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OZET

Elasan S, Veri Madenciliginde Farkh Karar Agaclar1 ve K-En Yakin Komsuluk Yéntemlerinin
incelenmesi: Kadin Hastaliklar1 ve Dogum Verisinde Bir Uygulama. Van Yiiziincii Y1l Universitesi
Saghk Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik Anabilim Dah, Doktora Tezi, Van, 2019. Veri
madenciliginde, siniflandirma amaciyla kullanilan algoritmalar genel olarak; “denetimsiz (unsupervised)”
ve “denetimli (supervised)” olmak ftizere iki baslik altinda incelenebilir. Denetimli veri madenciliginde
“karar agacglar1 (decision trees)” ve “k-en yakin komsu (k-nearest neighbor | KNN)” algoritmalar;
parametrik olmayan yontemler arasinda olup, tahmin edici 6zellige sahiptir. Smiflandirma amacryla
uygulanan bu algoritmalarla, ¢alismadaki cevap degiskeni (bebeklerin dogum agirligi) iizerine etkili olan
aciklayict degiskenler belirlenmistir. Karar agaglarindan; “CART, CHAID, Ayrintili CHAID, QUEST,
Rastgele Orman ve C4.5” algoritmalar1 kullamlmistir. K-en yakin komsu algoritmasinda; “Oklid” ve
“Manhattan (City block)” wuzaklik Olgiileri kullanilarak uygulama yapilmistir. Siniflandirma
performanslart géz oniine alinarak, en iyi tahmin degerini veren algoritmalar belirlenmeye ¢alisilmistir.
Bu sonuglara gore; Duyarlik (Sensitivity) 6l¢iitii bakimindan en yiiksek tahmin oran1 %88.4 ile “CART”
algoritmasinda gézlenmistir. Ozgiilliik (Specificity) 6lgiitii bakimindan en yiiksek tahmin oran1 %98.2 ile
“Rasgele Orman” algoritmasinda goriilmiistiir. Genel dogruluk 6l¢iitii bakimindan ise en yiiksek tahmin
orant %94.5 ile “C4.5” algoritmasinda gézlenmistir. Risk (hata) tahmin olgiitii bakimindan en diisiik
algoritma, %5.6 ile “C4.5” algoritmast olmustur. Genel olarak sonuglar incelendiginde; tiim
algoritmalarmn “iyi siniflandirma, yiiksek tahmin ve diisiik hata orani” ile galistig1 sdylenebilir. Ayrica bu
calisma, yeni dogacak bebeklerin dogum agirliginin, diisiik dogum agirliginda olup olmayacagina erken
karar verme ve boylece koruyucu tedbirlerin alinmasi agisindan arastirmacilara katki saglayabilir.

Anahtar kelimeler: Capraz Gegerlik, Denetimli Yontemler, Oklid Uzaklig1, Risk Tahmini, Smiflama



ABSTRACT

Elasan S, Investigation of Different Decision Trees and K-Nearest Neighbor Methods in Data
Mining: An Application on Gynecology and Birth Data. Van Yuzuncu Yil University, Institute of
Health Sciences, Ph.D. Thesis in Department of Biostatistics, Van, 2019. In data mining, the
algorithms used for classification can generally be examined under two headings as “unsupervised” and
“supervised”. “Decision trees” and “k-nearest neighbor (KNN)” algorithms in supervised data mining;
nonparametric methods and has predictive feature. With these algorithms applied for classification
purposes, explanatory variables which are most effective on the answer variable in the study (birth weight
of babies) have been determined. From decision trees; “CART, CHAID, exhaustive CHAID, QUEST,
Random Forest and C4.5” algorithms have been used. In k-nearest neighbor algorithm; “Euclidean” and
“Manhattan (City block)” distance measurements have been applied. Considering the classification
performances, it has been tried to determine optimal estimation algorithms. According to these results;
the highest estimation rate in terms of sensitivity has been observed in the “CART” algorithm with
88.4%. The highest estimation rate in terms of specificity criterion has been seen 98.2% in the
“Random Forest” algorithm. The highest estimation rate in terms of accuracy criterion has been seen
94.5% in the “C4.5” algorithm. The lowest rate in terms of the risk estimate has been observed in the
“C4.5” of 5.6%. When the results are examined in general; it can be said that all algorithms work with
“good classification, high estimation and low error rate”. In addition, this study may contribute to early
investigations of the birth weight of newborn babies, whether it is low birth weight or not, and thus taking
preventive measures.

Keywords: Cross Validation, Supervised Methods, Euclidean Distance, Risk Estimation, Classification
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SIMGELER

X Aciklayict (bagimsiz) degisken

y Cevap (bagimli) degiskeni

n Gozlem sayisi

N : Toplam gozlem sayisi

\% 1, 2, ..., V) tamsay1 degerleri

€ (e) . Hata

Xi . I. agiklayici (bagimsiz) degiskendeki gézlemin degeri
Yi . 1. cevap degiskendeki gozlemin degeri

p Onemlilik (significantly) degeri/derecesi
PveyaPr : Olasilik (probability)

x . Aciklayic degiskenin ortalama
vy : Cevap degiskeninin ortalamasi
d . Sapma, uzaklik, veri seti
E(D) D veri setinin boliinmeden 6nceki entropisi
T . Ogrenme veri setindeki kayit sayist
B :  Boliinecek aday diigiimii
Vi : Ki-kare test istatistigi
h : Ogrenme 6rnegi
A(t) : Diiglim t 'ye ait 6grenme 6rnegi
Wh : ngozlem ile iligkili vaka agirhig
Fn . Gozlemlerin frekans agirligt
p(t) : Diigiim t simifindaki olasilik
A . “Ve” kosul sembolii
| » Aynim ¢izgisi
(/)] : Fi (phi ¢)
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C4.5
CART
CHAID
GDM
ID3

KA
KNN
MARS
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SGA
SLIQ

SPRINT

VM

KISALTMALAR

Automatic Interaction Detector (otomatik etkilesim belirleme)

Yardimei Ureme Teknikleri

Successor of ID3 (ID3’lin halefi | yerine gelistirilmis)

Classification & Regression Trees (siniflandirma ve regresyon agaglari)
Chi-squared automatic interaction detector (Ki-kare otomatik etkilesim)
Gestasyonel Diyabet

Iterative Dichotomiser3 (yinelemeli ikiye ayirici)

Karar Agaclan

K-Nearest Neighbor (k-en yakin komsu)

Multivariate adaptive regression splines (¢cok degiskenli uyarlamali reg.)
Quick Unbiased Efficient Statistical Trees (hizl tarafsiz verimli agaglar)
Anne Karninda Bebegin Gelisim Geriligi

Supervised Learning in Quest (Quest igin denetimli 6grenme)

Scalable Parallelizable Induction of Decision Trees (Karar agaglarinin
olgeklenebilir ve paralellestirilebilir indiiksiyonu)

Veri Madenciligi
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1. GIRIS

Istatistik, var olan sinirli veriyi kullanarak dogru sonuglara ulastiran, siirekli
gelisen ve her alana uygulanabilen disiplinler arasi bir bilim dalidir. Veri analizinde
istatistik Onemli bir ara¢ olmakla birlikte, bazi durumlarda kullanimi sinirh
olabilmektedir. Degisen ve gelisen gevre kosullari, teknolojinin hizla gelismesi ve bilgi
saklama kapasitesinin artmasi; verinin degil bilginin 6nemini 6n plana ¢ikarmaktadir. Bu
gibi durumlarda “veri madenciligine” gereksinim ortaya ¢ikmaktadir. Veri madenciligi,
bilgiye hizli ve giivenilir sekilde ulasmak iizere, arastirmacilara optimum c¢oziimler

saglayan bir karar destek aracidir.

Genel anlamiyla veri madenciligi; biiylik veri popiilasyonlar1 arasindan amaca
uygun, dogru giincel bilgiye ulasmak iizere, objektif ve en uygun ¢oziimleri kullanmay1
saglayan bir karar destek aracidir. Giiniimiizde veri madenciliginin kullanim alanlarinin
artmasi ile birlikte, tiim diinyada oldugu gibi {ilkemizde de veri madenciligine gosterilen
ilgi giin gectikge artmaktadir. Literatiirde; tip, eczacilik, biyoloji, egitim, elektronik,
pazarlama, bankacilik, borsa, miihendislik ve haberlesme gibi bir¢ok alanda veri

madenciligi ile ilgili calismalar yer almaktadir.

Veri madenciligi, daha ¢ok elektronik alanda yaygin olarak kullanilmakla
birlikte, tip alaninda da ozellikle karar verme siireglerinde genis kullanim alani
bulmustur. Bu alandaki ¢aligmalar; halk sagligi politikalarinin belirlenmesi, ilaglarin
gelistirilmesi ve etkilerinin tespiti, hasta test sonuclarinin tahmini, hastaliklarin teshis ve
tedavisi, hastane maliyetlerinin tahmini, genetik bozukluklarin tespiti, 6liim oranlar1 ve
salgin hastaliklarin tahmini agisindan énemli bir yere sahiptir. Hasta bilgi modiilii veya
hastane kayit sistemleri gibi veri toplama araglarindan elde edilen ham verilere
uygulanan veri madenciligi ¢aligmalari; saglik uzmanlari, hastane yonetimi ve hastalar

i¢in bilyiik faydalar saglamaktadir (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009).

Veri madenciligi, genis yontem ve kavramlar icermektedir. Veri madenciligi i¢in
kullanilan modeller, amaca gore; tahmin edici (predictive) ve tanimlayici (descriptive)
modeller seklinde iki baslikta incelenebilir (Sekil 1). Tahmin edici modeller ise genel
olarak, “regresyon (regression)” ve “smiflama (classification)” olmak {iizere iki baslik

altinda incelenebilir. Siniflama yontemleri, bilimsel ¢aligmalarda ¢oziime yonelik sikca



basvurulan yontemlerden birisidir. Veri madenciligi yontemleri igerisinde siniflandirma
amaciyla kullanilan pek ¢ok algoritma bulunmaktadir. Siniflama yontemleri genel
olarak; “denctimsiz (unsupervised)” ve “denetimli (supervised)” yontemler olmak {izere
iki baslik altinda incelenebilir. Calismada incelenen “Karar Agaglar1 (decision trees)” ve
“K-En Yakin Komsu (k-nearest neighbor | KNN)” algoritmalari, siniflandirma amaciyla

kullanilan denetimli veri madenciligi yontemleri igerisinde yer almaktadir (Bigus, 1996).

[ Veri Madencigi ]

(Descriptive) (Predictive)

Tanimlayict ] [ Tahmin Edici ]

[ Regresyon ] [ Simiflama ]

(Regression) (Classification)

Denetimsiz Denetimli
(Unsupervised) (Supervised)

Karar Agaglari
(Decision Trees)

K-En Yakin Komsu
(K-Nearest Neighbor)

Sekil 1. Siniflandirma amach kullanilan veri madenciligi semast

Ik olarak Breiman ve ark. (1984) tarafindan dnerilen karar agaclari, parametrik
olmayan tahmin edici 6zellige sahiptir. Biiylik veri tabanlariyla kolayca entegrasyonu,
giivenilirliginin yiiksek, maliyetinin diisiik, sonuclarmin gorsel ve kolay yorumlanabilir
olmas1 gibi nedenlerle karar agaclari, siniflama yontemleri icerisinde sik¢a kullanilan
algoritmalardan birisidir. K-en yakin komsu yontemi ise ilk olarak Cover ve Hart (1967)
tarafindan Onerilmis olup, belirlenen veri noktasinin yer aldigi sinifin veya en yakin
komsunun, K-degerine gore belirlendigi bir siniflandirma metodudur. Gézlemler veya
nesneler arast uzakliga dayali smiflandirma yapan denetimli veri madenciligi
algoritmalarindan birisidir. Parametrik olmayan yontemler arasinda yer almakta olup,
kolay yorumlanabilir o6zellige sahiptir. Karar agaclart ve k-en yakin komsu

algoritmalari; Orlintli (model, pattern) tanima, veri madenciligi, istatistik, biligsel



psikoloji, yapay zeka, biyoinformatik ve tip gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Hall ve
Holmes, 2003; Mao ve ark., 2015).

Istatistik analizlerde, hem tahmin yapma hem de siniflama problemlerinin
¢Oziimii icin gelistirilen algoritma veya analiz yOntemlerinin yiiksek dogruluk
derecesine sahip olmasi istenir. Veri madenciliginde siniflandirma amaciyla kullanilan
CART, CHAID, Ayrintili CHAID, QUEST ve K-En Yakin Komsu yontemleri gibi ¢cok
sayida yontem bulunmaktadir. Bu yontemlerin siniflama problemlerindeki basarisi,
genel olarak birbirine yakin (benzer) olmakla birlikte, orneklem biiyiikliigiine ve
degisken tipine gore farklilik gosterebilmektedir. Diger yandan bu algoritmalarin her

birinin farkli avantajlar1 ve uygulama kriterleri bulunmaktadir.

Bu algoritmalar; uygulanma asamasindan 6nce veri temizleme, veri doniistiirme
ve indirgeme islemlerini yonetebilmekle birlikte, bdlme, durdurma, birlestirme ve
budama gibi islemleri yapabilmektedir. Ayrica bu algoritmalar; tahminleyici ve
denetimli olmalari ile birlikte, gapraz gegerlik testlerini kullanabilmektedir. Yapilan
literatiir incelemesinde, bu algoritmalarin hepsinin birlikte incelenmesi ve ayni veri
setinde performanslarinin degerlendirilmesine iliskin sinirh sayida calisma oldugu
goriilmistiir. Boylece tez ¢alismasinda, veri madenciliginde siniflandirma amaciyla
kullanilan karar agaci yontemlerinden; “CART, CHAID, Ayrintili CHAID, QUEST,
Rastgele Orman, C4.5” ve “K-En Yakin Komsu” yonteminin incelenmesi
amaglanmistir. Ayrica, bebeklerde dogum agirligina etkili olan faktorlerin erken ve
yiiksek dogrulukla belirlenmesi ve diisiik dogum agirligint siniflamada algoritmalarin
performanslarinin degerlendirilmesi amaciyla Kadin Hastaliklar1 ve Dogum alanindan

elde edilen veri seti ile uygulama yapilmasi amaglanmustir.



2. GENEL BILGILER

Veri madenciligi yontemleri iizerinde matematik¢iler, 1950’lerden itibaren
calismaya baslamis; makine 6grenme (machine learning), mantik, yapay zeka (artificial
intelligence) ve bilgisayar yazilimlar1 alanlarinda ¢alismislardir. Daha sonraki yillarda
ise istatistik¢iler, k-en yakin komsu gibi yeni bazi algoritmalar {lizerinde ¢alismiglardir.
1970°1i yillardan itibaren yeni yazilimlar, genetik algoritmalar, kiimeleme yontemleri ve
karar agaclar1 gibi algoritmalar1 da icermistir. Veri madenciliginin, 6&zellikle
smiflandirma algoritmalarinin; tip, saglik, eczacilik, biyoloji, genetik, pazarlama,
bankacilik, sigortacilik, borsa, telekomiinikasyon, miihendislik, endiistri ve istihbarat
gibi birgok alanda uygulamalar1 goriilmektedir. Veri madenciliginin bu alanlardaki
gelisiminin yaninda, bilimsel anlamda akademik amagli veri madenciligi yazilimlari da

gelistirilmistir (Brown ve ark., 1992; Jacobs, 1999; Witten ve Frank, 2000).
Karar agaci uygulamalart ile ilgili literatiir bildirigleri asagida ozetlenmigtir:

Temelleri AID (automatic interaction detector) algoritmasina dayanan karar
agac1 modelleri daha sonra yeni algoritmalar eklenerek gelistirilmistir. Morgan ve
Sonquist (1963) tarafindan onerilen AID algoritmasi, karar agaci tabanli ilk algoritma
olarak bilinmektedir. Bilgisayar bilimlerinde, veri gruplar1 bir karar agaci yontemi ile
tanimlanmasina ragmen bu yontem istatistik uygulama diizeyinde uzun yillar ilgi
gormemistir. Breiman ve ark. (1984) tarafindan yaymlanan “Classification and
Regression Trees” adli Kitapta, karar agaci yontemi CART algoritmasi ilk defa
tanitilmistir. Bu ¢alisma, CART yonteminin istatistik biliminde gelisimine 6nemli katk1
saglamistir. Quinlan (1986), karar agaclar literatiirline ID3 algoritmasi olarak bilinen
yeni bir algoritma eklemistir. Yine ayni arastirmaci, C4.5 adli karar agaci algoritmasini

“Programs for Machine Learning” adli kitabinda tanitmistir (Witten ve Frank, 2000).

Lopez ve ark. (1999) tarafindan, sosyoekonomik agidan orta diizeydeki 10-89
yas araliginda 360 bireyin, Hepatit A antikorunun yayginhigiyla iliskili faktdrler CHAID
algoritmasi kullanilarak (%90.5 dogrulukla) incelenmistir. Zekic Susac ve ark. (2004)
tarafindan, bir bankadan elde edilen veri seti kullanilarak, kii¢iik isletmelerin kredi
dereceleri modellenmistir. Modelleme i¢in; CART karar agaci, yapay sinir aglar1 ve

logistik regresyon olmak {izere {i¢ farkli model kullanilmis ve sonuglari



kargilastirilmistir. Chan ve ark. (2006) tarafindan, ortopedik engellilerin istihdam
durumunu etkileyen faktorler CHAID algoritmast (%92.6 dogruluk) ile incelenmistir.
McCarty ve Hastak (2007) tarafindan yapilan ¢alismada, dogrudan pazarlama
performansinin incelenmesi amaciyla iki farkli veri seti kullanilarak, CHAID ve logistik

regresyon yontemleri kullanilmis ve sonuglar karsilagtirilmistir.

Albayrak ve Yilmaz (2009) tarafindan, sanayi ve hizmet sektorlerinde faaliyet
gosteren sirketlere ait finansal gostergelere CHAID modeli uygulanmistir. Bu modelin,
logistik regresyon yontemlerine gore daha etkili oldugu belirtilmistir. Kavzoglu ve
Colkesen (2010) tarafindan, uzaktan algilanan uydu goriintiilerinin siniflandirilmasinda
kullanilan CART, CHAID ve QUEST Kkarar agaglarinin performanslari, Z-oran testi ile
analiz edilmistir. Olson ve ark. (2012) tarafindan yapilan bir ¢alismada, CHAID karar
agac1 yontemi kullanilarak, bazi sirketlerin iflas verileri karsilagtirillmistir. CHAID
yonteminin, destek vektdr makineleri ve yapay sinir aglari yontemlerine oranla daha iyi
performans gosterdigi belirtilmistir. Doolatabadi ve ark. (2013) tarafindan, menkul
kiymetler borsasindan elde edilen veriler kullanilarak bazi sirket iflaslarinin tahmininde;
logistik regresyon analizi, faktor analizi ve CHAID algoritmasinin etkinlikleri

incelenmistir. Calismada, CHAID ile %77.6 dogru siniflandirma orani elde edilmistir.
K-en yakin komsu uygulamalari ile ilgili literatiir bildirisleri asagida ozetlenmistir:

Fix ve Hodges (1951) tarafindan, oriintii tanimada kullanilmak tizere, k-en yakin
komsu algoritmas1 tamitilmistir. Daha sonra bu algoritma Cover ve Hart (1967)
tarafindan gelistirilmis ve bu algoritma ile Bayes hata orani gelistirme (Fukunaga ve
Hostetler, 1975), uzaklik agirlikli yaklagimlar (Dudani, 1976; Bailey ve Jain, 1978),
bulanik mantik yontemleri (Jozwik, 1983; Keller ve ark., 1985) ve esnek hesaplama
yontemleri (Bermejo ve Cabestany, 2000) de dahil olmak iizere pek ¢ok yeni algoritma

tiiretilmistir.

Bhatt (2004) tarafindan yapilan bir calismada; semptomlar, ilaglar, hastaliklar ve
kimyasallar arasindaki iligkiler, k-en yakin komsu ve karar agaglar ile incelenerek,
magnezyum eksikliginin migren agrilarina neden olabilecegi vurgulanmistir. Pehlivan
ve Apaydin (2005) tarafindan, k-en yakin komsu ve radyal temelli fonksiyon agi

bulaniklastirilarak, bulanik k-en yakin komsu ve bulanik radyal tabanli fonksiyon aglari



tahmin edicileri olusturulmustur. Her iki tahmin edici, ayn1 deneyden alinan gercek
verilere uygulanmis ve elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Santos ve ark. (2006)
tarafindan yapilan bir ¢alismada, sirket iflaslarinin tahmin edilmesinde, k-en yakin
komsu, karar agaglar1 ve diger farkli veri madenciligi modellerini igeren bir sonug
sunulmustur. Bu yontemlerin  %86-99 araliginda dogru siniflandirma yaptigi ve
sirketlerin finansal performansinin tahmin edilmesinde uygun bir ara¢ olarak

kullanilabilecegi vurgulanmustir.

Caliskan ve Sogukpinar (2008) tarafindan yapilan bir ¢alismada, internet ag
giivenliginin tespiti i¢in; K-en yakin komsu, kiimeleme, k-ortalamalar ve denetimli-
denetimsiz Ogrenme ydntemlerinin bir arada kullanilabildigi hibrit bir yap1
gelistirilmistir. Bu uygulamada, en hizli sonu¢ veren k-en yakin komsu yontemi, test
veri seti kiigiik alt kiimelere ayrilarak diger yontemlerin zaman ve bellek
dezavantajlarin1 gidermistir. Karakis ve ark. (2011) tarafindan yapilan bir ¢alismada,
meme kanserli hastalarin patolojik verileri, hastalarin koltukalti lenf nodunun durum
tespitinde k-en yakin komsu yontemi kullanilmistir. Koktiirk (2012) tarafindan, erken ve
zamaninda dogum yapan kadinlardan elde edilen verilere; yapay sinir aglari, karar agaci
ve k-en yakin komsu yontemleri uygulanmis, yontemlerin siniflandirma performanslari

karsilastirilmistir.

Ertan ve ark. (2012) tarafindan, Alzheimer gibi bilissel rahatsizliklar1 olan
kisilerden kablosuz algilayicilarla toplanan veriler; Naive Bayes ve k-en yakin komsu
gibi yontemlerle siniflandirilmis ve k-en yakin komsu yonteminde %95 oraninda dogru
smiflandirma ile yiiksek performans gozlenmistir. Kiigiik ve ark. (2013) tarafindan
yapilan bir ¢alismada, ALS hastalarina ait verilerin siniflandirilmasi igin, destek vektor
makinesi ve k-en yakin komsu yontemleri tercih edilmistir. Calisma sonucunda, k-en
yakin komsu algoritmasiyla basarili bir siniflandirma performansi tespit edilmistir. Acar
ve Ozerdem (2013) tarafindan, géz imgelerinin icerdigi iris doku 6zellikleriyle, kisilerin
taninmas1 amaglanmis ve komsu sayisi (k) farkli degerlerde alinarak test edilen sonuglar
smiflandirilmistir. Caligma sonucunda en yiiksek performans, k=2 oldugunda gézlenmis

ve %80.7 oraninda siniflandirma performansi elde edilmistir.

Maleki ve ark. (2013) tarafindan yapilan bir ¢alismada, k-en yakin komsu

yonteminde optimum k degerinin hesaplanmasi i¢in yeni bir yontem Onerilmis, alt



ornekleme ve n-kat capraz gegerlik testinin kullanildigi siniflandirma algoritmalari
kullanilmistir. Caligma sonucunda, 6nerilen algoritmanin, Klasik algoritmaya gore daha
1yl bir performans gosterdigi ortaya konulmustur. Sezgin ve Celik (2013) tarafindan
yapilan bir ¢alismada, veri madenciligi yontemleri i¢inde Kayip gézlemlerin tahmininde
kullanilan yontemler karsilastirilmistir. Calismada, eksik gozlemler belirlenirken,
benzerlik tahmininde bulunmak i¢in eksik gozlem satir1 ile doldurulan satir arasindaki

uzaklik hesabinda k-en yakin komsu yonteminin kullanilabilecegi belirtilmistir.

Calis ve ark. (2013) tarafindan, metin temelli veri madenciligi algoritmalar1 ele
alinarak reklam e-postalarinin tespiti amag¢lanmistir. Calismada k-en yakin komsu,
Naive Bayes ve destek vektor makinesi algoritmalart kullanilmis ve ¢alisma sonucunda,
k-en yakin komsu algoritmasi ile %97 oraninda dogru siniflama performans: elde
edildigi bildirilmistir. Das ve Tiirkoglu (2014) tarafindan yapilan bir ¢alismada, DNA
dizilimlerini siniflandirmada; destek vektor makineleri, k-en yakin komsu ve yapay sinir
ag1 yontemleri kullanilarak sonuglar karsilastirilmis ve k-en yakin komsu yonteminin

diger iki yontemden daha yiiksek siniflandirma performans: verdigi goriilmiistiir.



2.1. Veri Madenciligi

Veri madenciligi; bilginin biiyiikk veri popiilasyonlarindan elde edilmesi
islemlerini kapsar. Cok sayida analiz yontemiyle, verideki iliskileri bularak, bunlart
gegerli tahmin ve/veya smiflama yapmak i¢in kullanan bir analiz siirecidir. Veri
madenciliginin temel amaci, dnceki bilgilerin analizini yaparak, gelecege yonelik tahmin

ve karar verme modelleri gelistirmektir (Bhatt, 2004).

Veri madenciligi, biiyiilk ham veri igerisinden arastirilan konuya ulasma
modelleri ortaya ¢ikarma islemleri biitiiniidiir. Diger bir ifadeyle, karmasik veri
setlerindeki oOriintiilerin ortaya ¢ikarilip, karar vermek iizere kullanima sunma siirecidir.
Literatiirde, veri madenciliginin farkli tanimiyla karsilasilmistir. Buna gore veri
madenciliginin farkli tanimlar1 su sekilde 6zetlenebilir: Veri madenciligi, istatistik ve
makine 6grenmeyle etkilesimli yeni bir disiplin ve genis veri tabanlarindan onceden
bilinmeyen iliskilerin analizidir (Han ve Kamber 2000). Veri madenciligi yiiksek tahmin
performansiyla, cevap degiskeninin biiyiik veri popiilasyonlarindan ayrilmasini Saglama
yetenegidir (Kitler ve Wang, 1998). Veri madenciligi, ham veriden tek basina elde
edilemeyen bilginin ortaya ¢ikarilmasini saglayan analiz siirecidir (Jacobs, 1999). Veri
madenciligi, 6zet olarak biiyiik ham veri igerisinden tahminlerde bulunulabilmesini

saglayacak iliskilerin incelenmesi siirecidir.

Veri madenciligi yontemleri, amaca gore; tahmin edici ve tanimlayici olmak
tizere iki baslikta incelenebilirken, islevine gore siniflama, kiimeleme, regresyon ve
birliktelik kurallar1 seklinde ii¢ baslikta incelenebilir. Siniflama ve regresyon modelleri
“tahmin edici”; kiimeleme ve birliktelik kurallari ise “tanimlayici” yontemlerdir (Berson
ve ark., 2000; Hastie ve ark., 2001; Kovalerchuk ve Vityaev 2002). Tahmin edici
smiflama modelleri, denetimsiz (unsupervised) ve denetimli (supervised) olmak iizere
iki baglik altinda incelenebilir. Denetimsiz modeller; veriyi tanimaya ve kesfetmeye
yonelik kullanilir ve daha sonra uygulanacak modeller igin bilgi vermeyi amaglar.
Kiimeleme yonteminde oldugu sekilde, gozlemler arasindaki benzerliklerden hareketle
yeni siniflarin belirlenmesi amaglanmaktadir. Denetimli siniflama modelleri ise ham
veriden yeni bilgiler ve karar vermede kullanilacak sonuglar g¢ikarmak amaciyla
kullanilmaktadir. (Hastie ve ark., 2001).



2.1.1. Veri Madenciliginde Simiflandirma (Classification)

Smiflandirma, en temel veri madenciligi fonksiyonlarindan biri olarak, cevap
degiskeninin kategorik olmasi durumunda kullanilir. Burada amag, cevap degiskeninin
kategorilerinin bilinmesi veya bilinmemesi durumunda, nesneleri dogru simifa
atayabilen smiflama modelinin kurulmasidir. Siniflandirma ile yeni bir goézlemin
ozellikleri belirlendikten sonra, bu gozlemi bilinen bir sinifa atanmaktadir (Harrington,
2012). Smuflandirmada o6zellikler elde edildikten sonra, algoritmaya Onceden
tanitilmamis Ornekleri en yiiksek dogrulukla atayacak siiflandirict model gelistirilir.
Boylece sonradan girilecek gozlemlerin, tanimlanmis siniflardan belirli 6zellikler
bakimindan uygun olan smifa atanir (Fawcett, 2006). Smiflandirma modelinin ilk
asamasinda, her nesneye bir smif etiketi tanimlanir. Ikinci asamada ise bu model,
mevcut verilerle uygulanmaya baslanir. Test veri seti rastgele ve 6grenme veri setinden
bagimsiz belirlenir. Daha sonra, test ve Ogrenme veri setleri Karsilagtirilarak
(smiflandirilmis test veri seti drneklerinin, toplam test veri seti 6rneklerine orantyla)
modelin dogrulugu belirlenir. Son asamada, modelin kullanimindan sonra yeni “veri

siif etiketi” tahmini yapilir (Eui-Hong ve ark., 1996).

Modelin olusumunda kullanilacak veri setine, 6grenme veri seti denilmektedir.
Tablo 1°de ti¢ degiskenli ve iki smifli kiigiik bir 6grenme veri seti ve bu veri setinin

kullanilmasiyla, bebek dogum agirliginin (BDA) sinif dagilim bilgisi verilmistir.

Tablo 1. Bir 6grenme veri seti ile siniflandirma 6rnegi
Anne Ik Gebelik Bebegin Bebek Dogum

Yas1 mi? Cinsiyeti  Agirhigi (BDA)*
24 Hayir Erkek Normal
27 Evet Kiz Diisiik
29 Hayir Kiz Normal
18 Evet Kiz Diisiik
21 Evet Erkek Diisiik
22 Hayir Kiz Normal
35 Hayir Erkek Diisiik
17 Evet Kiz Diisiik
27 Evet Kiz Normal
22 Hayir Erkek Normal
18 Evet Kiz Diisiik
32 Hayir Erkek Normal
17 Evet Erkek Diisiik
21 Evet Erkek Normal
17 Evet Kiz Diigiik

* BDA<2500g olanlar diisik dogum agirligina sahiptir



Tablo 2. Kategorik degiskenler i¢in sinif dagilimi

Smif (BDA)
Diisiik  Normal
. S Evet 7 8
?
Ik gebelik mi? i 1 14
.. .. . Erkek 2 13
Bebegin cinsiyeti Kiz 5 10

Kategorik degiskenler icin her bir nesnenin siif dagilim bilgisi Tablo 2’de
gosterilmistir. Siirekli bir degisken i¢in, smif kategorisinin tiim farkli degerlerini i¢eren
ikili (binary) test dikkate alinir. Anne yasinin ikili yapidaki smif dagilimi Tablo 3’te

gosterilmistir.

Tablo 3. Anne Yas1 degiskeninin ikili (binary) yapidaki sinif dagilimi

Anne ya;i  IKkili Test Diissi?ll(lf (BI\I? (ﬁ’)mal
<18 1 9 0
>18 2 15 21
<21 1 6 1
>21 2 2 6
<22 1 6 3
>22 2 2 4
<24 1 6 4
>24 2 2 3
<27 1 7 5
>27 2 1 2
<29 1 7 6
>29 2 1 1
<32 1 7 7
>32 2 1 0
<35 1 8 7
>35 2 0 0

En iy1 smiflama basarisi i¢in entropiden faydalanilir. Entropi, dogru siniflama
olasiliklariyla ilgili olarak, belirsizligin oOlgiilmesinde kullanilan bir kriterdir ve
kategorik degisken secimi, Ozelliklerin entropi kazanimlarina dayanir. Bir niteligin
entropisi sinif dagilimi bilgilerinden elde edilir. Biitiin degiskenlerin sinif dagilimi
bilgileri toplandiginda; entropiye dayali olan, bilgi kazang orani1 ya da Gini Kriteri
hesaplanir. En yiiksek entropi degerine sahip olan degisken, diigim genisletmede
ayirma kriteri olarak segilir (Eui-Hong ve ark., 1996).
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2.2. Karar Agaclar1 Yontemi (Decision Trees)

Ik olarak Breiman ve ark. (1984), tarafindan &nerilen karar agaclari, giivenilir
siniflandirma yontemlerinden birisi olarak bilinmektedir. Genel bir ifade ile karar
agaclari, kural c¢ikarma algoritmalaridir. Karar agaglarin1 olusturacak degiskenler
kategorik veya siirekli ozellikte olabilir. Karar agacglari; cevap degiskeninin siirekli
olmasi durumunda regresyon agaci (regression tree), kategorik olmasi durumunda ise
siniflama agaci (classification tree) olarak adlandirilmaktadir. Bu farkliliga ragmen
karar agaclari, iki durum i¢in de benzer sekilde olusturulmaktadir (Omitaomu, 2006).
Klasik istatistik yontemlerde, veriden bir fonksiyon elde edildikten sonra bu
fonksiyonun anlasilabilir bir kural olarak yorumlanmasi zordur. Oysaki karar agaclari
olusturulduktan sonra kok diigiimden yaprak diigiimlere dogru inilerek, her dal bir kural

olusturacak sekilde fonksiyon yazilabilir (Luan, 2002).

Karar agaglar1 yontemi kullanilarak verinin smiflandirilmasi islemi iki
asamalidir. Birinci asama olan 6grenme asamasinda, bilinen bir 6grenme veri seti,
model olusturmak amaciyla siniflandirma algoritmast ile belirlenir. Ogrenilen bu model,
siniflandirma kurallarimi olusturur ve karar agaci seklinde ifade edilir. Ikinci asamada
ise test verisi, smiflandirma kurallarmin dogrulugunu belirlemek amaciyla kullanilir.
Siniflandirma kurallariin dogrulugu kabul edilebilir diizeyde ise elde edilen kurallar

yeni verilerin siniflamasi i¢in kullanilabilir (Han ve Kamber 2000; Lewis 2000).
2.2.1. Karar agacinin yapisi

Karar agaci genel olarak; “diigiim, dal ve yaprak” seklinde ii¢ kisimdan olusur.
Agac yapisindaki her bir degisken, baska diigiim tarafindan temsil edilir. Karar
agacindaki en st kisim kok digim, en alt kisim ise yaprak diigim olarak
adlandirilmaktadir. Kok ve yaprak diiglimler arasinda kalan kisimlar ise dal olarak ifade
edilir. Diger bir ifadeyle agacin yapist; verileri temsil eden bir kok diigiim, homojen
olmayan dal diigiimler ve homojen olan yaprak (terminal) diigiimlerden olusur. Karar
agaci, kok diiglimden baglayarak devam eden ve deney iinitelerine uygulanan evet-hayir
gibi cevaplara gore olusan yollardan olusur (Han ve Kamber 2000; Lewis 2000). Bir
karar agacinin genel yapis1 Sekil 2°deki gibi gosterilebilir.
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Kik
Diigiim

Yaprak Diglim

(Yaprak Dugmn) (Yaprak Dug’mn)

Sekil 2. Karar agacinin genel yapist

Agag¢ yapisinda bulunan her dal kural olusturan bir fonksiyondur. Yeni dal
olusumu sirasinda smiflama tamamlanmamis ise yeni karar diigiimii olusturulur.
Dallanma sonucunda olusan karar diigiimlerinin sayis1 derinlik olarak ifade edilir.
Derinlik sayisi, veri setinin biiyiikliigiine ve homojenligine baglhidir (Carvalho ve

Freitas, 2004). Herhangi bir hastaliginin teshisine ait karar agacit Sekil 3’teki gibi

gosterilebilir.
Hasta sikayetleri A
hastalifina paralel
Evet Hayir
Fizik muayenesi A Farklibir hastalik teghisi
hastaligina paralel
Evet Hayir
Yapilan tedavi [ Farkl1 bir hastalik teshisi

ydntemi basarili

Evet Hayir

[ Farklibir hastalik teshisi ]

Sekil 3. Karar vermede kullanilan basit bir karar agaci 6rnegi
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Karar agaci diigiimleri, bircok durumda bilgiyi daha anlasilir gosteren test
kosulu (if-then) kurallar1 setine donistiiriilebilir. Dal diiglimden yaprak diigiime
gecerken bir test kosulu kurali olusturulur. Sekil 3’teki 6rnek i¢in, Esitlik (1)’deki test
kosulu kurallari, hastaligin teshisinde bir kural seti verir. Bu test kosuluna gore;
muayene A hastaligina paralel ve tedavi basarili ise “dogru teshis konulmus ve iyilesme

gozlenmis” seklinde yorum yapilacaktir.

Teshis= “muayene A hastaligina paralel” ve “tedavi basarili” = “iyilesme” (1)

2.2.2. Karar agaci olusturma

Kullanilan algoritmaya gore olusturulan agacin sekli degisebileceginden karar
agaclar1 olusturulurken kullanilan algoritma énemlidir. Ilk diigiim olan kok diigiimiin
yapisi, ugtaki yapraklara ulasirken izlenecek yolu ve siniflamayr etkilemektedir. Hem
kok diigiimiin hem de sonraki her bir diigimiin belirlenmesindeki temel kriter, diigiimiin
bulundugu noktadan itibaren dallara ayrildiginda kalan verilerin benzer biyiikliikte
dallara ayrilip ayrilmadigidir. Veri setindeki cevap degiskeni; evet-hayir ise diigiim iki
esit pargaya boliiniirken; evet, hayir ve kararsiz gibi ti¢ kategorili ise diigiim ii¢ parcaya
bolinir (Lewis 2000; Han ve Kamber 2000).

Tablo 4’te bir 6grenme veri setine ait sinif dagilimi ve bu smif dagiliminin
kullanilmasiyla Sekil 4’te bebek dogum agirligin1 (BDA) tahmin etmede kullanilan bir

karar agac1 6rnegi verilmistir.

Tablo 4. Bebek dogum agirligina (BDA) ait sinif dagilimi

Sinif (BDA)
Diisiik Normal
Anne yas1 = 4 0
>18 0 6
Gebelikte Agirhk  Yetersiz 3 2
Artisi Yeterli 1 4

Tablodaki 6grenme veri seti Orne8i kullanilarak elde edilen bebek dogum

agirh@i karar agaci asagidaki (Sekil 4) gibidir.
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Gebelikte
Agirlik Artist

BDA Diistik BDA Normal

Sekil 4. Bebek dogum agirligina (BDA) ait karar agaci

Test verisini siniflandirmak amaciyla olusturulan karar agact modelinde kok
diigiimden baslanarak, veriye bu test kosulu uygulanir ve uygun dallar olusturulur. Bu
dallardan, bagka bir dal diiglime veya yaprak diigiime ulagilarak islem tamamlanir.
Boylece, bu test verisinin hangi sinifa dahil olacagi, sonlandigi yaprak diigiime

bakilarak belirlenmis olur.

Karar agaglarinin olusturulmasindaki en Onemli admm, veri setindeki
degiskenlerin siniflamasini saglayacak dallanmanin hangi kritere veya hangi degiskene
gore yapilacaginin belirlenmesidir. Bu asamada, belirsizligi en yiiksek olan degisken
belirlenerek agacin kok diigiimiinde test igin kullanilir. Bunu belirlemeye yonelik
gelistirilmisg literatiirde farkli yaklagimlar vardir. Bunlardan en 6nemli olan yaklagimlar;
Entropiye dayali olan, bilgi kazanci (information gain) ve bilgi kazang orani (Quinlan,
1987; 1990; 2014) Twoing kurali (Breiman ve ark., 1984), Gini kriteri (Breiman ve ark.,
1984) ve Ki-kare olasilik (Mingers, 1989) tablo istatistigidir (Han ve Kamber 2000).

CART, ID3 ve C4.5 algoritmalarinda kullanilan Entropi sonucu, O ile 1 arasinda
degerler alir ve 1’e yaklastik¢a belirsizligin arttigini, sifir (0) degerine yaklastikca ise
belirsizligin azaldigim1 gosterir. Uzerinde calisilan veri setindeki gdzlemlerin tiimii
sadece bir tek sinifa aitse, belirsizlik yoktur ve entropi sonucu 0 olacaktir. Bir durumun
olma olasilig1 p=1 degerine yakinsa, bu durumun ger¢eklesmesinde giiglii bir belirsizlik
oldugu sonucu ¢ikar. Karar agaci algoritmasinda amag, gézlemlerin tiimiiniin tek sinif
(homojen) olan yaprak diigiimiin entropisini sifira diisiirmeye ¢aligmaktir (Breiman ve

ark., 1984; Quinlan, 1987; 1990).
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D, smif olasilik dagilimi P (p1, p2, ..., pi) olan veri seti olmak iizere; Pi, D veri
setindeki i. smifin olasilig1 olup bu deger, i. sinifa diisen 6rnek sayisinin tiim veri
setindeki toplam Ornek sayisina boliinmesi ile elde edilir. Bu durumda D’nin entropisi

Esitlik (2)’deki gibidir (Quinlan, 1987; 1990).
m
Ent(D) == pilog; () @
i=1

Basit Entropi hesaplamaya asagidaki 6rnek (Dunham, 2003) verilebilir.
D={0, O, A, A, A, A, A, A} elemanli bir veri seti olsun;
2 tane O ve 6 tane A var.

Olasiliklar hesaplanirsa; O i¢in 0.25 (2/8) ve A igin 0.75 (6/8) bulunur.

Bu 6rnege ait entropi hesab1 asagidaki gibidir.

2

Ent(D) =1(2.6) = —g log, (§> —g log, (g) = 0.1887 3)

Entropi 0’a yakin bulundugundan, olayin gergeklesmesinde belirsizlik diisiiktiir.

Karar agaglari; tek cevap degisken ve ¢ok sayida agiklayici degisken igermesi
bakimindan regresyon modellerine benzer olup, cevap degiskeninin kategorik oldugu
durumlarda logistik regresyon analizine alternatif olabilecek kullanigh Oriintiiler
kesfeder (Han ve Kamber, 2006). Parametrik olmayan yontemler arasinda olan karar
agaclarinda, girdiye gore bir model olusturulur ve modelleme igin biiyiik veri seti
gerekir (Baykal, 2003; Koktiirk, 2012). Siirekli ya da kesikli veriler ile galisabilmeleri
ve eksik ya da hatali veriler ile tahminleme yapabiliyor olmalar1 karar agaglarinin
avantajlarindandir (Oguzlar, 2004). Karar agacindaki siirekli veriler, birden fazla
katmanda (alt digiimde) yer alarak farkli kesim (binary) degerlerine gore dallanma
olusturabilirler. Bunun igin belli bir siirlama yoktur. Kategorik degiskenler de yine
agacin herhangi bir dalinda daha ileri seviyelere bdlmek i¢in dnceden kullanilan 6zelligi
kullanmaz. Ancak burada dikkat edilmesi gereken en 6nemli sey, ayni 6zelligin agacin
farkli bir dalinda farkli bir seviyede kullanilabilecegidir (Stackexchange, 2018).
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2.3. Karar Agaci Algoritmalari

Karar agacit yontemleri iginde; genel anlamda “cevap degiskenini agiklayici
degiskenlere gore siniflandirma” mantigina dayanan farkli algoritmalar olsa da bu
yontemlerin her biri farkli amaglara hizmet etmektedir. Aga¢ tabanli yontemlerin
temelini olusturan ilk uygulamalar, AID (automatic interaction detector; Morgan ve
Sonquist, 1963) algoritmas1 ile yapilmis olup sonrasinda ilave algoritmalar

gelistirilmistir. Gelistirilen bu algoritmalar asagidaki gibi siralanabilir.

e CART (classification and regression trees; Breiman ve ark., 1984)
e CHAID (Chi-squared automatic interaction detector; Kass, 1980)

e Ayrintili (exhaustive) CHAID (Bigss ve ark., 1991)

e QUEST (quick, unbiased, efficient statistical tree; Loh ve Shih, 1997)
¢ Rastgele Orman (Random Forest; Breiman, 2001)

e C4.5 (successor of ID3) karar agaci (Quinlan, 1993),

e C5 (successor of ID3) karar agaci (Quinlan, 1993),

e ID3 agaci (iterative dichotomiser 3; Quinlan, 1986)

e J48 agac1 (C4.5’in Weka’daki uygulamasi; Witten and Frank 2005)
e CALS karar agaci algoritmasi (Michie ve ark., 1994)

e Dondiirme Agaci (rotation forest; Rodriguez ve ark., 2006)

e MARS (multivariate adaptive regression splies; Friedman, 1991)

o Artirllmis Agaclar (boosted trees; Friedman, 2002)

e SLIQ (supervised learning in QUEST, Shafer ve ark., 1996)

e SPRINT (scalable parallelizable induction of decision trees; Shafer ve ark., 1996)

Yukarida sayilan bu algoritmalardan; “CART, CHAID, Ayrintili CHAID,
QUEST, Rastgele Orman ve C4.5”e bu tez ¢alismasinda deginilmistir.

2.3.1. CART (classification and regression trees) algoritmasi

CART (CRT, C&RT | smiflandirma ve regresyon agaglari), Breiman ve ark.
(1984), tarafindan tanitilmis ve gelistirilmistir. CART, bir degiskenin iki 6grenme

basamagini iceren kok diiglimden baslayarak, art arda iki diigiime bdliinmesiyle
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(homojenlik kriterine ulasilana kadar siire¢ tekrarlanarak) olusturulmus ikili karar
agacidir. Bu algoritma, siirekli ve Kkategorik verileri kullanabilmektedir. CART, aga¢
modelinde ayirma Kriterini hesaplama sirasinda eksik gozlemleri dnemsemeyen bir
algoritmadir. Cevap degiskeni kategorik yapida oldugunda yontem “siniflandirma
agaclar1 (classification trees | CT)”, cevap degiskeni siirekli yapida olmasi durumunda
ise “regresyon agaclar1 (regression trees | RT)”” adini1 almaktadir (Breiman ve ark., 1984).

CART karar agaci; diigim, dal ve yaprak olmak iizere ii¢ kisimdan
olusmaktadir. CART aga¢ yapisinda her bir degisken bir diigiim tarafindan temsil edilir
ve anlasilmasi kolaydir. Diger bir ifadeyle aga¢ yapisi; verileri igeren bir kok diigiimii,
homojen olmayan dal diigimler ve homojen olan yaprak diigiimlerden olusur. Karar
agaci, kok diigiimden baslayarak devam eden deney iinitelerine uygulanan evet-hayir
gibi cevaplara gore gelistirilen dallar igerir. Her diigiimde sorulan sorulara ayirag¢ ve bu

isleme de ayirma denir (Breiman ve ark., 1984; Han ve Kamber, 2000).

CART karar agacmin olusturulmasindaki en Onemli adim, veri setindeki
degiskenlerin smiflandirilmasin1 saglayacak dallanmanin hangi kritere veya hangi
degiskene gore yapilacaginin belirlenmesidir. Bu asamada, belirsizlik orani en diisiik
olan degisken isleme alinir ve kok diigiimde test i¢in kullanilir. Bunu belirlemeye
yonelik, literatiirde gelistirilmis farkli yaklasimlar vardir. Ancak, hangi degiskene gore
dallanmanin yapilacagin1 belirlemede, yaygin olarak “entropi” siirecini igeren “bilgi

kazanc1” ve “bilgi kazang oran1” kullanilmaktadir (Breiman ve ark., 1984).

Bilgi kazanci en yiiksek olan degiskende dallanmaya baglanir. Entropi (Esitlik 2)
hesaplamasindaki D veri seti, X sinif degerine gore alt kiimelere (n tane alt boliime)
ayrildigr varsayilsin. D veri seti kullanilarak, X smif degerine bdliinmesiyle olusan

kazang, Esitlik (4)’teki gibi hesaplanir (Breiman ve ark., 1984; Quinlan, 1987, 1990).

Bilgi Kazanct (D,X) = Ent(D) — z p(D;) Ent(D;) (4)

=1

E(D), veri setinin X’e gore bolinmeden 6nce hesaplanan entropi degeri
E(Di), i alt boliimiiniin X’e gore boliinmeden sonra elde edilen entropi degeri ve

p(Di), i alt boliimiiniin X"’e gore boliinmeden sonra elde edilen olasilik (%) degeridir.
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Esitlik (4)’teki D veri seti i¢in, uygun X sinif degerinin belirlenmesinde Esitlik

(5)’te verilen “boliinme bilgisi” kullanilir

k
Boli o |D;| |D;]
olinme Bilgisi (X) = — mlogz DI (5
i=1

Buradan, entropinin azaligini gosteren bilgi kazang orani, Esitlikteki (6) gibi
hesaplanir (Quinlan, 1987; 1990).
Bilgi Kazanct (D, X)

Bilgi K 0 =
gt Razane Srant = pelinme Bilgisi (X) *

Esitlikteki (6) bilgi kazang orant; siniflandirma isleminde kullanilir. Bilgi kazang
orani Olciitii ile karar agacinin diigiimlerindeki her bir kazan¢ orani en yiiksek olacak
sekilde, D 6grenme veri seti tekrarli olarak boliintir. Her bir yaprak diigiimii sadece bir

sinifa karsilik gelene kadar islem tekrar edilir (Quinlan, 1987; 1990).

Diger siniflama agaglarinda oldugu gibi CART’ta da tahmin i¢in ii¢ dogruluk
testi bulunmaktadir. Bunlar; “yeniden yerine koyma”, “test 6rnegi tahmini” ve “capraz
gecerlik” testleridir. Model gegerlik testi i¢in sik kullanilan “n-kat capraz gegerlik”
testinde, veri seti rastgele n gruba ayrilir. Bu testte n degeri genellikle 10 olarak segilir.
Bu gruplardan biri disarida birakilarak, geriye kalan kisim ile model olusturulur.
Olusturulan modelin siniflama performansi, disarida birakilan veriler {izerinde test
edilir. Bu iglem sirayla diger gruplar igin de tekrarlanir. Son olarak elde edilen k adet

dogru smiflama oraninin ortalamasi alinarak modelin genel performans: degerlendirilir

(Breiman ve ark., 1984).

CART algoritmasinda, agac¢ biiylitme siirecinin sonlanip sonlanmayacagi
“durdurma kurallar1” ile kontrol edilir. Asagidaki durumlarda, durdurma kurallar

uygulanir ve diiglim boliinmesi durdurulur (Breiman ve ark., 1984).

¢ Bir diigiimdeki biitiin gézlemler, cevap degiskeni i¢in 6zdes degerler veriyorsa,
e Diigiim ve dal sayisi, kullanicinin belirledigi minimum sayidan kiigiikse,

e Mevcut aga¢ derinligi, kullanicinin belirledigi maksimum aga¢ derinligi sinirina

ulasiyorsa diigiim bdliinmez.
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CART algoritmas1  diger aga¢ temelli siniflandirma  yontemleriyle
karsilastirildiginda bazi avantajlara sahiptir. Bu avantajlardan birisi, parametrik olmayisi
ve boylece agiklayici degisken degerlerine iliskin varsayimlar1 gerektirmemesidir. Bu
sebeple CART algoritmasinda diizensiz siirekli degiskenler olabilecegi gibi smiflayici
ve sirali yapida kategorik degiskenler yer alabilir. Bu durum, normallik testi ve verilen
doniistimii gibi islemleri gerektirmemekte ve arastiriciya zaman tasarrufu saglamaktadir.
CART, yiizlerce agiklayic1 degiskene sahip olsa bile, biitiin bu degiskenleri inceleme
giiciine sahiptir. CART algoritmasi, cevap degiskeninde eksik gozlemler olmasi
durumunda kullanilabilir. Benzer sekilde, aciklayic1 degiskenlerde sifir veya negatif
degerler bulunmasi halinde de tercih edilebilir (Breiman ve ark., 1984; Loh ve Shih,
1997).

2.3.2. CHAID (chi-squared automatic interaction detector) algoritmasi

CHAID (Ki-kare otomatik etkilesim belirleme) algoritmasi ilk olarak Kass
(1980) tarafindan 6nerilmis olup, optimal boliinmelerin (dallanmalarin) belirlenmesinde
Ki-kare test istatistigini kullanir. Ki-kare adini almasmin nedeni, algoritmasinda ¢ok
sayida capraz (kontenjans) tablonun yer almasidir. CHAID algoritmasi diger
algoritmalardan ayiran en belirgin farklardan birisi; “ID3, C4.5 ve CART algoritmalar1”
ikili dallanma iretirken, CHAID algoritmasi ¢oklu dallanma iiretebilmektedir. Bu
algoritmada cevap degiskeni kategoriktir (niteliksel, sirali, smiflayici). Aciklayici

degisken siirekli oldugunda ise bu degisken sirali degiskene donistiiriiliir (Kass, 1980).

CHAID algoritmasinda en uygun bolinmeleri belirlemek i¢cin CART’ta
kullanilan Entropi kriterleri yerine Ki-kare testi tercih edilmektedir. Algoritmada,
optimum boliinmeyi saglamak amaciyla her bir agiklayict degisken igin kategorilerin
anlamli bir sekilde birlestirilmesinden sonra, cevap degiskenine gore ¢apraz olasilik
tablolart olusturularak, Ki-kare istatistikleri ve Bonferroni p-degerleri hesaplanir.
Diizeltilen p-degeri, bir Bonferroni g¢arpanmi olarak bulunur. Aciklayici degiskenler
birbirleriyle karsilagtirilip, en kiiciik Bonferroni p-degerine sahip olan agiklayict

degiskenin kategorilerine gore veriler alt gruplara ayrilir (Kass, 1980; Mingers, 1989).
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Ki-kare olasilik tablo istatistigi, iki degisken arasindaki iligskinin o6l¢iildiigi
standart Ki-kare istatistigine dayanmaktadir. Elde edilen yiiksek degerler, biiytik iliskiyi
ifade eder. Bu fonksiyona ait temel Esitlik (7) asagidaki gibidir (Mingers, 1989).

2

2= Z Z (xij — Eij) 7

— L Ejj
j i

Esitlik (7)’de Ejj: (Eij=xiXj/N), olasilik tablosundaki her hiicrenin beklenen

degeridir ve bu deger, karar agaci siniflandirmasinin son asamasinda ayirmanin nerede

bitirilmesinin gerektigini belirlemede kullanilir (Mingers, 1989).

CHAID algoritmasi, bir diiglimiin birden fazla dallanmasina veya boliinmesine
izin verir ve kok diiglimden baslayarak her diigiimde asagidaki “ii¢ adim1” tekrarlayarak
biiyiir (Kass, 1980):

Birlestirme: Her agiklayict degisken (X) igin hesaplanan Ki-kare istatistikleri
dikkate alinarak anlamli olmayan kategoriler birlestirilir. Bu islem, agiklayici
degiskenin kendi i¢indeki birlesmeleri anlamsiz oluncaya kadar devam eder. Birlestirme

basamagi, bolme sirasinda kullanilacak diizeltilmis p-degerini de hesaplar.

Bélme: Ug ya da daha fazla orijinal kategori iceren her tahmin icin, en iyi bélme
derecesine sahip agiklayici degisken ve diizeltilmis p-degeri birlestirme asamasinda
bulunur. Eger orijinal kontenjans tablosunda herhangi bir indirgenme yoksa Ki-kare testi
kullanilabilir. Kesin sonuglar1 bilinmiyorsa ya da orijinal olasilik tablosu indirgenmemis
ise Bonferroni diizeltmesi sonuglarinin kullanilmasi tercih edilir. Bolme basamagi,
diiglimii en 1yi bélme i¢in hangi tahmin degiskenini kullanacagini secer. Sec¢im, her

cevap degiskeni ile iliskili diizeltilmis p-degerleri karsilastirilarak gerceklestirilir.

Durdurma: CHAID’de, CART algoritmasinda oldugu gibi bazi sartlar saglandigi
durumlarda agag¢ biiyiitme siireci sonlandirilir (durdurulur) (Kass, 1980; Bigss ve ark.,
1991). CHAID algoritmasi, cevap degiskeninde eksik goézlemler olmasi durumunda
kullanilabilir. Benzer sekilde, agiklayici degiskenlerde sifir veya negatif degerler
bulunmasi halinde de kullanilabilir (Breiman ve ark., 1984; Loh ve Shih, 1997).
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2.3.3. Ayrintih (exhaustive) CHAID algoritmasi

Ayrintili CHAID, her aciklayict degisken i¢in olasi tim boliinmeleri inceleyen
degistirilmis bir CHAID analizidir. Bu algoritma, CHAID’in zayif yonlerini gidermek
amaciyla gelistirilmistir. Ayrintili CHAID algoritmasi, kullandigi istatistik testleri ve
kayip degerleri degerlendirmesi agisindan CHAID analizine benzerdir. Zaman sorunu
bulunmadigi durumlarda, Ayrintili CHAID algoritmasinin tercih edilmesi daha yararli
olmaktadir ve kullanigli boliinmeler bulabilmektedir (Bigss ve ark., 1991).

Ilk defa Bigss ve ark. (1991), tarafindan &nerilen Ayrintili CHAID algoritmast,
aciklayici degiskenin benzer kategori ciftlerini 1’¢ indirmek {izere siirekli birlestirerek
en iyi boliinmenin bulunmasini hedeflemektedir. CHAID, bir cevap degiskeni i¢in en
uygun béliinmeyi bulamayabilir. Bu durumda tiim kalan kategoriler istatistik olarak
farkli bulundugunda, CHAID algoritmas1 kategorileri birlestirmeyi durdurur. Buna
¢oziim olarak, ayrintilit CHAID yalnizca iki kategori kalana kadar agiklayici degiskenin
kategorilerini birlestirmeyi siirdiiriir. Her bir agiklayici degisken ig¢in, kendi iginde
kategoriler en anlamli sekilde birlestirilip en iyi boliinme bulunduktan sonra, cevap
degiskenine gore olasilik tablosu olusturulur. Aciklayict degiskenler birbiri ile
karsilastirilip, veriler en kiigiikk p-degerine sahip olan agiklayict degiskenin
kategorilerine gore alt gruplara ayrilir. Daha sonra, her bir agiklayici degisken i¢in Ki-
kare ve Bonferroni p-degeri hesaplanir. Diizeltilen p-degeri, bir Bonferroni g¢arpani
olarak bulunur. Agiklayic1 degiskenler birbirleriyle karsilastirilip en kiiciik Bonferroni
p-degerine sahip olan agiklayici degiskenin kategorilerine gore veriler alt gruplara

ayrilir (Goodman, 1979; Kass, 1980; Mingers, 1989; Bigss ve ark., 1991).

Ayrintili CHAID algoritmasinda; bdlme, birlestirme ve durdurma adimlar,
CHAID algoritmasindaki ile aynidir. CHAID algoritmasinda oldugu gibi agiklayict
degisken olarak, kategorik (niteliksel, sirali, siniflayici) degisken tipine izin verilir.
Benzer sekilde agiklayict degiskenler siirekli yapida oldugunda, algoritmayi
kullanmadan 6nce bu degiskenler sirali kategorik degiskene doniistiiriliir (Kass, 1980;
Bigss ve ark., 1991).

Ayrimtili CHAID algoritmasi, cevap degiskeninde eksik gozlemler olmasi

durumunda kullanilabilir. Benzer sekilde, aciklayici degiskenlerde sifir veya negatif
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degerler bulunmasi halinde de tercih edilebilir. Eksik gozlemler igin tahmini gézlemler
tiretilerek bu gézlemler isleme alinabilir (Kass, 1980; Breiman ve ark., 1984; Bigss ve
ark., 1991).

2.3.4. QUEST (quick, unbiased, efficient statistical tree) algoritmasi

[lk defa Loh ve Shih (1997), tarafindan 6nerilen QUEST (hizli, tarafsiz, etkili
istatistik agac1); bir degiskenin iki Ogrenme basamagii igeren kok diiglimden
baslayarak art arda iki diigiime boliinmesiyle olusturulmus, ikili karar agaci saglayan bir
smiflandirma algoritmasidir. Bu algoritma CART’a gére daha yiiksek bir verimlilik
sagladigr ve CART"!n dezavantajlarini ortaya ¢ikarttigi gézlenmistir. Bu algoritma, ikili
karar agaclarinda oldugu gibi; bolme, durdurma ve budama gibi islemlere izin verir
(Loh ve Shih, 1997; Lim ve ark., 2000).

QUEST algoritmasinda; cevap degiskeni kategorik iken, aciklayict degiskenler
niteliksel, sirali veya siirekli yapida olabilir. Bu algoritma; agacin ikili boliinmeyle
siirlandirilmasi, yansiz aga¢ tahmininin 6nemli olmasi, hesaplama maliyetinin
diistiriilmek istenmesi ve biiyiik veri setiyle c¢alisilmasi gibi durumlarda tercih edilir.
Ayrica QUEST algoritmasinin diger 6zellikleri arasinda; varsayilan olarak yansiz
degisken segme yontemini kullanmasi ve niteliksel degiskenler igin karesel diskriminant
analizini (QDA) kullanarak béliinmeler saglamasi sayilabilir (Lim ve ark., 2000).

QUEST algoritmasi, karar agact yapiminda kullanilacak degiskenleri segerken;
Ki-kare, Anova F veya Anova Z, istatistigini gosteren ve z, = |x, — XY™ (t)]|
doniistimiiyle elde edilen Levene F-test istatistiklerini kullanir. Siirekli agiklayici

degisken X icin hesaplanan Levene F-istatistigi, Anova F-test istatistigindeki Z,

degerine esittir. (Loh ve Shih, 1997; Lim ve ark., 2000).

ANOVA F-test istatistigi: Bir t diigiimii igin, cevap degiskeni Y'nin J; sinifa sahip
oldugu varsayilsin. Agiklayici degisken (X) stirekli yapidayken, X'in farkli degerleri i¢in
Y tahminlerinin ayni olup olmadigin test eden bir Anova F-testi ve p-degeri asagidaki
gibi hesaplanir (Loh ve Shih, 1997; Lim ve ark., 2000).
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Stirekli agiklayict degiskenler igin F-istatistigi;

Z].t Ny, (6) (9 (6) - ,z(t))z 1 =1)
X — j=1

F _ 2 ) 3
Ynen) fn (Xn = XOW(©))"/(Np () — ji)

olarak hesaplanir. Esitlik (8)’de,

0 (t) = Zneh(t)fnxnI(Yn =) )

Ng ;(t)

Zneh(t) fnxn

X)) =————F—F— 10

® =29 (10)
p-degeri Esitlik (11)’deki gibidir.
Px =Pr (Ft-1), Nr (-39 > Fx) (11)

Esitlik (11)’deki F, (J:-1) ve (N¢ (t)-Ji) serbestlik dereceli F-dagilimi1 gosterir.

QUEST algoritmasinda; bolme, birlestirme ve durdurma adimlari, CART
algoritmasi ile aynidir (Loh ve Shih, 1997; Lim ve ark., 2000).

Eksik gozlem varligi: QUEST algoritmasi, cevap degiskeninde eksik gozlemler
olmas1 durumunda da kullanilabilir. Benzer sekilde, stirekli, sirali ve kesikli yapidaki
aciklayici degiskenlerde, sifir veya negatif degerler bulunmasi halinde de bu algoritma
kullanilabilir. Eksik gozlemler i¢in tahmini gozlemler tiiretilerek bu gozlemler isleme

alinabilir (Loh ve Shih, 1997; Lim ve ark., 2000).
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2.3.5. Rastgele Orman (Random Forest) Algoritmasi

Rastgele Orman algoritmasinda agaglar1 bir dizi orman olusturur. Bu ormandaki
agac sayisi arttikca yiiksek dogrulukta sonuglar elde edilir. Kisaca, Rastgele Orman
Algoritmast simiflandirma islemi sirasinda birden fazla karar agaci kullanilarak
smiflandirma dogrulugunun yiikseltilmesi hedeflenir. Breiman (2001) tarafindan
gelistirilen algoritmada amag¢ tek bir karar agaci iiretmek yerine her biri farkli
O0grenilmis veri setinden olusan, fazla sayida agacin kararlarimi birlestirmektir. Farkli
egitim kiimeleri olustururken Onyilikleme (bootstrap) ve rastgele ozellik segimi
kullanilir. Rastgele Orman, p’nin biiyiik ve n’nin kii¢iik oldugu durumlarda gegerli olan
ve Ozellikler arasinda etkilesimlerin yani sira korelasyonu hesaba katabilen, yaygin bir
agac tabanli veri madenciligi algoritmasidir. Rastgele Orman, 6zellikle biiyiik boyutlu

veri analizleri i¢in de tercih edilebilir (Breiman, 2001).

Rastgele Orman, bir digiimii parcalara ayirirken en 6nemli 6zelligi aramak
yerine, rastgele bir 6zellik alt kiimesi arasinda en iyi 6zelligi arar. Bu genellikle daha iyi
bir modelle sonuglanan genis bir cesitlilik saglamaktadir. Genel olarak, Rastgele
Orman, sinirlamalar1 olmasina ragmen (¢cogunlukla) hizli, basit ve esnek bir aractir

(Internet, 2018).

Rastgele Orman algoritmasi, karar agaci olusumunda kullanilacak degiskenleri
segerken, entropiye dayali bilgi kazanci kriterlerinden Gini degerlerini hesaplar
(Breiman ve ark., 1984; Breiman, 2001).

Gini algoritmasinda niteliksel degerler iki parcaya ayrilarak boliinme yapilir.
Her bolim igin Giniso Ve Ginigg degerleri (Esitlik 12) hesaplanir (Breiman ve ark.,
1984).

Kk k
Tsint Tsini

Ginisol z (l fl ) ve Ginisag =1- Z <| fl ) (12)
IBsoll IBsagl

i= i=1

Esitlik (12)’de; Tsinifi, sag ve sol bolimlerdeki her bir sinif degerini, |Bsol| S0l
boliimdeki tiim degerlerin sayisini, |Bqg| sag boliimdeki tiim degerlerin sayisini gosterir.
Her bir j degiskeni i¢in n, 6grenme veri setindeki 6rnek sayisi olmak iizere, asagidaki

esitlik hesaplanir (Esitlik 13).
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o1 . .
Glnlj = E [(lBsollGlnlsol) + (lBsag“lGlnlsag' )] (13)

Esitlik 13’te, her j degiskeni i¢in hesaplanan Ginij ifadelerinden en kiigiik olani

secilir ve boliinme bu degisken tlizerinden yapilir.

Rastgele Orman algoritmasinin ozellikleri

e Biiyiik veri tabanlarinda etkin bir sekilde calisir.

e  Orman olustururken genel hata oranin1 iyi tahmin eder.

e Kayip / eksik veri varliginda model dogrulugunu korur.

e Rastgele Orman, asiriya kagmadan istenildigi kadar agag tasiyabilir.
e Rastgele Orman hizl ¢alisan bir algoritmadir.

e Algoritmada asir1 uyum (overfitting) problemi ortaya ¢ikmaz (Breiman, 2001).

2.3.6. C4.5 (successor of 1D3) karar agaci algoritmasi

C4.5 algoritmasi, ID3’lin tasarimcist olan Quinlan (1993), tarafindan
gelistirilmistir. ID3 algoritmasindan farkli olarak siirekli veriler kategorik hale
donistiirtilebilir. Ayrica agag¢ iizerinde erisim sikliklarina gore alt agaclarin farkli
seviyelere tasinmast da mimkiindiir. ID3 agacinin yaklasimindan farkli olarak
C4.5 agacinda budama islemi yapilmaktadir. ID3 agaci lizerinde entropi hesabi yapilir
ve bu degere gore karar noktalar1 belirlenir. ID3 algoritmasinin degiskenleri birgok alt
boliime ayirmasi sirasinda yasanilan asir1 6grenme durumunun oniine gegilebilmesi igin
C4.5 algoritmasinda ID3’ten daha farkli bir entropiye dayali kriterlerden olan Gini
kazang orani (Esitlik 12-13) kullanilmaktadir (Quinlan, 1993; Breiman, 2001).

C4.5 algoritmasinin, diger karar agaclarindan olan en biiyiik farki normalizasyon
yapilmasidir (Esitlik 14). Algoritmada her 6zelligin normalize edilmis bilgi kazanci
kullanilir. En iyi bilgi kazancin1 veren 6zellik karar agacina eklenir ve biitiin yollar i¢in
bu adimlar tekrar edilir. C4.5 karar agacinda 6n budama ve son buda islemleri

yapilabilir (Quinlan, 1993; Kantardzic, 2011).
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Normalize edilmis bilgi kazanci asagidaki Esitlik (14) yardimiyla elde edilir.

v

BélinmeBilgisi (D) = _Z

J=1

D]
X log, ( D (14)

D]
D]

Esitlik (14)’te elde edilen bilgi kullanilarak asagidaki gibi formiilize edilir:
“Normalize edilmis Bilgi Oranl(A)ZKazan(;(A)/ Boliinme Bilgisi(A)”
Esitlik sonucunda, en yiiksek kazanim oranina sahip nitelik segilir

C4.5 algoritmasinda, aga¢ olusturma sirasinda en iyi bilgi kazancini saglayacak
bir esik deger belirlenir. Bunun i¢in tiim degerler kiigiikten biiytige dogru {vi,vz, ..., Vm}
seklinde siralanir. Bu durumda segilen esik degeri vj ile vi+1 arasinda olursa {vi, v, ...,
vi} ile {vi+1, Vi+2, ..., Vm} gibi iki grup ortaya ¢ikar. Buradan da goriildiigii tizere m-1 adet
esik degeri segilebilir. Bu se¢im islemi i¢in olas1 biitiin esik degerleri asagidaki Esitlik
(15) ile hesaplanir (Quinlan, 1993; Breiman, 2001).

Vit Uiy

i=—"bp— (15)

Bu sekilde nominal degerlere uygulanan bilgi oram esitligi, tim esik degerler
icin uygulanir ve bilgi kazanimi en 1yi olan esik deger s6z konusu 6zelligin esigi olarak
kabul edilir. En iyi esik deger e gibi bir deger ise, bu kiimedeki vi<e kosulunu saglayan
elemanlar kiigiik kategorisine ve vi>e kosulunu saglayan elamanlar biiyiik kategorisine
dahil edilir (Quinlan, 1993; Breiman, 2001). Bu algoritma hem kategorik hem de siirekli
veriler lizerinde ¢aligabilir ve eksik verileri igleyebilir. Bazi programlarda J48 adiyla da
bilinen C4.5 algoritmasi, 6grenme Verisi ¢ok kiigiik oldugunda iyi ¢alismaz. Ayrica
“once derinlik” (depth first) ilkesine gore calisgan C4.5 algoritmasi, ayn1 anda birden

fazla yaprak olusumunu da saglayamaz (Internet, 2012; 2017).
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2.4. K-En Yakin Komsu Yontemi (K-Nearest Neighbor)

Veri madenciligi siniflandirma yontemlerinden olan k-en yakin komsu yontemi,
ilk defa Fix ve Hodges (1951) tarafindan, oriintii (model) tanimada kullanilmak
amaciyla, parametrik olmayan bir yontem olarak tanitilmis ve daha sonra Cover ve Hart
(1967) tarafindan gelistirilmistir. K-en yakin komsu yontemi, gozlemlerin yer alacagi
smift ve en yakin komsuyu, k-degerine gore belirleyen bir siniflama yontemidir.
Gozlemler veya nesneler arasi uzaklia dayali smiflandirma yapan denetimli veri
madenciligi algoritmalarindan biridir. Oriintii tanima, yapay zeka, veri madenciligi,
istatistik, biligsel psikoloji, tip ve biyoinformatik gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir
(Fix ve Hodges, 1951; Cover ve Hart, 1967).

K-en yakin komsu algoritmasi, uzaklik veya yakinlik hesaplamasi yardimiyla
smiflandirma yapar. Ozetle bu siniflama algoritmasinin temelinde, "6rnek uzayinda
birbirine yakin olan nesneler muhtemelen ayni kategoriye aittir" diislincesi yer alir.
Algoritmanin amaci, bireyleri ya da nesneleri, bu nesnelere ait ozelliklerden
yararlanarak, 6nceden belirlenene siniflara veya gruplara en dogru sekilde atamaktir.
Yontem ayrica yeni bir gézlemin de siniflamasini saglar. Siniflandirilmak istenen
gbzlem, 6grenme veri seti yardimiyla, en yakininda bulunan k tane gozlemden en fazla
benzer olanlarla ayni veri setinde siniflandirilmasi yapilir. Bir modelin olusumunda
kullanilacak olan verilerin olusturdugu veri setine 6grenme veri seti denilmektedir (Fix
ve Hodges, 1951; Cover ve Hart, 1967; Harrington, 2012).

K-en yakin komsu yontemi; anlasilir ve etkili sonuglar vermesi, siirekli
degiskenlerdeki eksik gozlemleri goz ardi edebilmesi, kategorik degiskende eksik
gozlemleri degerlendirme se¢eneginin bulunmasi, cevap degiskeninin kategorik, stirekli
veya ikisinin bir birlesimi olabilmesi ve parametrik olmayan yontemlerden olmasi
nedeniyle varsayimlarinin az olmasi gibi birgok avantaja sahiptir. Ayrica; en yakin
komsularin sayisin1 veren k sayisinin gerekli olmasi, secgilen uzaklik Ol¢iisiinden
etkilenmesi, hangi uzaklik 6l¢iisiiniin kullanilacagina dair bir kesinligin olmamasi gibi
unsurlar algoritmanin dezavantajlarindandir (Cunningham ve Delany, 2007). K-en
yakin komsu algoritmasi; veri madenciligi, istatistik, Oriintii tanima, yapay zeka,
goriintii isleme, biligsel psikoloji, biyoinformatik ve tip (daha ¢ok teshise karar verme
stirecleri) gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir (Mao ve ark., 2015).
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2.4.1. K-en yakin komsu algoritmasinin adimlari

K-en yakin komsu algoritmasi, gézlemleri diger olgulara benzerliklerine gore
siniflandirmak igin kullanilir. Ogrenilen kaliplara veya modellere tam eslesme
yapilmadan, veri modellerini tanimanin bir yolu olarak gelistirilmistir. Benzer
gozlemler birbirine yakindir (komsudur) ve benzer olmayan gozlemler birbirinden
uzaktir. Dolayisiyla iki gozlem arasindaki uzaklik, birbirine benzemezligi belirleyen bir
kriterdir. Yeni bir gozlemin modeldeki gézlemlerden uzakliklar: hesaplanir. Bu gozlem,

en fazla tekrar eden/benzer kategoriye atanir (Fix ve Hodges, 1951; Cover ve Hart, 1967).

Bu yontemi uygularken (Cover ve Hart; 1967; Bridge, 2013);

Yeni gozlemin, veri setindeki biitiin gozlemlere uzakligi hesaplanir,

Bulunan bu uzaklik degerleri siralanir,

k adet en kiiciik uzakliga sahip gozlem segilir,

k gézlemde en fazla tekrarlayan (majority voting) kategori, sinif degeri olur.

K gozlemin iginde en fazla tekrarlayan kategoriyle sinif degeri elde edilmesinin
yaninda, agirlikli komsu segimi (weighted voting) de kullanilabilir. Esitlik (16)’da
goriildiigii tizere, uzakliklarin tersi ya da tersinin karesi agirlik olarak kullanilir. Her bir
siif i¢in hesaplanan agirliklar yardimiyla, en fazla agirliga sahip kategori sinif degeri
olarak secilmektedir. Ogrenme veri setindeki gozlemler (xi) ve test ornegindeki
gozlemler (Xq) olmak iizere, k-en yakin gézlemlerin uzakligini artirarak, Esitlik (15)
yardimiyla agirlikli k-en yakin komsu haline getirmek miimkiindiir (Cover ve Hart;
1967; Zhou ve ark., 2009; Bridge, 2013).

1

Smiflandirma isleminin basinda, veriler sayisal degerlere doniistiiriiliir ve kag
tane en yakin komsuya (k) bakilacagi belirlenir. Test 6rnegindeki gozlemlerin sinifi
belirlenirken, her gozlemin Ogrenme veri setindeki gozlemlere olan uzakliklar
hesaplanir ve en yakin k tane gdzlem segilir. Uzaklik hesaplanirken; Oklid, Manhattan
(City Block), Minkowski, Chebyshev, Dilca gibi farkli uzaklik olgiilerinden
yararlanilabilir (Fix ve Hodges, 1951; Cover ve Hart, 1967; Bridge, 2013).
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Verilerin 6n isleme siireci

K-en yakin komsu algoritmasi, istege bagh olarak veriyi; “6grenme” (training)
ve “test” (holdout) veri seti olmak iizere ikiye ayirir. Ogrenme veri seti, modelin
olusumunda kullanilir. Test veri seti ise modelin bagimsiz olarak degerlendirilmesinde
kullanilir. Siirekli degiskenlerdeki eksik gozlemler goz ardi edilebilir. Kategorik
degiskenlerde ise eksik gozlemlerin degerlendirilmesi segenegi bulunmaktadir. Benzer
kategoriler birlestirilerek veya model uygulanmadan Once az gozlenen Kategoriler
cikarilarak kategori sayisi azaltilabilir. Ayrica, aykiri gozlemler de modelden
cikarilabilir (Fix ve Hodges, 1951; Cover ve Hart, 1967).

K-en yakin komsu algoritmasi, siirekli yapidaki gozlemleri siniflandirmak igin
kullanildiginda, en yakin komsularin yaklasik bir (ortalama veya medyan) degeri yeni
bir gézlemin siiflandirma tahmini i¢in kullanilir. K-en yakin komsu algoritmasi istege
bagli olarak degiskenleri yeniden dl¢eklendirerek (normalize ederek) modeli egitmeden
once Olgek siireklilik tahmini yapar. Siirekli gozlemlerin normallestirilme islemi
Esitlikte (17) verilmistir (Fix ve Hodges, 1951; Cover ve Hart, 1967; Zhou ve ark.,
2009).

~ 2(xpn — min(xg) )

B max(x)) — min(x3)

Xom (17)

Esitlik (17)’de; Xpn, N gdzlemin normalize edilmis degeri, X, n gdzlemin orijinal
degeri, min(x%), tim 6grenme durumlari i¢in gdzlemin minimum degeri ve max(x%),
tim 6grenme durumlari i¢in goézlemin maksimum degeridir. Degiskendeki gozlemler
kategorik yapida ise model bu goézlemleri en iyi kategoriye siniflamak/atamak igin
kullanir. Modelde, kategorik 6zellikler binary (ikili) olarak da kodlanabilir ve bu sekilde

kullanilabilir (Fix ve Hodges, 1951; Cover ve Hart, 1967).

K-en yakin komsu algoritmasinda algoritmaya degisken segiminde ileriye dogru
(forward) se¢im yontemi kullanilmaktadir. Degiskenler sirayla segilir ve her adimda
secilen degisken, hata oraninin veya hata kareler toplamimin minimum olmasini

saglayan degiskendir (Cover ve Hart, 1967; Cunningham ve Delany, 2007).
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Modele yeni bir degisken eklenmesiyle modelin daha fazla gelistirilemeyecegi
anlasildigr durumda algoritma durur (Cover ve Hart, 1967).

2.4.2. K sayis1 ve siniflandirmaya etkisi

K-en yakin komsu algoritmasi, n boyutlu Ozellik uzayinda gozlemleri
siiflandirmak ya da tahmin etmek i¢in en yakin komsu 6rneklerini kullanir. K-en yakin
komsu algoritmasinda, yeni gozlemi siiflandirabilmek igin kag¢ adet en yakin komsu
sayisinin dikkate alinacagi, k gibi bir pozitif tam say1 ile belirtilir. k=1 olmasi
durumunda, siniflandirilmaya galisilan yeni gézlem, en yakin komsusunun bulundugu
simifa dahil olacaktir. Bu yontem kestirim i¢in de kullanilmaktadir. K sayist 6rnek
sayisina (N) yaklastik¢a, komsu olan nesnelerden fazla olanlarin bulundugu kategoriye
atama (siniflama) yapilir. Veri setinde yer alan tiim veriler dikkate alindiginda ise en
fazla tekrar eden kategoriye atama yapilmaktadir. Kisaca K, yeni bir gbzlemin
smiflandirilmasinda, kag¢ adet en yakin komsunun dikkate alinacagini belirten sayidir

(Cover ve Hart, 1967).

Yeni bir gézlemin iki farkli k degeri kullanilarak nasil smiflandirilacagi Sekil
5te gosterilmektedir. k=5 oldugunda (Sekil 5a), en yakin komsularin gogunlugu
kategori 1'e ait oldugu i¢in yeni gozlem kategori 1'e atanir. k=9 oldugunda (Sekil 5b)
ise en yakin komsularin ¢ogunlugu O kategorisine ait oldugundan, yeni gézlem bu
kategoriye atanir.

03 @ 9‘13 0w @ 0
0.7 [0} (o] 0.7
05+ 06+
el 5 %05
0.4 o] \9 04~
03 o] o] 03 0
024 O L ] 024 O ®
02 04 06 08 02 04 08 ne
*2 x2
() k=5 alindiginda (b) k=9 alindiginda

Sekil 5. Iki farkli k sayis1 i¢in siniflandirma (atama)
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K’nin seciminde capraz gecerlik (cross validation) testi

Bir modelin dogrulugunun test edilmesinde sik kullanilan yontemlerden birisi de
capraz gecerlik testidir. Bu yontemde veri seti rastgele iki veya daha fazla gruba ayrilir.
Ilk asamada gruplardan biri iizerinde model 6grenmesi, digeri iizerinde ise test islemi
yapilir. Ikinci asamada model ve test gruplari yer degistirir ve elde edilen hata
oranlarinin ortalamasi kullanilir. Birka¢ bin veya daha az drneklem genisligine sahip
veri tabanlarinda da verilerin n gruba ayrildigi n-kat ¢apraz gecerlik (n-fold cross
validation) testi tercih edilebilir (Cover ve Hart, 1967; Berson ve ark., 2000).

Capraz gegerlik testi igin literatiirde en ¢ok tercih edilen n (kat) degerinin 10
oldugu goézlenmektedir. Verilerin 10 gruba ayrilmasi durumunda, ilk asamada birinci
grup test, diger gruplar 6grenim i¢in kullanilir. Bu siire¢ her defasinda bir grubun test,
diger gruplarin 6grenme amagli kullanilmast ile siirdiiriiliir. Sonugta elde edilen 10 hata
oraninin ortalamasi, kurulan modelin tahmini hata oran1 olacaktir (Cover ve Hart, 1967;

Berson ve ark., 2000).

Modelde n-kat capraz gecerlikte, en yakin komsu sayisi otomatik olarak
belirlenirken; hata orani, Kmin ile kmax arasinda degerler alir. Ogrenme veri setinin (1, 2,
..., N) tamsay1 degerlerine sahip degisken oldugu varsayilirsa, ¢capraz gegerlik testi (CV)
Esitlik (18)’deki gibi olacaktir. (Cover ve Hart, 1967).

n

CVy = Z en/n (18)

i=1
2.4.3. Benzerlik, uzaklik ve yakinhk (proximity) élgiileri

Benzerlik, iki 6zellik veya nesne arasindaki iliskinin giiciinii yansitan sayisal bir
biiyiikliiktiir ve bunun 6l¢iimii oldukg¢a zordur. Bu biiyiikliik genelde +1 araligindadir ve
normalize edilerek O ile +1 araligina cekilebilir. Uzaklik ise benzemezligi olger.
Benzemezlik, iki nesne arasindaki uyumsuzlugun bir 6l¢iisii olarak da diistiniilebilir. Bu
Olcliler nesne i¢in Ozellikler uzayinda koordinat degerleri olarak da kullanilabilir.
Smiflandirma igleminin basinda, veriler sayisal degerlere doniistiiriiliir ve ka¢ tane en
yakin komsuya (K) bakilacagi belirlenir. Test Ornegindeki gozlemlerin simifi

belirlenirken, 6grenme veri setindeki gdzlemlere olan uzakliklari hesaplanir ve en yakin
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k tane gozlem segilir (Cover ve Hart; 1967; Teknomo, 2006; Cunningham ve Delany,
2007). Uzaklik hesaplanirken; Oklid, Manhattan (City Block), Minkowski, Chebyshev,
Dilca gibi farkli uzaklik ol¢iilerinden yararlanilabilir (Fix ve Hodges, 1951; Cover ve
Hart, 1967; Bridge, 2013).

Uzaklik olgiileri; verilerin siirekli ve/veya kategorik degiskenler icermesi
durumunda farklilik gostermektedir. Degiskenlerin siirekli ve kategorik olmasi
durumunda, gézlemler aras1 uzaklik igin sik kullanilan dlgiiler Oklid ve Manhattan’dir.
Veri seti, tiim boyutlar bakimindan siirekli degiskenler icermesi durumunda Oklid
uzaklik fonksiyonun kullanilmasi, kategorik degiskenler icermesi durumunda ise
Manhattan uzaklik fonksiyonunun kullanilmasi onerilmektedir (Dekhtyar, 2009). Bu
baglamda, caligmada gbzlemler aras1 uzakliklarin hesaplanmasinda, veri tipi (kategorik

ve siirekli) gdz oniine alinarak Oklid ve Manhattan (City Block) 6lgiileri kullanilmistir.

Oklid uzakligi, x ve y gibi iki nokta arasindaki dogrusal uzakliktir. Gdzlem
degerleri arasindaki agirlikli karesel farklarin, tim boyutlar iizerinden toplaminin

karekokii olarak hesaplanir. di, y), X Ve y noktalari arasindaki uzakligi gostermek tizere;

Oklid uzaklik él¢iisiine ait Esitlik (19) asagidaki gibidir (Dekhtyar, 2009).

@y = || D -y’ (19)
j=1

Manhattan uzakligi, gézlem boyutlar1 arasindaki agirlikli mutlak farklarin tim
boyutlart {izerinden toplami (hipoteniise gore iki dik noktanin birlestigi mesafe)
seklindedir. P=(X1, Xo,..., xn) V& Q=(Y1, Y2, ..., yn) olmak tizere P ve Q degiskenlerinin
noktalar1 arasindaki Manhattan uzakhigi Esitlik (20)’deki gibi hesaplanir (Kresse ve
Danko, 2012).

P
Manhattanp, = Z W) Xp)p — Yp)o)? (20)
p=1

Bu Egsitlik (20), asagidaki Esitlikteki (21) gibi de ifade edilebilir;

d(@,)) = (Ixi — xj1] + |xiz — X2 + -+ |xip — Xjp|) (21)
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Nesneler arasi yakinlik, herhangi bir uzaklik Sl¢iisii olabilir. Yakinlik bulmada
ilk akla gelen problem, verilen bir noktalar kiimesinde birbirine en yakin noktalarin
bulunmasidir. Bu 6lgiiler i¢in en ¢ok tercih edilen modellemeler, Voronoi diyagrami ve
Delaunay tiggenlemesidir. Birgok alanda uygulama alani bulmus olan bu modellemeler,
genel olarak tiim noktalarin bir noktaya olan yakinlik alanlarinin bulunmasiyla ilgilidir
(McAllister ve Snoeyink, 2000).

Voronoi diyagrami ve Delaunay ii¢genleri (iicgenlemesi) yaklagimi: Noktalar
kiimesindeki verilerin mozaiklere boliinmesi olarak sunulan ve adini aldigi Voronoi
(1903) tarafindan &nerilmis bir veri smiflandirma yontemidir. Diger bir ifadeyle, bir
noktaya en yakin diger noktalarin bolgelere boliimlenmesi ile elde edilen bu yapiya
Voronoi diyagrami denilmektedir. Nokta kiimeleri arasindaki uzakliklar, Oklid veya
Mahalanobis uzakligi gibi farkli olgiiler kullanilarak hesaplanabilir (Fan ve Zhang,
2004; Maynard, 2005). Degisken setini olusturan verilerin, noktalara en yakin bolgelere
boliimlenmesi ve ardindan noktalar: birlestiren dogru parcgalarinin ortalarindan gecen
dikmeler yardimiyla elde edilen Voronoi diyagrami ile bu diyagramdaki ii¢ noktadan
gececek daireler ¢izilerek elde edilen noktalardan gegen Delaunay liggenleri 6rnegi
asagida (Sekil 6) verilmistir (McAllister ve Snoeyink, 2000; Zhao, 2005).

Sekil 6. Voronoi diyagrami ve Delaunay {iggenleri (Voronoi 1903; Delaunay, 1934)

Voronoi diyagramimin tamamlayicist olan Delaunay tiggenleri modellemesi,
Delaunay (1934) tarafindan oOnerilmistir. Delaunay ti¢genleri olusturulurken, {i¢
noktadan gegecek ve igerisinde baska herhangi bir nokta bulunmayacak sekilde daireler
cizilir. Bir dairenin {izerindeki noktalara ait iiggenlerin her biri birer Delaunay tiggenidir
(Sekil 6). Miihendislikte ve ii¢ boyutlu alanlarda Delaunay figgenleri sikga
kullanilmaktadir (Lawson, 1997; Sibson, 1997; McAllister ve Snoeyink, 2000).
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3. GEREC VE YONTEM
3.1. Gereg

Calismanin uygulama materyali olarak, Cetin ve ark. (2015), tarafindan elde
edilen 910 bireye ait veri seti kullanilmistir. Bu veri setinden; 4’ siirekli yapida olmak
tizere toplam 34 adet degisken secilmistir. Veri seti, yaslarina gére 3 gruptan (Kontrol
n=301 | k=27, Adolesan n=306 | k=16, Ileri yas n=303 | X=41) olusmaktadir. Bebeklerin
%31.2’sinin dogum agirhigi “disik (<2500 Q)” kategoride yer alirken, %68.8’inin
dogum agirlig1 “normal (>2500 g)” kategoride yer almistir. Calismada kullanilan siirekli
ve kategorik degiskenler ile bunlara ait tanimlayici istatistikler (ortalama, standart

sapma, minimum, maksimum, say1 ve yiizde) Tablo 5’te 6zetlenmistir.

Tablo 5. Calismada ele alinan degiskenler ve tanimlayici istatistikler

n Ortalama Std. Sapma Minimum Maksimum

Kontrol 301 26.60 4.20 20.0 39.0

Anne Adolesan 306 15.78 0.89 13.0 17.0

Yasi Ileri Yas 303 40.93 0.95 40.0 44.0

Genel 910 27.73 10.6 13.0 44.0

Dogum Haftasi 910 35.62 3.58 26.0 40.0

Gravida 910 2.69 1.60 1.00 7.00

Parite 910 1.18 1.23 0.00 6.00
n % n % n %
Bebek Diisiik 284 31.2 i . Yok 873 95.9 Yok 739 812
Dog. Agr. Nomal 626 Gag Polnidromnios [t ST SGA Var 171 18.8
Dogum Sekli Normal 700 76.9 Oligohidramnio Yok 824 90.5 Ggstasyonel Yok 812 89.2
Sezaryen 210 23.1 Var 86 9.5 Diyabet Var 98 10.8
. Yok 861 94.6 o Yok 868 95.4 Yok 861 94.6
Preeklampsi Var 49 5.4 Fetal Oliim Var 12 46 PROM Var 49 54
. Yok 897 98.6 - Yok 877 96.4 Koryoamniyo Yok 888 97.6
Eklampsi 13 14 EMeNDomum o Y Va2 24
Ang? kagnpda Yok 863 94.8 e Yok 885 97.3 Urinenfe Yok 801 88.0
oksijensizlik  Var 47 52 Var 25 2.7 Var 109 120
Acil Yok 851 935 ART Yok 885 97.3 Fetolum Yok 900 98.9
Sezaryen Var 50 6.5 Var 25 2.7 Var 10 11
Oksitosin Yok 898 98.7 S Yok 816 89.7 Antehemo Yok 810 89.0
Takilma Var 12 1.3 Var 94 10.3 Var 100 11.0
Prespont Yok 809 88.9 Anemi Yok 729 80.1 Posthemo Yok 835 91.8
Var 101 111 Var 181 19.9 Var 75 8.2
. Yok 889 97.7 . Yok 866 95.2 Yok 861 94.6
Previa Var 21 53 Coklu Gebelik var 44 48 Nonvertp Var 49 54
Nullipar Yok 564 62.0 Multiparite Yok 346 38.0 Gestasyonel Yok 837 92.0
(ilk dogumu) Var 346 38.0 (cokludogum) Var 564 62.0 Hipertansiyon Var 73 8.0

ART: Yardumnci iireme teknikleri, SGA: Bebegin anne karminda gelisimi, Fetal Distress: Koryoamniyonit:Uterus
enfeks. Anne karninda oksijensizlik, Prom: Erken su gelme, Nonvertp: Gelis anomalisi, Prespont: Kend. erken
dogum, Previa: Plasentanin rahim agzina yapismasi, Eklampsi: Gebede nobet gegirme, Polihidromnios: Su
fazlaligi, Oligohidromnio: Su azligi, Posthemo: Kanama, Multiple: Coklu gebelik, Amniyosentez: Sivi alinmast
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3.2. Yontem

Calismada, “veri madenciliginde farkli karar agaglari ve k-en yakin komsu
yontemlerinin incelenmesi” amaciyla tanimlayici istatistikleri Tablo 6’da verilen veri
seti kullanilmistir. Calismada “Bebek Dogum Agirligi (normal>2500g | diisiik<2500g)”
cevap degiskeni olarak alinmis ve bu degisken ile agiklayici degiskenler arasi iliskileri
belirlemek iizere, “karar agaglar1” yontemlerinden; “CART, CHAID, Ayrintili CHAID,
QUEST, Rastgele Orman ve C4.5” algoritmalar1 kullanilmistir. Yine bu verilere “k-en
yakin komsu” algoritmasi da uygulanarak, bu yontemlerin performanslar1 incelenmistir.
Verilerin analizi i¢in “Python (3.5)”, “Weka (3.9) ve “SPSS (25)” istatistik paket

programlari kullanilmistir.

Karar agaci analizlerinde minimum hata oranlarina ulasabilmek amaciyla
yapilan 6n deneme sonuglarina gére 10-kat ¢apraz gecerlik testi tercih edilmistir. Benzer
sekilde, elde edilen 6n deneme sonuglarina gore; CART, CHAID, Ayrintili CHAID ve
QUEST i¢in “minimum dal diigiim sayis1” 25 ve “minimum yaprak diigiim sayis1 5,
olarak belirlenmistir. Rastgele Orman ve C4.5 i¢in “minimum dal diigiim sayis1” 25 ve
“minimum yaprak digiim sayis1 10, olarak belirlenmistir. CART, QUEST, Rastgele
Orman ve C4.5 algoritmalarinda “maksimum aga¢ derinligi” (otomatik segimle) 5
olarak alinmistir. CHAID ve Ayrintili CHAID algoritmalarinda ise aga¢ derinligi 3
olarak belirlenmistir. Karar Agaglar1 analizi i¢in “CART, CHAID, Ayrintili CHAID,
QUEST, Rastgele Orman ve C4.5”e ait 6n deneme ile siniflandirma performansi
sonuglar1 elde edilmistir. Bu algoritmalarin performansint belirlemede, gercek ve
tahmin degerlerine ait; “Risk Katsayis1, Duyarlik (sensitivity), Ozgiilliik (specificity) ve
Genel Dogruluk Orani (accuracy)” olciitlerit kullanilmistir. Ayrica her bir algoritmaya

ait “karar agaci diyagrami”, “karar agaci tahmin sonucu”, “siniflandirma sonucu”, “risk

oran1” ve “ortalama mutlak hata (MAPE)” verilmistir.

“K-en yakin komgu (KNN)” yonteminin dogrulugunun test edilmesinde
minimum hata oranina sahip k degerine ulagilmaya calisilmistir. K-en yakin komsu
yonteminin performansini agiklayabilmek i¢in 6n deneme ile siniflandirma performansi
sonuclar1 elde edilmistir. Bu yontemin performansini belirlemede, (6grenme ve test

verisi igin ayr1 ayr1) gergek ve tahmin degerlerine ait; “Duyarlik (sensitivity), Ozgiilliik
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(specificity) ve Genel Dogruluk Orani (accuracy)” Olgiitleri kullanilmistir. Ayrica,
O0grenme ve test verisi i¢in ayr1 ayri; K segiminde yanlig siniflandirma (hata/risk) oranlari
(%) tespit edilmistir. K’nin se¢iminde ¢apraz dogrulama olarak, “10-kat capraz gecerlik
testi” kullanmilmistir. Bu analizde “komsu sayisi” (k) 5 olarak alinmis ve boliimlere
atama i¢in “Ogrenme (training)” verisi %70 oraninda belirlenerek islem yapilmistir.
Cikan sonuglara gore agiklayict degiskenlerin cevap degiskeni (bebek dogum agirligr)
tizerindeki Oonem siralamasi verilmistir. K-en yakin komsu yontemi uygulamasinda,
gozlemler arasi uzakliklar1 hesaplamada, veri tipi (kategorik, siirekli ve sirall) goz

oniine alinarak iki farkli uzaklik 6l¢iisii (Oklid ve Manhattan/City Block) kullanilmistir.

Karar agaclar1 ve k-en yakin komsu algoritmalarinin performansini belirlemede,
gercek ve tahmin degerlerine ait; “Risk Katsayisi, Duyarlik (sensitivity), Ozgiilliik
(specificity), Genel Dogruluk Orani (accuracy)” ve “MAPE katsayis1” Olgiitleri Tablo
6’daki gibi hesaplanmustir.

Tablo 6. Performans 6lgiilerinin (tan1 testlerinin) hesaplanmasi

Performans

Olgiitii Agiklama Hesaplama
Duyarlik Gergekte “Pozitif” olanlar icinden,
(Sensitivity) “Pozitif” olarak tahmin edilenlerin oram GPAGP+YN)
Ozgiillik Gergekte “Negatif” olanlar iginden, GN/(GN+YP)

(Specificity) “Negatif” olarak tahmin edilenlerin oram
G. Dogr. Oram1  Gergekte “Pozitif” ve “Negatif” olanlarin
(Accuracy) toplam igindeki orani

MAPE Ortalama mutlak yiizde hata (mean | Gercek-Tahmin |/ Gergek * 100
absolute percentage error)

GP: Gergek Pozitif, GN: Gergek Negatif, YP: Yanls Pozitif, YN: Yanhg Negatif

(GP+GN)/(GP+YP+YN+GN)

Diisiik dogum agirhigi, dogum agirhigmin 2500 gramdan az (<25009) olmasi
durumudur. Bu ¢alismada, “diisiik dogum agirhgindaki bebekler”, tan1 testi bakimindan
pozitifligi gostermektedir. Buna gore; “gergekte pozitif (disiik dogum agirlikli) olanlar
icinden, “Pozitif” olarak tahmin edilenlerin oran1 “Duyarlig1 (sensitivity)” vermektedir.
Dolayisiyla elde edilen uygulama sonuglarina gore “Duyarligi yiiksek” bulunan
algoritmalarin performansinin, klinik bakimdan 6nemli olacag1 bildirilmektedir (Singh
ve ark., 2009; Zenciroglu ve ark., 2009).
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4. BULGULAR

4.1. Karar Agaclar1 Analizi Sonuc¢lari

Uygulamanin ilk asamasinda, karar agaci yontemlerinden CART, CHAID,
Ayrintili CHAID ve QUEST’e ait 6n deneme sonuglari elde edilmistir. Buna gore

CART algoritmasina ait performans sonuglar1 Tablo 7’de verilmistir.

Tablo 7. CART’a ait 6n deneme (performans) sonuglari

CART
K-kat Min. Gozlem Risk/Hata Duyarlik Ozgiilliik Gen. Dogr.
Cap. Geg. (Dal-Yaprak) Sayist  (Capraz Gegerlik) (Sensitivity) (Specificity) Orani (Accuracy)
10 5-5 0.071 88.00 97.10 93.80
10 10-5 0.070 88.00 97.10 93.80
10 25-5 0.068 88.40 97.10 94.40
10 25-25 0.078 87.00 94.60 92.20
10 50-5 0.078 87.00 94.60 92.20
10 50-25 0.078 87.00 94.60 92.20
10 50-50 0.078 87.00 94.60 92.20
10 75-50 0.078 87.00 94.60 92.20
10 100-50 0.098 87.00 94.60 92.20
10 100-100 0.102 87.00 94.60 92.20
10 125-25 0.102 87.00 94.60 92.20
10 150-50 0.102 87.00 94.60 92.20
10 150-100 0.102 87.00 94.60 92.20
10 200-100 0.102 87.00 94.60 92.20

CART (classification and regression trees) algoritmasinin performansini
belirlemek {iizere yapilan 6n deneme islem secenekleri olarak; “10-kat capraz
gecerlilik”, “5 ile 200 araliginda dal diigiim sayis1” ve “5 ile 100 araliginda yaprak
diigiim sayis1” kullanilarak alternatif sonuglar elde edilmistir. Buna gore; bu
algoritmanin performansini gosteren oOl¢iitlerinden, ger¢cek ve tahmin degerlerine ait;
“risk/hata katsayisi, duyarlik (sensitivity), 6zgiilliik (specificity) ve genel dogruluk orani
(accuracy)” olgiitleri verilmistir (Tablo 7 ve Sekil 7). Tahmin degerlerine ait performans
sonuglar1 bakimindan; “en disiik risk/hata orani” ve “optimum; duyarlik, 6zgiillik,
genel dogruluk oran1” g6z Oniine alindiginda, dal-yaprak diigiim sayisinin 25-5 olmasi
bu ver seti igin en iyi sonuglar1 vermektedir. Diger alternatif denemelerin sonuglar1 da

Tablo 7 ve Sekil 7°de verilmistir.
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Dal ve Yapraktaki Minimum Go6zlem Sayisi

Sekil 7. CART’a ait 6n deneme (performans) sonuglari

Karar agac1 yontemlerinden CHAID (chi-squared automatic interaction detector)

algoritmasina ait 6n deneme sonuglar1 Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 8. CHAID’e ait 6n deneme (performans) sonuglari

CHAID
K-kat Min. Gézlem Risk/Hata Duyarlik Ozgiilliik Gen. Dogr.
Cap. Geg. (Dal-Yaprak) Sayist (Capraz Gegerlik) (Sensitivity) (Specificity) Orami (Accuracy)
10 5-5 0.067 86.60 97.10 93.80
10 10-5 0.067 86.60 97.10 93.80
10 25-5 0.065 86.60 97.10 93.80
10 25-25 0.066 86.60 97.10 93.80
10 50-5 0.067 86.60 97.10 93.80
10 50-25 0.078 87.00 94.60 92.20
10 50-50 0.078 87.00 94.60 92.20
10 75-50 0.078 87.00 94.60 92.20
10 100-50 0.098 87.00 94.60 92.20
10 100-100 0.102 87.00 94.60 92.20
10 125-25 0.102 87.00 94.60 92.20
10 150-50 0.102 87.00 94.60 92.20
10 150-100 0.102 87.00 94.60 92.20
10 200-100 0.102 87.00 94.60 92.20

CHAID algoritmasimin performansini belirlemek iizere yapilan 6n deneme, islem
secenekleri olarak; “10-kat capraz gegerlilik”, “5 ile 200 araliginda dal diigiim sayis1”
ve “5 ile 100 araliginda yaprak diiglim sayisi” kullanilarak alternatif sonuglar elde
edilmistir. Buna gore; bu algoritmanin performansini gosteren Olciitlerden gercek ve
tahmin degerlerine ait; “risk/hata katsayisi, duyarlik (sensitivity), 6zgilliik (specificity)

ve genel dogruluk orani (accuracy)” olgiitleri verilmistir (Tablo 8 ve Sekil 8). Tahmin
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degerlerine ait performans sonuglari bakimindan; “en diisiik risk/hata oranm” ve
“optimum; duyarlik, 6zgiillikk, genel dogruluk oran1” g6z 6niine alindiginda, dal-yaprak
diigiim sayisinin sirasiyla 25 ve 5 olmasi bu ver seti i¢in en iyi sonucu vermektedir.

Diger alternatif denemelerin sonuglar1 da Tablo 9 ve Sekil 8’de verilmistir.
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Sekil 8. CHAID’e ait 6n deneme (performans) sonuglari

Karar agac1 yontemlerinden Ayritili (exhaustive) CHAID algoritmasina ait 6n

deneme sonuglar1 Tablo 9°da verilmistir.
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Tablo 9. Ayrintili CHAID’e ait 6n deneme (performans) sonuglari

Ayrmntih CHAID
K-kat Min. Gozlem Risk/Hata Duyarlik Ozgiilliik Gen. Dogr.
Cap. Geg. (Dal-Yaprak) Sayist (Capraz Gegerlik) (Sensitivity) (Specificity) Orani (Accuracy)
10 5-5 0.070 86.60 97.10 93.80
10 10-5 0.069 86.60 97.10 93.80
10 25-5 0.065 86.60 97.10 93.80
10 25-25 0.078 83.80 94.60 92.20
10 50-5 0.075 86.60 97.10 93.80
10 50-25 0.073 83.80 97.90 93.50
10 50-50 0.088 87.00 94.60 92.20
10 75-50 0.078 87.00 94.60 92.20
10 100-50 0.080 87.00 94.60 92.20
10 100-100 0.070 94.00 87.90 89.80
10 125-25 0.078 87.00 94.60 92.20
10 150-50 0.078 87.00 94.60 92.20
10 150-100 0.090 94.00 87.90 89.80
10 200-100 0.098 94.00 87.90 89.80

Ayrintili CHAID algoritmasiin performansint belirlemek iizere yapilan 6n

deneme islem segenekleri olarak; “10-kat ¢apraz gecerlilik”, “5 ile 200 araliginda dal

diigiim sayist” ve “5 ile 100 araliginda yaprak diigiim sayis1” kullanilarak alternatif

sonuglar elde edilmistir. Buna gore; bu algoritmanin performansini gésteren 6lgiitlerden

gercek ve tahmin degerlerine ait; “risk/hata katsayisi, duyarlik (sensitivity), 6zgiillik

(specificity) ve genel dogruluk orani (accuracy)” olgiitleri verilmistir (Tablo 9 ve Sekil

9). Tahmin degerlerine ait performans sonuglar1 bakimindan; “en diisiik risk/hata oran1”

ve “optimum; duyarlik, 6zgiilliik, genel dogruluk orani” goz Oniine alindiginda, dal-

yaprak diigiim sayisinin sirasiyla 25 ve 5 olmasi bu ver seti igin en iyi sonucu

vermektedir. Diger alternatif denemelerin sonuglar1 da Tablo 9 ve Sekil 9°da verilmistir.
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Sekil 9. Ayrintili CHAID e ait 6n deneme (performans) sonuglari
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Tablo 10. QUEST e ait 6n deneme (performans) sonuglari

QUEST
K-kat Min. Gézlem Risk/Hata Duyarlik Ozgiilliik Gen. Dogr.

Cap. Geg. (Dal-Yaprak) Sayist (Capraz Gegerlik) (Sensitivity) (Specificity) Orani (Accuracy)
10 5-3 0.070 84.60 97.80 93.00
10 5-5 0.075 84.70 97.80 93.60
10 10-5 0.075 84.50 97.80 93.60
10 25-5 0.067 84.50 97.80 93.60
10 25-25 0.084 80.30 97.90 92.40
10 50-5 0.069 85.20 97.30 93.50
10 50-25 0.078 87.00 94.60 92.20
10 50-50 0.078 87.00 94.60 92.20
10 75-50 0.078 87.00 94.60 92.20
10 100-50 0.078 87.00 94.60 92.20
10 100-100 0.078 87.00 94.60 92.20
10 125-25 0.078 87.00 94.60 92.20
10 150-50 0.078 87.00 94.60 92.20
10 150-100 0.078 87.00 94.60 92.20

QUEST’in performansini belirlemek amaciyla yapilan 6n deneme islem
secenekleri olarak; “10-kat ¢apraz gegerlilik”, “5 ile 200 araliginda dal digiim sayis1”
ve “5 ile 100 araliginda yaprak digiim sayisi” kullanilarak alternatif sonuclar elde
edilmistir. Buna gore; bu algoritmanin performansini gosteren Olgiitlerden gercek ve
tahmin degerlerine ait; “risk/hata katsayisi, duyarlik (sensitivity), 6zgiillikk (specificity)
ve genel dogruluk orani (accuracy)” olgiitleri verilmistir (Tablo 10 ve Sekil 10). Tahmin
degerlerine ait performans sonuglari bakimindan; “en diisiik risk/hata oram” ve
“optimum; duyarlik, 6zgiillik, genel dogruluk orani” g6z 6niine alindiginda, dal-yaprak
diigiim sayisinin sirastyla 25 ve 5 olmasi bu ver seti i¢in en iyi sonucu vermektedir.

Diger alternatif denemelerin sonuglar1 da Tablo 10 ve Sekil 10’da verilmistir.

100,00 -~
95,00 -
B e
90,00 -
85,00 -
X 80,00 -
75,00 - e Risk (*100) (Capraz Gegerlik)
70,00 - = Duyarlilik (Sensitivity)
6500 - OzguIIukU(SpeC|f|C|ty)
=== Gen. Dogr. Orani (Accuracy)
60,00
N N NN wn N 1N O O O O 1n O o
th th @ in ¥ o QB B v S q v 9
- N 1N 1N O O ;" O 1 n O '
(o] n n N~ O O N 1n O
— O «=H «=H
— —
Dal ve Yapraktaki Minimum Gozlem Sayisi

Sekil 10. QUEST e ait 6n deneme (performans) sonuglari
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Karar agaci algoritmalarinin bu ver seti lizerindeki 6n denemesinde, tahmin
degerlerine ait en iyi performansi gosteren Olgiitler (en diisiik risk/hata orani ve
optimum duyarlik, 6zgiilliik, genel dogruluk orani) g6z 6niine alinarak islem segenekleri
belirlemistir. Bu algoritmalar i¢in belirlenen islem segenekleri Tablo 11°de verilmistir.
Buna gore, CART ve QUEST ig¢in; cevap degisken “bebek dogum agirligi”; ¢apraz
gecerlik “10-kat”; maksimum agag derinligi (otomatik se¢im) “5’; minimum dal diigiim
sayist “25” ve minimum yaprak digiim sayis1 “5” olarak isleme alinmistir. Benzer
sekilde, CHAID ve Ayrintili CHAID igin; cevap degisken “bebek dogum agirhigi”;
capraz gecerlik “10-kat”; maksimum agac¢ derinligi (otomatik se¢im) “3”’; minimum dal
diigim sayisi “25 ve minimum yaprak diiglim sayisi “5” olarak isleme alinmustir.
Rastgele Orman ve C4.5 algoritmalarinin uygulamasinda islem segenekleri olarak,
capraz gegerlik “10-kat”; maksimum aga¢ derinligi “5”; minimum dal diigiim sayis1

“25” ve minimum yaprak diigim sayis1 “5” olarak alinmistir.

Tablo 11. Karar agaci algoritmalarinda islem se¢enekleri

Secenekler CART CHAID Yl o pgr Rastgele €45
Capraz Gegerlik 10-kat  10-kat 10-kat 10-kat 10-kat  10-kat
Maks. Agac¢ Derinligi (Oto. Seg.) 5 8 3 5 5 5
Min. Dal Diigiim Sayis1 25 25 25 25 25 25
Min. Yaprak Digiim Sayisi 5 5 5 5 10 10
Cevap degiskeni Bebek Dogum Agirligi (Normal/Diisiik)

Karar agaci algoritmalarinda islem segenekleri (Tablo 11), dort ayri karar agact

algoritmasinda uygulanmis ve analiz sonuglar1 asagidaki gibi elde edilmistir.
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4.1.1. CART algoritmasina ait analiz sonuclari

CART algoritmasiin uygulamasinda islem segenekleri olarak, cevap degisken

“bebek dogum agirlig1”; capraz gegerlik “10-kat”; maksimum aga¢ derinligi (otomatik

se¢im) “57;

minimum dal diigiim sayis1 “25” ve minimum yaprak digiim sayist “5”

alimmustir. Buna gore CART algoritmasina ait karar agaci diyagrami ve analiz sonuglari

Sekil 11 ve Tablo 12°de verilmistir.

Dogum Afitd

Hode O

Category % n
312 284
623 626
100,0 910

® Digiik
5 Noimal
Total

Dogum Hattasi
Improvement=0,287

Cojfum Haftasi
Imprevement=0,010

o048 200
54 12

Total 243 221

Improvement=0 002

Improvement=0,007

Dojum Haftasi
Improvement=0,011

Anne Yap
Improvement=0,003

Node &
Categony % n
B gk 3.0 17
W Normal 97,0 550
Total 62,3 567

B

Anne Yaq
Improvement=0,003

U‘U 110 U‘U 110 =370 =3|7.U =165 » 165

| Node 7 Node 8 Node O Node 10 Node 11 Node 12 Node 13 Node 19
Categony % n Categony % n Categony % o Category % o Category % Category % Category % n Category % 1
®pigik 868 79| |MDigik 1000130 | [Mpigik 475 19| |Mpigik 950 19| |Mpigik 425 17 | [Mpigik 136 3| |MDigik 118 15| | Digik 05 2
B Hormal 132 12| |MMomal 00 0| [MHormal 525 21| [EMermal 50 1| |MMNormal 575 23| [MHormal 864 13| |BHomal 882 112 | [MMNemal 935 438
Total 100 91 Total 14,3 130 Tatal a4 a0 Total 22 20 Tatal 44 40 Tatal 24 22 Total 140 127 Total 48,4 440

-

Anne Yap
Improvement=0,003

Anne Tap
Improvement=0.009

Anne Tag
Improvement=0,002

=380 »38.0 <= 3|a.o =360 =310 > 3|1.o
Mode 15 Mode 16 Mode 17 Hode 18 Hode 19 Hode 20
Category % 1 Category % Category % 1 Category % 1 Category % o Category % n
i Hpigie 500 Hpigie  ©7.9 19| |® Digik 00 0| |®pdgik 374 13| [Mpiagik 800 4
B Nomal 500 HNomal 321 9| |ENeimal 1000 12| |HNomal 628 23
Total 1.1 Total 21 28 Total 13 12 Total 28 35 Total s )

Anne Yag
Improvement=D 006G

Anne Yag
Impravement=0 002

<= 15,5 = 1‘45,5 &= 2‘5‘5 = 26,5
Node 23 Node 24 Node 25 Hods 26
Category % o Category % 1 Categoy % 1 Category % 0
B Dk o0 of |®pigik 826 19| |WDigi 433 13 [ |® Digik o0 0
B Homal 1000 5| |MHormal 174 4| |MHermal 587 17| [MMermal 1000 5
Total 05 5 Total 25 23 Total 33 30 Total 05 5

=

(SGA: Bebegin anne karmnda geligimi)

Sekil 11. CART a ait karar agac1 diyagrami
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Dogum Hattas:
Improvement=0,000

=365 >3|e‘5
Mode 21 Mode 22
Category % n Category % n
= Diigik 48 2| | Digik 00 0
B Nomal 952 40| | Nomal 100,0 398
Total a8 gz Total 43,7 308




CART algoritmasina ait karar agact diyagrami (Sekil 11) ve tahmin sonuglari
incelendiginde (Tablo 12), cevap degiskeni (bebek dogum agirlig) tizerine etkili olan
aciklayici degiskenler “maksimum boélme kriterine (improvement: belirsizligi en ¢ok

azaltan bilgi kazancina)” gore verilmistir.

Tablo 12. CART’a ait karar agaci tahmin sonuglari

Diigim Diisiik Normal Genel Tahmin' D:':ll - Aglklag:jcl;l I:eélfil:::i/ o
n % n % n %  Kategori Diigiim Degisken Bilgi Kazanc1  Degeri
0 284 312 626 68.8 910 100.0 Normal
1 247 879 34 121 281 309 Disik 0 Dog. Haftas .287 <34.5
2 37 59 592 941 629 69.1 Normal 0 Dog. Haftasi .287 >34.5
3 209 946 12 54 221 243 Disiik 1 Dog. Haftasi .010 <335
4 38 633 22 36.7 60 6.6  Disiik 1 Dog. Haftasi .010 >33.5
5 20 323 42 677 62 6.8 Normal 2 Dog. Haftasi .011 <35.5
6 17 3.0 550 97.0 567 623 Normal 2 Dog. Haftasi .011 >35.5
7 79 868 12 132 91 10.0 Disik 3 SGA .002 Yok
8 130 1000 O 0.0 130 143 Disik 3 SGA .002 Var
9 19 475 21 525 40 4.4 Normal 4 SGA .007 Yok
10 19 950 1 50 20 2.2 Disik 4 SGA .007 Var
11 17 425 23 575 40 4.4 Normal 5 Anne Yagi .003 <37.0
12 3 136 19 864 22 2.4  Normal 5 Anne Yas1 .003 >37.0
13 15 118 112 882 127 140 Normal 6 Anne Yagi .003 <16.5
14 2 0.5 438 995 440 484 Normal 6 Anne Yas1 .003 >16.5
15 74 914 7 8.6 81 8.9 Diisiik 7 Anne Yasi .003 <39.0
16 5 50.0 5 500 10 1.1 Disik 7 Anne Yas1 .003 >39.0
17 19 679 9 321 28 3.1 Distik 9 Anne Yasi .009 <36.0
18 0 0.0 12 1000 12 1.3 Normal 9 Anne Yas1 .009 >36.0
19 13 371 22 629 35 3.8 Normal 11 Anne Yasi .002 <31.0
20 4 800 1 200 5 0.5 Disiik 11 Anne Yas1 .002 >31.0
21 2 48 40 952 42 4.6 Normal 14 Dog. Haftasi .001 <36.5
22 0 0.0 398 100.0 398 43.7 Normal 14 Dog. Haftasi .001 >36.5
23 0 0.0 5 100.0 5 0.5 Normal 17 Anne Yagi .006 <15.5
24 19 826 4 174 23 2.5 Disik 17 Anne Yas1 .006 >15.5
25 13 433 17 56.7 30 3.3 Normal 19 Anne Yasi .002 <26.5
26 0 0.0 5 100.0 5 0.5 Normal 19 Anne Yasi .002 > 26.5

Tablo 12°de; “bebek dogum agirhgina” en fazla etki eden agiklayict
degiskenlerin “bilgi kazanci1” ile “kesim degerleri” verilmistir. Bunun yaninda etkili
aciklayici degiskelerin bulundugu “dal diigiim numaralar1” ile bu diigimlerde ‘“bebek
dogum agirhigi (normal, diisiik, genel)” bakimindan “tahmin degerleri (say1 ve yiizde)”
gosterilmistir. Buna gore, bebeklerin dogum agirligina en fazla etki eden degiskenlerin

sirastyla; “Dogum haftasi”, “SGA” ve “Anne yas1” oldugu tespit edilmistir.

Bo6lme kriteri bakimindan en yiiksek degere sahip olan “dogum haftas1” dal
diigimde en iyi tahmini saglayan degisken olmustur. Bu digiimde; “dogum haftasi
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<34.3” olan bebeklerin 247’si (%87.9) diisiik dogum agirligi ve %28.7 verimlilik ile
tahmin edildigi gézlenmistir. Bu ilk digiimdeki bebeklerin sadece %12.1’inin normal
agirlikta dogdugu tahmin edilmistir. Takip eden diger diigiimlerde de benzer sekilde

tahmin degerleri verilmistir (Tablo 12).

Tablo 13. CART a ait smiflandirma ve risk oranlari

Tahmin Degeri
Gercek Deger  Diisiik  Normal Performans Olgiileri (%)

Diistik 251 33 Duyarlik (Sensitivity): 88.4
Normal 18 608 Ozgiilliik (Specificity): 97.1
Genel (%) 29.6 70.4  Gn. Dogr. Orani (Accuracy): 94.4
Risk Tahmin Std. Hata MAPE

Capraz Gegerlik  0.068 0.008 0.116
MAPE: Mean absolute percentage error (Ortalama mutlak yiizde hata)

CART algoritmasina ait siniflandirma sonucu ve risk oranlart Tablo 13’te
verilmistir. Bu algoritmada, en iyi performansi gosteren Olgiitler kullanilarak tahmin
degerleri elde edilmistir. Buna gore sonuglar incelendiginde; 251 bebegin “diisiik
agirhikta”, 608 bebegin ise ‘“normal agirhikta” oldugu dogru tahmin edilmistir.
Hesaplanan algoritmada duyarlik %88.4, 6zgillik %97.1 ve genel dogruluk orani
%94.4 olarak bulunmustur. Capraz gegerlik risk/tahmin degerinin ise %6.8 oldugu

gozlenmistir.
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4.1.2. CHAID algoritmasina ait analiz sonuglari

CHAID algoritmasinin uygulamasinda islem secenekleri olarak, cevap degisken
“bebek dogum agirlig1”; capraz gegerlik “10-kat”; maksimum agag derinligi (otomatik
secim) “3”; minimum dal diiglim sayist “25” ve minimum yaprak diiglim sayist “5”
alinmistir. Buna gore CHAID algoritmasina ait karar agacit diyagrami ve analiz

sonuclar1 Sekil 12 ve Tablo 14’te verilmistir.

Dogdum Adiii

Node 0
Categoy % n
Wpigik 312284
M Nomal  6e.g 628
Total 1000910

Dojum Hattas:
Ad]. Pvalue=0,000, Chi
square=B51,143, di=5

Mode 1 Mode 2 Node 3 Node 4 Hode 5
Category % n Category % Category % n Category % Category % n
L] Du§uk 1000 g2 L] Du§uk 35 87 L] Duguk 733 77 L] Du§uk 323 20 L] Du§uk 70| 0z 1
B Hormal 00 a0 B Hormal B85 B Hormal 267 28 B Hormal 87,7 42 B Normal 93,0 212 B Hormal 99,7 337
Total 8.1 83 Total 102 83 Total 115 106 Total 6.8 62 Total 262 229 Total 371338
- e . _— I

SGA SGA Hullipar
Adj. Paralug=0,010, Chi-square=s, Adj. Pavalug=0,000, Chi-square=21,

5G4
Adi, Pvalue=0,000, Chi-square=17, Adj. P-valug=0,000, Chi-square=27,
553, df=1 12, di=1

540, df=1 247, dt=1
!—‘—\ !—‘—\ \ I !—I—\
ﬂ‘ﬂ 115 00 10 oo D,‘D ‘1,‘D

N 10
| | | |

Node 7 Hode 8 Hode 8 Hade 10 Hode 11 Hode 12 Node 13 Hode 14
Categery % n Categery % 0 Categery % 0 Category % 0 Categery % 0 Categery % n Categery % n Categery % 0
Hpigik 870 40( |®pigk 1000 47 Hpigik 671 36 Hpigik 676 A1 = ik 08 1 ®pigic 150 15 ®pigik 00 Of [pigik 83 1
Bnormal 130 8| |®Hema 00 o B Nomal 423 27 BNomal 24 1 ¥ Nomal 99.2 128 B Normal 850 85 B Hormal 1000 326  [M Nomal 917 11
Total 51 4 Tatal 82 47 Total 60 63 Total a6 42 Total 142128 Total 110 100 Total 368 328 Tatal 13 12
m_ I i | N

Anne Yagi Anne Yag Anemi
#dj. P-value=0,000, Chisquare=32. Adj. P-yalue=D,000. Chisquare=20 #dj. P-value=0,038, Chisquare=4,
253, di=2

660, di=1 Hz, =1
= 1‘a‘u (16.0,38.0] »39.0 « z‘z‘u » z‘z‘u u‘u 1iu
Hode 15 Hode 16 Node 17 Node 18 Hode 19 Node 20 Node 21
Category % 0o Categary % n Category % Categoy % n Category % n Category % Category %
Spgsik 525 10| |Wpusik 925 25| (Moumk 59 1| (Moggk 167 1| (Moggk 00 of |Wpiik 142 2| (Wpggk 300 &
B Nomal 474 @ LI 74 2 B Homal 9441 16 BHomal 833 6 ¥ Normal _100,0 123 BHomal 888 T1 B Homal 700 14
Total 21 18 Total 20 27 Total 19 17 Total 07 8 Total 135123 Total eg 0 Total 22 20

meee | BN _m| BN BN .mw

(SGA: Bebegin anne karnminda gelisimi)

Sekil 12. CHAID e ait karar agac1 diyagrami

CHAID algoritmasina ait karar agaci diyagrami (Sekil 12) ve tahmin sonuglari
incelendiginde (Tablo 14), cevap degiskeni (bebek dogum agirligi) lizerine etkili olan
aciklayici degiskenler, “maksimum boélme kriterine (Ki-kare ve Bonferroni p-degerine)”

gore verilmistir.
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Tablo 14. CHAID e ait karar agac1 tahmin sonuglari

Diigiim Diisiik Normal Genel Tahmin_ Dal Ac;lklaylcl_Degisken
n % n % n %  Kategori Diigiim Degisken p.? Ki-kare Kesim Degeri

0 284 312 626 68.8 910 100.0 Normal

1 83 1000 O 0.0 83 9.1 Disik 0 Dog. Haftas1 .001 651.14 <29.0

2 87 935 6 65 93 10.2 Disik 0 Dog. Haftas1 .001 651.14  (29.0, 32.0]
3 77 733 28 26.7 105 115 Disik 0 Dog. Haftas1 .001 651.14  (32.0, 34.0]
4 20 323 42 677 62 6.8 Normal 0 Dog. Haftas1 .001 651.14  (34.0, 35.0]
5 16 7.0 213 93.0 229 25.2 Normal 0 Dog. Haftas1 .001 651.14  (35.0, 37.0]
6 1 03 337 99.7 338 37.1 Normal 0 Dog. Haftas1 .001 651.14 >37.0

7 40 870 6 130 46 5.1 Disik 2 SGA .010 6.55 Yok

8 47 1000 O 0.0 47 52 Disik 2 SGA .010 6.55 Var

9 36 571 27 429 63 6.9 Disik 3 SGA .001 2111 Yok

10 41 976 1 24 42 46 Disik 3 SGA .001 2111 Var

11 1 08 128 99.2 129 142 Normal 5 Nullipar  .001 17.54 Yok

12 15 150 85 85.0 100 11.0 Normal 5 Nullipar  .001 17.54 Var

i3 0 0.0 326 100.0 326 358 Normal 6 SGA 001 27.25 Yok

14 1 83 11 917 12 1.3 Normal 6 SGA 001 27.25 Var
fii5) 10 52.6 9 474 19 2.1 Disiik 9 Anne Yas1i .001 32.25 <16.0
16 25 926 2 74 27 3.0 Disik 9 Anne Yasi .001 32.25 (16.0, 39.0]
17 1 59 16 941 17 19 Normal 9 Anne Yas1 .001 32.25 >39.0
18 1 167 5 833 6 0.7 Normal 11 Anne Yasi .001 20.66 <22.0
19 0 0.0 123 100.0 123 135 Normal 11 Anne Yasi .001  20.66 >22.0
20 9 113 71 888 80 88 Normal 12 Anemi 036 441 Yok

21 6 300 14 700 20 2.2 Normal 12 Anemi 036 4.41 Var

a. Bonferroni diizeltmeli en kiigiik p-degeri

Tablo 14’te. “bebek dogum agirligi” iizerine en fazla etkili olan agiklayici

degiskenler ve bunlarin “kesim degerleri” verilmistir. Bunun yaninda, her bir agiklayici

degisken i¢in en iyi boliinmeyi saglayan Bonferroni diizeltmeli en kiigiik p-degeri ve Ki-

kare istatistigi verilmistir. Ayrica etkili agiklayic1 degiskelerin bulundugu “dal digiim

numaralart” ile bu digimlerde “bebek dogum agirligi (normal, disiik, genel)”

bakimindan “tahmin degerleri (say1 ve yiizde)” gosterilmistir. Buna gore, bebeklerin

dogum agirhigina en fazla etki eden degiskenler sirasiyla; “Dogum haftasi”, “SGA”,

“Nullipar”, “Anne yas1” ve “Anemi” oldugu tespit edilmistir.

En iyi tahmin degerini veren birinci dal diigiimde, “dogum haftas1 <29.0” olan

bebeklerin 83’iiniin (%100) diisiik dogum agirligina sahip oldugu ve anlamli (p<0.05)

diizeyde tahmin edildigi gozlenmistir. Takip eden diger diiglimlerde de benzer sekilde

tahmin degerleri verilmistir (Tablo 14).
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Tablo 15. CHAID e ait siniflandirma ve risk oranlari

Tahmin Degeri
Gercek Deger Diigiik Normal Performans Olciileri (%)

Diisiik 246 38 Duyarlik (Sensitivity): 86.4
Normal 18 608 Ozgiilliik (Specificity): 97.1
Genel (%) 29.0 71.0 Gn. Dogr. Oran1 (Accuracy): 93.6
Risk Tahmin Std. Hata MAPE

Capraz Gegerlik 0.066 0.008 0.136
MAPE: Mean absolute percentage error (Ortalama mutlak yiizde hata)

CHAID algoritmasima ait siiflandirma sonucu ve risk oranlar1 Tablo 15’te
verilmistir. Bu algoritmada, en iyi performansi gosteren Olgiitler kullanilarak tahmin
degerleri elde edilmistir. Buna gore sonuglar incelendiginde; 246 bebegin “diisiik
agirlikta”, 608 bebegin ise “normal agirlikta” dogduklari dogru tahmin edilmistir.
Hesaplanan algoritmada duyarlik %86.4, 6zgillik %97.1 ve genel dogruluk orani
%93.6 olarak bulunmustur. Capraz gegerlik risk/tahmin degerinin ise %6.6 oldugu

gozlenmistir.
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4.1.3. Ayrintili (Exhaustive) CHAID algoritmasina ait analiz sonuclari

Ayrintili (Exhaustive) CHAID algoritmasinin uygulamasinda islem segenekleri
olarak, cevap degisken “bebek dogum agirlig1”’; capraz gegerlik “10-kat”; maksimum
agac derinligi (otomatik se¢im) “3”; minimum dal diiglim sayis1 “25” ve minimum
yaprak diigiim sayist “5” alinmistir. Buna gore Ayrintili CHAID algoritmasina ait karar

agaci diyagrami ve analiz sonuglar1 Sekil 13 ve Tablo 16’da verilmistir.

Dogum g

Node 0
Category % n
W pigik 312 284
B Hormal 688 626

Total 1000 910

Dogum Hatlas:
#dj. Povalue=0,000, Chi-
square=B47 448, df=3
<= CiZ.U (32,0, 34,01 34,0, 35,0]

| =350
Node 1 Node 2 Node 3 Node 4
Category % n Category % n Category % n Categoryy % n
W pigik 965 170 Wpigik 733 77 Wpigik 323 20  Diisiik ECIRE
BNomal 34 & B Nomsl 267 28 BNomsl 877 42 B Hommal 97,0 550
Total 19.3 176 Total 11,5 105 Total 68 62 Total 62,3 667

DA BG4 Anne Yag
£dj. Poralug=0,002, Chi-square=g, #dj. Povalue=0,000, Chi-square=21, #dj. Poralue=0,000, Chi-square=43,
268, df=1 12, d=1 703, di=1
oio 1i0 0.‘0 1.‘0 <= 16,0 =160
Node 5 Node & Node 7 Node & Node @ Node 10
Category % n Categoryy % n Categoyy % n Categoryy % n Category % n Categoy % n
Wpigik 912 62 W pigik 1000 108 Wpigik 57,1 36 Wpigik 976 41 Eoigik 118 15  Digiik 05 2
BNomal 88 & BHomal 00 @ B Nomal 428 27 BHomal 24 1 B Normal 882 112 B Homal 99,5438
Total Th 6 Total 118108 Total 6.8 63

Total 45 42 Total 14,0 127 Total 43,4 440

-7 L |

Hullipar
Ad]. Pvalue=0.022, Chisquare=5.

nine Yagt Anemi Dodum Haftas:
Ad]. Pvalue=0.000, Chisquare=32. Ad]. Pvalue=0.041, Chisquare=a, Adj. Pvalue=0.000, Chisquare=18.
232, ¢f=1 253, di=2 160, df=1 039, di=1
o.lo 1l0 <= 16,0 (13.0.‘39‘01 > a‘gn o.lo 1l0 = 3|s.0 B 3‘5‘0
Hode 11 Hode 12 Node 13 Node 14 Node 15 Mode 16 Hode 17 Node 18 Node 181
Category % n Categony % n Categony % n Categery % n Category % n Category % n Category % n Categony % n Categery % n
Wik 976 40| |MDigik 915 22| [WDdgtk 526 10| |MDigik 028 25| |® Disgik 50 1| [®Digik g4 5| [Wblgtk 218 7| [ Digik 48 2| [®Digik 00 0
BHoimal 24 1| |MMomal 125 5| |BMomal 474 9| |MHomal 74 2| |MMomal 944 16| [MNomal 916 37| |MMNomal 784 25| [®Momal @52 40| |® Momal 100,0 328
Total 45 41 Total EE Total 21 18 Total 30 27 Total 18 17 Total 104 95 Tatal 35 3z Total

46 49z Total 43,7 308

B BN _ ==l _B_m_

(SGA: Bebegin anne karninda gelisimi)

Sekil 13. Ayrintili CHAID e ait karar agaci diyagrami

Ayrintili CHAID algoritmasina ait karar agaci diyagrami (Sekil 13) ve tahmin
sonuglari (Tablo 16) incelendiginde; cevap degiskeni (bebek dogum agirligi) lizerine en

fazla etkili olan agiklayici degiskenler, “maksimum bdlme kriterine (Ki-kare ve
Bonferroni p-degerine)” gore verilmistir.
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Tablo 16. Ayrintili CHAID e ait karar agaci tahmin sonuglari

Diigiim Diisiik Normal Genel Tahmin_ Dal Aglklaylcl_Degisken
n % n % n %  Kategori Diigiim  Degisken  p.2 Ki-kare Kesim Degeri

0 284 312 626 68.8 910 100.0 Normal

1 170 966 6 34 176 193 Disik 0 Dog. Haftas1 .001 647.446 <32.0

2 77 733 28 26.7 105 115 Disik 0 Dog. Haftas1 .001 647.446  (32.0, 34.0]
3 20 323 42 677 62 6.8 Normal 0 Dog. Haftas1 .001 647.446  (34.0, 35.0]
4 17 3.0 550 97.0 567 62.3 Normal 0 Dog. Haftas1 .001 647.446 >35.0

5 62 912 6 88 68 7.5 Disik 1 SGA .002 9.866 Yok

6 108 1000 0 0.0 108 119 Disiik 1 SGA .002 9.866 Var

7 36 57.1 27 429 63 6.9 Disik 2 SGA 001 21.112 Yok

8 41 976 1 24 42 46 Disik 2 SGA .001 21.112 Var

9 15 118 112 88.2 127 14.0 Normal 4 Anne Yasi  .001 43.703 <16.0
10 2 05 438 995 440 484 Normal 4 Anne Yasi  .001 43.703 >16.0
11 40 976 1 24 41 45 Disik 5 Nullipar ~ .022 5.232 Yok

12 22 815 5 185 27 3.0 Disik 5 Nullipar ~ .022 5.232 Var

13 10 526 9 474 19 21 Digik 7 Anne Yasi  .001 32.253 <16.0
14 25 926 2 74 27 3.0 Disik 7 Anne Yasi  .001 32.253  (16.0, 39.0]
15 1 59 16 941 17 1.9 Normal 7 Anne Yasi .001 32.253 >39.0
16 8 84 87 916 95 104 Normal 9 Anemi 041  4.160 Yok

17 7 219 25 781 32 35 Normal 9 Anemi 041 4.160 Var

18 2 48 40 952 42 4.6 Normal 10 Dog. Haftas1 .001 19.039 <36.0
19 0 0.0 398 100.0 398 43.7 Normal 10 Dog. Haftas1 .001 19.039 >36.0

a. Bonferroni diizeltmeli en kiigiik p-degeri

Tablo 16°da “bebek dogum agirligina” en fazla etki eden agiklayici degiskenler
ve bunlarin “kesim degerleri” verilmistir. Bunun yaninda, her bir agiklayici degisken
icin en iyi boliinmeyi saglayan Bonferroni diizeltmeli en kiigiik p-degeri ve Ki-kare
istatistigi verilmistir. Ayrica etkili agiklayict degiskelerin bulundugu “dal diigiim
numaralar1” ile bu diiglimlerde “bebek dogum agirligi (normal, diisiik, genel)”
bakimindan “tahmin degerleri (say1 ve yiizde)” gosterilmistir. Buna gore, bebeklerin
dogum agirligina en fazla etki eden degiskenlerin sirasiyla; “Dogum haftas1”, “SGA”,

“Anne yas1”, “Nullipar” ve “Anemi” oldugu tespit edilmistir.

En iyi tahmin degerini veren birinci dal digiimde, “dogum haftas1 <32.00” olan
bebeklerin 170’inin (%96.6) diisiik dogum agirligina sahip oldugu ve anlamli (p<0.05)
diizeyde tahmin edildigi gozlenmistir. Bu ilk diiglimdeki bebeklerin sadece %3.4’1linlin
normal agirlikta dogdugu tahmin edilmistir. Takip eden diger diiglimlerde de benzer

tahmin degerleri elde edilmistir (Tablo 16).
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Tablo 17. Ayrintili CHAID e ait siniflandirma ve risk oranlari

Tahmin Degeri
Gercek Deger Diisiik Diisiik  Performans Olgiileri (%)

Diisiik 246 38 Duyarlik (Sensitivity): 86.6
Normal 18 608 Ozgiilliik (Specificity): 97.0
Genel (%) 29.0 71.0 Gn. Dogr. Oran1 (Accuracy): 93.7
Risk Tahmin Std. Hata MAPE

Capraz Gegerlik 0.067 0.007 0.134
MAPE: Mean absolute percentage error (Ortalama mutlak yiizde hata)

Ayrintili CHAID algoritmasina ait siniflandirma sonucu ve risk oranlar1 Tablo
17°de verilmigtir. Bu algoritmada, en iyi performansi gosteren Olgiitler kullanilarak
tahmin degerleri elde edilmistir. Buna gore sonuglar incelendiginde; 246 bebegin
“disiik agirlikta”, 608 bebegin ise “normal agirlikta” dogdugu dogru tahmin edilmistir.
Hesaplanan algoritmada duyarlik %86.6, 6zgillik %97.0 ve genel dogruluk orani
%93.7 olarak bulunmustur. Capraz gegerlik risk/tahmin degerinin ise %6.7 oldugu

gozlenmistir.
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4.1.4. QUEST algoritmasina ait analiz sonuclari

QUEST algoritmasinin uygulamasinda islem segenekleri olarak, cevap degisken
“bebek dogum agirlig1”; capraz gegerlik “10-kat”; maksimum agag derinligi (otomatik
secim) “5”; minimum dal diiglim sayist “25” ve minimum yaprak diiglim sayist “5”
alinmistir. Buna gore QUEST algoritmasina ait karar agaci diyagrami ve analiz

sonuclar1 Sekil 14 ve Tablo 18’de verilmistir.

Node 1
Category % o
WDugik 879247
B Normal 2.1 39
208 281

S6A
Ad). Pvalue=0,000, Chi-square=38,
544, dist

Nullipa
Ad]. P-valus=0,000, Chiquare=35,
894, dr=1

4,

8
FS

Node & Node @
Categoy % 0 Category % 0 Category %

HDigik 1000 135 EDigik 888 79
ENormal 00 0

nne Yagi Anne Yag Dogum Hattasi
Adj. P-value=0.006, Levene's F=16. Adj. Pvalue=0,000, Levene's F=g8, Adj. P-value=0.000, Levene's F=22
679, dft=1, d2=80 718, d1=1, d2=38 018, dF1=1, d2=153

=257 »257 »2m3

Node 18
Category %

Spigik 872 34
B Nomal 128§
Total 43 38

Node 18
Category %

®pugk 200 3

B Noimal 800 12

Total 18 15

Anns g ag
Ad]. Pvalue=0,007 F=17,105, Adj. Fvalue=0,040, F=13 758,
dt=1, dr2=37 =1, dr2=23

= :ig,a
Node 21
Catagory %
Epistk 1000 28
HNomal 00 0
Total 32 20

| .

(SGA: Bebegin anne karninda gelisimi. GDM: Gestasyonel diyabet)
Sekil 14. QUEST e ait karar agaci diyagrami

Ayrintilt CHAID algoritmasina ait karar agaci diyagrami (Sekil 14) ve tahmin

sonuglart incelendiginde (Tablo 18), cevap degiskeni (bebek dogum agirligi) lizerine
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etkili olan agiklayici degiskenler “maksimum bolme kriterleri olan Ki-kare (kategorik

veri i¢in) veya F-istatistigine (siirekli veri igin)” gore verilmistir.

Tablo 18. QUEST e ait karar agaci tahmin sonuglari

Diisiik Normal Genel . Aciklayicl Degisken
Digim . Tahmin | Dal RO Kesim
n % n % n %  Kategori Diigiim Degisken p. Kare Degeri
0 284 312 626 68.8 910 100.0 Normal
1 247 879 34 121 281 30.9 Disik 0 D.Haftas1 .001 1581.29 <34.3
2 37 59 592 94.1 629 69.1 Normal 0 D.Haftas1 .001 1581.29 >34.3
3 149 99.3 1 0.7 150 16.5 Disiik 1 SGA .001 39.544 Yok
4 98 748 33 252 131 144 Disik 1 SGA .001 39.544 Var
5 22 193 92 80.7 114 125 Normal 2 D.Haftas1 .001 65.63 <36.9
6 15 29 500 97.1 515 56.6 Normal 2 D.Haftas1 .001 65.63 >36.9
7 14 933 1 6.7 15 1.6 Diisiik 3 An. Yas1 .022 12.46 <14.0
8 135 100.0 0 0.0 135 148 Disiik 3 An. Yas1 .022 12.46 >14.0
9 79 868 12 132 91 100 Disik 4 D.Haftas1 .001 2291 <334
10 19 475 21 525 40 4.4 Normal 4 D.Haftas1 .001 22.91 >33.4
11 20 323 42 677 62 6.8 Normal 5 D.Haftas1 .003 16.53 <35.3
12 2 38 50 96.2 52 5.7 Normal 5 D.Haftas1 .003 16.53 >35.3
13 15 9.7 140 90.3 155 17.0 Normal 6 Nullipar .001 35.884 Yok
14 0 0.0 360 100.0 360 39.6 Normal 6 Nullipar .001 35.884 Var
15 45 86.5 7 135 52 5.7 Disiik 9 An. Yas1 .006 15.68 <25.7
16 34 872 5 128 39 4.3 Disiik 9 An. Yas1 .006 15.68 >25.7
17 16 64.0 9 360 25 2.7 Disiik 10 An. Yag1 .001 95.71 <29.3
18 3 200 12 80.0 15 1.6 Normal 10 An. Yas1 .001 95.71 >29.3
19 14 169 69 831 83 9.1 Normal 13 D.Haftas1 .001 22.01 <375
20 1 14 71 986 72 7.9 Normal 13 D.Haftas1 .001 22.01 >37.5
21 29 100.0 0 0.0 29 3.2 Disiik 16 An. Yas1 .007 17.10 <39.9
22 5 50.0 5 500 10 1.1 Diisiik 16 An. Yas1 .007 17.10 >39.9
23 4 333 8 66.7 12 1.3 Normal 17 An. Yag1 .040 13.75 <16.9
24 12923 1 7.7 13 1.4  Disiik 17 An. Yas1  .040 13.75 >16.9

Tablo 18°de, “bebek dogum agirligina” en fazla etkili olan agiklayici degiskenler
ve bunlarin “kesim degerleri” verilmistir. Bunun yaninda etkili aciklayici degiskelerin
bulundugu “dal diigiim numaralar1” ile bu diigimlerde “bebek dogum agirlig1 (normal,
diisiik, genel)” bakimindan “tahmin degerleri (say1 ve yiizde)” gdsterilmistir. Buna gore,
bebeklerin dogum agirligina en fazla etki eden degiskenlerin sirasiyla; “Dogum haftas1”,

“SGA”, “Anne yas1” ve “Nullipar” oldugu tespit edilmistir.

En iyi tahmin degerini veren birinci dal diigiimde, “dogum haftas1 <34.3” olan
bebeklerin 247°sinin (%87.9) diisiik dogum agirligina sahip oldugu ve anlamli (p<0.05)
diizeyde tahmin edildigi gozlenmistir. Bu ilk diigiimdeki bebeklerin yalnizca
%12.1’inin normal agirlikta oldugu tahmin edilmistir. Takip eden diger diiglimlerde de

benzer tahmin degerleri elde edilmistir (Tablo 19).
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Tablo 19. QUEST ¢ ait siniflandirma ve risk oranlari

Tahmin Degeri
Gercek Deger  Diisiik  Normal Performans Olgiileri (%)

Diisiik 240 44 Duyarlik (Sensitivity): 84.5
Normal 14 612 Ozgiilliik (Specificity): 97.8
Genel (%) 27.9 72.1  Gn. Dogr. Oran1 (Accuracy): 93.6
Risk Tahmin Std. Hata MAPE

Capraz Gegerlik  0.067 0.008  0.155
MAPE: Mean absolute percentage error (Ortalama mutlak yiizde hata)

QUEST algoritmasina ait siniflandirma sonucu ve risk oranlari Tablo 19’da
verilmistir. Bu algoritmada, en iyi performansi gosteren Olgiitler kullanilarak tahmin
degerleri elde edilmistir. Bu sonuglara gore; 240 bebegin “diisiik agirlikta”, 612 bebegin
ise “normal agirlikta” dogdugu dogru tahmin edilmistir. Hesaplanan algoritmada
duyarlik %84.5, ozgiillik %97.8 ve genel dogruluk orani %93.6 olarak bulunmustur.
Capraz gecerlik risk/tahmin degerinin ise %6.7 oldugu gézlenmistir.
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4.1.5. Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasina ait analiz sonuclari

Rastgele Orman algoritmasinin uygulamasinda islem segenekleri olarak, cevap
degiskeni “bebek dogum agirligi”; ¢apraz gegerlik “10-kat”; maksimum aga¢ derinligi
“5”; minimum dal diigiim sayist “25” ve minimum yaprak diigiim sayis1 “10” alinmigtir
(Tablo 20). Rastgele Orman algoritmasina ait karar agaci diyagraminda (Sekil 15),
cevap degiskeni (bebek dogum agirligl) iizerine etkili olan agiklayict degiskenler ve

bolme kriterleri (entropiye dayali bilgi kazang oranlarindan Gini degeri) verilmistir.

Multipar <= 0.5
gini = 0.462
samples = 396
value = [231, 406]

True

Oligohidromnio <= 0.5
gini = 0.498
samples = 151
value = [133, 116]

Yag <= 14.5
gini = 0.498
samples = 135
value = [101, 115]

Preeklampsi <= 0.5
gini = 0.49
samples = 126
value = [86, 114]

SGA<=05

gini = 0.488
samples = 121

value = [81, 111]

gini = 0.469
samples = 5
value = [5, 3]

gini = 0.494
samples = 7
value = [4, 5]

Multiparite: Onceden dogum yapmus, Oligohidroamniyoz: Anne karmindaki amniyotik swvimin eksik olmas,
Preeklampsi: Yiiksek tansiyon ve organ hasart belirtileri, SGA: Bebegin gelisim geriligi, Prom: Erken su gelme

Sekil 15. Rastgele Orman algoritmasina ait karar agaci diyagrami
Sekil 15 incelendiginde, “bebek dogum agirligi” iizerine en fazla etkili olan
aciklayic1 degiskenlerin sirasiyla; “Multiparite”, “Oligohidroamniyoz”, “Anne yas1”,

“Preeklampsi” ve “SGA” oldugu tespit edilmistir. Tablo 20’de Rastgele Orman

algoritmasinin uygulamasinda kullanilan islem segenekleri yer almaktadir.
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Tablo 20. Rastgele Orman algoritmasina ait islem segenekleri

Secenekler Rastgele Orman

Capraz Gegerlik 10-kat

Ogrenme veri seti %70

Test veri seti %30

Bolme kriteri Gini

Maksimum aga¢ derinligi 5

Min. Dal Diigiim Sayisi 25

Min. Yaprak Diigiim Sayis1 10

Cevap degiskeni Bebek dogum agirlig1 (normal/diisiik)

Tablo 20’deki islem secgenekleri dikkate alinarak yapilan Rastgele Orman

algoritmasina ait siniflandirma Vve risk oranlar1 asagidaki gibidir.

Tablo 21. Rastgele Orman algoritmasina ait siniflandirma ve risk oranlari

Performans Olgiileri (%)

Duyarlik (Sensitivity) 87.1

Ozgiilliik (Specificity) 98.2

Gn. Dogr. Oran1 (Accuracy) 93.8

Risk Tahmin Std. Hata MAPE
Hata kareler ortalamasi 0.062 0.002 0.185

MAPE: Mean absolute percentage error (Ortalama mutlak yiizde hata)

Rastgele Orman algoritmasina ait hesaplanan sonucunda, duyarlik %87.1,
ozgillik %98.2 ve genel dogruluk orani %93.8 olarak bulunmustur. Hata kareler

ortalamasi risk/tahmin degerinin ise %6.2 oldugu gozlenmistir (Tablo 21).
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4.1.6. C4.5 karar agaci algoritmasina ait analiz sonuclari

C4.5 karar agact algoritmasinin uygulamasinda islem secenekleri olarak, cevap
degisken “bebek dogum agirlig1”; capraz gecerlik “10-kat”; maksimum aga¢ derinligi
“5”; minimum dal diigiim sayis1 “25” ve minimum yaprak diiglim sayis1 “10” alinmistir.
Uygulamada J48 adiyla da bilinen C4.5 karar agaci algoritmasina ait karar agact
diyagraminda (Sekil 16), cevap degiskeni (bebek dogum agirligi) iizerine etkili olan
aciklayict degiskenler ve bdlme kriterleri (entropiye dayali bilgi kazan¢ oranlarindan
Gini degeri) verilmistir. Uygulamada islem segenekleri kullanilarak hesaplanan bu

algoritmaya ait karar agaci diyagrami asagidaki gibidir.

Prespont: kendiliginden erken dogum, SGA: anne karninda gelisim geriligi, GDM: gestasyonel diyabet

Sekil 16. C4.5 algoritmasina ait karar agaci diyagrami

Sekil 16 incelendiginde, “bebek dogum agirlig1” iizerine en fazla etkili olan
aciklayici degiskenler sirasiyla; “Dogum haftasi1”, “SGA”, “Anne Yas1”, “Prespont” ve
“GDM” oldugu tespit edilmistir. Tablo 22°de C4.5 karar agaci algoritmasinin

uygulamasinda kullanilan islem secenekleri yer almaktadir.
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Tablo 22. C4.5 karar agaci algoritmasina ait islem segenekleri

Secenekler C4.5 Karar Agaci

Capraz Gegerlik 10-kat

Ogrenme veri seti %70

Test veri seti %30

Bolme Kriteri Gini

Maksimum aga¢ derinligi 5

Min. Dal Diigtim Sayisi 25

Min. Yaprak Diigiim Sayis1 10

Cevap degiskeni Bebek dogum agirlig1 (normal/diisiik)

Tablo 22°deki islem segenekleri dikkate alinarak yapilan C4.5 karar agact

algoritmasina ait siniflandirma ve risk oranlar1 asagidaki gibidir.

Tablo 23. C4.5 karar agaci algoritmasina ait siniflandirma ve risk oranlar

Performans Olgiileri (%)

Duyarlik (Sensitivity) 87.5

Ozgiilliik (Specificity) 97.3

Gn. Dogr. Oran1 (Accuracy) 94.5

Risk Tahmin Std. Hata MAPE
Hata kareler ortalamasi .056 .001 0.109

MAPE: Mean absolute percentage error (Ortalama mutlak yiizde hata)

C4.5 karar agaci algoritmasina ait hesaplanan sonucunda, duyarlik %87.5,
ozgiillik %97.3 ve genel dogruluk orani %94.5 olarak bulunmustur. Hata Kkareler

ortalamasi risk/tahmin degerinin ise %5.6 oldugu gozlenmistir (Tablo 23).
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4.2. K-En Yakin Komsu Analizi Sonuclari

Uygulamanin ilk asamasinda, k-en yakin komsu (KNN) algoritmasina ait 6n
deneme (performans) sonuglart elde edilmistir. Buna gore k-en yakin komsu

algoritmasina ait performans sonuglar1 Tablo 24’teki gibidir.

Tablo 24. K-en yakin komsu algoritmasina ait 6n deneme (performans) sonuglari

K-kat Komsu K se¢iminde Yanlig Boliimlere Duyarlik Ozgiilliik Gen. Dogr.
Capraz Sayist Siniflandirma Atama Yizdesi (Sensitivity) (Specificity) Orani (Accuracy)
Gegerlik (KNN) (Hata/Risk %’si) (%) (%) (%) (%)
10 1 10.6 32.1 78.6 93.8 89.4
10 2 12.6 28.8 65.5 97.8 87.4
10 3 10.8 27.6 75.6 96.4 89.2
10 4 9.7 28.4 72.8 98.3 90.3
10 5 7.9 29.1 78.4 97.4 92.2
10 6 8.2 29.2 77.4 97.4 90.9
10 7 9.4 28.7 77.1 96.7 90.6
10 8 104 29.2 75.6 96.2 89.6
10 9 11.6 28.4 69.0 98.7 88.4
10 10 12.1 28.1 67.8 97.2 87.9

K se¢iminde yanlis simiflandirma/hata (K selection Error)

K-en yakin komsu algoritmasmin performansini belirlemek {izere yapilan 6n
deneme, islem segenekleri olarak; “10-kat ¢apraz gegerlilik” ve “1 ile 10 arast k-en
yakin komsu sayis1” kullanilarak alternatif sonuglar elde edilmistir. Buna gore, bu
algoritmanin performansini gosteren oSlgiitlerden, “Test (Holdout)” veri setlerine ait; “k
se¢iminde yanhis siniflandirma (hata/risk) orani, duyarlik (sensitivity), Ozgiillikk

(specificity) ve genel dogruluk orani (accuracy)” 6lgiitleri verilmistir (Tablo 24).

“Test” veri setlerinin tahmin degerlerine ait performans sonuglar1 bakimindan;
“en diislik risk/hata oran1” ve “optimum duyarlik, 6zgiilliik, genel dogruluk oran1” g6z
Oniine alindiginda, k komsu sayisinin 5 olmasi en iyi sonucu vermektedir. Diger
alternatif denemelerin sonucunda elde edilen “hata katsayilar1 (oranlar1)” Sekil 17°de

verilmistir.
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. Hata Oram

-]

Ejn wvakin l:u-mg.u savist (k)
Sekil 17. K sayisina gore hata (risk) oranlar1 (%)

Elde edilen bu sonuclara goére; “Oklid” ve “Manhattan (City block)” uzaklik
olgiileri ile diger islem segenekleri (Tablo 24) kullanilarak KNN algoritmasi uygulanmis

ve asagidaki analiz sonuglar1 elde edilmistir.

4.2.1. Oklid uzakhg kullanildiginda k-en yakin komsu analizi sonuclari

K-en yakin komsu algoritmasinin bu uygulamasinda, bebek dogum agirlig:
cevap degiskeni icin islem segenekleri olarak; “10 kat capraz gecerlik”, “5-komsu

say1s1”, “dgrenme veri seti %707, “test veri seti %30” ve “Oklid uzaklig1” segenekleri

kullanilarak (Tablo 25) analiz yapilmustir.

Tablo 25. Oklid uzakligi kullanildiginda KNN’de islem segenekleri

Secenekler KNN

Capraz Gegerlik 10-kat

Komsu sayis1 (KNN) k=5

Uzaklik 6l¢iisii Oklid

Ogrenme veri seti %70

Test veri seti %30

Cevap degiskeni Bebek dogum agirlig1 (normal/diisiik)
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Tablo 25’teki segeneklere gore yapilan analiz sonucunda, KNN’de bdéliimlere
atama ylizdeleri program tarafindan; “6grenme verisi %70.9 (n=645)" ve “test verisi
%29.1 (n=265)” olarak belirlenmistir.

Sekil 16’da aciklayic1 degiskenlerin “bebek dogum agirligi” iizerindeki 6nem
siralamas1 verilmistir. On denemeyle belirlenen islem segenekleri kullanilarak elde
edilen sonuglara gore cevap degiskenini en fazla etkileyen ilk 10 agiklayic1 degiskenin
sirasiyla; “Dogum haftasi, SGA, Prespont, Eklampsi, Sigara, Gestasyonel hipertansiyon,
Dekolman ve Anomali” oldugu gézlenmistir (Sekil 18). Bu algoritmada, 6n denemeyle
belirlenen islem secenekleri kullanilarak bulunan sonuglara gore en iyi performansi

gosteren “Ogrenme ve test” veri setlerine ait tahmin degerleri elde edilmistir (Tablo 26).

Dogum Haftasi

SGA

Frespont

Eklampsi

Smoker

Gesht

Dekolman

Anomali

0,0 0,2 0,4

Onem derecesi (Fredictor |Importance)

Sekil 18. Oklid uzaklig1 kullanildiginda agiklayic1 degiskenlerin dnem siralamasi

K-en yakin komsu algoritmasina ait siniflandirma sonucu ve yanlis siniflandirma
(hata/risk) oranlar1 Tablo 26°da verilmistir. Bu algoritmada, 6n denemeyle belirlenen
islem secenekleri kullanilarak bulunan sonucglara gore, en iyi performansi gdsteren

tahmin degerleri elde edilmistir.
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Tablo 26. Oklid uzakhig: kullanildiginda KNN’ye ait siniflandirma ve risk oranlar:

Tahmin Degeri
Gerc¢ek Deger Diisiik Normal Performans Olciileri (%)

Diisiik 58 16 Duyarlik (Sensitivity): 78.4
Normal 5 186 Ozgiilliik (Specificity): 97.4
Genel (%) 23.8 76.2 Gn. Dogr. Oran1 (Accuracy): 92.1
Risk Yanhs Simiflandirma  MAPE

Capraz Gegerlik 0.079 0.157

MAPE: Mean absolute percentage error (Ortalama mutlak yiizde hata)

Tablo 26°daki sonuglar incelendiginde; veri setinde bulunan 265 bebekten 58’si
“diistik agirlikta”, 186°s1 “normal agirlikta” olarak tahmin edilmistir. Benzer sekilde;
duyarlik %78.4, ozgiillik %97.4 ve genel dogruluk orant %92.1 olarak bulunmustur.
Algoritma hesaplamasi sonucunda, yanlis siniflandirma (hata/risk) oranlari ise; %7.9

olarak gozlenmistir.

4.2.2. Manhattan uzakhg kullanildiginda k-en yakin komsu analizi sonuglar:

K-en yakin komsu algoritmasinin bu uygulamasinda, bebek dogum agirlig:
cevap degiskeni icin islem segenekleri olarak; “10 kat capraz gecerlik”, “5-komsu
sayis1”, “Ogrenme veri seti %707, “test veri seti %30” ve “Manhattan uzaklig1”

secenekleri kullanilarak (Tablo 27) analiz yapilmistir.

Tablo 27. Manhattan uzakligi kullanildiginda KNN’de islem segenekleri

Secenekler KNN

Capraz Gegerlik 10-kat

Komsu sayis1 (KNN) k=5

Uzaklik 6l¢iisii Manhattan (City block)
Ogrenme veri seti %70

Test veri seti %30

Cevap degiskeni Bebek dogum agirlig1 (normal/diisiik)

Tablo 27°deki segeneklere gore yapilan analiz sonucunda. KNN’de boliimlere
atama ylizdeleri program tarafindan; “6grenme verisi %70.9 (n=645)" ve “test verisi

%29.1 (N=265)” olarak belirlenmistir.

Aciklayic1 degiskenlerin “bebek dogum agirligr” iizerindeki onem siralamasi
Sekil 17°de verilmistir. On deneme ile belirlenen islem segenekleri kullanilarak elde

edilen sonuglara gore cevap degiskenini en fazla etkileyen ilk 10 agiklayici degiskenin
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sirasiyla; “Dogum haftasi, SGA, Prespont, Gestasyonel hipertansiyon, Anemi,

Oligohidromnio, Anne yas, Polihidromnios” oldugu gézlenmistir (Sekil 19).

Dodum Haftasi ‘

SGA l
Frespont

Gesht

Anemi

Cligohidromnio

Anne Yas

Faolihidromnios

|
0,0 0,2 0.4

Onem derecesi (Predictor Importance)

Sekil 19. Manhattan uzakligi kullanildiginda agiklayici degiskenlerin 6nem siralamasi

K-en yakin komsu algoritmasina ait siniflandirma sonucu ve yanlis siniflandirma
(hata/risk) oranlar1 Tablo 28’de verilmistir. Bu algoritmada, 6n denemeyle belirlenen
islem segenekleri kullanilarak bulunan sonuglara goére en iyi performansi gosteren

tahmin degerleri elde edilmistir.

Tablo 28. Manhattan uzakligi kullanildiginda KNN’ye ait siniflandirma ve risk oranlari

Tahmin Degeri

Gercek Deger Diisiik  Normal Performans Olgiileri (%)

Diisiik 59 18 Duyarlik (Sensitivity): 76.6
Normal 5 188 Ozgiilliik (Specificity): 97.4
Genel (%) 23.7 76.3 Gn. Dogr. Oran1 (Accuracy): 91.5
Risk Yanhs Simiflandirma  MAPE

Capraz Gegerlik 0.08 0.162

MAPE: Mean absolute percentage error (Ortalama mutlak yiizde hata)

Tablo 28’deki sonuglar incelendiginde; veri setinde bulunan 270 bebekten 59’u
“diistik agirlikta”, 188’1 ise “normal agirlikta” tahmin edilmistir. Benzer sekilde;
duyarlik %76.6, ozgiilliikk %97.4 ve genel dogruluk orani %91.5 olarak bulunmustur.
Algoritma hesaplamasi sonucunda, yanlis smiflandirma (hata/risk) oranlari ise; %8

olarak gozlenmistir.
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4.3. Algoritmalari simflandirma performanslarimin incelenmesi

Tablo 29. Kullanilan algoritmalarin siniflama performanslariin incelenmesi

Karar Agaclari K-En Yakin Komsu
Performans Ayrmtih Rastgele -
Olciitii CART CHAID CHAID QUEST Orman C4.5 Oklid Manhattan
Duyarlik
(Sensitivity %) 88.4 86.4 86.6 84.5 87.1 875 784 76.6
Ozgiilliik
(Specificity %) 97.1 97.1 97.0 97.8 98.2 97.3 974 974
Gn. Dog. Orant
(Accuracy %) 94.4 93.6 93.7 93.8 93.8 94.5 92.1 915
A 6.8 6.6 6.7 6.7 6.2 5.6 7.9 8.0
tahmini (%) ) ' ' ' ' : : ’
MAPE 116 13.6 134 155 16.5 10.9 15.7 16.2
Dog. Dog. Dog. Dog. - Dog. Dog. Dog.
Haftas1  Haftasi Haftas1 Haftasi Multiparite Haftasi Haftasi Haftasi
2 seA sGA  scA  seA . Ol SGA SGA SGA
idroamniyoz
Etkili Anne . Anne Anne Anne
Degisken S Nullipar Viad Yast Yast Anne Yag1  Prespont Prespont
4 ?{ng Nullipar ~ Nullipar ~ Preeklampsi Prespont Eklampsi Gesth
5 Anemi Anemi SGA Gestasyonel Smoker _ Oligo-
Diyabet hidroamniyoz

MAPE: Mean absolute percentage error (Ortalama mutlak yiizde hata), SGA: bebegin anne karminda geligimi,

Prespont:

kendiliginden erken dogum,

Nullipar:

hast. ilk dog.,

Multiparite:

onceden dogum  yapmus,

Oligohidroamniyoz: anne karnindaki amniyotik sivinin eksik olmasi, Preeklampsi: yiiksek tansiyon ve organ hasari

100,00
95,00
90,00
85,00
80,00
75,00
70,00
65,00
60,00
55,00

== Duyarlik (Sensitivity)
= Ozgiillik (Specificity)
Gn. Dgr. Or. (Accuracy)

e Risk % (*10)

CART

CHAID

Ayrintili CHAID

QUEST

C4.5 (J48)
Oklid

Rastgele Orman

Manhattan

Sekil 20. Kullanilan algoritmalarin siniflandirma performanslarinin karsilagtiriimasi

Calismada ele alinan algoritmalarin siniflandirma performanslari Tablo 29°da ve

Sekil 20°de gosterilmistir.

Buna gore,
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performanslart genel olarak birbirine yakin bulunmustur. Ancak bu performans

Olciilerine gore en iyi tahmin degerini veren yontemler asagidaki gibi 6zetlenmistir.

Duyarlik (Sensitivity): Bu tahmin 6l¢iitii bakimindan en yliksek tahmin orani

%88.4 ile CART algoritmasinda gozlenmistir.

Ozgiilliik (Specificity): Bu tahmin dlgiitii bakimindan en yiiksek tahmin orani

%98.2 ile Rastgele Orman algoritmasinda gozlenmistir.

Genel Dogruluk (Accuracy): Bu tahmin Olgiitii bakimindan en yiiksek tahmin

oraninin %94.5 ile “C4.5” algoritmasinda oldugu tespit edilmistir.

Risk (hata) tahmini: Bu tahmin olgiitii bakimindan en disiik oran %5.6 ile

“C4.5” algoritmasinda gozlenmistir.

MAPE: (Ortalama mutlak yiizde hata): Bu tahmin 0lciitii bakimindan en diisiik

oran %10.9 ile “C4.5” algoritmasinda gozlenmistir.

Modele giren ve cevap degiskeni (bebek dogum agirligi) iizerinde etkili olan
aciklayict degiskenler incelendiginde; Rastgele Orman algoritmasi haricinde
(Multiparite), tiim algoritmalarda “dogum haftasinin” en etkili degisken oldugu
gozlenmistir. Benzer sekilde, ikinci sirada en etkili agiklayici degiskenler algoritmalarda
genel olarak “SGA” olurken, Rastgele Orman algoritmasinda “Oligohidroamniyoz
(anne karnindaki amniyotik sivinin eksik olmasi)” yer almistir. Genel anlamda
algoritmalarin performanslar1 bakimindan az degisken ile yiiksek performans gosteren
algoritmalarin tercih edildigi g6z oniine alindiginda; CART’1in 3 ve CHAID’in 4 adet
aciklayict degisken ile model olusturmasi, diger degiskenlere (5 adet degisken) gore

daha basarili oldugu sdylenebilir.
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Weka analiz programinda algoritmasi bulunan “Rastgele Orman, C4.5 ve K-En
Yakin Komsu” yontemleri ig¢in sonuglar bu programda analiz edilmis ve elde edilen

sonuclar Tablo 30°da verilmistir.

Tablo 30. Weka ile algoritmalarin siniflandirma performanslarinin incelenmesi

Performans Olgiitii Rastgele Orman C4.5 K-En Yakin Komsu
! Dogru simiflandirma (%) 93,5 92.4 87.6
2 Kappa istatistigi (%) 84.6 81.8 69.3
3 Ortalama mutlak yiizde hata (%) 16.5 10.9 15.7
4 Kok ortalama karesi hatast 255 25.0 30.1
5 Goreceli mutlak hata (%) 43.1 254 36.6
6 Kok bagl kare hatast (%) 55.0 53.9 64.9
” Ortalama dogruluk % (GP) 93.5 92.4 87.6
1 Dog. Haftas1 Dog. Haftasi Dog. Haftasi
2 Prespont SGA SGA
Etkili Degiskenler 3 Oligohidroamniyoz Anne Yasi Prespont
4 Anemi Prespont Gesth
5 Parite Sigara Oligohidroamniyoz

1: Correctly Classified Instances, 2: Kappa statistic, 3: Mean absolute error, 4: Root mean squared error, 5: Relative
absolute error, 6: Root relative squared error, 7: Average accuracy (Gergek Pozitif /True Positive)

Weka ile elde edilen sonuglara gore, “dogru siniflandirma orani” bakimindan en
basarili algoritmanin “Rastgele Orman” oldugu gozlenmistir. Siniflandirma hatalar
bakimindan ise en iyi performans “C4.5” algoritmasinda yer aldigr goriilmektedir.
Rasgele Orman algoritmasi yiiksek dogruluk derecesi ile tahmin yapabilmekte ancak
yanlig smiflandirma hata oranlart bakimidan C4.5 daha basarili oldugu gozlenmistir.
Bu durum, 6grenme veri setinde “asir1 6grenme (overfitting)” oldugunun belirtisi
niteligindedir. Sonug olarak, Python ve SPSS ile yapilan analizde oldugu gibi, Weka ile

yapilan analiz sonucunda C4.5 algoritmasinin daha iyi performans gosterdigi gézlenmistir.

Bu calismada, “diisik dogum agirhigindaki bebekler”, tani testi bakimindan
Pozitifligi gostermektedir. Elde edilen uygulama sonuglarina gore “Duyarligr yiliksek”
bulunan algoritmalarin performansinin, klinik bakimdan 6nemli olacag: bildirilmektedir
(Neyzi, 2002; Singh ve ark., 2009). Buna gore; “CART” algoritmasinin en yiiksek
Duyarlik (Sensitivity, %88.4) degeriyle klinik bakimdan en basarili algoritma oldugu,
uygulama sonuglart genel olarak incelendiginde ise tiim algoritmalarm “iyi
simiflandirma, yiiksek tahmin ve diisilk hata orani” ile calistig1 sdylenebilir. Ancak,

optimum performans bakimindan, “C4.5” algoritmasinin diger algoritmalara gore bir

miktar daha iyi siniflandirma sagladig: ifade edilebilir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Calismada, veri madenciligi igerisinde simiflandirma amaciyla kullanilan
yontemlerden olan; “CART, CHAID, Ayrintili CHAID, QUEST, Rastgele Orman, C4.5
karar agaglar1” ve “K-En Yakin Komsu” yontemi incelenerek bir veri seti {izerine
uygulamalar yapilmistir. Bu veri setinden elde edilen uygulama sonuglarina gére séz

konusu yontemlerin performanslart incelenmistir (Tablo 29).

CART algoritmasi i¢in belirlenen islem secenekleri kullanilarak elde edilen
sonuglara gore; bebeklerin dogum agirligina en fazla etki eden degiskenlerin sirasiyla;
“Dogum haftas1”, “SGA” ve “Anne yas1” oldugu tespit edilmistir. Hesaplanan
algoritmada duyarlik %88.4, ozgiillik %97.1 ve genel dogruluk orani %94.4 olarak

bulunmustur. Capraz gegerlik risk/tahmin degerinin ise %6.8 oldugu gozlenmistir.

CHAID algoritmas1 sonucu; bebeklerin dogum agirligina en fazla etki eden
degiskenlerin sirasiyla; “Dogum haftasi”, “SGA”, “Nullipar”, “Anne yas1” ve “Anemi”
oldugu tespit edilmistir (Tablo 29). Hesaplanan algoritmada duyarlik %86.4, 6zgiilliik
%97.1 ve genel dogruluk oran1 %93.6 olarak bulunmustur. Capraz gegerlik risk/tahmin

degerinin ise %6.6 oldugu gozlenmistir.

Ayrmtili CHAID algoritmasi sonucu; bebeklerin dogum agirligi tizerine en fazla
etkili olan degiskenlerin sirasiyla; “Dogum haftas1”, “SGA”, “Anne yas1” ve “Nullipar”
oldugu tespit edilmistir. Hesaplanan algoritmada duyarlik %86.6. 6zgiilliik %97.0 ve
genel dogruluk orant %93.7 olarak bulunmustur. Capraz gecerlik risk/tahmin degerinin

ise %6.7 oldugu gozlenmistir.

QUEST algoritmas1 sonucu; bebeklerin dogum agirligr tlizerine en fazla etkili
olan degiskenlerin sirasiyla; “Dogum haftas1”, “SGA”, “Anne yas grubu”, “Prespont”
ve “GDM” oldugu tespit edilmistir. Hesaplanan algoritmada duyarlik %84.5, 6zgiilliik
%97.8 ve genel dogruluk oranm1 %93.6 olarak bulunmustur. Capraz gegerlik risk/tahmin

degerinin ise %6.7 oldugu gozlenmistir.
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Rastgele Orman algoritmasi sonucu; bebeklerin dogum agirligi lizerine en fazla
etkili olan degiskenlerin sirastyla; “Multiparite”, “Oligohidroamniyoz”, “Anne yas1”,
“Preeklampsi” ve “SGA” oldugu tespit edilmistir (Tablo 29). Hesaplanan algoritmada
duyarlik %87.1, ozgiilliik %98.2 ve genel dogruluk orani %93.8 olarak bulunmustur.

Hata kareler ortalamasi risk/tahmin degerinin ise %6.2 oldugu gézlenmistir.

C4.5 karar agaci algoritmasi sonucu; bebeklerin dogum agirligi iizerine en fazla
etkili olan degiskenlerin sirasiyla; “Dogum haftas1”, “SGA”, “Anne Yas1”, “Prespont”
ve “GDM?” oldugu tespit edilmistir. Hesaplanan algoritmada; duyarlik %87.5, 6zgiilliik
%97.3 ve genel dogruluk orani %94.5 olarak bulunmustur. Hata kareler ortalamasi

risk/tahmin degerinin ise %5.6 oldugu gozlenmistir.

K-en yakin komsu algoritmasinda, belirlenen islem segenekleriyle birlikte
“Oklid” ve “Manhattan (City block)” uzaklik élgiileri kullanilarak uygulama yapilmistir.
Buna gore, Oklid uzaklhigi ile hesaplanan k-en yakin komsu algoritmasi sonucu,
bebeklerin dogum agirligi tizerine en fazla etkili olan degiskenlerin sirasiyla; “Dogum
haftasi, SGA, Prespont, Eklampsi, Sigara, Gestasyonel hipertansiyon, Dekolman ve
Anomali” oldugu tespit edilmistir. Hesaplanan algoritmada; veri setinde bulunan 265
bebekten 58’si “diisiik agirlikta”, 186’s1 “normal agirlikta” tahmin edilmistir. Benzer
sekilde; duyarlik %78.4, ozgillik %97.4 ve genel dogruluk orant %92.1 olarak
bulunmustur. Algoritma hesaplamasi sonucunda, yanlis siniflandirma (hata/risk) orani

ise %7.9 olarak gbzlenmistir (Tablo 29).

Manhattan uzakligi ile hesaplanan k-en yakin komsu algoritmasi sonucu,
bebeklerin dogum agirligi tizerine en fazla etkili olan degiskenlerin sirasiyla; “Dogum
haftasi, SGA, Prespont, Gestasyonel hipertansiyon, Anemi, Oligohidromnio, Anne yas1
ve Polihidromnios” oldugu tespit edilmistir (Tablo 29). Hesaplanan algoritmada; veri
setinde bulunan 270 bebekten 59°u “diisiik agirlikta”, 188’1 “normal agirlikta” tahmin
edilmistir. Benzer sekilde; duyarlik %76.6, 6zgillik %97.4 ve genel dogruluk oram
%91.5 olarak bulunmustur. Algoritma hesaplamasi sonucunda, yanlis smiflandirma

(hata/risk) oranlar1 ise %8 olarak gbzlenmistir.

Simiflandirma amaciyla uygulanan bu algoritmalar ile cevap degiskeni

(bebeklerin  dogum agirhigi) tizerine en fazla etkili olan agiklayici degiskenler
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belirlenmistir. Buna gore, her algoritmada bir miktar degisiklik olmakla birlikte, benzer
degiskenler model girmistir. Kullanilan algoritmalarda genel olarak ilk sirada “Dogum
haftas1” agiklayict degiskeni yer alirken, Rastgele Orman algoritmasinda “Multiparite”

degiskeni yer almistir (Tablo 29).

Literatiirde, bircok alanda bu algoritmalar ve bu algoritmalarin siniflandirmadaki
tahmin basarilar ile ilgili ¢alismalar bulunmaktadir. Kusiak ve ark. (2000) tarafindan
akcigerdeki bir tiimoriin ¢esidini belirlemede karar destek amagli yapilan ¢alismada,
CART ve CHAID veri madenciligi yontemlerinin, hastaligi dogru teshis etmede %96-
98 araliginda dogru tahminler gosterdigi belirtilmistir. Tiire ve ark. (2009) tarafindan,
meme kanserli hastalarin sagkalimini etkileyen faktorlerin belirlenmesi amaciyla; karar
agaci algoritmalarindan CART, QUEST, C4.5, CHAID, ID3 ile Kaplan-Meier sagkalim
analizleri birlikte kullanilmistir. Bozkir ve Sezer (2009) tarafindan, Hacettepe
Universitesi dgrencileri ve calisanlarin beslenme tiplerinin incelenmesi amaciyla,
Birliktelik Kurallar1 ile Ayrintili CHAID karar agaci yontemleri uygulanmis, %80

performansla gida tiiketim deseni agiklanabilmistir.

Genel olarak, bu ¢alismada kullanilan algoritmalara ait analiz sonuglar
incelendiginde; tim algoritmalarin “yiiksek tahmin ve diisiik hata orani” ile calistig
sOylenebilir. Ancak, “C4.5” algoritmasinin diger algoritmalara gore daha 1yi

performansla siiflandirma sagladigi gézlenmistir.

Karar verme yontemlerinden olan veri madenciliginin saglik sektoriinde
kullanimi, saglik hizmetlerinin daha etkin sunumu ve kaynaklarin daha verimli
kullanilmas1 agisindan énemlidir (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009). Tipta daha c¢ok
teshise karar verme amaciyla kullanilan “CART, CHAID, Ayrintili CHAID, QUEST,
Rastgele Orman ve C4.5 karar agaglar1” ve “K-En Yakin Komsu” yontemleri ile “bebek

dogum agirhigin1” etkileyen faktorler veri seti lizerinde incelenmistir.

Literatiirde, bir¢cok alanda veri madenciligi yontemleri uygulanmis ¢alismalar
bulunmakta ve kullanilan yontemlerin siniflandirma basarilar1 karsilastirilmaktadir. Bu
yontemlerin karsilastirilmas1 akademik caligmalara ve giincel uygulamalara fayda
saglamaktadir (Coskun ve Baykal. 2011). Bu amagla ¢alismada, “CART, CHAID,
Ayrmtili CHAID, QUEST, Rastgele Orman, C4.5 karar agaglar1” ve “K-En Yakin
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Komsu” yontemleri ile ilgili tanitict bilgiler verilmis ve “bebek dogum agirlig1” lizerine
etkili olabilecek degiskenleri belirlemek amaciyla uygulamalar yapilmistir. Bu
yontemler ile elde edilen sonuglar yorumlanmistir. Kullanilan yontemlere iligkin 6zet
bilgiler sunularak, bebek dogum agilig1 iizerine etkili olabilecek degiskenlerin tespitine

(en dogru tahmin ile siniflandirilmasina) yonelik analizler yapilmstir.

Diinyada bebeklerin %16’s1 diisik dogum agirligr (£2500g) ile dogmaktadir.
Tiirkiye’de ise bu oran ortalama %10-12 arasindandir. Giderek artan bu oranlar toplum
saglig1 agisindan olumsuz sonuglara yol agmakta ve bebeklerde gelisimsel gerilige yol
acan biyolojik etkenlerden biri olarak goriilmektedir (Saglik Bakanligi, 2017). Bebek
dogum agirlig1 birgok faktorden etkilenmektedir. Dolayisiyla dogum agirligint olumlu
yada olumsuz yonde etkileyen faktorlerin ve bu faktorlerin  siiflandirmadaki
basarilarinin belirlenmesi toplum sagligi agisindan 6nemlidir. Dolayisiyla bu ¢aligma,
yeni dogacak bebeklerin dogum agirliginin, diisik dogum agirliginda olup
olmayacagina erken karar verme ve bdylece koruyucu tedbirlerin alinmasi agisindan

aragtirmacilara katki saglayabilir.
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EK 4. Python kodlar1

##Random Forest
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

clf = RandomForestClassifier(n_estimators=10)
clf = clf.fit(X_train, y_train)

# In[58]:
y_pred_random = clf.predict(X_test)
y_pred_random

# In[59]:

print("Train-Acurracy",metrics.accuracy_score(y_train,clf.predict(X_train)))
print("Train-Confusion Matrix",metrics.confusion_matrix(y_train,clf.predict(X_train)))
print("Train-Classification_report",metrics.classification_report(y_train,clf.predict(X_train)))
print("Train-RMSE:",metrics.mean_squared_error(y_train,clf.predict(X_train)))

# In[60]:

print("Test-Acurracy",metrics.accuracy_score(y_test,clf.predict(X_test)))
print("Test-Confusion Matrix",metrics.confusion_matrix(y_test,clf.predict(X_test)))
print("Test-Classification_report",metrics.classification_report(y_test,clf.predict(X_test)))
print("Test-RMSE:" ,metrics.mean_squared_error(y_test,clf.predict(X_test)))

# In[61]:
print ("Accuracy is ", accuracy_score(y_test,y pred_random)*100)

# In[62]:

from IPython.display import Image

from sklearn.externals.six import StringlO

import pydotplus as pydot

forest_clf = RandomForestClassifier(criterion = "gini", random_state = 100, max_depth=5,
min_samples_leaf=3)

forest_clf.fit(X_train, y_train)

dot_data = StringlO()
tree.export_graphviz(forest_clf.estimators_[2], out_file=dot_data,
feature_names=features,filled=True,rounded=True)

graph = pydotplus.graph_from_dot_data(dot_data.getvalue())
Image(graph.create_png())

# In[63]:
y_pred _random = forest_clf.predict(X_test)
y_pred random

# In[64]:

print("Train-Acurracy",metrics.accuracy_score(y_train,forest_clf.predict(X_train)))
print("Train-Confusion Matrix",metrics.confusion_matrix(y_train,forest_clf.predict(X_train)))
print("Train-
Classification_report",metrics.classification_report(y_train,forest_clf.predict(X_train)))
print("Train-RMSE:",metrics.mean_squared_error(y_train,forest_clf.predict(X_train)))

# In[65]:
print("Test-Acurracy",metrics.accuracy_score(y_test,forest_clf.predict(X_test)))
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print("Test-Confusion Matrix",metrics.confusion_matrix(y_test,forest_clf.predict(X_test)))
print("Test-Classification_report",metrics.classification_report(y_test,forest_clf.predict(X_test)))
print("Test-RMSE:",mean_squared_error(y_test,forest_clf.predict(X_test)))

# In[66]:
print ("Accuracy is ", accuracy_score(y_test,y _pred_random)*100)

##C4.5
from sklearn.ensemble import C4.5Classifier

#!/usr/bin/env python
# coding: utf-8

# In[41]:

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn import tree

from sklearn import metrics

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.tree import C4.5DecisionTreeClassifier
from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.metrics import mean_squared_error

input_file = "/home/dl4cvubuntu/DataScience/DataScience-Python3/dogumson.xIsx™
df = pd.read_excel(input_file)

# In[42]:
df.head()

# In[43]:
features = list(df.columns[1:])
features

# In[44]:
y = df["Dogum Agirligi"]
X = dfffeatures]

# In[45]:
X_train, X _test, y train, y_test = train_test split( X, y, test_size = 0.3, random_state = 100)

# In[46]:

clf_gini = DecisionTreeClassifier(criterion = "gini", random_state = 100, max_depth=5,
min_samples_leaf=2)

clf_gini.fit(X_train, y_train)

# In[47]:

from IPython.display import Image

from sklearn.externals.six import StringlO
import pydotplus
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dot_data = StringlO()

tree.export_graphviz(clf _gini, out_file=dot_data, feature_names=features,
filled=True,rounded=True)

graph = pydotplus.graph_from_dot_data(dot_data.getvalue())
Image(graph.create_png())

# In[48]:

print("Train-Acurracy",metrics.accuracy_score(y_train,clf_gini.predict(X_train)))
print("Train-Confusion Matrix",metrics.confusion_matrix(y_train,clf_gini.predict(X_train)))
print("Train-Classification_report",metrics.classification_report(y_train,clf_gini.predict(X_train)))
print("Train-RMSE:",metrics.mean_squared_error(y_train,clf_gini.predict(X_train)))

# In[49]:

print("Test-Acurracy",metrics.accuracy_score(y_test,clf_gini.predict(X_test)))
print("Test-Confusion Matrix",metrics.confusion_matrix(y_test,clf _gini.predict(X_test)))
print("Test-Classification_report",metrics.classification_report(y_test,clf_gini.predict(X_test)))
print("Test-RMSE:",metrics.mean_squared_error(y_test,clf_gini.predict(X_test)))

# In[50]:

#entropy

clf_entropy = DecisionTreeClassifier(criterion = "entropy", random_state = 100,
max_depth=5, min_samples_leaf=5)

clf_entropy.fit(X_train, y_train)

# In[51]:

print("Train-Acurracy",metrics.accuracy_score(y_train,clf_entropy.predict(X_train)))
print("Train-Confusion Matrix",metrics.confusion_matrix(y_train,clf_entropy.predict(X_train)))
print("Train-
Classification_report",metrics.classification_report(y_train,clf_entropy.predict(X_train)))
print("Train-RMSE:",metrics.mean_squared_error(y_train,clf_entropy.predict(X_train)))

# In[52]:

print("Test-Acurracy",metrics.accuracy_score(y_test,clf_entropy.predict(X_test)))
print("Test-Confusion Matrix",metrics.confusion_matrix(y_test,clf_entropy.predict(X_test)))
print("Test-Classification_report",metrics.classification_report(y_test,clf entropy.predict(X_test)))
print("Test-RMSE:",metrics.mean_squared_error(y_test,clf_entropy.predict(X_test)))

# In[53]:
y_pred = clf_gini.predict(X_test)
y_pred

# In[54]:

y_pred_en = clf_entropy.predict(X_test)
y_pred_en

# In[55]:
print ("Accuracy is ", accuracy_score(y_test,y_pred)*100)

# In[56]:
print ("Accuracy is ", accuracy_score(y_test,y _pred_en)*100)
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