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OZET

Topluluk Ogrenme Yontemleri ile Renal Hiicreli Karsinom’un Tahmin Edilmesi

Amag: Bu calismada farkli makine 6grenme yOntemlerinin birlestirilmesi ile
elde edilen topluluk 6grenme yontemleri ile renal hiicreli Karsinom hastaliginin tahmin
edilmesi amaclanmistir. Renal hiicreli karsinomlarin siiflandirilmasinda, farkl
siniflayicilar ve birlestirme teknikleri, topluluk 6grenme yontemlerine uygulanarak en
yiiksek smiflandirma performansini saglayan topluluk 6grenme modelinin olusturulmasi
amaglanmstir.

Materyal ve Metot: Calismanin veri seti, Kahramanmaras Siitcii Imam
Universitesi, Saglik Uygulama ve Arastirma Hastanesi Uroloji Klinigi’ne gelen
hastalarin verilerinden retrospektif olarak elde edilmistir. Calismanin 6rneklemi 140
renal hiicreli karsinom hastasi ve 140 renal hiicreli karsinomu olmayan toplam 280
hastadan olugmaktadir. Veri setinde hemogram ve laboratuar bulgularindan olusan 28
bagimsiz ve bir bagimli degisken yer almaktadir. Renal hiicreli karsinomlarin tahmin
edilmesinde boosting (artirma), bagging (torbalama), voting (oylama) ve stacking
(istifleme) topluluk 6grenme yontemi uygulanmistir. Topluluk 6grenme yontemlerinde,
IB1, 1Bk, KStar, LWL, Random Forest, REPTree ve SMO smiflayicilart kullanilmigtir.

Bulgular: Renal hiicreli karsinomlarin tahmin edilmesinde en yiiksek siniflama
performansi Stacking topluluk 6grenme yonteminde 1B1, 1Bk, KStar, LWL, Random
Forest ve REPTree smiflayicilarinin birlestirilmesinden olusan model saglamistir.
Modelin siniflandirma performans 6lgiitleri sirasiyla dogruluk degeri 0.906, duyarlilik
degeri 0.906, kesinlik degeri 0.906, 6zgiilliik degeri 0.910 ve AUC degeri 0.944 olarak
elde edilmistir.

Sonu¢: Renal hiicreli karsinomlarin tahmin edilmesinde topluluk 6grenme
yontemleri basarili smiflandirma gergeklestirmistir. Renal hiicreli karsinomlart en
yiikksek performans ile smiflandiran topluluk yontemi Stacking topluluk Ogrenme
yontemi olmustur. Stacking topluluk 6grenme yonteminin tibbi verilerde bilgi kesfi
siirecinde uygulanmasi basarili sonuclar vermektedir. Topluluk 6grenme yontemlerinde,
birlestirme tekniklerinin gelistirilmesi ve uygun siniflayicilarin modele dahil edilmesi,
siiflama performansini artiracaktir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenme yontemleri, siniflayicilar, renal hiicreli

karsinom, tibbi bilgi kesfi, stacking topluluk 6grenme yontemi, yapay zeka.
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ABSTRACT

Ensemble Learning Methods based Prediction of Renal Cell Carcinoma

Objective: The aim of this research was to predict RCC disease by using
ensemble learning methods obtained by combining different machine learning methods.
It was aimed to create an ensemble learning model that provides the highest
classification performance by applying different classifiers and combination of
techniques to ensemble learning methods in the classification of RCC.

Material and Methods: The data set was obtained retrospectively from Urology
Clinic of KSU, Health Practice-Research Hospital. The sample size consisted of 280
patients. The data set includes 28 predictors and one dependent variable. In the
prediction of RCC ensemble learning methods of boosting, bagging, voting and stacking
were applied. In the ensemble learning methods, 1B1, 1Bk, KStar, LWL, random forest,
REPTree and SMO classifiers were used.

Results: The model combining 1B1, 1Bk, KStar, LWL, random forest and
REPTree classifiers provided the highest classification performance in predicting RCC
in the stacking ensemble learning method. The classification performance criteria of the
model were obtained as: accuracy value 0.906, sensitivity value 0.906, precision value
0.906, specificity value 0.910 and AUC value 0.944.

Conclusion: Ensemble learning methods have been successful in predicting
RCC. The ensemble method that classifies RCC with the highest performance has been
the Stacking ensemble learning method. The implementation of the stacking ensemble
learning method in the process of knowledge discovery in medical data yields
successful results. In ensemble learning methods, the development of combination of
techniques and the inclusion of appropriate classifiers in the model will improve
classification performance.

Key Words: Artificial intelligence, classifier, machine learning, medical

knowledge discovery, renal cell carcinoma, stacking ensemble learning methods.
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1.GIRIS

Renal hiicreli karsinom, bobrek korteksinden kaynaklanan ve bobrek
tiibiiliislerinin i¢ yiizeyinden baslayarak biiytiyen bir malignite tiimor tiirtdiir (1). Renal
hiicreli karsinom, tiim kanser tiirlerinin yaklasik %2-3’{inii olusturmaktadir. Son yillarda
renal hiicreli Karsinomlarin gériilme hizi artis géstermektedir. Hastaligin artig insidansi
yaklagik %2 oranindadir (2). Hastaligin diinyadaki insidansi 4.4 (ylizbinde), kiimiilatif
riski 0.51 (yiizbinde) olarak belirlenmistir. Hastaligin Tirkiye’deki mortalitesi 4.7
(yiizbinde) olarak belirlenmistir (3). Bobrek malignitelerinin yaklasik %85’ini olusturan
renal hiicreli karsinomlar, genitotiiriner hastaliklar arasinda goriilme siklig1 bakimindan
3. siradadir (1). Renal hiicreli karsinomun etiyolojisinde birincil risk faktorii sigara
kullanimi olarak bilinmektedir (4). Sigara kullaniminin yanisira, obezite, hipertansiyon,
diyabet, bobrek taslari, kimyasal maruziyet, aile ge¢misi ve bdbrek travmalar: renal
hiicreli karsinom riskini artiran diger etiyolojik faktorler olarak siralanmaktadir (1, 5, 6).

Renal hiicreli karsinomlarin siniflandirilmasinda giincel olarak Diinya Saglik
Orgiitii’niin 2016 yilinda yenilemis oldugu liste dikkate alinmaktadir. Berrak renal
hiicreli karsinomlar, en sik gozlenen renal hiicreli karsinom tiiriidiir. Berrak renal
hiicreli karsinomlar tiim renal hiicreli karsinomlarin yaklasik %75’ini olusturmaktadir.
Papiller renal hiicreli karsinomlar, berrak renal hiicreli karsinomlardan sonra en ¢ok
gozlenen diger bir karsinom tiirlidiir. Gézlenme siklig1 agisindan papiller renal hiicreli
karsinomu kromofob renal hiicreli karsinomlar takip etmektedir (2).

Renal hiicreli karsinomlarin evrelendirilmesinde tiimor nodiil metastaz (TNM)
sistemi uygulanmaktadir. TNM sistemine gore evrelendirmede daha onceki donemlerde
farklt TNM evreleri kullanilmaktadir. En son kullanilan TNM evrelendirme sisteminde
2017 yilinda degisiklige gidilmistir. Giincel olarak uygulanan evrelendirme, 2017 yil
TNM evrelendirmesidir. Primer tiimoriin tutulumu (TX, TO, Tla, T1b, T2a, T2b, T3a,
T3b, T3c, T4), bolgesel lenf nodiilleri (NX, NO, N1) ve uzak metastaz (M0, M1)
gelisimine gore evrelendirme gergeklestirilmektedir. Evre 1 asamasinda (T1, NO, MO0)
timor ¢apt 7 cm’nin altinda ve bobrek ile sinirhidir. Herhangi lenf tutulumu veya uzak
metastaz gelismemistir. Evre 2 asamasinda (T2, NO, MO0) tiimoriin ¢ap1 7 cm’yi agsmustir
ve bobrek ile siirlidir. Herhangi bir lenf tutulumu ve uzak metastaz yoktur. Evre 3
asamasinda tiimor ana vene ve perirenal dokuya yayilmis olabilir veya lenf nodiillerinde

tutulum gozlenebilmektedir. Evre 4 asamasinda ise tiimor gerota faysasinin digina



yayillmis olabilir, lenf nodu tutulumu gergeklesebilir veya uzak metastaz
gerceklesebilmektedir (2, 7, 8).

Renal hiicreli karsinomlar uzak organlara metastaz egilimindedirler. En sik
goriilen metastaz akcigerlerdedir. Akcigeri sirasiyla, karaciger, kemik ve beyin takip
etmektedir (9).

Renal  hiicreli karsinomlar, ilerleyen evrelerde dahi asemptomatik
seyretmektedir. Bu nedenle hastaligin  tanis1  ¢ogunlukla ileri evrelerde
gerceklesmektedir. Bobrek bolgesi ile yan bolgelerde agrilar, hematiiri ve kitle, renal
hiicreli karsinom hastalarinda ilk gozlenen belirtilerdir. Kilo kaybi, yiiksek ates,
terleme, halsizlik gibi belirtilerin gozlenebildigi renal hiicreli karsinomlarda metastaz
gelisen ve tutulum gosteren organlara iliskin sikayetler de gozlenebilmektedir (10-13).

Renal hiicreli karsinomun tedavideki basarisi erken tani ile artmaktadir. Renal
hiicreli karsinomlarin fiziki muayene ile erken tan1 konma olasilig1 disiiktiir. Fiziki
muayene sirasinda el ile hissedilen kitle, lenfadenopati, 6dem ve varikosel varlig
sonrasinda radyolojik muayene, renal hiicreli karsinomlarin tanisinda gerekli
uygulamalardir (2).

Renal hiicreli karsinomlarin tanisinda laboratuar parametreleri oldukga
onemlidir. Idrar analizleri, serum kreatinin, karaciger fonksiyon testleri, hemoglobin,
koagulasyon testleri, laktat dehidrogenaz, gromeriiler filtrasyon orani renal hiicreli
karsinomun On tanisinda yaygin olarak kullanilan laboratuar testleridir (2,14).
Laboratuar testlerinden elde edilen hemogram ve biyokimyasal degerler hastalifin 6n
tanisinda bilgi saglarken, kesin tani ultrasonografik ve bilgisayarli tomografi goriintiileri
ile alinabilmektedir. Timorlerin karakterize edilmesinde MRG (manyetik rezonans
gorintilleme) ve BT (bilgisayarli tomografi) daha c¢ok tercih edilen goriintiileme
teknikleridir. 1leri boyuttaki malignitelerin belirlenmesinde manyetik rezonans
goriintileme daha basarilidir. Renal hiicreli karsinomlarin evrelendirilmesinde yine
manyetik rezonans goriintilleme daha ¢ok tercih edilmektedir (2,15). Hastaligin
metastatik durumu s6z konusu oldugunda bilgisayarli tomografi ¢ogunlukla tercih
edilmektedir. Takipli hastalarda bir diger tan1 yontem renal biyopsidir. Her tedavi
planinda renal biyopsi gerekmemesine karsin, metastatik hastalarda tedavinin
planlanmasi i¢in genellikle istenmektedir (2,16).

Renal hiicreli karsinomlarin tedavisinde en sik uygulanan tedavi yontemi cerrahi
yontemlerdir. Metastaz gelismemis vakalarda en sik uygulanan tedavi yontemi parsiyel

veya total nefrektomidir. Metastaz gelisen renal hiicreli karsinomlarda nefrektominin
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yanisira farkli tedavi yoOntemlerininde igerisinde bulundugu kombine tedaviler
uygulanabilmektedir. Renal hiicreli karsinomlarin bir¢ok antikanser ilaglarina karsi
direngli olmasi uygulanacak tedavi yontemlerini sinirlandirmaktadir (13,17). Uygulanan
tedavi, hastalifin evresine, metastaz durumuna, prognostik faktorlere, hastaligin
histolojik ve klinik 6zelliklerine gore degisiklik gosterebilmektedir (2).

Kanser hastaliklarinin erken teshis edilmesi, tedavideki basari oranini
artirmaktadir. Ayn1 zamanda sagkalim siirelerinde 6nemli artislar saglanmasina ve tam
kiir elde edilebilmesine olanak tanimaktadir. Teknolojinin ilerlemesi ile goriintiilleme
tekniklerinde ciddi gelismeler saglanmasi, hastaliklarin teshisi i¢in 6nemli bir asama
kaydedilmesini saglamistir. Saglik alaninda teknolojinin gelistigi bir diger alan ise
yapay zeka ve makine 6grenme olmustur.

Makine Ogrenme yoOntemleri, hastaliklarin teshisinde ve klinik karar destek
sistemlerinde son yillarda kullanilan teknolojilerden biridir. Saglik alaninda genis bir
uygulama sahasi bulan makine 6grenme, genetik hastaliklarin belirlenmesinde, kanser
hastaliklarinin erken teshisinde, tibbi goriintiilemede oriintiilerin tanimlanmasinda, hasta
takip ve teletip gibi yapay zeka uygulamalarinin temel altyapisini olusturmaktadir.

Makine 6grenme yontemleri, veri yiginindaki Oriintiiyli 6grenerek siniflandirma
ve c¢ikarim gercgeklestirmektedir. Makine Ogrenme son yillarda hizli bir gelisme
gostermistir. Makine ogrenmenin bu denli hizli gelisme gostermesi, bilgisayar ve
internet ortaminda veri yiginlarinin hizla artmasi ile bu verilerden bilgi ¢ikarimi
yapabilecek istatistiksel algoritmalarin gelistirilmesine bagli olmustur.  Internet
ortaminda ve veri tabanlarinda artan veri yiginlari, bu verilerin iglenmesi ve bilgi
saglanmasi ihtiyacint dogurmustur.

Veri yiginlarindan ¢ikarim yapilmasini ve bilgi iiretilmesini saglayan yontemler
veri madenciligi disiplini altinda degerlendirilmektedir. Veri madenciligi kisaca
verideki Oriintiileri kesfetme ve bilgi iiretme siireci olarak ifade edilmektedir (18). Veri
madenciliginde veri yi@inlarindan otomatik olarak bilgi ¢ikarimi saglanabilmektedir.
Veri madenciligi yontemleri bilgi ¢ikarimi islemlerini  gerceklestirirken farkli
istatistiksel yontem ve makine Ogrenme algoritmalarindan yararlanmaktadir. Veri
yiginlarindan bilgi ¢ikarimi, esasinda birgok asamadan olusan islemler siirecidir.

Bu stire¢ VTBK (veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci) olarak ifade edilmektedir.
Veri madenciligi, bilgi kesfi siirecinin sadece bir asamasini olusturmaktadir. Veri
tabanlarinda bilgi kesfi siireci, kisaca verilerdeki Oriintiilerden kullanisli, anlasilabilir,

yeni ve gegerli bilgi saglama siireci olarak ifade edilmistir (19). Veri tabanlarinda bilgi
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kesfi siireci, veri yiginlar1 igerisinde bulunan veriler arasindaki Oriintiiyli ortaya
¢ikararak yeni bilgiler elde edilmesi asamalarin1 igermektedir. Veri tabanlarinda bilgi

kesfi siirecindeki asamalar sekil 1.1.’de belirtilmistir (19).

Yorumlamave
Degerlendirme

Veri . :_>
Madenciligi (v 4
Veri A
Doéniistiirme ilgi
Veri %% (_L e
Onisleme [— 1 % Oriintd
Veri — L')
Secimi % y Déniistiiriilmiis
- B Veri
On islenmis Veri
TN
~— Hedef Veri
S~—
—
\—/
Veri

Sekil 1.1. Veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci islem asamalari

Veri secimi asamasinda bilgi kesfi gerceklestirilerek alana iliskin ilgili
veritabanlarindan ham veriler elde edilmektedir.

Veri 0n isleme asamasinda veritabanlarindan elde edilen ham veriler igerisindeki
u¢ degerler ve giiriiltiilii veriler veri seti igerisinden ¢ikarilmaktadir. Benzer sekilde ham
veri seti igerisinde yer alan eksik veya kayip veriler yerine de uygun imputasyon
yontemlerinden yararlanilarak veri atamasi gergeklestirilmektedir. Veri tabanlarinda
bilgi kesfi siirecinde veri Onisleme icin farkli algoritma ve tekniklerden
yararlanilmaktadir.

Veri doniistimii agsamasinda veri tabanlarinda bilgi kesfi i¢in farkli degiskenlere
ait veriler arasinda tutarlililk saglanmasi i¢in verilere normalizasyon veya
standardizasyon islemleri uygulanmaktadir.

Bir diger islem asamasi olan veri madenciliginde veri yiginlarinda bulunan
veriler arasindaki Orlintiiyii 6grenerek, yeni veriler i¢in basarili bir siniflandirma veya
cikarim islemi gergeklestirilmek istenmektedir. Veri madenciligi bir¢ok disiplinin
birlikte uygulandigi bir alandir. Siniflandirma ve ¢ikarim islemleri, istatistik ve makine
O0grenme tabanli algoritma ve yoOntemler araciligi ile gerceklestirilmektedir. Makine

O0grenme algoritmalar1 veriden 6grenme yeteneklerine sahiptirler. Veri madenciliginde



O0grenme yeteneklerine gore makine Ogrenme yoOntemleri denetimli Ogrenme ve
denetimsiz 6grenme olmak tizere iki farkli kategoride degerlendirilmektedir (20).

Degerlendirme ve yorumlama asamasinda, uygulanan makine Ogrenme
yontemlerinin 6grenme performanslar1 degerlendirilmektedir. Modelin performansinin
degerlendirilmesi igin veri seti, egitim veri seti ve test veri seti olmak tizere ikiye ayrilir.
Egitim veri setinde modeldeki makine 6grenme yoOntemlerinin verideki Orlintliyi
O0grenmesi i¢in egitilir. Test veri setinde ise, Oriintliyli 6grenen makine O0grenme
yontemlerinin yeni verilerde siniflandirma performansi degerlendirilir. Degerlendirme
isleminde modeldeki yanlilig1 azaltmak adina farkli yontemlerde gelistirilmistir. K-kath
capraz gecerlilik ve bootstrap Ornekleme teknikleri 6grenme sirasindaki yanliligi
azaltmada siklikla tercih edilen tekniklerdir. Ogrenme performanslarinmn
degerlendirilmesinde farkli metrikler kullanilabilmektedir. Bu asamada modelde
kullanilan makine 6grenme yontemlerinin bilgi kesfi i¢in verideki Oriintiiyli 6grenme
yetenegi ve Ogrendikleri oOriintii ile yeni verilerde siniflandirma  basarisi
degerlendirilmektedir (21).

Makine 6grenme yontemleri, saglik alaninda hastaliklarin teshisinde ve tahmin
edilmesinde giderek artan bir hizla kullanilmaktadir. Hastaliklarin tahmin edilmesinde
makine O6grenme yontemleri, genellikle siniflandirma islemini gerceklestirmektedir.
Siniflandirma, egitim veri setindeki verilerin sinifinin bilinmesine bagli olarak test veri
setindeki yeni verilerin smiflarinin tahmin edilmesi islemlerini igermektedir (22).
Makine 6grenme yontemleri ¢ogunlukla siniflandirma iglemlerinde yiiksek dogruluk
performansina sahip olmasina karsin, bazi veri setlerinde istenilen performans diizeyine
ulasamamaktadir. Bu durumun farkli nedenleri vardir. Bu nedenlerden biri asgir1 uyum
(overfitting) problemidir. Asirt uyumda egitim veri setinde yiiksek performans
saglanmasina karsin, test veri setinde diisiik performans elde edilmektedir. Asirt uyum
sorunu modelin egitim asamasinda veri setindeki Oriintliyli 6grenmesinden ziyade veri
setini ezberlemesinden kaynaklanmaktadir (23). Buda yiiksek varyans problemine
neden olmaktadir. Bir diger neden ise yetersiz uyum (underfitting) problemidir.
Ogrenmede yetersiz uyum gdzlemlenmesinin temel nedeni yiiksek yanliliktir, buda veri
seti i¢in dogru modelin se¢ilmedigi durumlarda ortaya ¢ikmaktadir (24). Veri setindeki
siif dengesizligi, kayip gozlemlerin yerine hatali imputasyon gerceklestirilmesi,
giiriiltiilii verilerin bulunmasi, yeterli 6rnek hacmine ulagilmamasi gibi nedenler makine
O0grenme yontemlerinin performanslarinda ciddi kayiplara neden olabilmektedir (25).

Ogrenme sirasinda yasanan bu performans kayiplarmin iyilestirilmesine yonelik farkli
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¢oziimler sunulmustur. Bu yontemlerden biride topluluk 6grenme yontemleridir.
Topluluk O6grenme yontemleri veri setini bir makine O6grenme algoritmasinin
simiflandirmasindan ziyade, birden fazla makine 6grenme algoritmasinin veriyi ayri ayri
siniflandirarak, her smiflandiricinin tahminlerinden ortak bir siiflandirma sonucu elde
edilmesini saglamaktadir. Boylelikle bir makine O6grenme ydnteminin tahmin
sonuglarina gore, birden fazla makine 6grenme yonteminden elde edilen ortak tahmin
sonuglar1 daha dogru, daha giivenilir ve daha yiiksek performans sunmaktadir (26).
Topluluk 06grenme yontemleri birden ¢ok smiflayicinin, tek bir smiflayicinin
tahminlerine gore daha yiliksek dogruluga sahip siniflandirma gerceklestirebilecegi
esasina dayanmaktadir. Topluluk 6grenme yontemleri elde ettigi basarili sonuglar ile
son yillarda genis bir uygulama sahasi bulmustur. Yaygin bir sekilde kullanilan topluluk
O0grenme yontemleri birgok tami ve teshis calismasi igerisinde basarilt bir sekilde
uygulanmistir (27, 28).

Bu ¢alismada birincil amag olarak renal hiicreli karsinomlarin erken teshis ve
tan1 islemlerine Onciilik edecek Yyapay zeka uygulamalari i¢in topluluk 6grenme
yontemleri kullanilarak renal hiicreli karsinomlarin yiiksek dogruluk performanslari ile
tahmin edilmesi amaclanmistir. Caligmanin ikincil amaci ise, topluluk 6grenme
yontemlerinde model performansini en yiiksek diizeye tasimak igin, topluluk 6grenme
yontemleri olan stacking, voting, boosting ve bagging yontemlerinde en uygun modelin

belirlenmesi i¢in siniflayicilarin se¢imi ve birlestirilmesi amaglanmistir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Topluluk Ogrenme

Makine 6grenme yontemleri, son yillarda yapay zeka alaninda ve hesaplamaya
dayali uygulamal1 bilimler igerisinde oldukca yaygin bir kullanim sahasi elde etmistir.
Makine 6grenme yontemlerinin bu basarisi, biinyesindeki algoritmalarin basarili tahmin
ve yiiksek dogruluga sahip siniflandirma islemleri gergeklestirmesine baglidir. Makine
O0grenme yontemleri giiclii algoritmalar ile bircok karmasik veri setinde yiiksek
dogruluk performansi saglarken, bazi veri setlerinde yiiksek varyans ve diisiik dogruluk
degerine sahip smiflandirmalar gergeklestirmektedir. Siniflandirma ve tahmin
islemlerindeki bu performans kaybini 6nlemek adina farkli metodlar 6ne siiriilmiistiir.
Bu metodlardan biride topluluk 6grenme yontemleridir. Topluluk 6grenme yontemleri
One stirtiildigii ilk yillarda makine 6grenme yontemlerindeki yiiksek varyansi azaltmak
ve dogruluk oranimi yiikseltmek icin uygulanmasina karsin kisa zamanda makine
O0grenme yontemlerinde siklikla karsilagilan Ozellik secimi, kayip o6zelliklerin
belirlenmesi, hata diizeltme, giiven aralifinin tahmini, dengesiz veri ve smiflar gibi
problemlerin ¢oziimiinde basarili sonuglar elde etmistir (29). Topluluk 6grenme
yontemlerinin temel mantig1 bir¢ok noktadan alinan kararlarin, tek bir noktadan alinan
karardan daha saglikli sonuglar igerecegi esasina dayanmaktadir. Bir uzmanin alacagi
kararin hatali olma riski, birden fazla uzmanin alacagi ortak kararin hatali olma
riskinden daha yiiksektir. Bu baglamda birden ¢ok uzmanin ortak karari, bir uzmanin
kararindan daha glivenilir ve daha yiiksek dogruluga sahip olmaktadir. Dogadan ve
insanlar aras1 sosyolojik iliskilerden esinlenerek gelistirilen topluluk 6grenme yontemi,
makine O0grenme yontemlerinde yakin bir zamandan bu yana uygulanmasma karsin
hesaplamali bilimlerde yaygin bir kullanim alanina sahiptir (29).

[statistik biliminde, 1977 yilinda Tukey’in veri setine ikili lineer regresyon
modelini 6nermesi ile topluluk ¢alismalarina adim atilmistir (30, 31). Bu giinkii topluluk
0grenme mantigina ¢okta yakin olmayan caligmalardan sonra doksanli yillarda Hansen
ve Salamon caligmalarinda tahmin performansini gelistirmek ilizere sinir aglarindan
olusan topluluk mantigini dnermislerdir (32). Bugilin yine yaygimn olarak kullanilan
topluluk yontemlerinden olan ‘Adaboost’un temeli Schapire tarafindan atilmistir ve
Freund ve Schapire zayif smiflandiricilart birlestirerek giiglii bir topluluk 6grenme
modeli elde etmislerdir (31, 33, 34).



Topluluk 6grenme yontemleri genel anlamda, bir makine 6grenme ydnteminin
tahmin performansindan ziyade, birden fazla makine 6grenme yonteminin tahminlerinin
birlestirilerek daha yiiksek dogruluga sahip ve daha yiiksek performans sunan 6grenme
yontemleridir. Verilerin egitimi birden fazla makine Ogrenme yonteminde
gerceklestirilerek bir makine 6grenme yonteminden daha yiiksek performansa sahip
tahminler saglanabilmektedir (35). Modelde, siniflandiricilar birlestirilmesinden ziyade
smiflandiricilarin elde ettikleri tahminler birlestirilecek ortak bir tahmin tretilmesi

esasina dayanmaktadir (35).

2.1.1.Topluluk Ogrenme Yontemlerine Istatistiksel Yaklasim

Topluluk 6grenme yontemleri, birden fazla makine O6grenme yOnteminin
tahminlerini birlestirerek daha yiiksek performansa sahip bir sonu¢ {iiretmeyi
amaclamaktadir. ~ Makine  6grenme  yoOntemlerinin  tahmin  performansini
yiikseltebilmesinin temelde iki yolu bulunmaktadir. Bu durum yanliligin azaltilmasi ve
varyansin diistiriilmesi ile gergeklesebilmektedir (29). Topluluk 6grenme yontemlerinin
temel smiflayicilarin genelleme hatasinin azaltilmasini sagladigina iliskin ¢ok sayida
calisma gergeklestirilmistir (31, 36-38). Topluluk Ogrenme yontemleri, yiiksek
varyansin azaltilmasinda etkilidir. Varyansin azaltilmasinda her bir siniflayicinin
tahminlerinin birlestirilerek ortalama bir tahmin elde edilmesi 6nemli bir etkendir.
Siniflayicilar veri setlerinin siniflandirilmasinda farkli hatalar yaparken, basarili
simiflandirmalarda benzer tahminler gergeklestirmektedir. Bu durumda smiflayicilarin
tahminlerini birlestirerek ortalamasin1 almak, hata bilesenlerinin ortalama hatasinin
azalmasini saglamaktadir (29). Topluluk 6grenme yontemleri bazi durumlarda yiiksek
varyansin azaltilmasinin yanisira, yanliligida azaltarak performansin artirilmasina katki
sunmaktadir  (39). Topluluk 06grenme yontemlerinde siniflayict  tahminlerinin
birlestirilmesi her kosulda en yiiksek dogruluk tahmini sunmay1 garanti etmemektedir.
Siiflayicilarin tahminlerinin ortalamasini alarak birlestirme islemi yapan bir topluluk
o0grenme yontemi, dogru birlestirme teknigi ve uygun siniflayicilar kullanilmadiginda
en yiiksek smiflandirma performansini sunan temel siniflayicidan bazen daha diigiik
dogruluk degeri saglayabilmektedir. Bu amacla topluluk 6grenme yonteminde temel
siiflayicilardan daha yiiksek performans elde edilmesi i¢in veri Setine uygun
birlestirme teknigi ve uygun smiflayicilarin modele dahil edilmesi gerekmektedir.
Dogru birlestirme tekniginin uygulanmasi ile en yiiksek performansin saglanmasinin

yani sira, agirt uyum problemini azaltilmasina katki saglanmaktadir (40, 41).



2.1.2.Topluluk Ogrenme Stratejisi

Topluluk 6grenme yontemlerinde, tahmin performansinin artmasini saglayan bir
diger husus ise veri setinin yeterli 6rnek sayisina sahip olmasidir. Veri setindeki
tahminci degisken sayis1 ve Ornek sayisinin yeterli sayiya sahip olmasi tahmin
performansina olumlu katki saglamaktadir.

Topluluk 6grenme yonteminin basarisi, modeldeki siniflayicilarin elde ettigi
farkli hatalara ve tahminlere dayanmaktadir. Siniflayicilar veri setinden birbirlerine
benzer hata ve tahminler elde etmeleri halinde topluluk yonteminin bu tahminleri
birlestirmesi sonucu daha yiiksek performansli bir tahmin elde edemeyecektir. Bu
amagla siniflayicilarin hatalarinin birbirlerinden farkli olmasi topluluk siniflandirma
performansinin artmasini saglamaktadir. Siniflayicilarin tahminlerinde farkliliklarin
elde edilmesi i¢in egitim veri setinin farkli alt kiimeleri kullanilmaktadir. Egitim veri
setinin alt kiimelerinin olusturulmasinda ve egitilmesinde bootstrap yOntemi
kullanilmaktadir (29, 42).

Topluluk 6grenme yonteminde siniflandirma performansini etkileyen diger bir
husus ise wuygun birlestirme yoOnteminin sec¢imidir. Birlestirme tekniginin
belirlenmesinde, smiflayicilar i¢in uygun birlestirme tekniginin se¢imine dikkat
edilmesi gerekmektedir. Birlestirme tekniklerine gore, egitim veri seti i¢in orneklem
secimine gore ve islem adimlarina gore farkli topluluk 6grenme yontemleri mevcuttur.
Bu yontemler, bagging (torbalama) topluluk 6grenme yoOntemi, boosting (artirma)
topluluk 6grenme yontemi, voting (oylama) topluluk 6grenme yontemi ve stacking

(istifleme) topluluk 6grenme yontemidir (29, 31, 35).

2.1.3. Bagging (Torbalama) Topluluk Ogrenme Yontemi

Bootstrap aggregating kisaltmasi olarak ifade edilen bagging (torbalama)
topluluk 6grenme yontemi bootstrap ornekleme yontemini esas almaktadir. Breiman
tarafindan gelistirilen yontem egitim veri setinin bootstrap Ornekleme ile farkli alt
boyutlariin egitilmesi esasina dayanmaktadir (43). Bootstrap drnekleme yonteminde
egitim veri seti icerisinden her seferinde Orneklerin yer degistirmesi ile farkli alt
ornekler olusturulmaktadir. Olusturulan her alt egitim seti bir smiflandiric1 ile
egitilmektedir. Aym1 anda tiim smiflayicilar  farkli alt egitim  setlerini
smiflandirmaktadir. Smiflandiricilarin tahminlerini birlestirmek iizere bagging yontemi
cogunluk oyu tekniginden yararlanmaktadir. Bu teknikte tiim tahmincilerin

smiflandirma tahmini arasindan siniflandiricilarin verdikleri ¢gogunluk tahmini, topluluk
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yonteminin siniflandirma tahmini olarak kabul edilmektedir. Bagging algoritmasi tablo
2.1.”de belirtilmistir (29).

Tablo 2.1. Bagging (torbalama) topluluk 6grenme algoritmasi

Girdi:Veriseti D = {dy,d5, ...,dp} ve d; = (x;,y;) x; € Xvey; € {—1,+1}
B :Bootstrap 6rneklem sayisi

Cikti: H: X - {—1,+1} son siniflayici.

Islem Asamalar
1. forb=1toBdo
2. b. Bootstrap 6rnek D, olmak iizere, D kiimesinden N 6rnek ¢ekilerek yer
degistirilir.
3. Her bir D, Bootstrap 6rneginden, Hj, smiflayicis1 6grenir.
4. end for
5. Hy,H,, ..., H, smiflayicilardan ¢ogunluk oyu yontemiyle son siniflama

sonucu elde edilir. H(x) = sign(X2_, H,(x))

Bagging topluluk 6grenme yonteminde farkli tiirde siniflayicilardan ziyade tek
tirde smiflayici, veri egitiminde kullanilmaktadir. Tek tiir siniflayicidan bootstrap alt
ornek egitim veri seti sayisi kadar smiflayici es anli olarak farkli alt veri setlerini
egitmektedir. Her smiflayicinin tahminleri birlestirilmektedir. Bagging topluluk

O0grenme yonteminin islem agamalar sekil 2.1.’de belirtilmistir.
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1.0rnek 1.Siniflayici
veri seti
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N
2.0rnek 2.Siniflayic
veri seti
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3.0rnek 3.Siniflayici
~ veri seti

Cogunluk Topluluk
Tahmin Oyu Tahmini

/

Veri Seti

n.Ornek n.Siniflayici
veri seti

Sekil 2.1. Bagging topluluk 6grenme yontemi islem asamalari
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2.1.4.Boosting (Artirma) Topluluk Ogrenme Yéntemi

Boosting (artirma) topluluk 6grenme yontemi zayif 6greniciler i¢in siniflayicilar:
birlestirilerek, tek bir siniflayiciya gore daha giiclii bir siniflandirici elde etmeyi
amaglamaktadir. Zayif Ogrenici, rastlantisal tahminlerden daha az hata yapma
olasiligia sahip siniflayicilar olusturabilen 6grenme algoritmalarini ifade etmektedir.
Boosting topluluk yontemi, siniflandirma islemlerinde giiclii bir siniflayici yerine ¢ok
sayida zayif smiflayicinin birlestirilmesini esas almaktadir. Giiglii siniflayicilarin
kompleks yapiya sahip olmalar1 nedeniyle bu siniflayicilarin egitilmesi zor olmaktadir.
Zayif siniflayicilarin egitilmesinin kolay olmasi ile birden fazla basit siniflayicinin
tahminlerinin birlestirilmesi daha pratik bir sonu¢ saglamaktadir. Boosting topluluk
O0grenme yonteminde bagging topluluk 6grenme yonteminden farkli olarak, ¢ok sayida
siiflayict es zamanli olarak egitim veri setlerini egitmemektedir. Boosting yonteminde
iteratif islemler uygulanmaktadir (31). Her iteratif islemde bir 6nceki tahminde olusan
hatalar dikkate alinarak ayni hatalarin ger¢eklesmemesini onlemek igin boosting
yontemi ile gii¢lii bir siiflayicit elde edilmektedir (35). Boosting algoritmasinda iig
siniflayict olusturulmaktadir. Tk siniflayici, egitim veri seti igerisinden rastgele secilen
S1 veri setini siniflandirmaktadir. ikinci smiflayici, yarisi birinci simiflayici tarafindan
yanlis smiflandirilmig, diger yarist dogru smiflandirilmis  veri seti iizerine
egitilmektedir. Son simiflayici daha once iki smiflayicinin uyum gostermedigi veriler
tizerine egitilmistir. Her siniflayici tahminler liretmektedir. Boosting topluluk 6grenme
yonteminde ¢ogunluk oyunu alan smiflandiricinin tahminleri, topluluk tahmini olarak
kabul edilmektedir (31). Boosting topluluk 6grenme yontemine iliskin islem asamalari
sekil 2.2.”de belirtilmistir.

<

1.0rnek 1.Siniflayici
veri seti

<

2.0rnek 2.Siniflayici
veri seti

Y

3.0rnek 3.Siniflayici
veri seti

~
N
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i Seti FOIE 4.sinifl

Veri Seti veri seti e e
b PR

Y
N————"1
n.Ornek Topluluk
veri seti ARl
SR

Sekil 2.2. Boosting (artirma) topluluk 6grenme yontemi islem asamalari
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Adaboost algoritmasi, boosting topluluk 6grenme yontemleri igerisinde gii¢lii ve
yaygin sekilde uygulanan topluluk yontemlerinden biridir. Freund ve Shapire’nin
onerdigi adaboost yonteminde egitim veri setinin alt kiimelerinin egitilmesi yerine,
egitim veri setinin farkli agirliklarr kullanilmaktadir (34). Iteratif islemler ile dgrenen
adaboost algoritmasi, smiflama basarisini, ardisitk Ogrenme islemlerinde bir
simiflayicinin agirhi@inin bir 6nceki smiflayicinin dogruluguna bagli olarak yeniden
agirliklama ile elde etmektedir. Adaboost algoritmasinda iteratif islemlerde
siniflayicilar, kendinden onceki smiflayicilarin hatalarina ve yanlis siniflandirmalarina
odaklanmaktadir. Bdylelikle her asamada hatalarin  azaltilmast ve dogru
siiflandirmalarin artirilmasi i¢in olanak taninmaktadir (29). Adaboost algoritmasi tablo

2.2.”de belirtilmistir (29).

Tablo 2.2. Adaboost topluluk 6grenme algoritmasi

Girdi:Veri seti D = {dy,d,, ...,dp,} ve d; = (x;,y;) x; € Xvey; € {—1,+1}
M :Maksimum siniflayici sayisi

Cikti: H siniflayici olmak tizere H: X — {—1,+1}.

Islem Asamalar
1. Agirliklandirmay baglatma w;t = % i €{1,..,N}ve m = 1 olmak iizere,
. while m<M do
. Zayif siniflayicilar D {izerinde ¢alistirilir.
1 1—-erry

Am =3 log prem Zay1f siniflayicinin agirligt hesaplanir.

2
3
4. hata, = YN, wh(—y;Hy(x;) Hnin agirlikli hatast hesaplanr.
5

v = wexp(—a, ¥; Hy(x;)). Her i 6rnegi i¢in agirliklar giincellenir.

(m+1)

Sm = 27:1 v; Ve w; = v["IS,, . agirliklar yeniden normalize edilir.

Iterasyon sayact artirilir: m < m + 1

© oo N o

end while
10. Son smiflayici:H (x) = sign(XL, a;H;(x)).

2.1.5. Voting (Oylama) Topluluk Ogrenme Yontemi

Voting (oylama) topluluk 6grenme yonteminde, farkli tiirdeki simiflayicilarin
tahminlerinin birlestirilerek c¢ogunlugun tahmini, topluluk tahmini olarak kabul
edilmektedir. Esasinda voting yontemi bir birlestirme teknigi olmasina karsin farkl

tirdeki siiflayicilarin  birlestirilmesinde olduk¢a yaygin bir kullanim alani
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olusturmustur. Ayni veri setini farkl tiirdeki siiflayicilarin siniflandirmasi tahminlerde
cesitlilik saglamaktadir. Tahminlerde g¢esitliligin olusmasi, topluluk yonteminde
dogruluk performansini artiran bir unsurdur. Bu nedenle voting topluluk yontemlerinde
genelde ¢esitliligin  saglanmasi1 durumunda yiiksek performansli tahminler elde
edilebilmektedir (29). Boosting ve bagging topluluk yontemlerinde ayni siniflayicidan
cok sayida siniflayici, veri setinin farklr alt kiimelerini egitmektedir. Voting yonteminde
ise aymi veri setinin, farkli tiirdeki smiflayicilar tarafindan smiflandirilmasi s6z
konusudur. Farkli tiirdeki siniflayicilar, tahminlerdeki gesitliligi artiracagi i¢in topluluk
tahminindeki hatanin azalmasim saglayarak performans artisi saglayabilmektedir. Ote
yandan voting yonteminde egitim veri setinin alt boyutundan ziyade, egitim veri setinin
tamaminin modele dahil edilmesi, yine performansi artiran 6nemli bir etkendir. VVoting
topluluk 6grenme yontemi birlestirme isleminde farkli tekniklerden yararlanmaktadir
(31). Bu tekniklerden biri de majority voting (¢ogunluk oyu) yontemidir. Cogunluk oyu
yonteminde her siniflayici bir tahmin gergeklestirmektedir. Tahminlerdeki herhangi bir
kararin siniflayicilarin yarisindan daha fazlasi tarafindan alinmasi durumunda topluluk
karar1 olarak gecerli olmaktadir. Cogunluk oyu tekniginde siniflayicilarin tahmin
kararlarinda yarisindan daha fazlasi elde edilemedigi durumlarda topluluk tahmini
iretilmeyebilmektedir. Bu gibi durumlarda bir baska birlestirme teknigi olan plurality
voting (oy ¢oklugu) tekniginin kullanilmasi daha uygun olmaktadir. Oy coklugunda
siiflayici tahminlerinde yarisindan fazlasinin karar1 ¢ogunlugu aranmaksizin, en fazla
tahmin edilen karar topluluk tahmini olarak kabul edilmektedir. Voting topluluk
ogrenme yontemindeki bireysel smiflayicilarin  performanslarimin  esit olmamasi
durumunda, smiflayicilarin performans agirliklarina goére birlestirme islemi yapan
weighted voting (agirlhikli oylama) tekniginin kullanilmasi daha uygundur. Voting

topluluk 6grenme yontemindeki islem asamalar sekil 2.3.”de belirtilmistir (35).

13



f Z
S 7 .
LOmek oty A tahmini
veri seti Smiflayicisi
fp SR
N
S | i
2UMhek $rots B Tahmini
veri seti
N

/__\

\\\\\\\

N—
Y
N1
| N ...0rnek
veri seti Siniflayicisi Tahmml
N—
Tahmlnl

n.Ornek
Sekil 2.3. VVoting (oylama) topluluk 6grenme yontemi islem asamalari

3.0rnek
veri seti

Cogunluk Toprui-ulf
Oyu Tahmini

veri seti

2.1.6. Stacking (istifleme) Topluluk Ogrenme Yontemi

Wolpert tarafindan gelistirilen stacking (istifleme) topluluk 6grenme yontemi,
farkli tiir siniflayicilarin tahminlerini meta simiflayict icin girdi kabul ederek bu
tahminlerden daha yiiksek performansli bir tahmin tiretme esasina dayanmaktadir (44).
Stacking topluluk 6grenme yontemi bu anlamda iki asamali bir 6grenme siireci
sunmaktadir. Ilk asamada ayn1 egitim veri setinden farkl tiir siniflayicilar ile tahminler
elde edilmektedir. Ikinci asamada ise ilk asamadan elde edilen tahminler meta
smiflayicida islenerek topluluk Ogrenme modelinin tahmini elde edilmektedir.
Tahminlerden meta siniflayici ile topluluk tahmini olusturan bu yontem daha yiliksek
performans saglamak {izere gelistirilmistir. Stacking topluluk &grenme yoOntemine

iliskin islem asamalari sekil 2.4.”de belirtilmistir.
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2.2. Siniflayicilar

2.2.1. 1B1 (En Yakin Komsu) Simiflayici

IB1 (Instance Based-1) siniflayicilar1 6rnek tabanli siniflayicilardan biridir. En
yakin komsu algoritmasini esas alarak gelistirilmistir. En yakin o6rnegi bulmada
normallestirilmis 6klid uzakligin1 kullanmaktadir. iki 6rnek arasindaki uzaklig1 bulmada

benzerlik fonksiyonundan yararlanmaktadir. Benzerlik Fonksiyonu,

Zn: f(xuy)
i=1

esitligi ile ifade edilmektedir. IB1 siniflayicist kayip verilere karsi toleransi, drneklerin

D(x,y) =

asamal1 olarak isleme alinmasi ve Ozniteliklerin normalize edilmesi islemleri disinda en

yakin komsu algoritmasindan farkli degildir (45-47).

2.2.2. 1Bk (K- En Yakin Komsu) Siniflayici

IBk (Instance Based-k) siniflayicisi k en yakin kosu algoritmasi (k-NN) olarakta
ifade edilmektedir. Ornek tabanli smiflayicilardan biri olan IBk ¢ikt1 uzayindaki
nesnelerin girdi uzaymdaki nesnelere benzer olmasini dikkate almaktadir. Test 6rnegine
en yakin olan k adet egitim Ornegini belirlemektedir (35). Denetimli 6grenme
yontemlerinden biri olan k- en yakin komsu algoritmasi benzerlik dl¢iilerine dayanarak
ornekler arasindaki uzaklik olgiilerini belirlemektedir. Oklid, Minkowski gibi uzaklik
Olctilerinin kullanildig1 k en yakin komsu algoritmasinda, orneklerin birbirlerine olan
uzakliklar1 belirlenmektedir. Ideal bir k sayis1 belirlenerek drneklerin siniflandiriimasi
saglanmaktadir. Sekil 2.5.’te k en yakin komsu algoritmasina iliskin siniflandirma

ornegi belirtilmistir (45, 48, 49).

k = 3 'III \\“‘
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Sekil 2.5. K-en yakin komsu algoritmasi siniflandirma 6rnegi
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2.2.3. LWL (Lokal Agirhkli Ogrenme) Siniflayici

LWL (Locally Weighted Learning) lokal agirlikli 6grenme algoritmasi,
siniflandirma igleminde Orneklere agirliklar atamaktadir. LWL, test O0rnegine yakin
konumda bulunan egitim Orneklerinin yakinlik konumuna gore agirliklar atamaktadir.
En yakin 6rnege en yiiksek agirligi atayan LWL siniflayicisi, tahmin igleminde tiim veri
seti yerine bir alt kiimesini kullanmaktadir. Tiim veri setinden genel bir tahmin elde
etmek yerine, test 0rnegine komsu egitim Orneklerinin yer aldigi lokal modeller elde
etmektedir. Esnek bir kullanima sahip olan LWL, 6rnek tabanli siniflayicilar i¢erisinde

etkin bir kullanima sahiptir (50, 51).

2.2.4. KStar Siniflayicisi

KStar (K*) siniflayicisi, uzaklik 6lgiitii olarak entropiyi dikkate alan Ornek
tabanli smiflayicidir. En yakin komsu siniflayicisina benzerlik gdstermesine ragmen
KStar algoritmasi islem asamalari bakimindan farkliliklar gdstermektedir. Entropi
uzakligin1 dikkate almanin yanisira, olasilik toplamlarinida ¢6ziime dahil etmektedir.
Hem gergek 6zellikler hemde sembolik 6zelliklerin entegrasyonu saglanarak eksik veri

problemi i¢in ¢6ziim saglanmaktadir (52, 53).

2.2.5. Random Forest (Rastgele Orman) Simiflayici

Breiman tarafindan gelistirilen Random Forest (rastgele orman) siniflayicisi,
olusturdugu ¢ok sayida karar agaci ile topluluk olusturmaktadir (43). Bootstrap
ornekleme yontemi ile veri setinden farkli alt kiimeler olusturularak karar agaci
toplulugundaki her bir karar agaci tarafindan egitilmektedir. Her bir diigiim i¢in rastgele
olarak belirlenen degiskenlerden en iyisi dikkate aliir ve dagimler dallara
ayrilmaktadir (54). Random Forest algoritmasinda 2 temel parametre, kullanici
tarafindan belirlenerek smiflandirma baglatilmaktadir. Bu parametrelerden biri
olusturulmasi planlanan karar agaci sayisi, diger parametre ise boliinmeyi gerceklestiren
degisken sayisidir. Random Forest siniflayicist agag iretmek igin Smiflandirma ve
regresyon agaglari (CART) yonteminden yararlanmaktadir. Random Forest yonteminin
degerlendirme kriterlerinden biri GINI indeksidir. Smiflandirma isleminde her bir
agacin tahmini alinarak oy ¢oklugu yontemiyle siniflayict karar1 belirlenmektedir (43,
55). Random Forest siiflayicilart over fitting (asir1 uyum) sorununa karst direngli
olmasinin yanisira hizl ¢alisan bir siniflayicidir. Veri setinin iigte ikisi egitim veri Seti,

kalan kismi ise test verisi olarak boliinmektedir. Cok sayida karar agacinin birer
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smiflayici olarak kullanilmasi ve her siniflayicidan elde edilen tahminlerden ¢ogunluk
oyu ile genel bir tahmin {iretilmesi, tahminlerdeki hata oranimi diisiiriirken yanliligida
azaltmaktadir. Gliglii bir smiflayic1 olan Random Forest, siniflandirma ve regresyon
tahminlerinde yliksek performans sunmaktadir. Kayip verilere karsi direngli olan
Random Forest smiflayicisi  eksik  verilerde de giigli bir smiflandirma
gerceklestirebilmektedir. Random Forest smiflayicisinin iglem asamalari sekil 2.6.’da
belirtilmistir (43, 55, 56 ).

)
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Sekil 2.6. Random Forest siniflayicisinin islem agamalari

2.2.6. REPTree (Azaltilmis Hata Budama Agaci) Siniflayici

REPTree (Reduced Error Pruning Tree) smiflayici, karar agaci tabanli bir
siiflayict yontemidir. Bilgi kazancini kriter olarak degerlendirir ve azaltilmis budama
hatast ile karar agaci olusturmaktadir (57). Bilgi kazancinin elde edilmesinde entropiden
yararlanilmaktadir. Hizli bir karar agaci olan REPTree, hata azaltmada varyanstaki

farkliliklardan yararlanmaktadir. REPTree smiflayicis1 sayisal degerlerde sonug

tiretmektedir (58-60).

2.2.7. SMO (Ardisik Minimal Optimizasyon) Siniflayici

SMO (Sequential Minimal Optimization) smiflayici, esasen destek vektor
makinesini temel alan bir siniflayicidir. Platt tarafindan gelistirilen SMO smiflayicisi,
niimerik kuadratik programlama yerine analitik kuadratik programlama tekniklerini
kullanmaktadir (61). SMO siniflayicisi, kuadratik optimizasyon problemlerini hizli bir
sekilde c¢cozecek algoritmaya sahiptir. SMO smiflayicisi, igerisinde iki Lagrange

carpaninin yer aldig1 en kiiclik optimizasyon problemi ile ilgilenmektedir. Bu islemi
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iteratif olarak gerceklestirerek her asamada destek vektor makinesini gilincellemektedir
(61-64).

Destek vektor makinesi ise, siniflandirilmak veya tahminde bulunulmak istenen
degiskene iliskin siniflar1 birbirinden ayirabilecek en iyi diizlemleri belirlemeyi
amaglamaktadir (21, 65). Smiflandirma ve regresyon modelleri i¢in olduk¢a basarili
tahminler gerceklestirebilen destek vektér modelleri dogrusal ve dogrusal olmayan
modellerde uygulanabilmektedir. Destek vektor makinesi siniflandirma problemlerini
kareli optimizasyon formunda ¢ozerek islem basamaklarini azaltmaktadir. Destek
vektor makinelerinin optimizasyon teknigini esas almasi, bircok karmagik ve biiyiik veri
setlerinde islem kolayligi ve hizli ¢6ziim olanagi saglamaktadir ( 66, 67). Destek vektor
makineleri dagilimdan bagimsiz Ogrenebilen, yapisal riski minimize etmek iizere
tasarlanmis optimizasyon temelli denetimli 6grenme siniflayicilaridir (68). Destek
vektor makinesinin yapisina iliskin grafik, sekil 2.7.’de belirtilmistir.

Destek vektor makineleri farkli ¢ekirdek fonksiyonlar ile siniflama ve tahmin
islemlerini  gergeklestirmektedir. Farkli veri setlerinde en uygun ¢ekirdek
fonksiyonunun belirlenmesi destek vektor makinesinin smiflandirma ve tahmin
performansini dogrudan etkilemektedir. En sik kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlarindan
biri radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonudur. Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu, Laplace
cekirdek fonksiyonu, polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu, bessel ¢ekirdek fonksiyonu ve
hiperbolik tanjant ¢ekirdek fonksiyonu destek vektér makinelerinde kullanilan diger

¢ekirdek fonksiyonlarindan bazilaridir (69, 70).

Destek Vektorleri

— K(x,x1) Agirliklar

K(x,x2)

Giris Vektorl K(x,x3)
(0 '

Gikti (y)

K(x,xn)

Sapma (b)

Sekil 2.7. Destek vektor makinesinin yapisi (71)
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Destek vektor makineleri dogrusal ve dogrusal olmayan modeller i¢in iki farkli
sekilde degerlendirilmektedir. Dogrusal destek vektor makinesi ve dogrusal olmayan

destek vektér makinesinin grafiksel gosterimi sekil 2.8.’de belirtilmistir (72).

X2
@)
O ® ©
[ ...
® O
@ ® 9
® o

Sekil 2.8. Dogrusal destek vektor makinesi ve dogrusal olmayan destek vektor makinesi

2.3. Arastirma Konusuna iliskin Literatiir

Renal hiicreli karsinomlarin makine 6grenme yontemleri ile siniflandirilmasina
iliskin ¢alismalarin baslangici yaklasik on bes yil oncelerine dayanmaktadir. Makine
O0grenme ve topluluk 6grenme yontemlerinin son yillarda gelisme gostermis olmasi
nedeniyle ¢alismalarin baslangici yakin doneme aittir.

Won ve arkadaslari caligmalarinda Oriintii analizlerinden yararlanarak renal
hiicreli karsinomu olan hastalar ile diger iirolojik hastaliklara sahip hastalarin doku
Orlintillerini makine 6grenme yontemleri ile smiflandirmiglardir.  Siniflandirma ve
tahmin islemlerinde bir karar agaci yontemi olan C4.5 siiflayicist uygulanmistir.
Makine oOgrenme yontemlerinin hastaliklarin erken teshisinde Onemli bir etken
olabilecegi ortaya konulmustur (73).

Liu ve arkadaslari  calismalarinda  renal  hiicreli  karsinomlarin
simiflandirilmasinda  k-en yakin komsu algoritmast ve genetik algoritmadan
yararlanmiglardir. Calismada veri seti gen ekspresyonlarindan elde edilmistir. Ydntemin
smiflandirmada basarili oldugu gézlemlenmistir (74).

Fuchs ve arkadaslari calismalarinda renal hiicreli karsinomu olan hastalarin
patoloji bulgularindan elde ettigi mikrodizi verilerini hesaplayarak hastalarin sagkalim

stirelerini  tahmin edilebilecegini  belirtmislerdir. Calismada Random  Forest
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simiflayicisint  kullanan arastirmacilar, hastalik tahmininde uygulanan ydntemin
bulgulari ile patologlarin bulgularinin ortiistiigii sonucuna varmiglardir (75).

Gonen ve arkadaslari  ¢alismalarinda renal hiicreli  karsinomlarin
siniflandirilmasinda c¢oklu ¢ekirdek Ogrenme yontemi ve destek vektér makinesi
yontemlerinden yararlanmiglardir. Calismada veri kaynaklarinin dogrusal bigimde
birlestirilmesini esas alan modellerinde mikro dizi goriintiilerin siniflandirilmasinda
basar1 saglanmistir (76).

Lee ve arkadaslar1 c¢alismalarinda anjiyomiyolipom ile renal hiicreli
karsinomlarin siniflandirilmasinda k-en yakin komsu siniflayicisi, Random Forest
smiflayicist ve destek vektor makinelerinden yararlanmistir. Modelin veri seti MDCT
goriintiilerinden elde edilmistir (77).

Lin ve arkadaslari ¢aligmalarinda bilgisayarli tomografi goriintiilerinden
yararlanarak berrak hiicreli renal karsinomun Fuhrman siniflandirmasini tahmin
etmislerdir. Tahmin isleminde gradient boosting tekniginden yararlanmislardir (78).

Tabibu ve arkadaslar1 c¢alismalarinda Pan-renal hiicreli karsinomlarin
smiflandirilmasina iliskin ¢alismalarinda histopatolojik gortntiilerin makine 6grenme
yontemleri ve konvoliisyonel sinir aglari yontemlerini uygulamiglardir. Caligsmalarinda
goriintiilerin  taninmasinda konvoliisyonel sinir aglart kullanmalarinin  yanisira
siniflandirma performansinin artirilmasi i¢in yeni bir destek vektér makinesi modeli 6ne
stirmiiglerdir (79).

Topluluk 6grenme yonteminin klinik ¢aligmalarda siniflandirma i¢in kullanimi,
makine 0grenme yontemlerinin klinik ¢aligmalarda kullanilmaya baglamasi ile ortaya
cikmistir. Topluluk 6grenme yontemlerinin yakin zamanda ortaya ¢ikmasi ve etkili bir
yontem olmasi, halen giincelligini korumasini saglamaktadir.

Tan ve Gilbert ¢alismalarinda topluluk 6grenme yontemlerinden yararlanarak
gen ekspresyonlarindan kanser smiflandirma islemi gergeklestirmislerdir. Caligmada
C4.5 karar agacini kullanan arastirmacilar, bagging ve boosting topluluk 6grenme
yontemlerini modele dahil etmislerdir (80).

Luo ve Cheng calismalarinda gogilis kanserlerinin mamografi ile teshisinde
topluluk 6grenme yontemlerinden yararlanmislardir. Modelde karar agaci ve destek
vektor makinesi siniflayicilarin birlesiminden olusan modeli 6nermislerdir. Topluluk
modelin tekli siniflayicilara gére daha yiiksek performans sagladigini gozlemlemislerdir

(81).
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Nagi ve Bhattcharyya caligmalarinda kanserli vakalarda mikrodizi verilerinin
siiflandirilmasinda topluluk 6grenme yontemlerinden yararlanmiglardir. Modelde
Naive Bayes, k- en yakin komsu ve j48 smiflayicilar1 yer alirken, boosting ve bagging
topluluk yontemleri uygulanmistir (82).

Onan calismasinda gogiis kanserlerinin siiflandirilmasinda topluluk 6grenme
yontemlerinden yararlanmistir. Calismada farkli siniflayicilar ile birlikte farkli topluluk
yontemleri modele dahil edilmistir. Topluluk yontemlerinin temel siniflayicilardan daha
iyi performans sagladiklar1 gézlemlenmistir (83).

Wang ve arkadaglar1 calismalarinda prostat kanserlerinin tespitinde istifleme
tabanli topluluk yontemlerinde karar agaclart siniflayicilarint uygulamislardir. Model,

kanser tespitinde basarili sonuglar elde etmistir (84).
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3.MATERYAL VE METOT

Bu calismanin gergeklestirilmesinde, Kahramanmaras Siit¢ii imam Universitesi
Klinik Arastirmalar Etik Kurulu 2018/07-21 sayili protokolii ile izin onay1 alinmistir
(Ek.2). Calismanin verileri Kahramanmaras Siit¢ii imam Universitesi Uroloji Servisi’ne
gelen renal hiicreli karsinom hastaligi teshisi konmus 140 hasta ile {iroloji servisine
gelen renal hiicreli karsinom disinda farkli teshis konulmus 140 hastadan olusmaktadir.
Hastalarin yas, cinsiyet, hemogram degerleri ve biyokimyasal laboratuar degerleri
calismanin veri setini olusturmaktadir. Calismada renal hiicreli karsinomun

siiflandirilmasi tablo 3.1.’deki degiskenlere gore gerceklestirilmistir.

Tablo 3.1. Modeldeki degiskenlerin 6zellikleri

Oznitelikler Degisken Degisken Degisken Rolii
tipi Agciklamasi

Renal hiicreli karsinom Kategorik Var/ Yok Bagimli/Hedef
Cinsiyet Nominal Erkek/Kadin Bagimsiz/Tahminleyici
Patoloji Nominal Pozitif/Negatif Bagimsiz/Tahminleyici
Yas Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
WBC (Beyaz kan hiicresi) Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
Hb (Hemoglobin) Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
Hct (Hemotokrit) Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
MCV/(Ortalama corpuscular hacim) Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
Notrofil Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
Lenfosit Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
Monosit Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
Eozinofil Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
Bazofil Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
Rbc (Eritrosit kan hiicresi) Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
Platelet Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
PLR Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
MPV (Ortalama trombosit hacmi) Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
BUN (Ure azotu) Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
Kreatinin Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
Sodyum Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
AST (Aspartat aminotransferaz) Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
ALT (Alanin aminotransferaz) Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
Protrombin zamani Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
INR(international normalized ratio) Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
PTT (Parsiyel tromboplastin zamant) Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
Potasyum Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
MCHC (ortalama Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
yogunlugu)

NLR (nétrofil lenfosit orant) Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
Glukoz Numerik Pozitif reel say1 Bagimsiz/Tahminleyici
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3.1.0rnek Biiyiikliigii

Calismanin ~ O6rnek  bilyiikliigliniin ~ belirlenmesinde  giic  analizinden
yararlanilmistir. Referans c¢alismalardaki bilgiler esliginde Ortalama+SS 12.7+7.2 ve
Ortalama+SS 15.74+7.6 degerleri dikkate alinarak tip I hata (alfa) 0.05 diizeyinde, tip II
hata (beta) 0.20 diizeyinde, 0.80 testin giiciinde ¢aligmaya her grup icin n:97 birey
olmak tizere toplam iki grup icin n:194 birey alinmasi gerektigi hesaplanmistir. Sekil
3.2.’de gili¢ analizi ile Ornek sayisinin belirlenmesine iliskin bulgular grafikte
belirtilmistir. Veri madenciligi ¢alismalarinda ¢ok degiskenli istatistiksel yontemler
uygulanmaktadir. Sadece gii¢ analizi ile elde edilen 6rnek sayisi veri madenciligi
calismalar1 igin yeterli olmayabilmektedir. Cok degiskenli istatistiksel yontemlerde
Onerilen 0rnek sayis1 modeldeki degisken sayisinin 5 kat1 ve iizeri olmasi yoniindedir.
Farkli kaynaklarda ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerde Orneklem sayisinin
hesaplanmasinda, degisken sayisi 6 ve iizeri oldugu durumlarda n=104+k (k:
tahminleyici degisken sayis1) ve her degisken i¢in 10 kat ornek sayisi segilmesi
gerektigi belirtilmistir (85, 86). Bu bilgiler esliginde modelde bulunan 28 bagimsiz
tahminleyici degisken icin Onerilen 6rnek biiyiikliikleri, degisken sayisinin 5 kat1 i¢in
5x28=140, n=104+k esitligi i¢in 104+28=132, degisken sayisinin 10 kat1 igin
n=10x28=280, gii¢ analizi i¢in n=194 birey olarak belirlenmistir. Calismada 6nerilen en
yiiksek Ornek sayist n=280 dikkate alinarak 280 bireye ait veriler ¢alismaya dahil
edilmistir.

Bagmmsiz Gruplarda Ornek Biiviikliigi Hesaplama
( L.grup ortalamas1 =15.7 2.grup ortalamasi=12.7)
N ve Giig (Alfa = 0.05, Etli Buviikligii = 0.403)
170 .

160 }
150
140
130
120
110
100 }
a0
a0
70
80

Ornek Bityiikliigi (N)

0.5 07 03 09 1,0
Hedeflenen Giic

Sekil 3.2. Gii¢ analizine gore gruplar i¢in dnerilen 6rnek biiyilikligii
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3.2.Modeldeki Verilere Veritabam Bilgi Kesfi Siirecinin Uygulanmasi

3.2.1.Veri Secimi

Veri seti, bir bagimh degisken, 28 bagimsiz degisken ve hasta veritabanindan
elde edilen toplam 280 hastanin verilerinden olusmaktadir. Veri setinde, renal hiicreli
karsinom bagimli degiskeni, hastalarin yasi, cinsiyeti, patoloji, beyaz kan hiicresi,
hemogobin, hemotokrit, ortalama korpuskuler hacim, noétrofil, lenfosit, monosit
eozinofil, bazofil, eritrosit kan hiicresi, platelet, platelet lenfosit orani, ortalama
trombosit hacmi, tlire azotu, kreatinin, sodyum, aspartat aminotransferaz, alanin
aminotransferaz, protrombin zamani, uluslararast normallestirilmis oran, parsiyel
tromboplastin zamani, potasyum, hemoglobin degeri, ortalama hemoglobin yogunlugu
miktar1, nétrofil lenfosit oranmi ve glukoz degerleri ise bagimsiz (tahminleyici)

degiskenleri olugturmaktadir.

3.2.2.Veri On Isleme

Veri setindeki degiskenlerde aykir1 (u¢) deger analizi, lokal aykir1 faktori (LOF)
ile gerceklestirilmistir. Degerlendirme sonucunda u¢ degerler calisma veri setinden
cikartlmistir. Lokal aykir1 faktor algoritmasi verilerin yerel yogunluklarina bagli olarak
her gozlem icin kendisine yakin nesnelerin uzakliklarini dlgeklendirmektedir. Lokal

aykir1 faktor, u¢ deger ve aykirt gézlemlerin tespitinde kullanilan giiglii bir yontemdir

(87, 88).

3.2.3.Veri Doniisiimii
Veri setinde bulunan nicel degiskenler i¢in Z doniisiimii (standardizasyon)
uygulanmistir. Z doniisiimii asagidaki esitlikte belirtilmistir.
X—HU
7 =
o

u, Oorneklem igin aritmetik ortalamayr ve o, Orneklem igin standart sapmayi ifade
etmektedir. Veri madenciligi ¢alismalarinda smiflandirma performansina katkisi
olmayan 6zellikler calismadan ¢ikarilmaktadir. Katkis1 olmayan 6zellikler ¢alismadan
c¢ikarilarak boyut indirgeme islemi gerceklestirilmektedir. Bu islemlere 6zellik se¢imi
ad1 verilmektedir. Calismada bagimsiz degiskenlerin veri madenciligi siirecine katkisini
degerlendirmek iizere 6zellik secimi islemi uygulanmistir. Ozellik se¢imi ve bilgi kesfi
stirecinde siniflandirma performansina katkilarinin 6nemlilikleri yilizde ifadeler ile sekil

3.3.’te belirtilmistir. Bu degerlere gore “patoloji” degiskeninin bilgi kesfi siirecine
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katkis1 ¢ok diisiik diizeyde ve onemsiz bulunmustur. Bu amagla “patoloji” degiskeni

calismadan ¢ikarilmistir.
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Ozellikler

Sekil 3.3. Ozelliklerin se¢imi

3.2.4.Veri Madenciligi

Renal hiicreli karsinomlarin tahmin edilmesi i¢in veri setine birgok makine
o0grenme yontemi uygulanmistir. Uygulanan bu makine 6grenme yontemlerinin temel
simiflayict  performanslarinin  yanisira, topluluk Ogrenme yontemleri igerisindeki
performanslart modelde degerlendirilmistir. Modelde en iyi performansi saglayan en
yakin komsu yontemi algoritmalarindan olan IB1, IBK, Kstar, LWL, karar agaclari
algoritmalarindan olan REPTree ve Random Forest ve fonksiyon tabanl
simiflayicilardan SMO smiflayicilart uygulanmigtir.  Siniflayicilarin  hiperparametre
optimizasyonlar1 gridsearch ve multisearch yontemleri ile gergeklestirilmistir.
Siniflayicilarin parametreleri ve en ideal parametre degerleri tablo 3.2.’de belirtilmistir.
Bu yontemlerde temel siniflayici performanslarinin yanisira bagging, boosting, voting
ve stacking topluluk yontemleri igerisindeki performanslarmi degerlendirmek iizere

modele dahil edilmistir.
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Tablo 3.2. Siniflayicilar i¢in parametre optimizasyon degerleri

Siniflayici Parametre Ideal parametre degeri
IBK K, W, Uzaklik Olgiitii 3, 0, Oklit Uzaklig1
B(Karigtirma Parametresi), 20, Ortalama entropi egrisi
KStar M(Kay1ip deger
parametresi)
LWL K,U (_Aglrhklandlrma 2, Lineer
Fonksiyonu

P(Oran), Iterasyon, Ozellik 100, 100, O(Sinirsiz),
Sayis1, Maksimum Derinlik  -1(Sinirsiz)
Yapraktaki toplam agirlhik, 2, 0.001, -1(Sinirs1z)

Random Forest

REPTree Minimum varyans,

Maksimum Derinlik

C (karmasiklik 1, 1le-12, 0.001
SMO parametresi), €, Tolerans

parametresi

3.2.5.Verilerin Degerlendirilmesi ve Yorumlanmasi

Veri setinde smiflayicilarin ve topluluk yontemlerinin performanslarinin
degerlendirilmesinde  10-katli ¢apraz  gecerlilik yonteminden yararlanilmistir.
Siniflayicilarin ve  topluluk  yontemlerinin  siniflandirma  performanslariin
degerlendirilmesinde dogruluk, duyarhilik, 6zgiillik, AUC (ROC egrisi altinda kalan
alan) ve kesinlik metrikleri ile degerlendirilmistir. Performans degerlendirmesinde
kullanilan metriklerin hesaplanmasi tablo 3.3.’deki karmasiklik matrisindeki bilgiler

esliginde gercgeklestirilmektedir.

Tablo 3.3. Karmagiklik Matrisi

Referans

Pozitif Negatif Toplam
Pozitif Dogru Pozitif (DP  Yanlis Negatif (YN) DP+YN

Tahmin — \egatif  Yanhs Pozitif(YP) Dogru Negatif (DN) YP+DN
Toplam  DP+YP YN+DN DP+YN+YP+DN
) DP + DN
Dogruluk = 5o ON ¥ YN + ¥P
DP
Duyarlilik = DP TP
. DN
Ozgulluk = m
o DP
Kesinlik = “DPFVN
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3.3.Istatistiksel Analiz

Veri setine bilgi kesfi siireci uygulanmasinda veri madenciligi yontemlerinden
IB1, IBK, Kstar, LWL, REPTree ve Random Forest ve SMO siiflayicilari
kullanilmistir. Topluluk 6grenme yontemlerinden bagging, boosting, voting ve stacking
yontemleri farkli siniflayicilar ile birlikte uygulanmistir. Stacking topluluk yonteminde
meta siniflayict olarak “logistic” siniflayicidan yararlanilmistir. Boosting topluluk
yonteminin ~ uygulanmasinda  “Adaboost”  algoritmasindan  yararlanilmistir.
Hiperparametre optimizasyonu i¢in gridsearch ve multisearch algoritmalarindan
yararlanilmigtir (89, 90, 91). Veri setinde bilgi kesfi siirecinin isletilmesinde R 3.6.0
yazilimi ve Weka 3.9 (Waikato Environmental Knowledge Analysis) acik kaynak kodlu
yazilimlarindan yararlanilmigtir (92, 93).

Verilerin  normal dagilima uygunlugu Kolmogorov-Smirnov testi ile
degerlendirilmistir. Normal dagilim gosteren degiskenlerde gruplar arasindaki farklilik
bagimsiz orneklerde t testi, homojenlik Levene testi ile degerlendirilmistir. Normal
dagilim gostermeyen degiskenlerde grup Karsilastirmalari i¢in Mann-Whitney U testi
kullanilmistir. Kategorik degiskenler arasindaki frekans dagilimi farki Pearson’s Ki-
kare testi ve Fisher kesin Ki-kare testi ile degerlendirilmistir. Istatistiksel anlamlilik
p<0.05 olarak kabul edilmistir. Verilerin degerlendirilmesinde Statistica 13.3 Akademik
versiyon ve IBM SPSS versiyon 22 programindan yararlanilmistir (94, 95).
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4. BULGULAR

Veri seti, 140 (%50) renal hiicreli karsinom hastasi ile 140 (%50) renal hiicreli
karsinom olmayan hastalarin verilerinden olusmaktadir. Grup dagilimlar1 tablo 4.1.” de

belirtilmistir.

Tablo 4.1. Renal hiicreli karsinom varliginin dagilimi

Renal hiicreli karsinom Say1 Yiizde (%)
Var 140 50.0
Yok 140 50.0
Toplam 280 100.0

Cinsiyet degiskeni agisindan renal hiicreli karsinom varliginin dagilimi tablo
4.2.°de belirtilmistir. Renal hiicreli karsinom hastaligina sahip olan bireylerin % 51.4’0
erkeklerden olugmaktadir. Renal hiicreli karsinoma sahip kadinlarin orani ise % 48.6
olarak elde edilmistir. Renal hiicreli karsinomu olmayan bireylerde erkeklerin oran1 %
59.3 iken kadinlarin oran1 % 40.7 olarak belirlenmistir. Cinsiyet agisindan renal hiicreli

karsinom varligi incelendiginde dagilimsal bir farklilik saptanmamustir (p=0.186).

Tablo 4.2. Cinsiyet degiskeni agisindan renal hiicreli karsinom varliginin dagilimi
Renal hiicreli karsinom

Var Yok
Say1  Yiizde (%) Say1  Yiizde (%) p
Cinsiyet  Erkek 72 51.4 83 59.3 0.186
Kadin 68 48.6 57 40.7 '

Renal hiicreli karsinom hastalarinda ve renal hiicreli karsinom olmayan
hastalarda laboratuar degerlerine iliskin karsilastirma bulgular1 tablo 4.3.’te
belirtilmistir. Karsilastirma sonuglarina gore renal hiicreli karsinomu olan hastalar ile
renal hiicreli karsinomu olmayan hastalar arasinda yas, hemoglobin, monosit, eozinofil,
PLR, MPV ve INR degiskenleri agisindan farklilik istatistiksel olarak anlamli
bulunmustur (p<0.05). Yas, eozinofil, PLR ve INR degerleri renal hiicreli karsinomu
olan hastalarda daha yiiksek degerlerde goriilirken hemoglobin, monosit ve MPV
degerleri renal hiicreli karsinomu olmayan hastalarda daha yiiksek degerlerde oldugu
gbzlemlenmistir. Diger laboratuar degerleri agisindan renal hiicreli karsinom hastalari
ile renal hiicreli karsinomu olmayan hastalar arasinda istatistiksel olarak farklilik

saptanmamustir (p>0.05).
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Tablo 4.3. Laboratuar degerlerinin renal hiicreli karsinom var olan ve olmayan hastalara

gore karsilastirilmasi

Renal hiicreli karsinom

Var Yok

X+SD X+SD p
Yas 58.61+13.17 46.10+14.53 <0.001
WBC 7.97+£2.57 8.20+2.66 0.452
HB 13.474+2.42 14.06+2.15 0.033
HTC 40.97+6.38 41.65+5.50 0.344
MCV 82.27+12.28 83.1545.52 0.442
MCHC 33.10+5.58 33.13+2.68 0.945
Notrofil 5.01+2.09 5.28+2.51 0.332
Lenfosit 2.05+0.76 2.12+0.63 0.435
Monosit 0.50+0.22 0.56+0.28 0.035
Eozinofil 0.21+0.20 0.16+0.13 0.018
Bazofil 0.04+0.06 0.04+0.02 0.824
RBC 4.81+0.85 5.40+4.55 0.133
Platelet 284.41+90.42 277.16+77.56 0.472
NLR 2.58+1.20 2.52+1.38 0.720
PLR 159.18+86.98 140.99+57.67 0.040
MPV 9.21+1.28 10.09+0.99 <0.001
BUN 17.0849.47 15.514+6.93 0.114
Kreatinin 0.91+0.63 0.87+0.41 0.527
Sodyum 141.39+4.78 140.66+3.50 0.147
Potasyum 4.58+0.60 4.47+0.43 0.076
AST 22.80+10.96 25.254+9.95 0.051
ALT 23.53+12.32 24.82+14.83 0.430
Glukoz 112.73+42.54 109.00+46.19 0.482
INR 1.04+0.12 0.97+0.10 0.001
Protrombin Zaman 12.01+2.84 11.96+0.97 0.860
APTT 26.41+2.97 27.01+3.17 0.107

X+SD: Ortalama+Standart Sapma; Bagimsiz 6rneklerde t testi: gruplar arasindaki farklilik
istatistiksel olarak anlamlidir (p<0,05)

4.1.Temel Siniflayicilarin Performanslarmin Degerlendirilmesi

Renal hiicreli karsinomlarin tahmin edilmesi igin bilgi kesfi siirecinde 6ncelikle
siiflayicilarin topluluk 6grenme yontemine bagli olmaksizin bireysel siniflandirma
performanslar1 degerlendirilmistir. Modelde ¢ok sayida siniflayict uygulanmis ve bunlar
arasindan veri setine uygun ve yiiksek performans saglayan siniflayicilar modele dahil
edilmistir. Yedi farkli stniflayicinin modele dahil edildigi bilgi kesfi siirecinde IB1, 1Bk,
KStar, LWL, Random Forest, REPTree ve SMO siniflayicilart uygulanmstir.

Tablo 4.4’te IB1 smiflayicisinin renal hiicreli karsinomlar1 smiflandirma
performanslart degerlendirilmistir. IB1 simiflayicisinin dogruluk degeri 0.847, kesinlik
degeri 0.851, duyarlilik degeri 0.847, ozgiillik degeri 0.892 ve AUC degeri 0.849
olarak elde edilmistir. IB1 smiflayicisi en yiliksek performansi 6zgiillik metriginde

saglamistir.
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Tablo 4.4. IB1 siniflayicisinin performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olciitii Deger
Dogruluk 0.847
Kesinlik 0.851
Duyarlilik 0.847
Ozgiilliik 0.892
AUC 0.849

IBk smiflayicisinin  siniflandirma performanslart tablo 4.5.te belirtilmistir.
Tablodaki bilgilere gore IBk siniflayicisinin dogruluk degeri 0.847, kesinlik degeri
0.851, duyarlilik degeri 0.847, 6zgiilliik degeri 0.892 ve AUC degeri 0.849 olarak elde

edilmistir. IBKk, en yiiksek performansi 6zgiilliik metriginde saglamistir.

Tablo 4.5. IBk smiflayicisinin performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olciitii Deger
Dogruluk 0.847
Kesinlik 0.851
Duyarhilik 0.847
Ozgiilliik 0.892
AUC 0.849

KStar smiflayicisinin siniflandirma performanslari tablo 4.6.’da belirtilmistir.
Tablodaki bilgilere gore KStar siniflayicisinin dogruluk degeri 0.808, kesinlik degeri,
0.814 duyarlilik degeri 0.808, 6zgiillik degeri 0.862 ve AUC degeri 0.932 olarak elde

edilmistir. KStar siniflayicisi en yiiksek performansi AUC metriginde elde etmistir.

Tablo 4.6. KStar siniflayicisinin performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olciitii Deger
Dogruluk 0.808
Kesinlik 0.814
Duyarlilik 0.808
Ozgiilliikk 0.862
AUC 0.932

LWL smniflayicisinin siniflandirma performanslart tablo 4.7.’de belirtilmistir.
Tablodaki bilgilere gére LWL siniflayicisinin dogruluk degeri 0.682, kesinlik degeri
0.684, duyarlilik degeri 0.684, 6zgiilliikk degeri 0.671 ve AUC degeri 0.726 olarak elde
edilmistir. LWL siniflayicisi en yiiksek performanst AUC metriginde elde edilmistir.
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Tablo 4.7. LWL siniflayicisinin performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olciitii Deger
Dogruluk 0.682
Kesinlik 0.684
Duyarlilik 0.684
Ozgiilliik 0.671
AUC 0.726

Random Forest smiflayicisinin  simiflandirma performanslari tablo 4.8.°de
belirtilmistir. Tablodaki bilgilere gére Random Forest siniflayicisinin dogruluk degeri
0.867, kesinlik degeri, 0.867 duyarlilik degeri, 0.867, 6zgiillik degeri 0.861 ve AUC
degeri 0.932 olarak elde edilmistir. Random Forest siniflayicisi en yiiksek performansi

AUC metriginde elde etmistir.

Tablo 4.8. Random Forest siniflayicisinin performanslariin degerlendirilmesi

Performans ol¢iitii Deger
Dogruluk 0.867
Kesinlik 0.867
Duyarlilik 0.867
Ozgiilliikk 0.861
AUC 0.932

REPTree simiflayicisinin siiflandirma performanslarina iliskin bulgular tablo
4.9.’da belirtilmistir. Tablodaki bulgulara gére REPTree siiflayicisinin dogruluk degeri
0.706, kesinlik degeri 0.706, duyarlilik degeri 0.706, 6zgiilliikk 0.710 ve AUC degeri
0.729 olarak belirlenmistir. REPTree smiflayicisi en yiiksek performanst AUC

metriginde saglamistir.

Tablo 4.9. REPTree siniflayicisinin performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olciitii Deger
Dogruluk 0.706
Kesinlik 0.706
Duyarlilik 0.706
Ozgiilliik 0.710
AUC 0.729
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SMO smiflayicisinin siniflandirma performanslarina dair bulgular tablo 4.10.’da
belirtilmistir. Bulgulara goére SMO siniflayicisinin dogruluk degeri 0.753, kesinlik
degeri, 0.753, duyarlilik degeri, 0.753, o6zgiillik degeri 0.753 ve AUC degeri 0.752
olarak elde edilmistir. SMO siniflayicis1 tiim metrikler agisindan yaklasik olarak benzer

performans gostermistir.

Tablo 4.10. SMO siniflayicisinin performanslarmin degerlendirilmesi

Performans olgiitii Deger

Dogruluk 0.753
Kesinlik 0.753
Duyarlilik 0.753
Ozgiilliikk 0.753
AUC 0.752
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Temel Siniflayicilar

Sekil 4.1. Temel siiflayicilarin siiflandirma performanslarinin degerlendirilmesi

Temel smiflayicilarin performanslart karsilastirildiginda en yiiksek dogruluk
performansini Random Forest siniflayicist saglamistir. Kesinlik ve duyarlilik metrikleri
acisindan siniflayicilarin performanslari degerlendirildiginde Random Forest en yiiksek
performans saglayan siniflayict olmustur. Ozgiillik metrigi acisindan IB1 ve IBk
smiflayicilart en yliksek performansi saglamigtir. AUC degeri agisindan en yiiksek
performans1 KStar ve Random Forest siniflayicisi saglamaktadir. Temel (bireysel)
siniflayicilarin = simiflandirma  performanslarina  iliskin ~ bulgular sekil 4.1.°de

belirtilmistir.
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4.2.Boosting  Topluluk Ogrenme Yontemi ile  Simflayicilarin

Performanslarinin Degerlendirilmesi

Renal hiicreli Karsinomlarin tahmin edilmesine dair bilgi kesfi siirecinde veri
setine boosting topluluk 6grenme yontemleri uygulanmistir. Boosting topluluk 6grenme
yonteminde modele IB1, IBk, KStar, LWL, Random Forest, REPTree ve SMO
smiflayicilart ayr1 ayr1 dahil edilmis ve siniflandirma performanslart degerlendirilmistir.

IB1 simiflayicisinin boosting topluluk 6grenme yontemi ile smiflandirma
performansina dair bulgular tablo 4.11.’de belirtilmistir. Tablodaki bulgulara gore
boosting topluluk 6grenme yonteminde IB1 smiflayicisinin dogruluk degeri 0.824,
kesinlik degeri 0.830, duyarlilik degeri 0.824, 6zgiilliikk degeri 0.879 ve AUC degeri
0.855 olarak elde edilmistir. Boosting topluluk 6grenme yonteminde IB1 siniflayicist en

yiiksek performansi 6zgiilliik metriginde saglamistir.

Tablo 4.11. Boosting topluluk 6grenme yontemi ile IB1 smiflayicisinin
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olciitii Deger
Dogruluk 0.824
Kesinlik 0.830
Duyarlilik 0.824
Ozgiilliikk 0.879
AUC 0.855

Tablo 4.12.°de boosting topluluk 6grenme yontemi ile IBk siniflayicisinin
siiflandirma performanslarina dair bulgular belirtilmistir. Tablodaki bulgulara gore
boosting topluluk 6grenme yonteminde IBk simiflayicisinin dogruluk degeri 0.847,
kesinlik degeri 0.851, duyarlilik degeri 0.847, 6zgiilliik degeri 0.891 ve AUC degeri
0.849 olarak elde edilmistir. Boosting topluluk 6grenme yonteminde IBk siniflayicist en

yiiksek performansi 6zgiillik metriginde saglamistir.

Tablo 4.12. Boosting topluluk 6grenme yontemi ile IBk smiflayicisinin
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olgiitii Deger
Dogruluk 0.847
Kesinlik 0.851
Duyarlilik 0.847
Ozgiilliik 0.891
AUC 0.849
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KStar smiflayicisinin boosting topluluk 6grenme yontemi ile smiflandirma
performanslarina iliskin bulgular tablo 4.13.’de belirtilmistir. Tablodaki bulgulara gore
boosting topluluk 6grenme yontemi ile KStar siniflayicisinin dogruluk degeri 0.796,
kesinlik degeri 0.803, duyarlilik degeri 0.796, 6zgilliik degeri 0.852 ve AUC degeri
0.831 olarak belirlenmistir. Boosting topluluk 6grenme yontemi ile KStar siniflayicist

en yiiksek performansi 6zgilliik metriginde elde etmistir.

Tablo 4.13. Boosting topluluk o6grenme yontemi ile KStar smiflayicisinin
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olciitii Deger
Dogruluk 0.796
Kesinlik 0.803
Duyarlilik 0.796
Ozgiilliikk 0.852
AUC 0.831

Tablo 4.14.’de boosting topluluk 6grenme yontemi ile LWL smiflayicisinin
siiflandirma performanslarina dair bulgular belirtilmistir. Tablodaki bulgulara gore
boosting topluluk 6grenme yontemi ile LWL simiflayicisinin dogruluk degeri 0.784,
kesinlik degeri 0.784 duyarlilik degeri 0.784, 6zgiillik degeri 0.791 ve AUC degeri
0.847 olarak elde edilmistir. Boosting topluluk 6grenme yontemi ile LWL siniflayicisi
en yiiksek performanst AUC metriginde elde etmistir.

Tablo 4.14. Boosting topluluk &grenme yontemi ile LWL smiflayicisinin
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olciitii Deger
Dogruluk 0.784
Kesinlik 0.784
Duyarlilik 0.784
Ozgiilliikk 0.791
AUC 0.847

Boosting topluluk 06grenme yontemi ile Random Forest smiflayicisinin
siiflandirma performansina iligkin bulgular tablo 4.15.°de belirtilmistir. Tablodaki
bulgulara gore boosting topluluk 6grenme yontemi ile Random Forest siniflayicisinin
dogruluk degeri 0.863, kesinlik degeri 0.864, duyarlilik degeri 0.863, 6zgiilliikk degeri
0.845 ve AUC degeri 0.938 olarak elde edilmistir. Random Forest siniflayicist en
yiiksek performans1 AUC metriginde elde etmistir.
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Tablo 4.15. Boosting topluluk 6grenme yontemi ile Random Forest smiflayicisinin
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olgiitii Deger
Dogruluk 0.863
Kesinlik 0.864
Duyarlilik 0.863
Ozgiilliik 0.845
AUC 0.938

Tablo 4.16.’da Boosting topluluk 6grenme yonteminde REPTree siniflayicisinin
siniflandirma performansina dair bulgular belirtilmistir. Tablodaki bulgulara gore
Boosting topluluk 6grenme yonteminde REPTree siniflayicisinin dogruluk degeri 0.788,
kesinlik degeri 0.788, duyarlilik degeri 0.788, 6zgiilliik degeri 0.801 ve AUC degeri
0.878 olarak elde edilmistir. Boosting topluluk 6grenme yonteminde REPTree

siiflayicist en yliksek performanst AUC metriginde elde etmistir.

Tablo 4.16. Boosting topluluk 6grenme yontemi ile REPTree smiflayicisinin
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans ol¢iitii Deger
Dogruluk 0.788
Kesinlik 0.788
Duyarlilik 0.788
Ozgiilliikk 0.801
AUC 0.878

Boosting topluluk 6grenme yonteminde SMO smiflayicisinin siiflandirma
performansina iliskin bulgular tablo 4.17.’de belirtilmistir. Tablodaki bulgulara gore
boosting topluluk 6grenme yonteminde SMO siniflayicisinin dogruluk degeri 0.741,
kesinlik degeri 0.741, duyarlilik degeri 0.741, 6zgiillik degeri 0.737 ve AUC degeri
0.782 olarak elde edilmistir. Boosting topluluk 6grenme yonteminde SMO simiflayicisi

en yiiksek performanst AUC metriginde saglamigstir.

Tablo 4.17. Boosting topluluk 6grenme yontemi ile SMO siiflayicisinin
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olgiitii Deger
Dogruluk 0.741
Kesinlik 0.741
Duyarlilik 0.741
Ozgiilliik 0.737
AUC 0.782
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Sekil 4.2. Boosting topluluk 6grenme yontemlerinde Siniflayicilarin performanslari

Boosting topluluk 6grenme yontemlerinde dogruluk metriginde en yiiksek
smiflandirma performansint Random Forest smiflayicisi elde etmistir. Kesinlik,
duyarlilik ve AUC metriklerinde yine en yiiksek siniflandirma performansini Random
Forest simiflayicist elde etmistir. Ozgiilliik metrigi agisindan en yiiksek smiflandirma
performansin1 IBk smiflayicist saglamistir. Boosting topluluk 6grenme yontemlerinde

smiflayicilarin performanslari sekil 4.2.°de belirtilmistir.

4.3.Bagging Topluluk Ogrenme Yontemi ile Smflayicilarin

Performanslarinin Degerlendirilmesi

Bagging topluluk ogrenme yontemi, veri setine bilgi kesfi siirecinde
uygulanmistir. Bagging topluluk 6grenme yonteminde modele dahil edilen IBI1, 1Bk,
KStar, LWL, Random Forest, REPTree ve SMO siniflayicilariin smiflandirma
performanslar1 degerlendirilmistir.

Bagging topluluk 6grenme yonteminde IBI1 smiflayicisinin  siniflandirma
performanslarina iliskin bulgular tablo 4.18.’de belirtilmistir. Tablodaki bulgulara gore
bagging topluluk 6grenme yonteminde IB1 siniflayicisinin dogruluk degeri 0.843,
kesinlik degeri 0.847, duyarlilik degeri 0.843, ozgiilliik degeri 0.884 ve AUC degeri
0.894 olarak elde edilmistir. IB1 smiflayicisi en yiiksek performanst AUC metriginde

elde etmistir.
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Tablo 4.18. Bagging topluluk 6grenme Yyontemi ile IB1 smiflayicisinin
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olgiitii Deger
Dogruluk 0.843
Kesinlik 0.847
Duyarlilik 0.843
Ozgiilliik 0.884
AUC 0.894

Tablo 4.19.da bagging topluluk o6grenme yonteminde IBk siniflayicisinin
smiflandirma performansina dair bulgular belirtilmistir. Bagging topluluk 6grenme
yonteminde IBk siniflayicisinin dogruluk degeri 0.847, kesinlik degeri 0.849, duyarlilik
degeri 0.847, ozgiillik degeri 0.879 ve AUC degeri 0.893 olarak elde edilmistir.
Bagging topluluk 6grenme yonteminde IBk siniflayicisi en yiiksek performansini AUC

metriginde elde etmistir.

Tablo 4.19. Bagging topluluk oOgrenme Yyontemi ile IBk smiflayicisinin
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans ol¢iitii Deger
Dogruluk 0.847
Kesinlik 0.849
Duyarlilik 0.847
Ozgiilliikk 0.879
AUC 0.893

Bagging topluluk o6grenme yonteminde KStar siiflayicisinin siniflandirma
performanslarina iliskin bulgular tablo 4.20.’de belirtilmistir. Bulgulara gore bagging
topluluk 6grenme yonteminde KStar siniflayicisinin dogruluk degeri 0.800, kesinlik
degeri 0.807, duyarlilik degeri 0.800, ozgiillik degeri 0.853 ve AUC degeri 0.853
olarak elde edilmistir. Siniflayici en yiiksek performansint 6zgillik ve AUC

metriklerinde elde etmistir.

Tablo 4.20. Bagging topluluk 6grenme yontemi ile KStar smiflayicisinin
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olgiitii Deger
Dogruluk 0.800
Kesinlik 0.807
Duyarlilik 0.800
Ozgiilliik 0.853
AUC 0.853
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Tablo 4.21.°de bagging topluluk 6grenme yonteminde LWL siniflayicisinin
smiflandirma performanslarina iligkin bulgular belirtilmistir. Tablodaki bulgulara gore
bagging topluluk 6grenme yonteminde LWL siniflayicisinin dogruluk degeri 0.717,
kesinlik degeri 0.720, duyarlilik degeri 0.718, 6zgilliik degeri 0.702 ve AUC degeri
0.786 olarak elde edilmistir. LWL siniflayicist en yiiksek performanst AUC metriginde

saglamistir.

Tablo 4.21. Bagging topluluk o6grenme yontemi ile LWL smiflayicisinin
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olciitii Deger
Dogruluk 0.717
Kesinlik 0.720
Duyarlilik 0.718
Ozgiilliikk 0.702
AUC 0.786

Bagging topluluk 6grenme yonteminde Random Forest siniflayicisina iliskin
siiflandirma performanslari tablo 4.22.°de belirtilmistir. Tablodaki bulgulara gore
Bagging topluluk 6grenme yonteminde Random Forest algoritmasinin dogruluk degeri
0.847, kesinlik degeri 0.851, duyarlilik degeri 0.847, 6zgiillik degeri 0.817 ve AUC
degeri 0.919 olarak elde edilmistir. Bagging topluluk 6grenme yonteminde Random

Forest siniflayicisi en yiiksek performansint AUC metriginde saglamistir.

Tablo 4.22. Bagging topluluk 6grenme yontemi ile Random Forest siniflayicisinin
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olciitii Deger
Dogruluk 0.847
Kesinlik 0.851
Duyarlilik 0.847
Ozgiilliikk 0.817
AUC 0.919

Tablo 4.23.’de bagging topluluk 6grenme yonteminde REPTree siniflayicisina iliskin
siiflandirma performanslar1 belirtilmistir. Tablodaki bulgulara gore bagging topluluk
o0grenme yonteminde REPTree siniflayicisinin dogruluk degeri 0.757, kesinlik degeri
0.762, duyarlilik degeri 0.757, 6zgiilliik degeri 0.732 ve AUC degeri 0.832 olarak elde

edilmistir. REPTree siniflayicisi en yiliksek performansint AUC metriginde saglamistir.

38



Tablo 4.23. Bagging topluluk o6grenme yontemi ile REPTree smiflayicisinin
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olgiitii Deger
Dogruluk 0.757
Kesinlik 0.762
Duyarlilik 0.757
Ozgiilliik 0.732
AUC 0.832

Bagging topluluk 6grenme yonteminde SMO siniflayicisina iligkin siiflandirma
performanslar1 tablo 4.24.’de belirtilmistir. Tablodaki bulgulara gére SMO
smiflayicisinin dogruluk degeri 0.737, kesinlik degeri 0.737, duyarlilik degeri 0.737,
ozgilliik degeri 0.739 ve AUC degeri 0.809 olarak elde edilmistir. SMO siniflayicist en
yiiksek performanst AUC metriginde saglamistir.

Tablo 4.24. Bagging topluluk 6grenme yontemi ile SMO siniflayicisinin
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans ol¢iitii Deger
Dogruluk 0.737
Kesinlik 0.737
Duyarlilik 0.737
Ozgiilliikk 0.739
AUC 0.809

Bagging topluluk 6grenme yontemlerinde dogruluk metrigi agisindan en yiiksek
smiflandirma performansi IBk ve Random Forest smiflayicist saglamistir. Kesinlik
metrigi agisindan en yiiksek smiflandirma performansini Random Forest siiflayicisi
saglamigtir. IBk ve Random Forest siniflayicilart duyarlilik metriginde yine en yiiksek
performansi gosteren simiflayicilar oldugu gozlemlenmistir. IB1 simiflayicisi 6zgiillikk
metriginde en yiiksek siniflandirma performansina sahip smiflayict  oldugu
gozlemlenmistir. AUC metriginde ise en yiiksek siniflandirma performansini Random
Forest smiflayicist saglamistir. Bagging topluluk 6grenme yonteminde simiflayicilarin

performanslari sekil 4.3.”de belirtilmistir.
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Sekil 4.3. Bagging topluluk 6grenme yonteminde Siiflayicilarin performanslari

4.4.Voting Topluluk Ogrenme Yontemi ile Siniflayicilarin

Performanslarinin Degerlendirilmesi

Voting topluluk 6grenme yonteminde farkli siniflayicilardan olusan 7 model
olusturulmustur. Model 1, IB1 smiflayicisinin voting topluluk dgrenme yontemindeki
siiflandirma performansint degerlendirmek iizere olusturulmustur. Model 2, IB1 ve
IBk siniflayicilarinin birlikte voting topluluk 6grenme yontemindeki siniflandirma
performansin1 degerlendirmek iizere olusturulmustur. Model 3, IB1, IBk ve KStar
simiflayicilarinin  birlikte voting topluluk 6grenme yontemindeki smiflandirma
performansin1 degerlendirmek iizere olusturulmustur. Model 4, IB1, IBk, KStar ve
LWL smiflayicilarmin birlikte voting topluluk 6grenme yontemindeki siniflandirma
performanslarini degerlendirmek tizere olusturulmustur. Model 5, IB1, 1Bk, KStar,
LWL ve Random Forest smiflayicilarinin  birlikte voting topluluk &grenme
yontemindeki siniflandirma performanslarini degerlendirmek iizere olusturulmustur.
Model 6, IB1,IBKk, KStar, LWL, Random Forest ve REPTree siniflayicilarinin birlikte
voting topluluk Ogrenme yontemindeki performanslarii degerlendirmek {izere
olusturulmustur. Model 7, IB1, 1Bk, KStar, LWL, Random Forest, REPTree ve SMO
siiflayicilarimin  birlikte voting topluluk O6grenme yontemindeki performanslarini
degerlendirmek iizere olusturulmustur.

Tablo 4.25.°te voting topluluk 6grenme yonteminde model 1’in simiflandirma
performanslarina iliskin bulgular belirtilmistir. Model 1’in voting topluluk 6grenme

yontemindeki dogruluk degeri 0.847, kesinlik degeri 0.851, duyarhilik degeri 0.847,
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Ozgillikk degeri 0.891 ve AUC degeri 0.849 olarak elde edilmistir. Model 1 en yiiksek

performansi 6zgiilliilk metriginde saglamistir.

Tablo 4.25. Voting topluluk 6grenme yontemi ile model 1’in smiflandirma
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olciitii Deger
Dogruluk 0.847
Kesinlik 0.851
Duyarlilik 0.847
Ozgiilliik 0.891
AUC 0.849

Model 2’nin  voting topluluk Ogrenme yontemindeki siniflandirma
performanslarina dair bulgular tablo 4.26.’da belirtilmistir. Bulgulara gére model 2’nin
dogruluk degeri 0.847, kesinlik degeri 0.851, duyarlilik degeri 0.847, 6zgiillik degeri
0.891 ve AUC degeri 0.849 olarak elde edilmistir. Model 2, en yiiksek siniflandirma

performansini 6zgiilliik metriginde saglamistir.

Tablo 4.26. Voting topluluk 6grenme yontemi ile model 2’nin siniflandirma
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olciitii Deger
Dogruluk 0.847
Kesinlik 0.851
Duyarlilik 0.847
Ozgiilliik 0.891
AUC 0.849

Voting topluluk 68renme  yonteminde model 3’iin  smiflandirma
performanslarina iligkin bulgular tablo 4.27.’de belirtilmistir. Tablodaki bulgulara gore
model 3’lin dogruluk degeri 0.847, kesinlik degeri 0.851, duyarlilik degeri 0.847,
ozgiilliik degeri 0.891 ve AUC degeri 0.942 olarak elde edilmistir. Model 3, en yiiksek

simiflandirma performansint AUC metriginde saglamistir.

Tablo 4.27. Voting topluluk 6grenme yontemi ile model 3’in siniflandirma
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olgiitii Deger
Dogruluk 0.847
Kesinlik 0.851
Duyarlilik 0.847
Ozgiilliik 0.891
AUC 0.942
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Tablo 4.28.’de voting topluluk 6grenme yonteminde model 4’iin siniflandirma
performanslarina iliskin bulgular belirtilmistir. Tablodaki bulgulara gore model 4’iin
dogruluk degeri 0.847, kesinlik degeri 0.851, duyarlilik degeri 0.847, 6zgiilliikk degeri
0.891 ve AUC degeri 0.922 olarak elde edilmistir. Model 4 en yiiksek siniflandirma

performansint AUC metriginde saglamistir.

Tablo 4.28. Voting topluluk o6grenme yontemi ile model 4’in siniflandirma
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olciitii Deger
Dogruluk 0.847
Kesinlik 0.851
Duyarlilik 0.847
Ozgiilliikk 0.891
AUC 0.922

Voting topluluk G6grenme  yontemlerinde model 5’in  smiflandirma
performanslarina iliskin bulgular tablo 4.29.’da belirtilmistir. Tablodaki bulgulara gére
Model 5’in dogruluk degeri 0.854, kesinlik degeri 0.861, duyarlilik degeri 0.855,
ozgiillik degeri 0.907 ve AUC degeri 0.934 olarak elde edilmistir. Model 5 en yiiksek

siiflandirma performansint AUC metriginde saglamistir.

Tablo 4.29. Voting topluluk o6grenme yontemi ile model 5’in  siniflandirma
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olciitii Deger
Dogruluk 0.854
Kesinlik 0.861
Duyarlilik 0.855
Ozgiilliik 0.907
AUC 0.934

Tablo 4.30.’da voting topluluk 6grenme yonteminde model 6’nin siniflandirma
performanslarina iligkin bulgular belirtilmistir. Tablodaki bulgulara gére model 6’ nin
dogruluk degeri 0.870, kesinlik degeri 0.874, duyarlilik degeri, 0.871, 6zgiilliik degeri
0.909 ve AUC degeri 0.928 olarak elde edilmistir. Model 6, en yiiksek siniflandirma

performansint AUC metriginde saglamistir.
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Tablo 4.30. Voting topluluk 6grenme yontemi ile model 6’nin siiflandirma
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olgiitii Deger
Dogruluk 0.870
Kesinlik 0.874
Duyarlilik 0.871
Ozgiilliik 0.909
AUC 0.928

Voting topluluk 6grenme yonteminde model 7°nin siniflandirma performansina
iliskin bulgular tablo 4.31.’de belirtilmistir. Tablodaki bulgulara goére model 7’nin
dogruluk degeri 0.878, kesinlik degeri 0.881, duyarlilik degeri 0.878, ozgiilliik degeri
0.909 ve AUC degeri 0.926 olarak elde edilmistir. Model 7, en yiiksek siniflandirma

performansint AUC metriginde saglamistir.

Tablo 4.31. Voting topluluk 6grenme Yyontemi ile model 7°nin smiflandirma
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans ol¢iitii Deger
Dogruluk 0.878
Kesinlik 0.881
Duyarlilik 0.878
Ozgiilliikk 0.909
AUC 0.926

Voting topluluk 6grenme yonteminde en yiiksek dogruluk degeri, en yiiksek
kesinlik degeri, en yiiksek duyarlilik degeri ve en yiiksek ozgiilliik degeri model 7
tarafindan saglanmistir. En yiiksek AUC degeri ise model 3’te elde edilmistir. Model
performanslarina iliskin bulgular sekil 4.4.’te belirtilmistir.
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Sekil 4.4.\Voting topluluk 6grenme yonteminde modellerin siniflandirma performanslari
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4.5. Stacking Topluluk Ogrenme Yontemi ile Smflayicilarin

Performanslarinin Degerlendirilmesi

Stacking topluluk Ogrenme yonteminde farkli modeller olusturularak
smiflayicilar modellere dahil edilmistir. Stacking topluluk 6grenme yonteminde model
1, IB1 smiflayicisinin stacking topluluk 6grenme yontemindeki siniflandirma
performansin1  degerlendirmek {izere olusturulmustur. Model 2, IBlI ve IBk
siniflayicilarinin - birlikte stacking topluluk 6grenme yontemindeki simiflandirma
performansin1 degerlendirmek {izere olusturulmustur. Model 3, IBI, IBk ve KStar
simiflayicilarinin  birlikte stacking topluluk O6grenme yontemindeki smiflandirma
performansin1 degerlendirmek {izere olusturulmustur. Model 4, IB1, IBk, KStar ve
LWL siiflayicilarinin birlikte stacking topluluk 6grenme yontemindeki siniflandirma
performanslarint degerlendirmek {izere olusturulmustur. Model 5, IB1, IBk, KStar,
LWL ve Random Forest smiflayicilarinin birlikte stacking topluluk Ogrenme
yontemindeki siniflandirma performanslarini degerlendirmek {izere olusturulmustur.
Model 6, IB1,IBk, KStar, LWL, Random Forest ve REPTree siniflayicilarinin birlikte
stacking topluluk O6grenme yontemindeki performanslarini degerlendirmek iizere
olusturulmustur. Model 7, IB1, 1Bk, KStar, LWL, Random Forest, REPTree ve SMO
siiflayicilarinin birlikte stacking topluluk 6grenme yontemindeki performanslarini
degerlendirmek tizere olusturulmustur. Stacking topluluk Ogrenme yonteminde
modeldeki siniflayicilardan elde edilen tahminlerden daha giiclii bir tahmin
gelistirilmesi amaciyla “logistic” siniflayicisi meta siniflayici olarak belirlenmistir.

Tablo 4.32.’de stacking topluluk 6grenme yonteminde model 1’in siniflandirma
performanslarina iliskin bulgular belirtilmistir. Model 1’in siiflandirma bulgularina
gore dogruluk degeri 0.847, kesinlik degeri 0.851, duyarlilik degeri 0.847, ozgiillikk
degeri 0.891 ve AUC degeri 0.835 olarak elde edilmistir. Model 1, en yiiksek

siniflandirma performansini 6zgiilliik metriginde saglamistir.

Tablo 4.32. Stacking topluluk 6grenme yontemi ile model 1’in smiflandirma
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olgiitii Deger
Dogruluk 0.847
Kesinlik 0.851
Duyarlilik 0.847
Ozgiilliik 0.891
AUC 0.835
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Stacking topluluk Ogrenme yonteminde model 2’nin  siniflandirma
performansina iligskin bulgular tablo 4.33.’de belirtilmistir. Tablodaki bulgulara gore
model 2’nin dogruluk degeri 0.847, kesinlik degeri 0.851, duyarlilik degeri 0.847,
Ozgiilliik degeri 0.891 ve AUC degeri 0.835 olarak elde edilmistir. Model 2, en yiiksek

siiflandirma performansini 6zgiilliik metriginde saglamistir.

Tablo 4.33. Stacking topluluk 6grenme yontemi ile model 2’nin siniflandirma
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olciitii Deger
Dogruluk 0.847
Kesinlik 0.851
Duyarlilik 0.847
Ozgiilliik 0.891
AUC 0.835

Tablo 4.34.’de stacking topluluk 6grenme yonteminde model 3’{in siniflandirma
performansina iligkin bulgular belirtilmistir. Tablodaki bulgulara gére model 3’iin
dogruluk degeri 0.858, kesinlik degeri 0.860, duyarlilik degeri 0.859, 6zgiillik degeri
0.881 ve AUC degeri 0.835 olarak ele edilmistir. Model 3, en yiiksek siniflandirma

performansin1 AUC metriginde saglamistir.

Tablo 4.34. Stacking topluluk &6grenme yontemi ile model 3’tin siniflandirma
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olciitii Deger
Dogruluk 0.858
Kesinlik 0.860
Duyarlilik 0.859
Ozgiilliik 0.881
AUC 0.909

Stacking topluluk 6grenme yonteminde model 4’iin siniflandirma performansina
iliskin bulgular tablo 4.35.’te belirtilmistir. Tablodaki bulgulara gére model 4’iin
dogruluk degeri 0.863, kesinlik degeri 0.864, duyarlilik degeri 0.863, 6zgiillikk degeri
0.883 ve AUC degeri 0.905 olarak elde edilmistir. Model 4, en yiiksek siniflandirma

performansint AUC metriginde saglamistir.
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Tablo 4.35. Stacking topluluk &6grenme yontemi ile model 4’tin siniflandirma
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olgiitii Deger
Dogruluk 0.863
Kesinlik 0.864
Duyarlilik 0.863
Ozgiilliik 0.883
AUC 0.905

Tablo 4.36.’da stacking topluluk 6grenme yonteminde model 5’in siniflandirma
performansina iliskin bulgular belirtilmistir. Tablodaki bulgulara gére Model 5’in
dogruluk degeri 0.902, kesinlik degeri 0.902, duyarlilik degeri 0.902, 6zgiilliik degeri
0.909 ve AUC degeri 0.944 olarak elde edilmistir. Model 5, en yiiksek siniflandirma

performansint AUC metriginde saglamistir.

Tablo 4.36. Stacking topluluk 6grenme yontemi ile model 5’in smiflandirma
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans ol¢iitii Deger
Dogruluk 0.902
Kesinlik 0.902
Duyarlilik 0.902
Ozgiilliikk 0.909
AUC 0.944

Stacking topluluk 6grenme yonteminde model 6’nin  siniflandirma
performanslarina iligkin bulgular tablo 4.37.’de belirtilmistir. Tablodaki bulgulara gore
stacking topluluk 6grenme yonteminde model 6’nin dogruluk degeri 0.906, kesinlik
degeri 0.906, duyarlilik degeri 0.906, 6zgiillik degeri 0.910 ve AUC degeri 0.944
olarak elde edilmistir. Model 6, en yiiksek siiflandirma performansint AUC metriginde

saglamustir.

Tablo 4.37. Stacking topluluk &6grenme yontemi ile model 6’nin smiflandirma
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olciitii Deger
Dogruluk 0.906
Kesinlik 0.906
Duyarlilik 0.906
Ozgiilliikk 0.910
AUC 0.944
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Tablo 4.38.”de stacking topluluk 6grenme yonteminde model 7’nin siniflandirma
performansina iliskin bulgular belirtilmistir. Tablodaki bulgulara gére model 7’nin
dogruluk degeri 0.902, kesinlik degeri 0.902, duyarlilik degeri 0.902, 6zgiilliikk degeri
0.909 ve AUC degeri 0.942 olarak elde edilmistir. Model 7, en yliksek siniflandirma

performansin1t AUC metriginde saglamistir.

Tablo 4.38. Stacking topluluk &grenme yontemi ile model 7’nin simiflandirma
performanslarinin degerlendirilmesi

Performans olciitii Deger
Dogruluk 0.902
Kesinlik 0.902
Duyarlilik 0.902
Ozgiilliik 0.909
AUC 0.942

Stacking topluluk 6grenme yonteminde en yiiksek dogruluk degeri, en yiiksek
kesinlik degeri, en yiliksek duyarlilik degeri, en yiiksek 6zgiillik degeri model 6’daki
siiflayicilar tarafindan saglanmistir. AUC metriginde ise en yiiksek performansi model
5 ve model 6’daki siniflayicilar saglamistir. Stacking topluluk 6grenme yontemindeki

modellerin siniflandirma performanslar sekil 4.5.’te belirtilmistir.
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Sekil 4.5. Stacking topluluk 6grenme yonteminde modellerin siniflandirma
performanslari

4.6. Topluluk Ogrenme Yéntemlerinin Simiflandirma Performanslarinin
Degerlendirilmesi
Renal hiicreli karsinomlarin siniflandirilmasinda farkli siniflayicilar ve farklh

topluluk Ogrenme yontemleri uygulanarak en iyi performanst saglayan model
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belirlenmesi saglanmigtir. Topluluk 6grenme yontemlerinin  farkli  metriklerdeki

siiflandirma performanslari tablo 4.39.’da belirtilmistir.

Tablo 4.39. Topluluk 6grenme yontemlerine iliskin siniflandirma performanslarinin

karsilastirilmasi

Performans olgiitleri
Dogruluk Duyarlihk Kesinlik Ozgiillik AUC
IB1 0.847 0.851 0.847 0.892 0.849
IBK 0.847 0.851 0.847 0.892 0.849
Temel KStar 0.808 0.814 0.808 0.862 0.932
simiflayicilar LWL 0.682 0.684 0.684 0.671 0.726
REPTree 0.867 0.867 0.867 0.861 0.932
Random Forest 0.706 0.706  0.706 0.710 0.729
SMO 0.753 0.753 0.753 0.753 0.752
IB1 0.824 0.830 0.824 0.879 0.855
Boosting IBK 0.847 0.851 0.847 0.891 0.849
topluluk KStar 0.796 0.803 0.796 0.852 0.831
dgrenme LWL 0.784 0.784 0.784 0.791 0.847
yéntemi REPTree 0.863 0.864 0.863 0.845 0.938
Random Forest 0.788 0.788 0.788 0.801 0.878
SMO 0.741 0.741 0.741 0.737 0.782
IB1 0.843 0.847 0.843 0.884 0.894
Bagging IBK 0.847 0.849 0.847 0.879 0.893
topluluk KStar 0.800 0.807 0.800 0.853 0.853
sgrenme LWL 0.717 0.720 0.718 0.702 0.786
yontemi REPTree 0.847 0.851 0.847 0.817 0.919
Random Forest 0.757 0.762 0.757 0.732 0.832
SMO 0.737 0.737 0.737 0.739 0.809
Model 1 0.847 0.851 0.847 0.891 0.849
Voting Model 2 0.847 0.851 0.847 0.891 0.849
topluluk Model 3 0.847 0.851 0.847 0.891 0.942
dgrenme Model 4 0.847 0.851 0.847 0.891 0.922
yéntemi Model 5 0.854 0.861 0.855 0.907 0.934
Model 6 0.870 0.874 0.871 0.909 0.928
Model 7 0.878 0.881 0.878 0.911 0.926
Model 1 0.847 0.851 0.847 0.891 0.835
Stacking Model 2 0.847 0.851 0.847 0.891 0.835
topluluk Model 3 0.858 0.860 0.859 0.881 0.909
srenme Model 4 0.863 0.864 0.863 0.883 0.905
yontemi Model 5 0.902 0.902 0.902 0.909 0.944
Model 6 0.906 0.906 0.906 0.910 0.944
Model 7 0.902 0.902 0.902 0.909 0.942

Tabloda, 1B1, IBk, KStar, LWL, Random Forestt REPTree ve SMO

smiflayicilarinin - temel siniflayict  performanslari, boosting topluluk &grenme

yontemindeki

performanslart  ve bagging topluluk &grenme  yontemindeki

performanslarinin yanisira voting topluluk 6grenme yonteminde ve stacking topluluk
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teminde uygulanan model 1 (IB1), model 2 (IB1+IBk), model 3

(IB1+IBk+Kstar), model 4 (1B1+1Bk+KStar+LWL), model 5 (IB1+IBk+KStar+LWL+
Random Forest), model 6 (IB1+IBk+KStar+LWL+ Random Forest +REPTree) ve
model 7’nin (IB1+ IBk+ KStar+ LWL+ Random Forest + REPTree+ SMO) farkli

-

O0grenme yon

metriklerdeki performanslari ifade edilmistir.
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Sekil 4.6. Topluluk 6grenme yontemlerinin Siniflandirma performanslari
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Bulgulara gore dogruluk, duyarlilik, kesinlik, 6zgiilliikk ve AUC metriklerinde en
yiiksek performansi Stacking topluluk 6grenme yontemi saglamistir. Model 6°da en
yiiksek siiflandirma performansini saglayan stacking topluluk 6grenme yontemi, 0.906
dogruluk degeri, 0.906 duyarlilik degeri, 0.906 kesinlik degeri, 0.910 6zgiilliik degeri ve
0.944 AUC degerlerini elde etmistir. Tim smiflayict ve topluluk ydntemlerinin

siiflandirma performanslart sekil 4.6.’da ifade edilmistir.
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5.TARTISMA

Renal hiicreli karsinomlar son yillarda insidansi artis gosteren hastaliklardan
biridir. Bobrekte gozlenen malignitelerin yaklasik % 85’inden sorumludur (96).
Gelismis goriintiileme sistemleri kullanilarak tan1 koyma ve erken teshis ile tiimor daha
erken evrelerde tespit edilebilmektedir (97, 98). Teshis yontemlerinin gelismesine ve
kullaniminin artmasina karsin mortalitede istenilen 6l¢iide azalma saglanamamistir (99,
100). Kanser hastaliklarinin erken teshis edilmesi, tam kiir olasiliginin artmasina katki
saglamaktadir. Hastanin yasam siiresinin uzamasi ve yasam kalitesinin artmasinda erken
teshisin katkist dnemlidir. Bu amagla erken teshis i¢in, farkindalik bilincinin artirilmasi
ve toplum saglik taramalarmin yayginlastirilmast 6nerilmektedir (101, 102). Kanser
hastaliklarinin erken teshisinde toplum farkindaliginin yanisira teshiste kullanilan teknik
ve cihazlarin gelistirilmesi de onemlidir. Baz1 kanser tiirlerinde erken evrede fiziki
muayene ve radyolojik goriintilemede kanser gelisimine iligkin  belirtiler
saptanamamaktadir. Bu nedenle kanserin erken teshisinde, sadece fiziki muayene,
biyopsi, hemogram degerleri ve goriintilleme yontemlerinin yanisira 6zel tekniklerde
kullanilabilmektedir. Bu 06zelliklerin basinda son yillarda saglik alaninda basari ile
uygulanabilen makine O6grenme yontemleri ve yapay zeka sistemleri gelmektedir.
Kanserlerin erken teshisinde yapay zeka veya makine Ogrenme yOntemlerinin
uygulandigi ¢ok sayida arastirma mevcuttur (103-106). Makine 6grenme yontemleri,
kanser hastaliklarinda erken teshis igin verilerden o6zelliklerine gore smiflandirma
gerceklestirerek, veriler arasindaki Orlintiiyli 6grenmektedir. Makine Ogrenme
yonteminin Oriintiiyii 6grenmesi ile yeni gelecek her veri i¢in bir siniflandirma tahmini
gerceklestirebilmektedir. Renal hiicreli karsinomlarda erken evrelerde kanser nadiren
fiziki bir belirti gostermektedir (107). Renal hiicreli karsinomun ilk dénemlerinde
radyolojik ve ultrasonografik goriintilleme sistemleri ile gozlenemeyen timor
baslangiglar1 olabilmektedir. Bu sebeplerden dolayi renal hiicreli karsinomun erken
evrelerinde teshisi igin, makine 6grenme yontemlerinin kullanimi ile yararli sonuglar
saglanmaktadir.

Makine Ogrenme yontemlerinin hastaliklarin tahmininde kullanilmasi son
yillarda yayginlasan bir uygulama alani olmustur. Ozellikle kanser hastaliklarmin
tahmininde makine 6grenme yontemleri siklikla kullanilmaktadir (108-111). Makine

o0grenme yoOntemleri kanser hastaliklarmin tahmin edilmesinde yiiksek performans
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saglayabilmektedir. Yapay zeka ve makine Ogrenmenin gelecekte hastaliklarin
tahmininde kullaniminin artacagina, saglik alaninda bircok noktada yapay zeka
yontemlerinden yararlanilacagina dair 6ngériiler bulunmaktadir (112). Makine 6grenme
yontemlerinde hastaliklarin siniflandirilmasi ve tahmin edilmesinde basarili tahminlerde
bulunmasinin farkli unsurlart bulunmaktadir. Veri tabanlarinda ¢ok sayida hastanin
verilerinin ~ bulunmasi, bu hastaliklarin makine O6grenme yontemleri ile
smiflandirilmasina  olanak tamimaktadir. Arastirmalarda g¢ogunlukla toplumda sik
goriilen kanser tiirleri makine 6grenme yontemleri ile tahmin edilmektedir. Gogiis
kanseri, cilt kanseri, akciger kanseri, prostat kanseri, mide kanseri, kolon kanseri ve
servikal kanserler toplumda en fazla gozlenen kanser tiirlerindendir (113). Belirtilen bu
kanser tiirlerinde veri kayitlariin yiiksek sayida olmasi ve tahminde kullanilan
degiskenlerin modeli iyi agiklamasi, makine 6grenme yontemlerinde siklikla bu kanser
tiirleri lizerine calisan arastirmacilar i¢in tercih sebebi olmustur. Gogiis kanseri, cilt
kanseri ve akciger kanseri iizerine makine 6grenme yontemleri ile tahmin gergeklestiren
¢ok sayida arastirma mevcuttur (106, 114-119). Toplumda prevelans: diisiik olan kanser
tiirlerine iliskin makine 6grenme yontemi kullanilarak yapilan siniflandirma ve tahmin
arastirmalarinin az sayida oldugu gozlemlenmistir. Bu durumun temel nedenlerinden
biride, prevelansi diisiik olan kanser tiirlerinde yeterli hasta sayisinin olmamasi ve
veriye ulasamamaktan kaynaklanmaktadir. Makine Ogrenme yontemleri az sayida
ornekte, egitim veri setindeki Oriintliyli yeterince 6grenememesinden dolayi, diisiik
smiflandirma performansi gosterebilmektedir.

Topluluk 6grenme yontemleri, egitim veri setini bir siniflayici ile egitmek yerine
birden fazla sayida siniflayiciy1 modele alarak egitmektedir. Birlestirme agsamasinda, her
bir smiflayicinin  tahminleri elde edildikten sonra smiflayicilarin  tahminleri
birlestirilmektedir. Tahminlerdeki hata degeri diistiigii igin, topluluk d6grenmede temel
smiflayicilara gore daha yiiksek performans elde edilebilmektedir (26). Toplumda
goriilme prevelanst diisik olan kanser tiirlerinin  tahmin edilmesinde ve
simiflandirilmasinda, topluluk 68renme yontemleri daha yiliksek performans
saglayabilmektedir.

Bu c¢alismada topluluk o6grenme yontemleri kullanilarak renal hiicreli
karsinomun tahmin edilmesi amaglanmistir. Topluluk 6grenme modeline IB1, IBK,
KStar, LWL, Random Forest, REPTree, SMO olmak {izere 7 siiflayici dahil edilmistir.
Caligmada topluluk Ogrenme yoOntemlerinin  yanisira temel smiflayicilarin

performanslar1 da degerlendirilmistir. Temel smiflayicilarda en yiiksek performansi
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REPTree siniflayicisi elde etmistir. REPTree siiflayicisinin dogruluk degeri 0.867 ve
AUC degeri 0.932 olarak elde edilmistir. Topluluk 6grenme yontemleri igerisinde €n
yiiksek performansi, Stacking topluluk 6grenme yontemlerinde IB1, IBk, KStar, LWL,
Random Forest ve REPTree siniflayicilarin topluluga dahil edildigi model 6 saglamistir.
Modelde dogruluk degeri 0.906 ve AUC degeri 0.944 olarak elde edilmistir. Renal
hiicreli karsinomlarin tahmin edilmesine yonelik yapilan benzer arastirmalardaki
bulgular degerlendirilmistir. Temel simiflayicilarda Jagga ve Gupta ¢alismalarinda renal
hiicreli karsinomlarin siniflandirilmasinda J48, Random Forest, Naive Bayes ve destek
vektor makinesi siniflayicilarindan yararlanmistir. Siniflama sonucuna gore en yiiksek
performanst Random Forest siniflayicisi 0.77 dogruluk degeri ile saglamistir. AUC
degeri ise 0.80 olarak elde edilmistir (120). Sing ve arkadaslar1 papiller renal hiicreli
karsinomlarin ileri donem ve ge¢ donem ilerleme durumlarini tahmin etmek tiizere
Naive Bayes, Random Forest, k- en yakin komsu smiflayicisi ve destek vektor
makinesini kullanmigtir. En yiiksek siniflandirma performansini, Random Forest
smiflayicist 0.885 degeri ile dogruluk ve 0.804 degeri ile AUC metriklerinde
saglamiglardir (121). Bektas ve arkadaslari calismalarinda bilgisayarli tomografiden
elde ettikleri gortintiileri berrak renal hiicreli karsinomlarin siniflandirilmasinda k-en
yakin komsu, Naive bayes, Random Forest, yapay sinir aglart siniflayicilarini
kullanmiglardir. En yiiksek smiflandirma performans: dogruluk degeri 0.851 ve AUC
degeri 0.860 olarak elde etmislerdir (122). Kogak ve arkadaglar1 yapay sinir aglar ile
renal hiicreli karsinomlu hastalarin tomografi goriintiilerini  simiflandirmastir.
Siniflandirmada dogruluk degeri 0.692 olarak elde etmislerdir (123). Calismamizda elde
edilen bulgulara gore temel siniflayicilarda dogruluk degeri ve AUC degerleri literatiire
benzerlik gostermektedir. Literatiirdeki arastirmalarda temel siniflayicilarda genellikle
Random Forest algoritmasi en yiiksek dogruluk degerini sunarken, ¢alismamizda en
yiikksek dogruluk degerini REPTree siniflayicist saglamistir. Calismamizda stacking
topluluk 6grenme yonteminde dogruluk degeri 0.906 ve AUC degeri 0.944 olarak elde
edilmigtir. Stacking topluluk 6grenme yontemi, renal hiicreli karsinomlarin tahmin
edilmesine yonelik literatiirdeki ¢aligmalardan daha yiiksek siniflandirma performansi
sergilemistir. Stacking topluluk 6grenme yontemi temel siniflayicilara gore daha yiiksek
siniflandirma performansi gostermistir.

Topluluk 6grenme yontemleri, dogru siniflayicilar ve birlestirme teknikleri
kullanildiklar1 takdirde olduk¢a yiiksek siniflandirma performansi sunmaktadir.

Topluluk 6grenme yontemleri kanser hastaliklarinin tahmininde oldukca basarili
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sonuglar elde etmektedir. Mohebian ve arkadaslari ¢alismalarinda gogiis kanserinin
tahmin edilmesinde optimize edilmis topluluk 6grenme yontemini dnermislerdir (124).
Onerdikleri bu modelde destek vektdr makinesi, karar agac1 ve ¢ok katmanl algilayict
siniflayict ile topluluk o6grenme model olusturulmustur. Modelin smiflandirma
performansi 0.892 dogruluk degerine sahiptir. Hsieh ve arkadaslari c¢aligmalarinda
gbgiis kanserinin tahmini i¢in topluluk 6grenme modelinden yararlanmiglardir. Modelde
neural fuzzy, k-en yakin komsu algoritmasi ve kuadratik siniflayicilar dahil edilmistir.
modeldeki topluluk 6grenme yontemlerinin dogruluk degeri 0.679 olarak elde edilmistir
(28). Cai ve arkadaslar ¢alismalarinda akciger kanserinin siniflandirilmasinda topluluk
yontemlerinden yararlanilmigtir. Calismalarinda dogruluk degerini 0.865 olarak elde
etmislerdir (125). Calismamizda stacking topluluk 6grenme yontemi ile dogruluk degeri
0.906 ve AUC degeri 0.944 olarak belirlenmistir. Bulgular literatiirdeki bulgular
desteklemek ile birlikte literatiirdeki dogruluk degerlerinden daha yiiksek bir dogruluk
degeri icermektedir. Modelimiz oldukg¢a basarili tahminler ger¢eklestirmistir.

Topluluk 6grenme yontemleri, tek siniflayicinin tahmin performansindan ziyade
birden fazla siniflayicinin tahmin performanslarini birlestirerek daha yiiksek
performansa  sahip  smiflandirma  gergeklestirebilecek  model  olusturmay1
amaglamaktadir. Veri setine uygun siniflayict ve dogru birlestirme teknikleri
secildiginde, siniflandirma hatasin1 diisiirmek ve dogruluk performansini artirmak
mimkiindiir. Caligmamizdaki bulgular bu bilgileri dogrular niteliktedir. Temel
siniflayicilar ile elde edilen en yiiksek dogruluk degeri 0.867 iken, topluluk 6grenme
yontemi ile elde edilen en yiiksek dogruluk deger 0.906 olarak elde edilmistir.
Calismanin bulgularinda temel siniflayicilarda en yiiksek tahmin performansit REPTree
siniflayicisinda elde edilmistir. REPTree smiflayicisinda dogruluk degeri, 0.867,
duyarhlik degeri, 0.867, kesinlik degeri 0.867, 6zgiilliik degeri 0.861 ve AUC degeri
0.932 olarak elde edilmistir. Bagging topluluk O6grenme yonteminde en yiiksek
siniflandirma performansi yine REPTree siniflayicisi ile elde edilmistir. Boosting
topluluk 6grenme yonteminde en yiiksek siniflandirma performansini REPTree
smiflayicist ile saglanmistir. Voting topluluk O6grenme yoOnteminde en yiiksek
siniflandirma performansi Model 7 de elde edilmistir. Model 7’nin dogruluk degeri
0.878, AUC degeri 0.926 olarak elde edilmistir. Son olarak stacking topluluk 6grenme
yonteminde en yiiksek siniflandirma performanst model 6 ile gergeklestirilmistir. Model
6’nin dogruluk degeri 0.906, AUC degeri 0.944 olarak elde edilmistir. Bu bilgiler

esliginde en yiiksek siniflandirma performansini stacking topluluk 6grenme yontemi
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saglamistir. Stacking topluluk 6grenme yontemi temel siniflayicilara ve diger topluluk
O0grenme yontemlerine gore daha yiiksek performans sergilemistir.

Calismanin temel amaci olan topluluk 6grenme yontemi ile renal hiicreli
karsinom hastaligi basarili bir sekilde tahmin edilmistir. Modelin siniflandirmadaki
dogruluk degeri 0.906, duyarlilik degeri 0.906, kesinlik degeri 0.906, 6zgiilliikk degeri
0.910 ve AUC degeri 0.944 olarak elde edilmistir.

Renal hiicreli karsinomlarin tahmin edilmesinde giiclii bir topluluk 6grenme
modeli olusturulmustur. Olusturulan topluluk O6grenme modeli, stacking topluluk
ogrenme yonteminde IB1, IBk, KStar, LWL, Random Forest ve REPTree
smiflayicilarin birlestirilmesinden elde edilmistir.

Renal hiicreli karsinom hastaliginin toplumda goriillme prevelansinin diisiik
olmasi nedeniyle arastirmacilar bu alanda makine 6grenme yontemleri ile az sayida
calisma gergeklestirmistir. Yapilan az sayida ¢alismada ise ¢ogunlukla renal hiicreli
karsinomlarda gen ekspresyonu ve radyolojik goriintilerin iglenmesi {iizerine
uygulanmistir. Az sayida ¢alisma gergeklestirilmesinin sebeplerinden biri de yeterli
ornek biliylikliigiine ulasamama, laboratuar ve hemogram degerleri ile yiiksek
performansa sahip siniflandirma gergeklestirilememesidir.

Bu calismada laboratuar ve hemogram bulgular1 ile renal hiicreli karsinom
hastaligi tahmin edilmistir. Smiflandirmada yiiksek performans saglanmistir. Renal
hiicreli karsinomlarin tahmin edilmesinde stacking topluluk o6grenme yoOntemini
uygulayan literatiir bilgisine rastlanmamistir. Calisma, bu anlamda bilime biiyiik katki
ve vyenilik katacaktir.  IB1, IBk, KStar, LWL, Random Forest ve REPTree
siniflayicilarinin stacking topluluk 6grenme yontemi ile olusturulan modelin yiiksek
simniflama performansima sahip oldugu gozlemlenmistir. Bu modelin farkli veri
setlerinde uygulanmasi yliksek siniflama performans: saglanmasinda onemli katk:

saglayacaktir.
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6.SONUC VE ONERILER

Calismada topluluk 6grenme yontemleri kullanilarak renal hiicreli karsinom
hastaligi tahmin edilmistir. Modelde bagging topluluk 6grenme yontemi, boosting
topluluk 6grenme yontemi, voting topluluk &grenme yontemi ve stacking topluluk
O0grenme yonteminin yanisira temel siniflayicilarin performanslarida degerlendirilmistir.
Topluluk yontemi ve smiflayicilarin performanslart dogruluk, duyarlilik, kesinlik,
ozgiilliik ve AUC metriklerinde degerlendirilmistir.

En yiiksek siniflandirma performansini Stacking topluluk 6grenme yonteminde
IB1, 1Bk, Kstar, LWL, Random Forest ve REPTree siniflayicilarindan olusan model
saglamigtir. Stacking topluluk 6grenme yontemi renal hiicreli karsinomlar1 basarili bir
sekilde tahmin etmistir. Stacking topluluk 6grenme yontemi ile siniflandirmada % 90.6
dogruluk, % 94.4 oraninda da AUC degerleri elde edilmistir.

Topluluk 6grenme yontemleri renal hiicreli karsinomlar1 tahmin etmede temel
siniflayicilara gore daha yiiksek performans elde etmektedir. Stacking topluluk dgrenme
yontemleri, boosting topluluk O6grenme yontemi ve bagging topluluk Ogrenme
yontemlerinden daha yiiksek siniflandirma performansi saglamistir. Bagging topluluk
O0grenme yontemi ve boosting topluluk Ogrenme yontemleri birbirlerine yakin
siiflandirma performansi saglamistir.

Stacking topluluk 6grenme yontemi, laboratuar ve hemogram degerlerini i¢eren
degiskenlerde basarili tahminler gerceklestirebilmektedir. Stacking topluluk 6grenme
yontemi ile yapilacak c¢alismalarda smiflandirma performansinin artirilmasi adina
modele ¢ok sayida tahminci degisken alinmasi Onerilmektedir. Stacking topluluk
o0grenme yonteminde meta smiflayicinin se¢imi, siniflandirma performansimi 6nemli
derecede etkilemektedir. Veri setine ve modele uygun meta smiflayicinin segilmesi
onerilmektedir. Topluluk 6grenme yontemlerinde veri setindeki 6rnek sayisinin yeterli
sayida olmasi, siiflandirma performansi i¢in 6nemlidir. Topluluk 6grenme yontemleri
ile yapilacak arastirmalarda veri setinde yeterli sayida 6rnegin modele dahil edilmesi
onerilmektedir.

Topluluk 6grenme yontemlerinin gelistirilmesi ve daha yliksek performans ile
smiflandirma gergeklestirebilecek yontemler iizerine yapilacak arastirmalarda, farkli
smiflayicilar1 modele dahil eden, birlestirme tekniginde siniflayicilarin entropilerini
dikkate alan ve agirlikli birlestirme teknigini esas alan, modelde karar agaci tabanl

siiflayicilara yer veren yeni yontemler tizerinde calisilmast 6nerilmektedir.
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