri setini miilkemmel sekilde siiflandirdig:
goriilmektedir. Ustelik FPFSAC tiim performans olgiitlerine gore “Vowel” veri setinde
9%98’in lizerinde bir performans degeri, “Parkinsons” ve ‘“Parkinson’s Disease” veri
setlerinde yaklasik %90’1n tlizerinde bir performans degeri elde ederken, diger yontemler
bunu bagsaramamaktadir. Dahas1 “Australian”, “Cryotherapy” ve “Sonar” veri setlerinde
Onerilen yontemin performans degerlerinin %80 ile %95 arasinda degistigi ve digerlerine
gore daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

Ayrica, %90’ lizerindeki performans sonuclari, yontemlerin performanslarinin
karsilagtirilmasinda 6nemlidir. ~ Onerilen yontemin “Cryotherapy”, “Libras”, “Mice”,

“Parkinsons”, ‘“Parkinson’s Disease” ve ‘“Vowel” veri setlerindeki dogruluk sonuglar
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%90’1n iizerindedir. Bu aym1 zamanda FPFSAC’nin “Cryotherapy”, “Mice”, “Parkinsons”,

“Parkinson’s Disease” (makro F-skor hari¢) ve “Vowel” veri setlerindeki diger performans

metriklerindeki sonuclar icin de gecerlidir.

Tablo 12
FPFSAC’nin goz Oniine alinan veri setleri i¢in simiilasyon sonuglari
Veri setleri Algoritmalar AcctSD Pre+SD Rec+SD MacF+SD MicF+SD Calhisma Siiresi+SD
kNN 82.6142.79 82.62:+2.84 82.29-42.82 82.34:+2.82 82.614+2.79 0.11654:0.03321
SVM 73481247 76.40+11.99 72.74+12.63 70.56:£15.51 73.48+12.47 7.3879240.31241
Australian Fuzzy kNN 66.85+3.52 66.56:£3.71 65.78+3.61 65.79+3.70 66.85+3.52 0.00614-0.00124
EigenClass 81.63+2.74 82.2242.57 80.01::2.99 80.50+3.10 81.63+2.74 0.81677+0.03218
FPFSAC 82.76:£2.65 82.67£2.66 82.66::2.68 82.56+:2.67 82.76:£2.65 2.72785+0.08743
kNN 86.04+7.01 87.3546.45 86.25::6.92 85.84:47.17 86.04+7.01 0.01760-0.00095
SVM 85.48+7.07 86.786.70 85.65+7.14 85.25+7.29 85.48+7.07 0.20774+0.17277
Cryotherapy Fuzzy kNN 90.96:£7.49 91.607.21 90.97+7.58 90.84+7.63 90.96:£7.49 0.000310.00012
EigenClass 86.049.01 88.18+8.16 85.514£9.17 85.4649.55 86.049.01 0.00893-0.00128
FPFSAC 93.2246.30 94.05£5.29 93.14:£6.36 93.07+£6.56 93.22£6.30 0.03689-0.00260
kNN 66.36::6.30 60414831 49.54:£10.08 51.34:£10.22 49.5449.44 0.02348+0.00167
SVM 73.93+5.68 66.82:8.03 62.13:£8.46 62.96+8.19 60.89+8.53 0.144800.08907
Hayes-Roth Fuzzy KNN 64.532:4.94 52.96+13.38 41.84+7.13 46.57+7.58 46.7947.40 0.000420.00012
EigenClass 70.29+45.23 60.21+12.86 49.74+7.63 54.9348.80 55.44:£7.84 0.0175340.00226
FPFSAC 84.72:+4.88 81.3746.35 75.43+7.91 76.3147.94 77.08+7.32 0.07330+0.00545
kNN 97.17£0.65 82.18+4.40 78.784.93 78.49+4.97 78.7544.87 0.06459+0.00316
SVM 95.91:£0.58 73.86:£4.57 69.48:£4.37 69.89::4.33 69.36::4.38 2.59981::0.05690
Libras Fuzzy kNN 96.09-£0.64 74.9744.57 70.70£4.80 70.94+4.76 70.70£4.78 0.00580+0.00067
EigenClass 97.18:£0.63 82.53+4.35 78.84:£4.72 78.47+4.82 78.8244.71 4.88806:0.08502
FPFSAC 97.350.62 82.70::4.40 80.13::4.67 79.72+4.70 80.15::4.61 7.34892:0.12127
kNN 99.85£0.17 99.41£0.65 99.41:£0.64 99.404£0.66 99.40-£0.66 0.195890.00964
SVM 100.00-:0.00 100.00--0.00 100.00-:0.00 100.00-:0.00 100.00-:0.00 2.07476::0.09130
Mice Fuzzy kNN 99.87-£0.14 99.53:£0.50 99.50-£0.54 99.50£0.54 99.50:£0.54 0.023740.00263
EigenClass 99.99-£0.04 99.97:£0.13 99.97+0.15 99.97+0.14 99.97+0.15 27.62457+1.10855
FPFSAC 100.00-:0.00 100.00--0.00 100.00-:0.00 100.00--0.00 100.00-:0.00 44.60008£1.68916
kNN 91.1344.42 88.80+6.35 87.79£6.06 87.9545.89 91.13+4.42 0.03495::0.00306
SVM 86.50-£4.54 86.48+7.77 76.3247.74 78.85+8.18 86.5044.54 1.381124:0.34275
Parkinsons Fuzzy kNN 85.61:£4.97 81.79+7.57 78.84:48.10 79.5547.53 85.6144.97 0.00087-0.00016
EigenClass 90.32:+4.88 87.5146.87 86.88£6.73 86.90£6.52 90.32£4.88 0.06405+0.00511
FPFSAC 92.72+4.27 90.72+£5.97 90.18-£6.12 90.14+5.78 92.72:+4.27 0.28464+0.01473
kNN 86.21+12.14 85.49+12.37 78.33+11.50 80.76:+11.72 86.21412.14 0.57776+0.01906
Parkinson's SVM 73.21£10.16 73.21£10.16 49.0746.80 83.87+11.63 73.21£10.16 0.0420240.00421
Disease Fuzzy kNN 69.28::9.92 59.27£9.03 58.67+8.86 58.8248.93 69.28::9.92 0.180960.01484
EigenClass 80.23+11.36 77.88+11.67 67.17+10.17 69.59::10.65 80.23+11.36 1344.02914:65.29620
FPFSAC 91.94::12.90 90.03+12.76 90.04:12.84 89.96::12.74 91.94+12.90 3094.11927+534.52570
kNN 84.69+5.11 85.96:+5.06 84.1245.26 84.3045.35 84.69+5.11 0.037460.00220
SVM 77.67+5.69 78.695.99 77.16:5.76 77.15+5.88 77.67+5.69 0.01802:0.00146
Sonar Fuzzy kNN 82.74+5.26 83.55+5.40 82.314531 82.424538 82.74+5.26 0.001920.00029
EigenClass 81.06:£6.00 82.29+5.55 81.60-£5.86 80.96::6.08 81.06::6.00 0.49622+0.01178
FPFSAC 84.7244.85 86.22£4.63 84.20+£5.06 84.38+5.13 84.7244.85 0.9434140.02459
KNN 65.63+5.15 49.05+8.54 48.40+7.68 47.36+7.90 48.4547.72 0.025600.00134
SVM 68.10-£5.89 54.079.55 52.23+8.86 51.66:£9.00 52.1548.83 0.22195+0.09727
Teaching Fuzzy kNN 71.60+5.45 59.11+8.91 57.4248.11 56.74+8.42 57.40+8.17 0.000470.00013
EigenClass 70.5445.51 56.42+8.91 55.7948.20 54.98£8.33 55.80£8.27 0.0224240.00232
FPFSAC 75.66:5.75 64.86::9.09 63.42:48.62 62.96:8.69 63.50:8.63 0.096160.00764
KNN 99.19:£0.29 9579152 95.53+1.61 95.5141.63 95.53+1.61 0.17148+0.01230
SVM 96.33:£0.47 80.8442.53 79.7942.58 79.7042.61 79.7942.58 3.61662::0.16019
Vowel Fuzzy kNN 99.22:£0.26 95.92+131 95.70+1.41 95.66-1.42 95.70+1.41 0.01332:0.00282
EigenClass 96.51:£0.45 83314231 80.83:+£2.50 80.89+42.53 80.8342.50 1.732120.05085
FPFSAC 99.72:0.19 98.56::0.95 98.46::1.03 98.46:1.04 98.46::1.03 5.81297£0.18751
kNN 85.89-£4.40 81.7145.65 79.04+5.75 79.3345.84 80.23+5.58 0.12653+0.00866
Ortalama SVM 83.06:£5.26 77724673 72.46:£6.43 75.9947.26 75.85:£6.42 1.76948+.13283
Performans Fuzzy kNN 82.67+4.26 76.53+6.16 74174555 74.68+5.59 76.55+5.35 0.02339-0.00230
Sonuclart EigenClass 85.38+4.58 80.0546.34 76.63%5.81 77.2746.05 79.01£5.75 137.969986.65955
FPFSAC 90.28--4.24 87124521 85.7745.53 85.76£5.52 86.45:£5.26 315.60435453.66661

Performans sonuglari ve onlarin standart sapma degerleri yiizde olarak verilmistir. En iyi performans kalin harflerle gosterilmistir.
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Diger taraftan, kNN, SVM, Fuzzy kNN ve EigenClass %85.89’un altinda ortalama
performans sergilemesine ragmen, FPFSAC, ortalama olarak, %90.28 dogruluk orani,
9%87.12 kesinlik orani, %85.77 duyarlik orani, %85.76 makro F-skor ve %86.45 mikro
F-skor performans degerlerini iiretmektedir. Elde edilen sonuglar, FPFSAC’ nin mevcut
performans Olgiitleri icin goéz Oniine alinan tiim veri setlerinde diger yontemlerden énemli
Olciide daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

Tablo 13, g6z Oniine alinan tiim veri setleri icin FPFSAC’nin diger siniflandiricilara
gore performans avantaj skorlarini ve FPFSAC’nin tiim performans ol¢timleri i¢in goz 6niine

alinan tiim veri setlerinde en yiiksek skorlar1 verdigini gostermektedir.

Tablo 13
FPFSAC’nin performans avantaj skorlari
Veri setleri Algoritmalar Acc Pre Rec MacF MicF
FPFSAC-KNN 0.14 0.05 037 023 0.14
FPESAC-SVM 9.8 6.27 9.92 12.00 9.8
Australian
FPFSAC-Fuzzy kNN 1591 16.11 16.88 16.77 1591
FPFSAC-EigenClass 1.13 0.45 2.65 2.06 1.13
FPESAC-KNN 7.19 6.71 6.90 7.3 7.19
Cryotherapy FPFSAC-SVM 7.74 7.28 7.50 7.82 7.74
FPESAC-Fuzzy kNN 2.26 2.46 2.18 224 226
FPFSAC-EigenClass 7.19 5.87 7.64 7.61 7.19
FPFSAC-KNN 18.36 20.96 25.90 24.98 2754
FPESAC-SVM 10.79 14.54 13.30 13.36 16.18
Hayes-Roth FPFSAC-Fuzzy kNN 20.19 28.41 33.59 29.74 30.28
FPESAC-EigenClass 14.43 21.16 25.69 2138 21.64
FPFSAC-KNN 0.19 0.53 135 123 1.40
, FPFSAC-SVM 1.44 8.84 10.66 9.83 10.79
Libras FPFSAC-Fuzzy KNN 126 773 9.43 8.78 9.4
FPFSAC-EigenClass 0.18 0.17 129 125 132
FPESAC-KNN 0.15 0.59 0.59 0.60 0.60
_ FPESAC-SVM 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Mice FPFSAC-Fuzzy kNN 0.13 047 0.50 0.50 0.50
FPFSAC-EigenClass 0.01 0.03 0.03 0.03 0.03
FPFSAC-KNN 1.59 192 239 220 159
FPESAC-SVM 6.22 424 13.87 11.29 6.22
Parkinsons
FPFSAC-Fuzzy kNN 7.11 8.93 1134 10.60 7.11
FPFSAC-EigenClass 2.39 321 330 325 239
FPESAC-KNN 5.73 453 1171 9.19 5.73
Parkinson’s FPFSAC-SVM 18.73 16.81 40.96 6.09 18.73
Disease FPESAC-Fuzzy kNN 22.66 30.75 3137 3114 22.66
FPFSAC-EigenClass 1171 12.15 287 2037 1171
FPFSAC-KNN 0.03 0.26 0.08 0.08 0.03
FPESAC-SVM 7.04 7.53 7.04 722 7.04
Sonar FPFSAC-Fuzzy kNN 197 2.67 1.89 1.95 197
FPESAC-EigenClass 3.66 3.93 2.60 342 3.66
FPFSAC-KNN 10.03 15.81 15.02 15.60 15.05
) FPFSAC-SVM 7.56 10.79 11.19 1131 11.34
Teaching
FPESAC-Fuzzy kNN 4.07 575 6.00 622 6.10
FPFSAC-EigenClass 513 8.44 7.63 7.98 7.69
FPESAC-KNN 053 2.77 2.93 2.95 2.93
FPESAC-SVM 3.40 17.72 18.67 18.76 18.67
Vowel FPFSAC-Fuzzy kNN 050 2.64 276 2.80 276
FPFSAC-EigenClass 321 1525 17.63 17.57 17.63
FPFSAC-KNN 439 5.41 672 643 622
Ortalama
Avantaj FPESAC-SVM 722 9.40 13.31 9.77 10.60
Skorlan FPFSAC-Fuzzy kNN 7.61 10.59 1159 11.07 9.90
FPFSAC-EigenClass 490 7.07 9.13 8.49 7.44

Sonuglar yiizde olarak verilmistir.
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Tablo 13’de, dogruluk sonuglari, Onerilen yontemin ‘“Hayes-Roth”, ‘“Parkinsons”,

“Parkinson’s Disease”, ‘“Teaching” ve ‘“Vowel” veri setlerindeki performansinin
anlagilmasinda Onemli bir rol oynamaktadir.  Ayrica, “Australian”, “Cryotherapy”,
“Hayes-Roth”, “Parkinsons”, “Parkinson’s Disease” ve ‘“Teaching” veri setlerindeki

dogruluk sonuglart FPFSAC’nin en etkili yontem oldugunu gosteren ayirt edici faktorlerdir.
Benzer sekilde, duyarlik, makro F-skor ve mikro F-skor sonuclari, Onerilen yontemin
“Cryotherapy”, “Hayes-Roth”, “Libras”, “Parkinsons”, “Parkinson’s Disease”, “Teaching”
ve “Vowel” veri setlerindeki basarisini 6n plana ¢ikaran diger karakteristik faktorlerdir.

Dahasi, 6nerilen yontemin “Hayes-Roth”, “Parkinsons” ve “Parkinson’s Disease” veri
setlerinde ve biitiin performans metriklerinde diger yontemler iizerindeki performans
avantaj araliklari, sirastyla, %10.79 ila 33.59%, %1.59 ila %13.87 ve %4.53 ila %40.96
seklindedir. “Hayes-Roth” veri setinde FPFSAC’ye en yakin puana sahip siniflandiriciya
gore performans avantajlarina iligkin dogruluk, kesinlik, duyarlik, makro F-skor ve mikro
F-skor performans avantajlari, sirasiyla, %10.79, %14.54, %13.30, %13.36 ve %16.18
seklindedir. Benzer sekilde, “Parkinsons” veri setindeki avantajlar %1.59, %1.92, %?2.39,
9%2.20 ve %1.59 ve “Parkinson’s Disease” veri setindeki avantajlar da %5.73, %4.53,
9%11.71, %6.09 ve %5.73 seklindedir.

Tablo 12 ve 13’den anlasilacagi iizere, FPFSAC g6z Oniine alinan veri setlerinde kNN,

SVM, Fuzzy kNN ve EigenClass’dan daha etkili bir yontemdir.

7.2.3. FPFSAC Simiilasyon Sonuclarimin Istatistiksel Degerlendirmesi

[k olarak, bu boliimde, karsilastirilan algoritma sayist 5 ve veri setlerinin sayis1 10
oldugundan, simiilasyonlarda ele alinan her algoritmanin ortalama siralamas1 Friedman testi
kullanilarak k = 5 ve N = 10 icin hesaplanir. Daha sonra, dogruluk, kesinlik, duyarlik,
makro F-skor, mikro F-skor ve calisma siiresi degerlerinin Friedman testi istatistikleri,
srastyla, y# = 21.17, x2 = 21.08, x2 = 21.13, x2 = 20.32, x2 = 21.17 ve x? = 27.04
olarak hesaplanir. k =5 ve N = 10 i¢in ¢ = 0.05 anlamlilik diizeyinde Friedman testi kritik
degeri 9.28°dir (Tablo 3). Dogruluk (21.17 > 9.28), kesinlik (21.08 > 9.28), duyarlik
(21.13 > 9.28), makro F-skor (20.32 > 9.28), mikro F-skor (21.17 > 9.28) ve calisma
stiresi (27.04 > 9.28) degerlerinin Friedman testi istatistikleri kritik degerden biiyiik
oldugundan karsilagtirilan algoritmalarin performanslar1 arasinda anlamli bir fark vardir. Bu
nedenle, sifir hipotezi reddedilir ve boylece Nemenyi post-hoc testi uygulanabilir. Nemenyi

post-hoc testi tarafindan iiretilen kritik diyagramlar Sekil 12°de verilmistir.
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Critical Distance =1.929

———— SVM (3.95)

Fuzzy kNN (3.70)

—— SVM (4.05)

Fuzzy kNN (3.50)

L SVM(3.95)

Fuzzy kNN (3.70)

1 2 3 4 5
FPFSAC (1.05) J
kNN (3.15)
EigenClass (3.15)
(a) Acc
Critical Distance =1.929
1 2 3 4 5
FPFSAC (1.05) J
kNN (3.10)
EigenClass (3.30)
(c) Rec
Critical Distance =1.929
1 2 3 4 5
FPFSAC (1.05) J
kNN (3.15)
EigenClass (3.15)
(e) MicF

Critical Distance =1.929

1

2 3 4 5

FPFSAC (1.05)

———— SVM (3.95)

kNN (3.10)
EigenClass (3.20)

Fuzzy kNN (3.70)

(b) Pre

Critical Distance =1.929

1

2 3 4 5

FPFSAC (1.05) J
kNN (3.10)

———SVM (3.85)

EigenClass (3.40)

Fuzzy kNN (3.60)

(d) MacF

Critical Distance =1.929

1

2 3 4 5

Fuzzy kNN (1.10) J

L FPFSAC (4.50)

kNN (2.50)
EigenClass (3.10)

Sekil 12. FPESAC’nin Nemenyi testi kritik diyagramlari

SVM (3.80)

(f) Calisma siiresi

k=15, N =10 ve a = 0.05 icin Nemenyi post-hoc testine gore kritik mesafe 1.929
elde edilir. Sekil 12, FPFSAC algoritmasinin ortalama siralamalari ile kNN, SVM, Fuzzy

kNN ve EigenClass ortalama siralamalar1 arasindaki farklarin kritik mesafeden (1.929) daha

fazla oldugunu gostermektedir. Bu nedenle, ¢aligma siiresi bakimindan kNN ve Fuzzy kNN

digerlerinden anlamli derecede iistiin olmasma ragmen, FPFSAC bes performans metrigi

acisindan digerlerinden 6nemli dlgiide listiindiir.
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BOLUM 8

BULANIK PARAMETRELI BULANIK ESNEK MATRISLERIN MESAFE
OLCUMLERININ MAKINE OGRENIMINE UYGULANMASI

8.1. Bulamik Parametreli Bulanik Esnek k-En Yakin Komsu Siniflandiricisi
8.1.1. FPFS-KNN Algoritmasi

Makine oOgrenmesinde, kNN (Cover ve Hart, 1967; Fix ve Hodges, 1951)
siniflandiricist iyi bilinen yontemler arasindadir. kNN’nin siniflandirma performansi,
kullanilan mesafe fonksiyonuna ve en yakin komsunun sayisina baghdir. Bu nedenle, yeni
mesafe fonksiyonlar1 kullanan veya k degerininin veri setine gore optimizasyonunu yapan
yeni kNN tabanli algoritmalar gelistirme caligmalart hala devam etmektedir (Biswas ve
digerleri, 2018; Dubey ve Pudi, 2013; Gou ve digerleri, 2019; Mullick ve digerleri, 2018;
Tang ve He, 2015). Bu calismalar, tek mesafe fonksiyonunu kullanarak en yakin komsulugu
tespit etmektedir ve bunlarin ¢cok azi1 agirlikli mesafe fonksiyonunu (Biswas ve digerleri,
2018) kullanir. Ayrica, bu tiir ¢alismalarda parametrelerin simiflandirma siirecine etkisi
yeterince dikkate alinmamugtir. Bu alt boliimde, bahsi gecen bu sorunlar ele alindi ve
Bulanik Parametreli Bulanik Esnek k-En Yakin Komsu (FPFS-kNN) Simiflandiricisi
onerildi. kNN ve FPFS-kNN yontemlerinin caligma prensipleri Sekil 13’de gosterilmistir.
FPES-kNN, Boliim 3.2’de tanimlanan Hamming pseudo-metrik, Chebyshev pseudo-metrik,
Euclidean  pseudo-metrik, = Hamming-Hausdorff  pseudo-metrik ve  Minkowski
pseudo-metrik fonksiyonlarin1  kullanmasi nedeniyle parametrelerin  smiflandirma
stirecindeki etkisini dikkate alir.

y

x X m

k=3
* % Mesafe k=3
* * k=1 D D DD
* N
* @ = O
* = [ A sinifi * * * o gDASlmﬂ
W BSinifi *dé N Dd3 W BSinifi
| m T | @ Test Or)r:egi O = ) @ Test Or:egi
@) (b)

Sekil 13. kNN (a) ve FPFS-kNN (b) calisma prensipleri

Burada parametrelerinin siniflandirmaya etkisi hem Pearson korelasyon katsayis1 hem

Spearman siralama korelasyon katsayis1 hem de Kendall siralama korelasyon katsayisi
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yardimiyla hesaplanabilir. FPFS-kNN bu ii¢ korelasyon katsayisina gore calisabilecek
sekilde tasarlanmigtir. FPFS-kNN ilk olarak se¢ilen korelasyon tiiriine gére parametrelerin
siniflandirma {izerindeki etkisine dayali olarak ozellik agirliimi elde eder. Daha sonra,
normallestirilmis egitim ve test drneklerini elde eder. Sonrasinda normallestirilmis egitim
verilerinden r-sinif matrisini olusturur. Ozellik agirlhi§im ve r-simf matrisini kullanarak her
r i¢in r-sinif fpfs-matrisini olusturur. Sonra, 6zellik agirligin1 ve test ornegini kullanarak
test fpfs-matrisi olusturur. Test fpfs-matrisinin her bir sinifa ait r-sinif fpfs-matrislerine olan
her bir pseudo-mesafesini hesaplayarak en yakin k tanesinin ortalamasini alir.  Bu
pseudo-mesafelerin ortalamalarina gore test fpfs-matrisine en yakin olan grubun sinif degeri
test Oornegine atanir. Bu siirec, tiim test ornekleri icin tekrarlanir. FPFS-kNN’nin algoritma

akis semasi (Sekil 14) ve algoritma adimlart (Algoritma 8) asagidaki gibidir:

<Start / Read (Dirain)myxns Cmyx1s (Diest)mgxns k, cOrMame
v

| Compute fw using Dyyqin and C according to corrname |

| Compute 5,5mm and Btest |
v

| Compute Ujx; and §:rain |
Forr from1tol > For ¢ from 1 to m>—>{ Set mg as row number of BZTain

A A i

Compute test fpfs-matrix [a;;] using

fw and -Diftest

For j from 1 to mg
\ 4

—is .
|0btain F ascending-sorting of F'**

Construct F* = [ 4] as follows

—|obtain st — [gg‘s]le): k-mean of Fls| frj « dl([au]v z]])

b
13« da([ay], [bi])

[

[
£33« ds([ay], [bis])

[

[

i« ds([ay], [bis])
15 di([aij], [bij])

Y

For % from 1 to ma

v
Forsfrom1lto5

w 4— most repeated
element of h

v

ti1 ¢ U1 | hs « argmin {gi }

rel;
Return Assigned Class Matrix Ti,, x1 }/@

Sekil 14. FPFS-kNN algoritma akis semasi
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Algoritma 8: FPFS-KNN algoritma adimlari

IHPUt (Dtrazn)ml xn’le x1s (Dtest)m2 xn» K, and corrname
Output: T, 1

1: procedure FPFSKNN(D;,4in, C, Diost, K, corrname)
2: Compute fw using Dy,4in, and C according to corrname
3: Compute feature fuzzification of Dy, and Dyes, namely lN),mm and Btm
4: Compute U
5: for r from 1 to [ do
6:  forifrom 1tom; do
7: Set m3 as row number of Dtmm
8: Compute the test fpfs-matrix [a;;] using fw and Di_test
9: for j from 1 to m3 do
10: Compute the r-train fpfs-matrix [b;;] using fw and D" " train
11: Obtain F™ as follows:
12: '1 « di([aij], [bij])
13 5 « dy([aij], [bij])
14 f'3<—d3([azj]a[bij])
15: [i3 < ds([aij), [bij])
16: S o a3 (aif), 1)
17: end for
18:  end for
19:  for i from 1 to m; do )
20: Compute ascending-sorted matrix F of F** as follows:
21: for s from 1 to 5 do )
22: Obtain G* = [g/,],«5 such that g/, =k-mean of F"
23: end for
24:  end for
25: end for

26: for i from 1 to m; do
27: for s from 1 to 5 do
28: hg < argmin {g’ }
rel;
29: end for
30:  w < the most repeated element of &
31: 1] < Uyl
32: end for
33: return T,
34: end procedure

8.1.2. FPFS-KNN Simiilasyon Sonuclari

Bu alt boliimde, FPFS-kNN algoritmasinin Pearson, Spearman ve Kendall korelasyon
katsayilarina dayanan ii¢ versiyonu kNN (Cover ve Hart, 1967) ve son teknoloji kNN
tabanli Fuzzy kNN (Keller ve digerleri, 1985), WKNN (Dubey ve Pudi, 2013) ve
ADAKNN2+GIHS (Mullick ve digerleri, 2018) algoritmalari ile karsilastirildi. Daha sonra,
5-fold ¢apraz dogrulama ve 30 tekrar ile elde edilen performans sonuglar1 sunuldu.

Tablo 14, “Australian” “Breast Cancer”,“Diabetic Retinopathy”, “Hayes-Roth”,
“Hepatitis”, “Immunotherapy”, “lonosphere”, ‘“Mice”, “Parkinsons”, “Parkinson’s
Disease”, “Sonar”, ‘“Teaching”, “Wine” ve “Image Segmentation” veri setleri i¢in

algoritmalarin ortalama dogruluk, kesinlik, duyarlik, makro F-skor ve mikro F-skor
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sonuglarini gostermektedir.

Tablo 14’te, FPFS-kNN’nin “Mice Protein” veri setini kusursuz sekilde siniflandirdig:
goriilmektedir. Ustelik FPFS-kNN tiim performans olgiitlerine gore “Image Segmentation”
veri setinde %97°nin lzerinde bir performans degeri elde ederken digerleri bunu
bagaramamaktadir. Ayrica, “Breast Cancer” ve “Wine” veri setlerinde %95’in iizerinde bir
performans degeri elde ederken, Fuzzy kNN ve WKNN’nin basarilar1 “Wine” veri setinde
%85’1n altinda ve “Breast Cancer” veri setinde %93’iin altinda kalmaktadir.

Dahas1 “Parkinsons” veri setinde FPFS-KNN bes performans metrigine gore %90’ 1n
tizerinde bir performansa sahipken digerlerinin basarist %90’1n altinda kalmaktadir.
FPFS-kNN’nin “Parkinson’s Disease” veri setinde tiim performans metriklerine gore
%90’1n lizerinde bir bagaris1 olmasa da sadece duyarlik (88.56 £ 3.60) ve makro F-skor
(89.61 4-3.25) performanslart %90’1n altindadir.

“Parkinsons” ve “Parkinson’s Disease” veri setlerinde Onerilen yontemin performans
degerlerinin %88 ile %95 arasinda degistigi ve digerlerine gore daha basarili oldugu
gozlemlenmigtir. Benzer sekilde, FPFS-KNN, “Ionosphere”, “Australian” ve “Sonar” veri
setlerinde %80’in iizerinde bir performans sergilemektedir.

Ayrica, %90’ izerindeki performans sonuclari, yontemlerin performanslarinin
karsilastirilmasinda onemlidir. Onerilen yontemin “Breast Cancer”, “Mice”, “Parkinsons”,
“Parkinson’s Disease”, “Wine” ve “Image Segmentation” veri setlerindeki dogruluk
sonuglart %90’1n iizerindedir. Bu ayn1 zamanda FPFS-kNN’nin “Breast Cancer”, “Mice”,
“Parkinsons”, “Wine” ve “Image Segmentation” veri setlerindeki diger performans
metriklerindeki sonuclari icin de gecerlidir.

Diger taraftan, kNN, Fuzzy kNN, WKkNN ve ADAKNN2+GIHS, sirastyla, %84, %79,
%79 ve %83’iin altinda ortalama performans sergilemesine ragmen, FPFS-kNN (Pearson),
ortalama olarak, %86.68 dogruluk orani, %83.96 kesinlik orani, %82.28 duyarlik orani,
%82.72 makro F-skor ve %83.89 mikro F-skor performans degerlerini iiretmektedir.
FPES-KkNN ortalama sonuglara gore bes performans metriginde de %80’in {izerinde
sonuglar iiretirken digerleri bes performans metrigine gore %80 performans bagarisinin
altinda kalmaktadir.

Sonug olarak, Tablo 14’e gore, FPFS-kNN (“Breast Cancer” kesinlik performansi
96.91 £ 1.38) goz Oniine alinan veri setlerinde kNN (“Breast Cancer” kesinlik performansi
96.95 £+ 1.41 hari¢), Fuzzy kNN, WKNN ve ADAKNN2+GIHS’den daha etkili bir

yontemdir.
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Tablo 14

FPFS-kNN’nin goz Oniine alinan veri setleri i¢in simiilasyon sonuglari

Veri setleri Algoritmalar Ayarlar Acc+SD Pre+SD Rec+SD MacF+SD MicF+SD Calisma Siiresi-=SD
kNN k=3 82.7242.44 82.7442.50 82.4142.48 82.4442.48 82.7242.44 0.11503+0.03315
Fuzzy kNN k=3 66.87+3.83 66.59+4.07 65.78+3.90 65.8043.98 66.8743.83 0.00606+-0.00089
. WKNN k=3 66.87+3.83 66.59+4.07 65.78+3.90 65.80+ 3.98 66.8743.83 0.01186+0.00236
Australian ADAKNN2+GIHS Uyarlamali k 84.2342.64 84.1442.69 84.08+2.66 84.0342.67 84.2342.64 0.38097+0.02607
k=3, Pearson 84.6042.75 84.5642.79 84.47+2.81 84.4142.79 84.6042.75 1.830014-0.08009
FPFS-kNN k=3, Spearman 84.70+2.72 84.67+2.77 84.57+2.79 84.51+2.77 84.70+2.72 1.83621+0.07883
k=3, Kendall 84.6142.57 84.5842.62 84.48+2.64 84.4242.61 84.614+2.57 1.84473+0.08569
kNN k=3 96.56+1.51 96.95+1.41 95.76+1.90 96.27+1.65 96.56+1.51 0.09316+0.00211
Fuzzy kNN k=3 92.29+2.01 92.33+2.15 91.2042.39 91.64+2.21 92.2942.01 0.00663+0.00047
WKNN k=3 92.29+2.01 92.33+2.15 91.2042.39 91.64+2.21 92.2942.01 0.01105+0.00079
Breast Cancer ADAKNN2+GIHS Uyarlamali k 96.20+1.79 96.11+1.90 95.8242.02 95.93+1.92 96.20+1.79 0.30896+0.01420
k=3, Pearson 96.74+1.43 96.91+1.38 96.15+1.77 96.48+1.56 96.74+1.43 1.80835+0.07728
FPFS-kNN k=3, Spearman 96.65+1.45 96.85+1.41 96.04+1.80 96.39+1.59 96.6511.45 1.79680+0.06489
k=3, Kendall 96.65+1.45 96.85+1.41 96.04+1.80 96.39+1.59 96.6511.45 1.82160+0.07574
kNN k=3 61.64+3.38 61.73+3.37 61.72+3.37 61.574+3.38 61.6443.38 0.18569+0.00360
o Fuzzy kNN k=3 63.64+2.72 63.60+2.75 63.65+2.74 63.55+2.73 63.6442.72 0.01945+0.00112
Diabetic WKNN k=3 63.64+2.72 63.66+2.75 63.65+2.74 63.55+2.73 63.6442.72 0.02964+0.00148
Retinopathy ADAKNN2+GIHS Uyarlamali k 62.60+3.09 63.49+3.11 63.15+3.07 62.47+3.13 62.6043.09 0.76469+0.01746
k=3, Pearson 67.26+3.11 67.61+3.14 67.52+3.11 67.22+3.11 67.26+3.11 6.10186+0.14668
FPFS-kNN k=3, Spearman 66.9242.95 67.3243.01 67.21+2.97 66.8842.96 66.924:2.95 6.141914+0.16563
k=3, Kendall 67.00+2.98 67.39+3.04 67.294+3.00 66.974+2.98 67.0042.98 6.16784+0.15909
kNN k=3 67.06+5.96 61.25+7.99 50.2449.42 52.2249.28 50.6048.95 0.0227240.00059
Fuzzy kNN k=3 64.00+4.98 51.55+14.60 41.06+7.05 45.99+7.66 46.00+7.46 0.00044+0.00012
WKNN k=3 61.41+521 42.24+12.79 38.60+7.59 41.34+7.32 42.12+47.82 0.00113+0.00009
Hayes-Roth ADAKNN2+GIHS Uyarlamal k 71.6646.51 62.57+9.90 58.90+10.04 59.4249.88 57.484+9.76 0.06730+0.00316
k=3, Pearson 85.08+5.17 81.99+6.68 77.94+8.02 78.70+7.69 77.62+17.76 0.05162+0.00433
FPFS-kNN k=3, Spearman 84.9045.34 81.6547.08 77.61+8.45 78.3448.13 77.3548.01 0.05201+0.00440
k=3, Kendall 84.854+5.24 81.5846.99 77.60+8.26 78.334+7.94 77.274+7.87 0.05228+0.00442
kNN k=3 59.4248.01 59.01+9.02 58.284+8.16 57.794+8.48 59.4248.01 0.02787+0.00062
Fuzzy kNN k=3 55.85+7.26 55.78+7.38 55.594+7.20 55.1947.27 55.8547.26 0.00064+0.00014
» WKNN k=3 55.85+7.26 55.78+7.38 55.594+7.20 55.1947.27 55.8547.26 0.0014440.00009
Hepatitis ADAKNN2+GIHS Uyarlamali k 59.834+8.31 59.4048.91 58.96+8.43 58.63+8.71 59.83+8.31 0.07566+0.00336
k=3, Pearson 64.09+7.15 64.32+7.91 63.15+7.31 62.73+7.57 64.09+7.15 0.09998+0.00630
FPFS-kNN k=3, Spearman 63.51+6.20 63.79+6.93 62.59+6.32 62.114+6.62 63.514+6.20 0.1012740.00654
k=3, Kendall 63.29+6.05 63.51+6.80 62.38+6.16 61.93+6.46 63.2946.05 0.10304+0.00614
kNN k=3 78.11+6.54 67.74+19.04 56.76+9.77 72.794+12.27 78.114+6.54 0.0171540.00097
Fuzzy kNN k=3 69.26+8.06 49.92+15.86 48.29+£8.92 71.14+12.56 69.2648.06 0.00030+0.00012
WKNN k=3 69.26+8.06 49.92+15.86 48.29+8.92 71.14+12.56 69.2648.06 0.0007340.00007
Immunotherapy ADAKNN2+GIHS Uyarlamali k 69.44+9.28 61.014+10.23 63.66412.11 61.24410.44 69.4449.28 0.04440+0.00226
k=3, Pearson 82.70+7.10 76.73+16.31 67.75+12.54 73.91£10.81 82.70+7.10 0.025724+0.00132
FPFS-kNN k=3, Spearman 81.85+7.36 74.89+16.77 66.27+12.72 74.31+10.88 81.85+7.36 0.02621+0.00127
k=3, Kendall 81.3747.17 73.75+£17.29 65.70+12.15 73.254+10.67 81.374+7.17 0.02654+0.00128
kNN k=3 84.1843.72 88.0543.70 78.73+4.95 80.69+5.04 84.184+3.72 0.05821+0.00120
Fuzzy kNN k=3 84.7143.37 88.8243.32 79.27+4.45 81.36+4.55 84.7143.37 0.0032140.00022
WKNN k=3 84.7143.37 88.8243.32 79.27+4.45 81.36+4.55 84.7143.37 0.0051140.00035
Tonosphere ADAKNN2+GIHS Uyarlamali k 85.7343.49 88.2343.81 81.2544.42 83.10+4.41 85.734+3.49 0.1788140.00887
k=3, Pearson 87.82+3.51 91.07+2.83 83.50+4.83 85.48+4.67 87.824+3.51 0.71906+0.03840
FPFS-kNN k=3, Spearman 87.6943.75 90.914+3.21 83.37+5.06 85.33+4.91 87.69+3.75 0.7218240.03984
k=3, Kendall 87.7243.76 90.91+3.25 83.4245.06 85.384+4.90 87.7243.76 0.73574+0.04235
kNN k=3 99.85+0.14 99.4240.56 99.424+0.56 99.4040.58 99.414+0.57 0.19090+0.00364
Fuzzy kNN k=3 99.88+0.14 99.55+0.49 99.524+0.54 99.524+0.54 99.5240.54 0.022324+0.00121
. WKNN k=3 99.96+0.07 99.8240.30 99.84+0.28 99.8240.30 99.8440.28 0.03417+0.00138
Mice ADAKNN2+GIHS Uyarlamali k 98.86+0.43 95.56+1.66 95.46+1.75 95.37+1.77 95.46+1.72 0.78886+0.02024
k=3, Pearson 100.00-£0.00 100.00-£0.00 100.00+-0.00 100.00+-0.00 100.00-0.00 13.19151+0.25738
FPFS-kNN k=3, Spearman 100.00-£0.00 100.00+0.00 100.00+0.00 100.00+0.00 100.00+0.00 13.17569+0.24739
k=3, Kendall 100.00+-0.00 100.00-£0.00 100.00+0.00 100.00+0.00 100.00+0.00 13.29515+0.26593
kNN k=3 90.97+4.51 88.7046.41 87.81+6.48 87.7846.09 90.97+4.51 0.03415+0.00154
Fuzzy kNN k=3 85.08+4.74 81.28+7.46 78.28+7.84 78.81+7.36 85.08+4.74 0.00092+0.00024
. WKNN k=3 85.084+4.74 81.28+7.46 78.28+7.84 78.81+7.36 85.08+4.74 0.00190+0.00038
Parkinsons ADAKNN2+GIHS Uyarlamali k 86.8245.29 82.5445.59 88.67+5.68 84.1745.98 86.8245.29 0.09672+0.00524
k=3, Pearson 94.51+3.44 93.19+4.95 92.45+5.04 92.55+4.66 94.514+3.44 0.18006+0.01277
FPFS-kNN k=3, Spearman 93.74+3.41 92.62+4.96 90.82+5.36 91.384+4.77 93.74+3.41 0.18202+0.01300
k=3, Kendall 93.76+3.41 92.65+4.95 90.83+5.36 91.40+4.77 93.76+3.41 0.18355+0.01239
kNN k=3 88.2542.15 87.9043.17 80.06+3.95 82.76+3.57 88.2542.15 0.58284+0.01667
. Fuzzy kNN k=3 70.56+2.87 60.39+3.97 59.71+3.83 59.8743.88 70.5642.87 0.18337+0.01131
Parkinson’s WKNN k=3 70.56+2.87 60.39+3.97 59.71+3.83 59.8743.88 70.5642.87 0.19398+0.01279
Disease ADAKNN2+GIHS Uyarlamali k 84.7843.08 79.90+3.66 82.76+3.80 80.9543.64 84.7843.08 1.20611+0.04248
k=3, Pearson 92.37+2.32 91.03+3.18 88.56+3.60 89.61+3.25 92.374+2.32 34.21311+0.47622
FPFS-kNN k=3, Spearman 91.84+2.28 90.27+3.25 87.92+3.41 88.9243.14 91.8442.28 34.28155+0.34201
k=3, Kendall 91.73+£2.31 90.18+3.27 87.68+3.49 88.7443.20 91.734+2.31 35.00611+0.34549
kNN k=3 84.1845.45 85.3945.25 83.61+5.63 83.77+5.73 84.184+5.45 0.03651+0.00071
Fuzzy kNN k=3 82.434+5.70 83.2245.70 81.98+5.84 82.08+5.89 82.434+5.70 0.00184+0.00016
WKNN k=3 82.434+5.70 83.2245.70 81.98+5.84 82.08+5.89 82.434+5.70 0.00292+0.00026
Sonar ADAKNN2+GIHS Uyarlamali k 80.9245.90 81.4445.95 80.5745.99 80.6246.04 80.9245.90 0.10576+0.00418
k=3, Pearson 86.85+4.79 88.16+4.60 86.32+4.92 86.531+4.98 86.85+4.79 0.37367+0.01724
FPFS-kNN k=3, Spearman 85.9945.23 87.5145.05 85.38+5.36 85.614+5.46 85.9945.23 0.37870+0.01771
k=3, Kendall 85.9845.23 87.5045.05 85.37+5.35 85.59+5.45 85.984+5.23 0.38856+0.01887
kNN k=3 66.18+4.48 49.76+7.61 49.23+6.74 48.28+6.82 49.28+6.73 0.02500+0.00050
Fuzzy kNN k=3 71.31+£5.17 58.73+8.59 56.9947.80 56.25+8.00 56.97+7.75 0.00046+0.00011
. WKNN k=3 70.71+£5.31 56.99+8.48 56.09+8.04 55.57+8.16 56.0647.97 0.0013240.00008
Teaching ADAKNN2+GIHS Uyarlamal k 67.53+£5.52 51.62+9.76 51.30+8.30 50.16+8.47 51.3048.28 0.07487+0.00268
k=3, Pearson 72.19+5.20 59.16+8.42 58.20+7.79 57.4618.06 58.28+7.81 0.06669+0.00519
FPFS-kNN k=3, Spearman 72.1945.13 59.1448.34 58.20+7.68 57.43+8.01 58.29+7.70 0.067124+0.00517
k=3, Kendall 72.2245.07 59.10+8.26 58.2447.58 57.47+7.93 58.33+7.60 0.06815+0.00592
kNN k=3 97.07+2.25 95.67+3.18 96.2642.90 95.6643.38 95.6043.37 0.03099+0.00097
Fuzzy kNN k=3 82.5543.98 74.49+6.06 72.4246.08 72.5746.15 73.8245.97 0.00066+0.00014
. WKNN k=3 83.5244.28 75.38+6.49 74.7246.57 74.3446.68 75.28+6.41 0.0015940.00011
Wine ADAKNN2+GIHS Uyarlamal k 96.5242.11 94.94+2.93 95.6342.66 94.914+3.13 94.7943.17 0.09296+0.00355
k=3, Pearson 97.16+2.07 95.914+2.91 96.454+2.59 95.8843.04 95.74+3.11 0.11793+0.00776
FPFS-kNN k=3, Spearman 97.17+2.37 96.03+3.19 96.46+2.94 95.93+3.42 95.76+3.55 0.119724+0.00833
k=3, Kendall 96.79+2.47 95.60+3.23 95.97+3.06 95.4043.56 95.18+3.71 0.1213240.00780
kNN k=3 98.59+0.28 95.15+0.98 95.06+0.99 95.0041.00 95.0640.99 0.4055140.00862
Fuzzy kNN k=3 98.334+0.32 94.38+1.05 94.16+1.12 94.154+1.12 94.1641.12 0.05141+0.00242
Image WKNN k=3 98.90+0.26 96.24+0.89 96.16+0.90 96.16+0.91 96.164-0.90 0.07577+0.00571
Segmentation ADAKNN2+GIHS Uyarlamali k 97.90+0.37 92.83+1.28 92.66+1.30 92.524+1.35 92.6641.30 2.10641+0.03028
k=3, Pearson 99.21+0.20 97.28+0.69 97.23+0.70 97.23+0.70 97.234+0.70 38.65662+0.33134
FPFS-kNN k=3, Spearman 99.02+0.23 96.62+0.80 96.58+0.80 96.57+0.81 96.5840.80 38.67839+0.32574
k=3, Kendall 99.00+0.22 96.55+0.78 96.51+0.78 96.50+0.79 96.514+0.78 38.82355+0.37542
kNN k=3 83.4143.63 80.0545.30 77.35+4.81 78.60+4.98 79.87+4.16 0.12463+0.00535
Ortalama Fuzzy kNN k=3 78.30+3.94 72.62+5.96 70.32+4.98 72.004+5.28 73.63+4.53 0.019324+0.00133
Perf WKNN k=3 78.83+3.98 72.99+5.83 71.55+5.04 73.2245.27 74.7244.57 0.02456+0.00185
criormans ADAKNN2+GIHS Uyarlamali k 82.6444.13 78.36+5.10 78.39+5.16 71.7245.11 78.95+4.79 0.43206+0.01314
Sonuglari k=3, Pearson 86.68+3.45 83.96+4.70 82.28+4.65 82.72+4.49 83.894+3.93 6.30370+0.10445
FPFS-kNN k=3, Spearman 86.4343.46 83.64+4.77 81.89+4.69 82.474+4.53 83.6143.96 6.31183+0.09434
k=3, Kendall 86.3443.42 83.494+4.78 81.78+4.62 82.33+4.49 83.5043.92 6.38034+0.10047

Performans sonuglari ve standart sapma degerleri yiizde olarak verilmistir. En iyi performans kalin harflerle gosterilmistir.
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8.1.3. FPFS-kNN Simiilasyon Sonuclarimn Istatistiksel Degerlendirmesi

Ik olarak, bu boliimde, karsilastirilan algoritma sayis1 7 ve veri setlerinin sayis1 14
oldugundan, simiilasyonlarda ele alinan her algoritmanin ortalama siralamas1 Friedman testi
kullanilarak k =7 ve N = 14 i¢in hesaplanir. Dogruluk, kesinlik, duyarlik, makro F-skor,
mikro F-skor ve c¢alisma siiresi degerlerinin Friedman testi istatistikleri,
X3 = 66.34,x2 = 63.32, % = 66.34, 2 = 65.72, 2 = 66.09 ve yz = 77.20 olarak
hesaplamir. k =7 ve N = 14 igin 6 (k — 1) serbestlik derecesi ve o = 0.05 anlamlilik
diizeyinde Friedman testi kritik degeri 12.59°dur (Tablo 2). Dogruluk (66.34 > 12.59),
kesinlik (63.32 > 12.59), duyarlik (66.34 > 12.59), makro F-skor (65.72 > 12.59), mikro
F-skor (66.09 > 12.59) ve calisma siiresi (77.20 > 12.59) degerlerinin Friedman testi

sirastyla,

istatistikleri kritik degerden biiyiik oldugundan karsilastirilan algoritmalarin performanslari
arasinda anlamh bir fark vardir. Bu nedenle, sifir hipotezi reddedilir ve boylece Nemenyi
post-hoc testi uygulanabilir.

k=7, N =14 ve ox = 0.05 i¢cin Nemenyi post-hoc testine gore kritik mesafe 2.407

elde edilir. Bes performans metrigi ve calisma siiresi icin Nemenyi post-hoc testi tarafindan

tiretilen kritik diyagram Sekil 15°te verilmigtir.

Critical Distance =2.407

Critical Distance =2.407

1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7
I [ __.|
FPFSkNNP (1.39) | T Fuzzy kNN (5.89) FPFSkNNP (1.36) J Fuzzy kNN (5.82)
FPFSKNN (2.14) WKNN (5.75) FPFSKNN  (2.14) WKNN (5.68)

FPFSkNNK (2.54)

ADAKNN2+GIHS (5.29)

FPFSKNN, (2.79)

ADAKNN2+GIHS (5.43)

kNN (5.00) kNN (4.79)
(a) Acc (b) Pre
Critical Distance =2.407 Critical Distance =2.407
1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7
| I | |
FPFSkNNP (1.39) _I 1 Fuzzy kNN (5.89) FPFSkNNP (1.43) _| T Fuzzy kNN (5.82)
FPFSkNNS (2.14) WKNN (5.75) FPFSkNNS 2.11) — WKNN (5.68)
FPFSKNN_ (2.54) kNN (5.29) FPESKNN, (2.54) ADAKNN2+GIHS (5.43)
ADAKNN2+GIHS (5.00) kNN (5.00)
(¢) Rec (d) MacF
Critical Distance =2.407 Critical Distance =2.407
1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7
[ [ |
FPFSKNN, (1.43) - T Fuzzy kNN (5.89) Fuzzy kNN (1.00)I L FPFSKNN . (6.79)
FPFSKNN (2.11) — WKNN (5.75) WKNN (2.00) —— FPFSKNN (5.64)
FPFSKNN | (2.54) ADAKNN2+GIHS (5.29) kNN (3.00) FPFSKNN |, (4.93)

KNN (5.00)

(e) MicF

ADAKNN2+GIHS (4.64)

(f) Calisma siiresi

Sekil 15. FPFS-kNN’nin Nemenyi testi kritik diyagramlari

Sekil 15, dogruluk, kesinlik, duyarlik, makro F-skor ve mikro F-skor performans

sonuglarina goére FPFS-KNN versiyonlarinin performanslarimin ortalama siralamalari
arasinda farklarin kritik mesafeden (2.407) az olmasi nedeniyle, aralarinda 6nemli Olgiide

farklilik olmadigim1 ama Pearson korelasyonu ile calisan FPFS-kNN (FPFS-kNNp) nin
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ortalama siralamasi ile digerlerinin ortalama siralamalar1 arasindaki farklarin kritik
mesafeden (2.407) fazla olmas1 nedeniyle FPFS-kNNp’nin performanslarinin digerlerinden
onemli Olciide iistiin oldugunu gostermektedir.

Calisma siireleri bakimindan FPFS-kNN versiyonlar1 ve ADAKNN2+GIHS arasinda
onemli Olciide farklilik yoktur. Calisma siiresine gore ortalama siralamasi en iyi olan Fuzzy
kNN olsa da genel olarak, ¢alisma siiresi bakimindan biitiin algoritmalardan anlamli olarak

farkli olan bir algoritma yoktur.
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BOLUM 9
SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda, ilk olarak, fpfs-matrisler (Enginoglu ve Cagman, 2020) iizerinde
quasi-metrik, semi-metrik, pseudo-metrik, metrik, quasi-benzerlik, semi-benzerlik,
pseudo-benzerlik ve benzerlik kavramlar1 tamimlandi. Daha sonra, fpfs-matrisler iizerinde
sekiz pseudo-metrik ve bu pseudo metriklere dayanan sekiz pseudo-benzerlik Onerildi.
Ardindan, esnek kiime yazinindaki kurgusal problemler iizerinde ortaya atilan ¢ogu
calismanin aksine (Dutta ve Limboo, 2017; Khalil, 2019; Kiris¢i, 2020; Sarala ve
Rajkumari, 2015; Wang ve digerleri, 2016; Xiao, 2018), fpfs-matrislerin mesafe ve
benzerlik Ol¢timleri ve fpfs-matrisler yoluyla tanimlanan sSsMBRO1 (Enginoglu ve Memis,
2018a) ve CCE10 (Cagman ve digerleri, 2010) esnek karar verme metotlar1 gercek bir
probleme, yani makine 0grenimindeki bir siniflandirma problemine uygulandi. Bulanik
kiimelerin mesafe ve benzerlik Ol¢iimlerini kullanan ve egitim verilerinin simif bazli
ortalamasim alarak calisan FSSC (Handaga ve digerleri, 2012), FussCyier (Lashari ve
digerleri, 2017) ve HDFSSC (Yanto ve digerleri, 2018) gelistirilerek fpfs-matrislerin
Hamming pseudo-metrigi yoluyla FPFSCC, Hamming pseudo-metrigi yoluyla FPFSNHC
ve Euclidean pseudo-metrigi yoluyla FPFSEC o6nerilmistir. FPFSCC ve FPFSNHC de
FSSC, FussCyier ve HDFSSC gibi egitim verilerinin ortalamasini alarak calismaktadir. Bu
nedenle, sirasiyla 6 ve 8 adet veri setlerinde diger yontemlerden daha basarilidirlar. Egitim
verilerinin ortalamasini almak bilgi kaybina yol actifindan, hem fpfs-matrislerin Euclidean
pseudo-metrigi hem de egitim verilerinin tamami ayri ayri egitim ve siniflandirma siirecine
dahil edilerek, Fuzzy kNN (Keller ve digerleri, 1985), FSSC, FussCyier ve HDFSSC
yontemlerinden 15 veri setinde daha basarili olan FPFSEC algoritmast gelistirilmistir.
Bahsi gecen bu iic yontem, aslinda parametrelerin simiflandirmaya etkisini de gz Oniine
alabilen fpfs-matrislerin, siniflandirma problemlerinde esnek kiimelerden ve bulanik
kiimelerden daha etkili oldugunu gostermistir. Sonrasinda, birden cok pseudo-benzerlik
kullanarak siniflandirma yapilabilmesine olanak saglayacak sekilde sMBRO1 ve CCE10
esnek karar verme metotlarin1 kullanan FPFSCMC ve FPFSAC algoritmalan gelistirildi.
FPFSCMC g6z oniine alman 15 veri setinde Fuzzy kNN, FSSC, FussCyier ve HDFSSC
yontemlerinden daha basarili bir performans sergiledi. FPFSAC’ nin FPFSCMC’den farki
genellestirilmis 6zdegerlere dayali bir pseudo-benzerlik kullanmasidir. Yakin zamanda,
genellestirilmis 0zdegerlerin quasi-mesafesi basarili bir sekilde kullanilarak EigenClass

simniflandirma algoritmas: gelistirildi (Erkan, 2020).  Genellestirilmis ©6zdegerlerin bu
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basarisini, CCEIO0 esnek karar verme metodunun ve  fpfs-matrislerin
pseudo-benzerliklerinin modelleme yetenegini bir araya getirirek daha basarili bir
siniflandirma algoritmas1 olan FPFSAC gelistirildi. FPFSAC g6z Oniine alinan 10 veri
setinde kNN (Cover ve Hart, 1967), Fuzzy kNN, SVM (Cortes ve Vapnik, 1995) ve
EigenClass (Erkan, 2020) yontemlerinden daha basarili bir performans sergilemistir. Son
olarak, parametrelerin siniflandirmaya etkisini de goz Oniine alabilen fpfs-matrislerin birden
fazla pseudo-metrigi yardimiyla ¢oklu k-en yakin komsuluklart olusturarak siniflandirma
yapan FPFS-kNN algoritmas1 gelistirildi. Onerilen yontem, parametrelerin siniflandirmaya
etkisini hem Pearson korelasyon katsayis1 hem Spearman siralama korelasyon katsayisi
hem de Kendall siralama korelasyon katsayis1 yardimiyla hesaplayabilmektedir. FPFS-kKNN
versiyonlar1 sirasiyla gdz Oniine alinan 14 veri setindeki performans sonuclarina gore kNN
(“Breast Cancer” duyarlik performansi hari¢), Fuzzy kNN, WKNN (Dubey ve Pudi, 2013)
ve ADAKNN2+GIHS (Mullick ve digerleri, 2018) yontemlerinden ¢ok daha iyi bir basariya
sahiptir. Tablo 15’teki ortalama performans sonuglarina gore, onerilen alt1 siniflandirma

algoritmasinin, karsilastirilan yontemlerden daha basarili oldugu agikca goriilmektedir.

Tablo 15
GO0z oniine alinan veri setlerindeki ortalama performans ve caligsma siiresi sonuglari
Algoritmalar Ayarlar Acc+SD Pre+SD Rec+SD MacF+SD MicF+SD Cahisma Siiresi+=SD
FSSC - 59.00+4.83 52.124+4.85 52.92+5.13 48.92+5.15 51.07+5.25 0.00305+0.00040
FussCyier - 65.88+6.46 56.1345.04 57.33+4.78 54.2146.30 58.734+6.91 0.00189+0.00021
HDFSSC - 66.74+6.47 56.48+5.01 57.77+4.89 55.02+6.41 59.5246.92 0.00241+0.00032
FPFSCC - 71.80+4.22 64.39+4.63 65.56+5.06 62.98+4.88 65.61+4.67 0.02046+0.00152
Fuzzy kNN k=3 73.63+3.80 66.054+6.43 63.40+£5.41 67.63+5.72 70.754+4.52 0.027484+0.00156
FSSC - 71.98+4.75 70.55+5.44 70.93+£5.91 68.28+5.50 69.5345.50 0.00191-£0.00031
FussCyier - 76.31+£5.94 71.37+5.61 71.30+5.71 70.33+6.42 73.8946.71 0.0014040.00016
HDFSSC - 75.53+5.97 70.4345.60 70.80£5.90 69.7246.40 73.074+6.68 0.00163+0.00025
FPFSNHC - 79.49+4.38 76.49+5.49 76.41+6.29 75.26+5.48 77.60+5.27 0.01351£0.00119
Fuzzy kNN k=3 80.70+3.48 62.824+6.97 69.54+5.02 71.90+5.20 73.174+4.70 0.0374240.00080
FSSC - 73.01+£4.02 67.684+5.23 68.50+4.97 64.38+5.05 65.3445.15 0.0027340.00039
FussCyier - 77.07+4.75 68.454+5.47 69.94+5.03 66.89+5.68 69.614+5.93 0.00157+0.00010
HDFSSC - 78.40+4.66 69.69+4.97 71.13+4.88 69.07+£5.45 71.59+5.68 0.00200+0.00018
FPFSEC - 88.06+3.07 83.20+4.54 82.50+4.44 82.51+4.38 84.09+4.01 0.38008+0.00912
Fuzzy kNN k=3 81.08+3.39 65.8146.14 71.48+4.70 73.75+4.83 74.9944.40 0.02287240.019702
FSSC - 75.50+3.84 67.38+5.17 66.28+4.89 65.97+4.94 65.73+4.99 0.00278140.002616
FussCyier - 77.45+4.57 67.984+5.13 67.06+4.75 67.59+5.63 68.3245.75 0.00123740.001229
HDFSSC - 77.70+£4.55 67.91+4.86 67.49+4.71 68.08+5.49 68.7945.58 0.00185140.001711
FPFSCMC - 88.24+2.91 84.60+4.29 83.69+4.18 83.84+4.07 85.18+3.73 19.847908+-15.887050
kNN k=3 85.89+4.40 81.71+5.65 79.04+5.75 79.33+5.84 80.23+5.58 0.1265340.00866
SVM RBF 83.06+5.26 77.724+6.73 72.46+6.43 75.99+7.26 75.854+6.42 1.76948+.13283
Fuzzy kNN k=3 82.67+4.26 76.53+6.16 74.17+5.55 74.68+5.59 76.55+5.35 0.02339+0.00230
EigenClass k=3 85.38+4.58 80.05+6.34 76.63+5.81 77.2746.05 79.014+5.75 137.96998+6.65955
FPFSAC - 90.28+4.24 87.1245.21 85.77+£5.53 85.76+5.52 86.45+5.26 315.60435+53.66661
kNN k=3 83.41+3.63 80.05+5.30 77.35+£4.81 78.60+4.98 79.87+4.16 0.12463+0.00535
Fuzzy kNN k=3 78.30+3.94 72.6245.96 70.32+4.98 72.0045.28 73.634+4.53 0.0193240.00133
WKNN k=3 78.83+3.98 72.9945.83 71.55+5.04 73.2245.27 74.724+4.57 0.024560.00185
ADAKNN2+GIHS Uyarlamal k 82.64+4.13 78.36+5.10 78.39+£5.16 77.72+£5.11 78.954+4.79 0.43206+0.01314
k=3, Pearson 86.68+3.45 83.96+4.70 82.28+4.65 82.72+4.49 83.89+3.93 6.3037040.10445
FPFS-KNN k=3, Spearman 86.43+3.46 83.64+4.77 81.89+4.69 82.47+4.53 83.61+£3.96 6.31183+0.09434
k=3, Kendall 86.34+3.42 83.49+4.78 81.78+4.62 82.33+4.49 83.50+£3.92 6.38034+0.10047

Performans sonuglari ve onlarin standart sapma degerleri yiizde olarak verilmistir. En iyi performans kalin harflerle gosterilmistir.
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Bu tez ¢alismasi, veri siniflandirmasi gibi gercek problemler i¢in fpfs-matrislerin nasil
insa edilecegine dair yeni aragtirmalara ilham verecek Oncii bir ¢caligmadir. Bununla birlikte,
Jpfs-matrisler  belirsizlik iceren simiflandirma problemlerini etkili bir gsekilde
modelleyebildiginden, fpfs-matrislerin gercek problemlere uygulanmasi konusuna
odaklanmak icin daha fazla arastirma yapilmalidir. Ik olarak, ©nerilen yontemleri
iyilestirmenin yollarindan birinin, fpfs-matrisler icin farkli benzerlik ol¢iimleri tanimlamak
veya kullanmak oldugu ongoriilmektedir. Ikincisi, son zamanlarda yazina kazandirilmis
Jpfs-matrisler yoluyla tanimlanan esnek karar verme metotlarinin da (Aydin ve Enginoglu,
2020a; Enginoglu ve Cagman, 2020; Enginoglu ve Memis, 2018a, 2018b, 2018c, 2018d;
Enginoglu, Memis ve Arslan, 2018a, 2018b; Enginoglu, Memis ve Cagman, 2019;
Enginoglu, Memis ve Karaaslan, 2019; Enginoglu, Memis ve Ongel, 2018a, 2018b;
Enginoglu ve Ongel, 2020) makine dgrenimine uygulanmasidir. Ayrica, esnek karar verme
yontemlerinin makine 6grenimine uygulandig: teorik ve uygulamali caligmalar yapmak
gerekli ve degerlidir. Boylece, esnek karar verme yontemlerinin performanslari daha tutarl
ve gercekei bir sekilde degerlendirilerek esnek kiime yazinina biiyiik Olciide bir katki
saglanmis olacaktir.  Ugiinciisii, burada yer alan veri setlerindeki kararsiz verilerin
siniflandirma basaris1 iizerindeki olumsuz etkilerini azaltmaktir. Bu amagla, gelecek
calismalarda, bulanik kiimeler (Zadeh, 1965), esnek kiimeler (Molodtsov, 1999) ve kaba
kiimeler (Pawlak, 1982) kullanilarak kararsiz verileri kaldiran etkili bir 6n iglem adimi
geligtirilebilir. Bu 0n iglem adiminin, Onerilen yontemlerin performanslarini
iyilestirilebilecegi Ongoriilmektedir. Son olarak, bir yontemin basaris1 %90’1n altinda
oldugunda, ozellikle tibbi teshis ve karar vermede, hata payinin kabul edilemez oldugu
belirtilmelidir. Bu sorunun iistesinden gelmek ve oldukca giivenilir bir tan1 koymak i¢in,
diisiiniilen yontemler konuya gore ozellestirilmelidir. Ote yandan, kodlar1 6zel veya
MathWorks ve GitHub gibi standart c¢evrimi¢i platformlarda paylasilmayan bazi
siniflandiricilar (Gou ve digerleri, 2019; Tang ve He, 2015), bu tez ¢alismasinda dikkate

alinmamustir.
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EKLERI



EK 1. Onerilen Pseudo-Metrik Fonksiyonlarinin MATLAB Kodlar1

Jpfs-matrisler tizerinde Hamming pseudo-metrik

function X=fpfsdl (a,b)
if size(a)==size (b)
[m,n]=size(a);
d=0;

for i=2:m
for j=1l:n
d=d+abs (a (1, ) *a (i, J)-b (1, J) *b(i,3));
end
end
X=d;
end

end

Jpfs-matrisler lizerinde normallestirilmis Hamming pseudo-metrik

function X=fpfsndl (a,b)
if size(a)==size (b)
[m,n]=size(a);
d=0;

for i=2:m
for j=1:n
d=d+abs (a (1, j)*a (i, J)-b(1,3)*xb(i, 3));
end
end
X=d/ ((m-1) *n) ;
end

end

Jpfs-matrisler tizerinde Chebyshev pseudo-metrik

function X=fpfsd2(a,b)
if size(a)==size(b)
[m,n]=size(a);
for i=2:m
for j=1l:n
d(j)=abs(a(l,j)*a(i, J)-b(1,3)*b(i,3));
end
e(i-1)=max(d);
end
X=max (e) ;
end

end

II



Jpfs-matrisler lizerinde Euclidean pseudo-metrik

function X=fpfsd3(a,b)
if size(a)==size (b)
[m,n]=size(a);
d=0;
for i=2:m
for j=l:n
d=d+abs (a(l,3j)+*a(i, J)-b(1,3)*b(i,]J))"2;
end
end
X=sqrt (d) ;
end

end

Jpfs-matrisler lizerinde normallestirilmis Euclidean pseudo-metrik

function X=fpfsnd3(a,b)
if size(a)==size (b)
[m,n]=size(a);
d=0;
for i=2:m
for j=1:n
d=d+abs(a(l,j)*a(i, J)-b(1l,3)*b(i,3))"2;
end
end
X=sqgrt (d) /sqgrt ((m-1) *n) ;
end

end

Jpfs-matrisler lizerinde tip-2 Euclidean pseudo-metrik

function X=fpfsd4 (a,b)
if size(a)==size (b)
[m,n]=size(a);

for i=2:m
d=0;
for j=1l:n
d=d+abs (a(1l, j)*a (i, J)-b(1,3)*b(i,3))"2;
end
e(i-1)=(d~(1/2));
end
X=sum(e) ;
end

end

III



Jpfs-matrisler tizerinde normallegtirilmis tip-2 Euclidean pseudo-metrik

function X=fpfsnd4 (a,b)
if size(a)==size (b)
[m,n]=size(a);
for i=2:m
d=0;
for j=l:n
d=d+abs (a (1, j) *a (i, j)-b (1, ) *b (i, ))"2;
end
e(i-1)=(d~(1/2));
end
X=sum(e)/ ((m-1) xsqrt (n));
end

end

Jpfs-matrisler tizerinde Hamming-Hausdorff pseudo-metrik

function X=fpfsd5(a,b)
if size(a)==size (b)
[m,n]=size(a);
for i=2:m
for j=1:n
d(j)=abs(a(l,j)*a(i, J)-b(1,3)*b(i,3));
end
e (i-1)=max(d);
end
X=sum(e) ;
end

end

Jpfs-matrisler lizerinde normallestirilmis Hamming-Hausdorff pseudo-metrik

function X=fpfsnd5(a,b)
if size(a)==size (b)
[m,n]=size(a);
for i=2:m
for j=1l:n
d(j)=abs(a(l,j)*a(i, J)-b(1,3)*b(i,3));
end
e(i-1)=max(d);
end
X=sum(e) / (m-1);
end

end

v




Jpfs-matrisler tizerinde Minkowski pseudo-metrik

function X=fpfsdb6(a,b,p)
if size(a)==size (b)
[m,n]=size(a);
d=0;
for i=2:m
for j=l:n
d=d+abs (a (1, j) *a (i, j)-b(1l,J)*b (i, J)) “p;
end
end
X=d~(1/p);
end

end

Jpfs-matrisler lizerinde normallegtirilmis Minkowski pseudo-metrik

function X=fpfsndé6 (a,b,p)
if size(a)==size (b)
[m,n]=size(a);
d=0;
for i=2:m
for j=1:n
d=d+abs(a(l,j)*a(i, J)-b(1l,3)*b(i,3)) "p;
end
end
X=(d"(1/p))/ (((m=1)*n)"(1/p));
end

end

Jpfs-matrisler lizerinde tip-2 Minkowski pseudo-metrik

function X=fpfsd7(a,b,p)
if size(a)==size (b)
[m,n]=size(a);
for i=2:m
d=0;
for j=1l:n
d=d+abs (a(l,3j)*a (i, j)-b(1l,3)*b(i,J)) "p;
end
e(i-1)=(d~(1/p));
end
X=sum(e) ;
end

end




Jpfs-matrisler tizerinde normallestirilmig tip-2 Minkowski pseudo-metrik

function X=fpfsnd7(a,b,p)
if size(a)==size(b)
[m,n]=size(a);
for i=2:m
d=0;
for j=l:n
d=d+abs (a (1, j) *a (i, j)-b(1l,J)*b (i, J)) “p;
end
e(i-1)=(d"(1/p));
end
X=sum(e)/ ((m-1) x (n~(1/p)));
end

end

Jpfs-matrisler tizerinde Hausdorff pseudo-metrik

function X=fpfsd8(a,b,p)
if size(a)==size (b)
[m,n]=size(a);
for i=2:m
for j=1:n
d(j)=abs(a(l,j)*a(i, J)-b(1,3)*b(i,3)) "p;
end
e (i-1)=max(d);
end
X=sum(e) "~ (1/p);
end

end

Jpfs-matrisler tizerinde normallestirilmis Hausdorff pseudo-metrik

function X=fpfsnd8(a,b,p)
if size(a)==size(b)
[m,n]=size(a);
for i=2:m
for j=1l:n
d(j)=abs(a(l,j)*a(i,J)-b(1l,3)+b(i,3)) " p;
end
e(i-1)=max(d);
end
X=sum(e) "~ (1/p)/ ((m=1)"(1/p));
end

end

VI




EK 2. Onerilen Pseudo-Benzerlik Fonksiyonlarinin MATLAB Kodlari

Jpfs-matrisler izerinde Hamming pseudo-benzerlik

function X=fpfssl(a,b)
if size(a)==size (b)
[m,n]=size(a);
d=0;
for i=2:m
for j=1l:n
d=d+abs (a (1, ) *a (i, J)-b (1, J) *b(i,3));
end
end
X=1-(d/ ((m-1)*n));
end

end

Jpfs-matrisler tizerinde Chebyshev pseudo-benzerlik

function X=fpfss2(a,b)
if size(a)==size (b)
[m,n]=size(a);
for i=2:m
for j=1:n
d(j)=abs(a(l,j)*a(i, J)-b(1,3)*b(i,3));
end
e (i-1)=max(d);
end
X=1l-max (e) ;
end

end

Jpfs-matrisler tizerinde Euclidean pseudo-benzerlik

function X=fpfss3(a,b)
if size(a)==size (b)
[m,n]=size(a);
d=0;
for i=2:m
for j=l:n
d=d+abs (a (1, ) *a(i, j)-b(1l,3)*b(i,J))"2;
end
end
X=1-(sqgrt (d) / (sqrt ((m-1)xn)));
end

end

VII



Jpfs-matrisler lizerinde tip-2 Euclidean pseudo-benzerlik

function X=fpfss4(a,b)
if size(a)==size(b)
[m,n]=size(a);
for i=2:m
d=0;
for j=l:n
d=d+abs (a(l,3j)*a (i, j)-b(1l,3)*xb(i,J))"2;
end
e(i-1)=(d~(1/2));
end
X=1-(sum(e)/ ((m-1) *sqrt(n)));
end

end

Jpfs-matrisler tizerinde Hamming-Hausdorff pseudo-benzerlik

function X=fpfssb5(a,b)
if size(a)==size (b)
[m,n]=size(a);
for i=2:m
for j=1:n
d(j)=abs(a(l,j)*a(i, J)-b(1,3)*b(i,3));
end
e (i-1)=max(d);
end
X=1-(sum(e)/(m-1));
end

end

Jpfs-matrisler tizerinde Minkowski pseudo-benzerlik

function X=fpfss6(a,b,p)
if size(a)==size(b)
[m,n]=size(a);
d=0;
for i=2:m
for j=1l:n
d=d+abs (a (1, J) *a(i, J)-b (1, J)*b(i,3)) "p;
end
end
X=1-((d"(1/p)) / (((m=1)*n)~(1/p)));
end

end
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Jpfs-matrisler lizerinde tip-2 Minkowski pseudo-benzerlik

function X=fpfss7(a,b,p)
if size(a)==size(b)
[m,n]=size(a);
for i=2:m
d=0;
for j=l:n
d=d+abs (a (1, j) *a (i, j)-b(1l,J)*b (i, J)) “p;
end
e(i-1)=(d"(1/p));
end
X=1-(sum(e)/ ((m-1)» (n"(1/p))));
end

end

Jpfs-matrisler lizerinde Hausdorff pseudo-benzerlik

function X=fpfss8(a,b,p)
if size(a)==size (b)
[m,n]=size(a);
for i=2:m
for j=1:n
d(j)=abs(a(l, j)*a(i,J)-b(1,3)*b(i,3)) p;
end
e (i-1)=max(d);
end
X=1-(sum(e) " (1/p)/ ((m=-1)"(1/p)));
end

end

IX




EK 3. Gelistirilen Algoritmalarin MATLAB Kodlari

FPFSCC Siniflandirma Algoritmasi

function PredictedClass=FPFSCC (train,C,test)

[em,en]=size (train);

for j=l:en
fw(l, j)=abs (corr (train(:,j),C, 'Type', 'Pearson', 'Rows', 'complete'));
end

fw(isnan (fw))=0;

[tm,n]=size (test);

data=[train;test];

for j=1:n
data(:, j)=normalise(data(:,3));

end

train=[data(l:em,:),C];
test=data(em+l:end, :);

UClass=unique (C);

for i=l:length(UClass)
E(i, :)=mean(train((train(:,en+1l)==UClass(i)),l:en));

end

for i=1l:tm
clear S;
a=[fw ; test(i,:)];
for j=l:length(UClass)
b=[fw ; E(3,:)]1;
S(j)=fpfss2(a,b); % Chebyshev pseudo-benzerlik
end
[ ,w]l=max(S);
PredictedClass (i, 1)=UClass (w) ;
end

end

function na=normalise (a)
[m,n]=size(a);
if max(a)#min(a)
na=(a-min(a))/ (max(a)-min(a));
else
na=ones (m,n) ;
end

end




FPFSNHC Siniflandirma Algoritmasi

function PredictedClass=FPFSNHC (train,C,test)

[em,en]=size (train);

for j=l:en
fw(l, j)=abs (corr(train(:,3j),C, 'Type', 'Pearson', 'Rows"', 'complete'));
end

fw(isnan (fw))=0;

[tm,n]=size (test);

data=[train;test];

for j=1:n
data(:, j)=normalise(data(:,3));

end

train=[data(l:em,:),C];
test=data (em+l:end, :);

UClass=unique (C) ;

for i=1:1length(UClass)
E(i, :)=mean(train((train(:,en+1)==UClass(i)),1l:en));

end

for i=1l:tm
clear S;
a=[fw ; test(i,:)];
for j=l:length(UClass)
b=[fw ; E(J,:)]1;
S(j)=fpfssl(a,b); % Hamming pseudo-benzerlik

end

[ ,wl=max(S);

PredictedClass (i,1)=UClass (w);

end

end

function na=normalise (a)
[m,n]=size(a);
if max(a)#min(a)
na=(a-min(a))/ (max(a)-min(a));
else
na=ones (m,n) ;
end

end
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FPFSEC Siniflandirma Algoritmasi

function PredictedClass=FPFSEC (train,C,test)
[em,en]=size (train);

[tm,n]=size (test);
for j=l:en

fw(l, j)=abs(corr(train(:,Jj),C, 'Type', 'Pearson’', 'Rows', 'complete'));
end

fw(isnan (fw))=0;
data=[train;test];

for j=1:n

data(:, j)=normalise(data(:,3));
end

train=data(l:em, :);

test=data (em+l:end, :);

for i=1l:tm

a=[fw ; test(i,:)];
for j=l:em

b

[fw ; train(j,:)1;

Sr(j)=fpfss3(a,b); %

3 Euclidean pseudo-benzerlik
end

[ ,wl=max(Sr);
PredictedClass (i, 1)=C(w);
end

end

function na=normalise (a)
[m,n]=size(a);
if max(a)+#min(a)
na=(a-min(a))/ (max (a)-min(a)) ;
else
na=ones (m, n) ;
end

end
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FPFSCMC Siniflandirma Algoritmasi

function PredictedClass=FPFSCMC (train,C,test)

[em,en]=size (train);

for j=l:en
fw(l, j)=abs (corr(train(:,3j),C, 'Type', 'Pearson', 'Rows"', 'complete'));
end

fw(isnan (fw))=0;

[tm,n]=size (test);

data=[train;test];
for j=1:n
data(:, j)=normalise(data(:,3));
end
train=data(l:em, :);

test=data(em+l:end, :);

for i=l:tm

clear cm dm;
a=[fw ; test(i,:)];
for j=l:em

b=[fw ; train(j,:)];

cm(j,1l)=fpfssl(a,b); $Hamming pseudo-benzerlik
cm(j,2)=fpfss2(a,b); %$Chebyshev pseudo-benzerlik
cm(j,3)=fpfss3(a,b); %$Euclidean pseudo-benzerlik
cm(j,4)=fpfss5(a,b); $Hamming-Hausdorff pseudo-benzerlik

cm(j, 5)=fpfss6(a,b,3); %Minkowski pseudo-benzerlik

end

for jj=l:size(cm,2)

sd(1,3jJj)=std(cm(:,33));

end
pw(l,:)=1-normalise(sd)/4;
dm(:,:)=[ pw ; cm];

[ ,op]l=sMBRO1l (dm); % sMBROl Esnek Karar Verme Metodu
PredictedClass (i, 1)=C(op(1),1);
end

end
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FPFSAC Siniflandirma Algoritmasi

function PredictedClass=FPFSAC (train,C,test)
[em,en]=size (train);

[tm,n]=size (test);

for j=l:en
fw(l, j)=abs(corr(train(:,Jj),C, 'Type', 'Pearson’', 'Rows', 'complete'));
end
fw(isnan (fw))=0;
data=[train;test];
for j=1:n
data(:, j)=normalise(data(:,J));
end
train=data(l:em, :);
test=data (em+l:end, :);
for i=1l:tm
clear cm dm;
a=[fw ; test(i,:)];
for j=l:em

b=[fw ; train(j,:)]1;

cm(j,1l)=fpfssl(a,b); %$Hamming pseudo-benzerlik
cm(j,2)=fpfss3(a,b); %$Euclidean pseudo-benzerlik
cm(j,3)=fpfss5(a,b); $Hamming-Hausdorff pseudo-benzerlik

cm(j,4)=fpfssé6(a,b,3);sMinkowski pseudo-benzerlik
al=test (i, :);
a2=train(j, :);
al(al==0)=0.0001;
az (a2==0)=0.0001;
cm(j,5)=1-(2/pi) ratan (sum(abs (1-eig(diag(al),diag(a2)))));
end
for jj=l:size(cm,2)

sd(jj)=std(cm(:,33));

end
pw(:)=1l-normalise (sd);
dm(:,:)=[ pw ; cm];

[ ,op]=CCE10(dm); % CCE10 Esnek Karar Verme Metodu
PredictedClass (i, 1)=C(op(1),1);
end

end

function na=normalise (a)
[m,n]=size(a);
if max(a)+#min(a)
na=(a-min(a))/ (max(a)-min(a));
else
na=ones (m, n) ;
end

end
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FPFS-KNN Siniflandirma Algoritmasi

[em,en]=size (train);

for j=l:en

end
fw(isnan (fw))=0;
[tm,n]=size (test);
data=[train;test];
for j=1:n
data(:, j)=normalise(data(:,J));
end
train=data(l:em, :);
test=data (em+l:end, :);
UClass=unique (C);
for r=1:numel (UClass)
rtrain=train((C == UClass(r)),
for i=l:tm
a=[fw ; test(i,:)];
for j=l:size(rtrain,l)
b=[fw ; rtrain(j,:)];
F(r,j,i,1)=fpfsdl (a,b);
F(r,3j,i,2)=fpfsd2(a,b);
F(r,j,i,3)=fpfsd3(a,b);

F(r,j,i,4)=fpfsd5(a,b);

end
end
function na=normalise (a)
[m,n]=size(a);
if max(a)#min(a)
na=(a-min(a))/ (max(a)-min(a));
else
na=ones (m,n) ;
end

end

fw(l, j)=abs(corr(train(:,3j),C,"'

function PredictedClass=FPFSkNN (train,C,test,k,corrname)

Type',corrname, 'Rows', 'complete'));

1)

$Hamming pseudo-metrik
%$Chebyshev pseudo-metrik
$Euclidean pseudo-metrik

$Hamming-Hausdorff pseudo-metrik

F(r,3j,i,5)=fpfsd6(a,b, 3);sMinkowski pseudo-metrik

end
end
F(r,:,:,:)= sort(F(xr,:,:,:),2);
if (size (F, 2)<k)
G(r,:,:)=mean(F(r,1l:size(F,2),:,:),2);
else
G(r,:,:)=mean(F(r,1:k,:,:),2);
end
clear F;
end
for i=l:tm
[ ,h] =min(G(:,i,:));
PredictedClass (i, 1)=UClass (mode(h(1l,1,:)));
clear h;
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