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Onsoz

Yapay zeka teknolojisinin dahil olmadigi, gelistirmedigi ve hatta degistirmedigi
higbir alan neredeyse kalmamistir. Insan hayatmin en énemli konusu olan saglik
alaninda da yapay zeka teknolojisi devrim niteliginde yenilikler saglamaktadir. Her
gecen giin giderek artan kardiyovaskiiler, diyabet, kanser ve nadir hastaliklarda erken
tan1 tartistlamaz 6neme sahiptir. Bu durumda 6zellikle, hastalik tanisinin hizli ve
etkili bir sekilde tespit edilmesi i¢in yapay zeka yoOntemlerinin giiclinden
faydalanmak gerekmektedir. Bu yontemler sayesinde, daha hasta odakl
kisisellestirilmis saglik hizmetlerinin sunulmasma imkan saglanacaktir. Boylelikle,
kisiye 6zgii tibbin gelisimi hizlandirilmis olacaktir. Kisiye 6zgii tipta, bireylerin
gecmisteki ve gelecekteki tiim hasta bilgilerinin bulundugu biiyiik verilerin dijital
ortama aktarilmasi ve yapay zeka teknolojisi ile ilerleyen zamanda hastalik tanisinin
dogru konmas1 hedeflenmektedir. Bu ¢aligmada, hastalik tanisi verilerinde veri 6n
islemenin topluluk Ogrenme smiflandirma algoritmalar1 iizerindeki etkileri
aragtirtlmis  ve kullanillan algoritmalarin performanslart ile c¢aligma siireleri
kiyaslanmistir. Bu tez c¢alismasinin konusunun belirlenmesinden hazirlanmasina
kadar siirecin her asamasinda kiymetli bilgilerini, tecriibesini ve zamanini benden
esirgemeyerek her firsatta calismamla en yakindan ilgilenen, elestirileriyle yol
gosteren danisman hocam Asli SUNER KARAKULAH’a tesekkiirii ve ozellikle

minnetimi belirtmeyi bir borg bilirim.

Izmir, 16.09.2019 Yiiksel OZKAN



Ozet
Hastalik Tams1 Verilerinde Veri On Islemenin Topluluk Ogrenme

Smiflandirma Algoritmalar1 Uzerindeki Etkisinin incelenmesi

Saglik alaninda hastaligin tanimlanmasi ve incelenmesi i¢in siiflandirma yaparken,
Ozellikle karmasik verilerden anlamli bilginin ortaya cikarilmasinda, yapay zeka
teknolojisini kullanarak hesaplama yapabilen denetimli makine 6grenme yontemleri
kullanilmaktadir. Topluluk 6grenme yontemleri ise ayni problemi ¢6zmek i¢in birden
fazla Ogreniciyi aymi anda egiterek daha basarili modellerin  kurulmasini
saglamaktadir. Bu calismada, saglik verilerinde dogru hastalik tanisi koymak igin
kullanilan veri setlerinde olas1 karsilagilabilecek kayip gozlem, simif giiriiltiisii ve
smif dengesizligi gibi problemlere veri 6n isleme yapildiktan sonra, siniflandirma
algoritmalarinin performanslarinin karsilagtiritlmasi amaglanmistir. Calismada, KEEL
veri tabanindan kalp hastaligi, tiroid, hepatit, lenfodem, meme kanseri ve diyabet gibi
hastaliklarin tanisi i¢in toplanmis veriler kullanilmigtir. Siiflandirma yapmak
amaciyla, torbalama algoritmalarindan rastgele orman ve agirlikli alt uzay rastgele
orman algoritmalar1 kullanilirken; artirma algoritmalarindan eklemeli lojistik
regresyon ve gradyan artirma makinalart algoritmalar1 kullanilmigtir. Algoritmalarin
performanslarinin  karsilastirilmasinda dogruluk, duyarlilik/hassaslik, segicilik,
kesinlik, Kappa istatistigi, Youden indeksi, F - ol¢iitii ve ROC 6l¢iim metrikleri
kullanilmistir. Ayn1 zamanda, algoritmalarin ¢alisma siireleri hesaplanmistir. Tiim
istatistiksel analizler, RStudio 1.2.1335 - Windows 7+ (64-bit) programi ile
yapilmustir. Orijinal veriler ve islenmis veriler i¢in algoritmalarin performanslari
karsilastirildiginda, veri 6n islemeden sonra algoritmalarin performans basarilarinin
arttig1 gorillmistiir. Genel olarak, artirma algoritmalarinin performanslar1 torbalama
algoritmalarina gore daha yiiksek sonuglar vermistir. Algoritmalar ¢alisma siireleri
acisindan kiyaslandiginda ise, artirma algoritmalar1 en wuzun siire c¢alisan
algoritmalardir. Sonug¢ olarak, arastirmalar tarafindan yiliksek performans basarisi
hedefleniyorsa, veri 6n isleme g6z ardi edilmemelidir. Veri 6n islemede,
parametrelerin ayarlanma ve degisken secimi gibi farkli konularda eklenerek

benzetim calismalar1 yapilabilir.

Anahtar Kelimeler: Tanisi; Veri On Isleme; Kayip Gézlem; Sinif Giiriiltiisii; Sinif

Dengesizligi; Topluluk Ogrenme
Il



Abstract
Investigation of the Effect of Data Preprocessing on Ensemble Learning
Classification Algorithms in Disease Diagnosis Data

In the field of health, while classifying for identification and examination of disease,
supervised machine learning methods are used, which are able to compute using
artificial intelligence technology, in order to extract meaningful information from
complex data. Ensemble learning methods enable establishment of more successful
models by training multiple learners at the same time to solve same problem. In this
study, it is aimed to compare performance of classification algorithms after data
preprocessing to problems such as missing values, class noise and class imbalance
that may be encountered in data sets used to diagnose accurate disease in health data.
In the study, data collected from KEEL database were used to diagnose diseases such
as heart disease, thyroid, hepatitis, lymphedema, breast cancer and diabetes. In order
to make classification, while random forest and weighted subspace random forest
were used as bagging algorithms; additive logistic regression and gradient boosted
machines algorithms were used as boosting algorithms. Accuracy, sensitivity,
specificity, precision, Kappa statistic, Youden index, F - measure and ROC
measurement metrics were used to compare performance of algorithms. At the same
time, run times of algorithms were calculated. All statistical analyzes were performed
with RStudio 1.2.1335 - Windows 7+ (64-bit) program. When performances of
algorithms were compared for original data and processed data, it was seen that
performance success of algorithms increased after data preprocessing. In general,
performance of boosting algorithms yielded higher results than bagging algorithms.
When algorithms were compared in terms of run time, boosting algorithms were the
longest running algorithms. As a result, data preprocessing should not be overlooked
if research is aimed at high performance success. In data preprocessing, simulation
studies can be performed by adding different topics such as tuning parameters and

selecting variables.

Keywords: Diagnosis; Data Preprocessing; Missing Values; Class Noise; Class

Imbalance; Ensemble Learning
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1. Giris

Giris kisminda, aragtirmanin problemi, arastirma sorusu, arastirmanin hipotezleri,
varsayimlari, simirliliklar1 ve amacina yonelik ilgili literatiir ¢ergevesinde genel bilgiler yer
almaktadir. Genel bilgiler kisminda, makine 6grenme yontemlerinin tarihsel gelisimi, saglik
alaninda makine 6grenme yontemlerinin kullanilmasi ve hastalik tanisi verilerinde olasi
karsilacak problemler konular {izerinde durulmustur. Gereg¢ ve yéntemler kisminda, ¢alismada
kullanilan veri setleri, veri 6n isleme (data pre-proccesing) yaklasimlari, kayip gozlem
yiizdesi, siif giiriiltiisii yiizdesi ve smif dengesizligi oraninin hesaplanmasi, kullanilan R
paketleri, makine dgrenme yontemleri, topluluk 6grenme yontemleri, torbalama (bootstrap
aggregating - bagging) ve artirma (boosting) algoritmalari, peformans 6l¢iim metrikleri ve
algoritmalarin hesaplama siireleri konular1 hakkinda ayrintili bilgi verilmistir. Bulgular
kisminda, orijinal veri setlerinin performans karsilastirmasi, veri 6n isleme yapilmasi,
islenmis veri setlerinin performans kasilastirmasi ve algoritmalarin hesaplama siirelerinin
karsilastirmas1 yer almaktadir. Tarfigma kisminda, literatiirde yer alan benzer caligmalara
dayandirilarak elde edilen bulgularin degerlendirilmesine yer verilmistir. Sonug ve éneriler
kisminda, ¢aligmadan elde edilen bulgulara bagli olarak genel bir degerlendirme yapilmis ve
calisma hipotezinin gegerliligi konusunda yargida bulunulmustur. Ayni zamanda, bu tiir
caligmalarin 6nemi vurgulanarak ileride benzer calismalar yapilirken karsilasilacak olasi
durumlar hakkinda 6nerilere de yer verilmistir. Kaynaklar kisminda, tez ¢alismasi sirasinda

yararlanilan literatiire yer verilmistir.

1.1. Arastirmanin Problemi

Makine 6grenme, bilgisayarlar araciligiyla verilerden bilginin ortaya ¢ikmasini saglayan
bilimsel bir disiplindir (Lip, Nieuwlaat, Pisters, Lane, & Crijns, 2010; O’Mahony et al.,
2014). Makine 6grenme, istatistiksel yaklagimlarin temeline dayanan bilgi islem algoritmalart
ile bilgisayar bilimleri teknolojisi kullanilarak verilerden Ogrenmeyi amacglamaktadir.
[statistik, matematik ve bilgisayar bilimleri arasindaki bu iliski, milyarlarca veya trilyonlarca
veri noktasini igerebilen, biiylik veri kiimelerinden istatistiksel modeller olusturularak

hesaplamalarin yapilmasi prensibine dayanmaktadir.

Gilinlimiize kadar bir¢ok olmasi miimkiin olmayan teknolojik gelismelerin Oniinii acan yapay
zeka teknolojisi (artificial intelligence technology) sayesinde, farkli alanlardaki pek c¢ok
endiistri karmasik veri analizini kolaylikla uygulama imkani bulmustur. Ozellikle, saglik

alanindaki caligmalarla ilgilenen endiistriler, makine 6grenme yontemleriyle bu alana 6zgii



sorunlarin iistesinden gelebilmek icin ¢alismalarini siirdiirmektedirler. Oldukg¢a biiyiik tibbi
veri setlerinin var olmasindan bu yana Ogrenme algoritmalarinin saglik alaninda
uygulanmasina iligkin calismalarin sayis1 da artmistir. Tibbi verilere makine 6grenme
algoritmalar1 uygulayan binlerce ¢alismanin olmasina ragmen, ¢ok az calisma klinik bakima
(clinical care) 6nemli bir sekilde katkida bulunmustur (Kononenko, 2001). Deo (2015)
yayinladig1 bir derlemede, bu eksikligi vurgulayarak, istatistiksel 6grenme yaklasimlarinin
tibbi pratiklikte uygulanmasi sirasinda hangi engellerle karsilastigini ele alarak bu eksikligin
nasil istesinden gelinebilecegini tartismistir (Deo, 2015). Baem ve Kohane (2016) ise
derlemelerinde, yapay zeckanin saglik alanindaki uygulamalarda hala hakettigi yeri
alamadigin1 ifade etmislerdir. Klinik bakim, saglik hizmetleri bilgi islemlerini elektronik
saglik kayitlar1 bigiminde otomatiklestirmesiyle makine 6grenmenin bu alanda daha fazla

uygulanarak saglik giderlerinin disiiriilebilecegini savunmusturlar (Beam & Kohane, 2016).

Saglik alaninda smiflandirmalar, hastaligin taninmasi ve incelenmesi i¢in temel saglayan
saglik calismalarimin bir pargasidir (Jutel, 2011). Boylelikle, hekimler karmasik verilerin
anlamli pargalara nasil ayrilacagina karar vermesine yardimci olmaktadir. Giliniimiize kadar,
elektrokardiyografi sonuglarmin yorumlanabilmesi, hastalik tanilarinin konulmasi ve uygun
tedavilerin onerilmesi, klinik akil yiiriitmenin yorumlanmasi ve hekimlere karmasik hasta
vakalarinda tam1 hipotezlerinin kurulmasi gibi bir¢ok konuda makine &grenmeden
yararlanilmistir. Farkli alanlarda ¢alisan saglik uzmanlari, tibbi bilginin ortaya ¢ikarilmasinda
ve dayanikli karar kurallarinin olusturulmasinda, yapay zeka teknolojisiyle karmasik veri
yapilarinda hesaplama yapabilen makine 6grenme yontemlerini kullanmay1 tercih etmektedir
(Deo, 2015). Bu duruma bir 6rnek olarak, Hindistan’da bulunan Aravind Eye Care
System’deki g6z doktorlar1 ve bilgisayar bilimciler, diyabetik hastalarin milyonlarca retina
(diabetic retinopathy) fotografini taramak igin otomatik bir goériintii siniflandirma sistemini
test etmek ve uygulamak igin birlikte ¢alismalarini siirdiirmektedirler (Simonite, 2017). Bir
baska caligmada ise, DXplain adi verilen bilgisayar uzmanligi olmayan hekimler tarafindan
kullanilmak {izere bilgisayar tabanli bir tanisal karar destek sistemi tasarlanmistir. Bu sistem
makine Ogrenme teknolojisini kullanarak, hastaligin tanisinda ve saglik verilerinin
siniflandirilmasinda olduk¢a basarili bir sekilde uygulanmaktadir. Bunun sebebi ise,
siniflandirmadaki  basaris1  sayesinde hekimlerin  klinikte karar verme siireglerini
hizlandirmasidir (Barnett, Cimino, Hupp, & Hoffer, 1987). Siniflandirma algoritmalarinin
bagarili bir sekilde uygulandigi diger bir calisma ise, Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural

Networks) ile cilt kanserinin dermatolog diizeyinde siniflandirilmasi ¢alismasi olmustur.
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Calismada, cilt kanseri hastalarina ait muayene goriintiileri kullanilarak cilt lezyonlarinin
otomatik siniflandirilmasi amaglanmistir. Konvoliisyonel sinir aglart (Convolutional Neural
Networks - CNNs) algoritmast kullanilarak egitilen bu uygulama, cilt kanserinin tanisinda
dermatologlarla karsilastirilabilir diizeyde siniflandirabilen bir yapay zeka teknolojisi
uygulamasi olma ozelligi tasimaktadir. Bu uygulamanin 2021 yilina kadar gelistirilerek
dermatologlarin  mobil cihazlariyla klinik disinda da  erisimlerinin  saglanmasi
hedeflenmektedir. Boylelikle, tan1 bakimindan hayati 6nemi olan bir durum karsisinda diisiik
maliyetli evrensel bir erisim saglanabilecegi ongoriilmektedir (Esteva et al., 2017). Yapay
zeka giderek tibbi uygulamalarin seyrini degistirmektedir. Daha Once sadece saglik
uzmanlarinin ilgilendigi konular olarak diisiiniilen birgok konu, artik makine 6grenme ile
yayilmaktadir (Yu, Beam, & Kohane, 2018). Yapay zeka ile birlikte geleneksel bilgisayar
destekli tanida sinirlamalar ortadan kaldirilmistir. Boylelikle, tan1 koymada ayni1 anda birden
fazla hipotezin test edilmesi saglanarak daha dayanikli sonuglar elde edilmesi saglanmistir

(Szolovits & Pauker, 1978).

Bu calismada, saglik verilerinde dogru hastalik tanisi koymak i¢in olast karsilasilabilecek
kayip gozlem problemi, giiriiltiilii veri problemi ve smif dengesizligi problemine iligskin
sorunlarin goz ardi edilmeden veri On islemeye tabi tutulduktan sonra, makine 6grenme
siniflandirma algoritmalarinin uygulanmasi, sonrasinda algoritmalarinin performanslarinin ve

caligma siirelerinin karsilagtirilmas1 amaglanmaktadir.

1.2. Arastirmanin Sorusu

Hastalik tanis1 verilerinde veri 6n islemenin topluluk 6grenme algoritmalari {izerinde etkisi
var m1?

1.3. Arastirmanin Hipotezleri

Bu tez caligmas1 kapsaminda ilgilenilen hipotezler,

- Cleveland, Heart, Hepatitis, Lymphography, Mammography, Newthyroid, Pima ve

Thyroid verilerin bagimsiz siirekli degiskenleri normal dagilima sahip degildir.

- Cleveland, Heart, Hepatitis, Lymphography, Mammography, Newthyroid, Pima ve
Thyroid verileri bagimsiz siirekli degiskenleri birbirleriyle iligkili degildir.



- Orijinal veri setleri kayip gozlem, smif giiriiltiisii ve smif dengesizligi gibi olasi
karsilagilacak problemlere sahipse, siniflandirma algoritmalar1 performans basarilari

azalir.

- Kayip gozleme sahip olmayan verilerin siniflandirma algoritmalar1 performans

basarilar1 yiiksektir.

- Simf giiriiltiisiine sahip olmayan verilerin siniflandirma algoritmalar: performans

basarilar1 ytliksektir.

- Smuf dengesizligine sahip olmayan verilerin siniflandirma algoritmalar1 performans

basarilar yiiksektir.
- Islenmis veri setlerinin simiflandirma algoritmalari performans basarilar1 artar.

- Artirma algoritmalar1 ile torbalama algoritmalarinin siniflandirma performans

basarilar1 birbirinden farklidir.

- Artirma algoritmalar1 ile torbalama algoritmalarinin hesaplama siireleri birbirinden

farklidir.
- Veri 6n islemeden sonra hastalik tanisi verilerinin tan1 koyma dogrulugu artar.

1.4. Arastirmanin Varsayimlari

Bu tez caligmasi kapsaminda, arastirmanin bazi asamalar1 i¢in gecgerli olan varsayimlardan
bahsedilmistir. Tiim analiz asamalarinda, R fonksiyounu olan seed.set() fonksiyonu
kullanilarak rastgele sayilarin iretimi sabit tutulmustur. Buna bagli olarak, yapilan
hesaplamalarin tamaminin her defasinda ayni sonucu vermesi saglanmistir. Bu tez
caligmasinda, birden ¢ok veri seti kullanildig1 i¢in parametre optimizasyonu yapilmayarak
sadece bazi parametre degerleri sabit tutulmustur. Boylelikle, algoritmalara ait parametre
degerleri hem orijinal hem de islenmis veriler i¢cin aymidir. Kayip gozlem atamasi i¢in
kullanilan ¢oklu atama (multiple imputation) modellerine ait olasi atama degerleri her
yinelemede ayn1 degerlere sahiptir. Coklu atama modelleri, rastgele kayip varsayimi altinda
atama yapmaktadir. Buna gore, degikenlerdeki eksik veri degerlerinin diger degiskenlere bagh
oldugu varsayilmaktadir. Sinif giiriiltiisliniin tespit edilmesinde kullanilan filtreleme yontemi
her yinelemede ayni smifin giiriiltiiye sahip oldugu varsayimma dayanmaktadir. Siniflarin
dengelenmesi agsamasinda iiretilen verilerden her yinelemede ayni simif degerlerinin elde

edildigi varsayilmaktadir.



1.5. Arastirmanin Simirhihiklari

Bu tez ¢alismasinin sahip oldugu bazi simirliliklar vardir:

- Calismada kullanilan veri setleri, sadece bir veri tabanindan elde edilmistir. Bu yiizden

aragtirma konusuyla ilgili diger veri tabanlarindan yararlanilmamaistir.

- Calismada sadece hastalik tanisi verileri kullanilmistir. Bu veriler, alt1 farkli hastalik
tanisina (kalp, hepatit, lenfoma, meme kanseri, tiroid ve diyabet hastaliklar1) ait

verilerdir. Diger hastaliklara yer verilmemistir.

- Arastirma kapsaminda elde edilen veri setlerine ait degiskenler ¢ok fazla oldugu igin
tamaminin degisken bilgisine sahip olmak miimkiin degildir. Bu yiizden sadece

bazilarinin agiklamalarina yer verilmistir.

- Smmf giirtiltiisii probleminin ¢6ziimil i¢in kullanilan filtre yontemi kayip gézleme karsi

duyarli oldugu i¢in dncelikle kayip gdzlem probleminin ¢oziilmesi gerekmektedir.

- Bagimsiz kategorik degisken diizeylerinde sadece tek bir sinif diizeyi i¢in degerler
varsa algoritmalar, ilgili degiskene ait veri seti i¢in hesaplama yapmamaktadir. Bu

degiskenin modelden ¢ikarilmasi gerekmektedir.

- Algoritmalarin hesaplama siireleri olduk¢a zaman aldig1 i¢in bilgisayar islem hizinin

besinci nesil bir bilgisayar olmas1 dnerilir.

1.6. Arastirmanin Amaci

Bu calismada, hastalik tanis1 konulmasi amaciyla elde edilen verilerde olas1 karsilasilabilecek
kayip gozlem, giirtiltiilii veri ve sinif dengesizligi problemlerinin géz ardi edilmeden veri 6n
islemeye tabi tutulduktan sonra topluluk ogrenme smiflandirma algoritmalarinin

performanslarinin ve ¢aligsma siirelerinin karsilastirilmasi amaglanmaktadir.



2. Genel Bilgiler

Tezin bu boliimde, arastirma problemine yonelik literatiir taramasi, kullanilacak yontemlerin

tarihsel gelisimine iligkin degerlendirme ve saglik alanindaki uygulama 6rnekleriyle problem

tiirlerine iliskin genel bilgiler sunulmaktadir.

2.1. Makine Ogrenme Yontemlerinin Tarihsel Gelisimi

Tezin bu boliimde, makine 6grenmenin yillar igerisinde nasil gelistigi ve bugiin geldigi

noktalar hakkinda bilgi verilecektir. Makine 6grenme yontemlerinin kronolojik gelisimi

detayl olarak asagida incelenmistir.

1940’dan énce - Istatistiksel Yontemlerin Kesfi

1940 -

18. yiizyilda, Ingiliz istatistik¢i Thomas Bayes, bir binom dagilimina ait parametrenin
olasilik dagilimini hesaplayabilen bir teorem kesfetmistir. Bu teoreme, Bayes Teoremi
(Bayes Theorem) adi verilmistir (Dale, 1988; Earman, 1990; Gillies, 1987; Poitras,
2013).

1795 yilinda Carl Friedrich Gauss tarafindan en kiiciik kareler yontemi (least squares
method) gelistirilmistir (Hogan, 1977; Stigler, 1981; Wight & Gable, 2005).

1854 yilinda George Boole mantiksal akil yiiriitmenin, sistematik olarak denklem

¢ozme ile birbirine benzedigi diisiincesini savunmustur (Ledesma, Pérez, Borrajo, &

Laita, 1997).

1913 yilinda Andrey Markov tarafindan veri analiz yontemlerinden olan Markov
Zinciri (Markov Chain) yontemi gelistirilmistir (Lloyd, 1974; Takano, 1973).

1914 yilinda Leonardo Torres y Quevedo hicbir insan yonlendirmesi olmadan kendi

kendine oyunu devam ettirebilen ilk santrag makinesini tasarlamistir (Weverbergh,

2017).

1921 yilinda Cek yazar Karel Capek, “robot” kelimesini literatiire kazandirmistir
(Hor'kov” & Kelemen, 2011; Hordkova & Kelemen, 2009).

1950 yillar1 arast - Depolanabilir Bilgi Islem Makineleri ve Zeki

1940’larin  sonlarinda, verilerin elektronik bir bellekte saklanabilmesi igin
Depoyabilen Program Bilgisayar (Stored-Program Computer) gelistirilmistir (Fjeldaas
& Lygre Furevik, 2016; Neumann et al., 1973).



1948 yilmin Ocak ayinda, IBM tarafindan -elektromanyetik bigisayar olarak
adlandirilan segici sira elektronik hesap makinesi (IBM Selective Sequence Electronic

Calculator - IBM SSEC) tasarlanmistir (Norman, 2004).

1948 yilmin Mayis aymda Londra Universitesi’nde Andrew Booth ve Kathleen Booth
ilk dénen tambur depolama cihazina (drum storage device) sahiplerdir (Johnson,
2010). Haziran ayinda ise, Manchester Bebegi (Manchester Baby) olarak adlandirilan
depolanmig bir programi uygulayan, tamamen elektronik Manchester kii¢iikk 6l¢ekli
deney makinesi (Manchester small-scale experimental machine) adinda bir bilgisayar
yapilmustir (Ward, 2010).

1949 yilinin baslarinda, ilk programini ¢alistirabilen Manchester Mark 1, Mayis
ayinda ise, Cambridge Universitesi’nde, elektronik gecikmeli depolama otomatik
hesap makinesi (Electronic Delay Storage Automatic Calculator - EDSAC) ad1 verilen
ilk programini ¢alistirabilen, tam 6lgekli bir isletim bigisayari1 (full-scale operational
computer) gelistirilmistir (Shelburne & Burton, 1998; Wilkes, 1997).

1950 yilinda Alan Turing tarafindan yaymlanan makalade, “Makinalar diisiinebilir
mi?” sorusu tartisilmis Ve Turing testi olusturulmustur (Aamoth, 2014; French, 2000;
Korukonda, 2003; McCoy & Ullman, 2018; Turing, 1950). 1950°1i yillarda tekillik
(singularity) terimi, teknoloji alaninda ilk kez Jon von Neumann tarafindan
kullanilmistir (Walsh, 2017). Neumann’a gore, giderek artan bilginin ve gelisen
teknolojinin insan 1rki benzeri bir tekillik noktasina dogru gotiirdiiglinii savunmaktadir

(Magee & Devezas, 2011).

1950 — 1960 yillar: arasinda - Itk Yapay Sinir Ag1 ve Yapay Zeka Donemi

1951 yilinda Marvin Minsky ve Dean Edmonds, beyinlerin biyolojik calisma
disiplininden yola c¢ikarak bilgisayar temeline dayanan bir simiilasyon yaparak ilk

yapay sinir agini gelistirmislerdir (Minsky, 1961; Mochari, 2016; Verwijnen, 2016).

1958 wyilinda, John McCarthy tarafindan yapay zeka ¢aligmalarinda kullanilan
programlama dili olan Lisp gelistirilmistir (McCarthy, 1960, 1979).

1959 yilinda Arthur Samuel, makine 6grenme (machine learning) terimini ortaya

atmustir (Samuel, 1959).



1960’11 yillarda Geoffrey Hinton, ¢oklu 6grenme tanimini ortaya atarak derin 6grenme
(deep learning) kavramini ilk kez dile getirmistir. Giiniimiizde Hinton derin

Ogrenmenin babasi olarak da anilmaktadir (Rumelhart, Hinton, & Williams, 1986).

1960 — 1970 yillar: arasinda - Robot Dénemi

1966 yilinda, Stanford Arastirma Enstitlisii Yapay Zeka Merkezi tarafindan kendi
hareketlerinin sorumlulugunu alabilen Shakey the Robot adi verilen ilk robot
gelistirilmistir (Darrach, 1970; Kuipers, Feigenbaum, Hart, & Nilsson, 2017; Press,
2016; Speck, Dornhege, & Burgard, 2017).

1969 yilinda Arthur Bryson ve Yu-Chi Ho tarafindan, ¢ok katmanli bir dinamik sistem

optimizasyon yontemi olan geri yayilim (backpropagation) tanimlanmistir (Bryson &
Ho, 1969; Schmidhuber, 2014; Vamsidhar, Varma, Rao, & Satapati, 2010).

1970 — 1980 yillar: arasinda

1973 yilinda, James Lighthill, Artificial Intelligence: A General Survey adi verdigi
Lighthill Raporu’nu parlementoya sunmustur (Boden, 1984; McCarthy, 1974, 2000).

1974 yilinda ilk yapay zeka kisi (artificial intelligence winter — Al Winter)
yasanmuistir (Dickson, 2018).

1980 - 1990 yullar: arasinda - Uzman Sistemler Donemi

1980 yilinda, diinyadaki sirketler tarafindan uzman bilgisayarlar (expert systems) adi

verilen bir yapay zeka programi kabul edilmistir (Fogg, 2017).

1985 yilinda, sinirbilimci Terry Sejnowski tarafindan NETtalk adi verilen bir yazilim
gelistirilerek, Ingilizce kelimelerin nasil telaffuz edilmesi gerektigine yardimecr olmak

amaglanmistir (Fogg, 2017).

1989 yilinda, Axcelis, kisisel bilgisayarlarda genetik algoritmalarin kullanimini
ticarilestiren ilk yazilim paketi olan Evolver paketini yayinlamistir (Markoff, 1990).

1990 — 2000 yrllar: arasinda - Teknolojik Tekillik

1993 yilinda Vernor Vinge tarafindan “Yaklagsmakta Olan Teknolojik Tekillik” adl1 bir
makale yaymlanmistir (Vinge, 1993). Boylelikle, Vinge de tekillik terimini kullanan
arastirmacilardan biri olmustur. Vinge gore, gelecek 30 yil icinde insaniistii zeka

yaratmak igin gerekli olan teknolojiye sahip olunacagimi belirtilmektedir. Hatta, bu



teknolojilerden dolay1 bir zaman sonra insanlik ¢aginin sona erecegini ifade etmektedir
(Earman & Eisenstaedt, 1999; Vinge, 2008).

1996 yilinda, yapay zekaya olan ilginin yeniden artmasiyla birlikte IBM tarafindan
Deep Blue adi verilen satrang oynayabilen bir bilgisayar gelistirilmistir (Campbell,
Hoane, & Hsu, 2002). 1997 yilinda ise saniyede 200 milyon pozisyon deneyebilen
Deeper Blue adi verilen ikinci bir bilgisayar daha gelistirmistir (Higgins, 2017; Hsu,
1999; IBM, 2011).

2000 — 2010 ylar: arasinda - Makine Ogrenme Uygulamalart Dénemi

2000 yilinda, Carnegie Mellon Universitesi'nden Luis von Ahn, Manuel Blum,
Nicholas Hopper ve John Langford tarafindan Turing testine dayanan bilgisayarlar ve
insanlar icin ayri ayri1 islem yapabilen tamamen otomatiklestirilmis Turing testi
(Completely Automated Public Turing test to tell Computers and Humans Apart -
CAPTCHA) adi verilen bir uygulama gelistirilmistir. Bu uygulama, internet {izerinden
erisim saglayan kullanicilarin insan m1 yoksa makina mi oldugunu anlayabilmek i¢in

kullanilmaktadir (Rao, Sri, & Sai, 2016).

2005 yilinda Ray Kurzweil’in “Tekillik Yakin: Insanlar Biyolojinin Otesine
Gegtiginde” adli kitab1 yayinlanmistir (Kurzweil, 2005).

2006 yilinda geri yayilim, ¢ok katmanli algilayici (multilayer perceptron) olarak

adlandirilan yapay sinir aglarinin egitimi i¢in kullanilan bir 6grenme algoritmasi

gelistirilmistir (Hecht-Nielson, 1992; H.-M. Lee, Chen, & Huang, 2001).

2012 yilinda Geoffrey Hinton, sinir aglari ¢aligmalarinda, Boltzmann makineleri
(Boltzmann machines), zaman gecikmeli sinir aglart ve varyasyonel 6grenme gibi
birgok farkli ¢aligmaya yer vermistir (Amari, Kurata, & Nagaoka, 1992; Golovko,
Kroshchanka, Turchenko, Jankowski, & Treadwell, 2015; Hinton et al., 2012; Le
Roux & Bengio, 2008).

2006 yilinda, Oren Etzioni, Michele Banko ve Michael Cafarella yaptiklar1 bir
caligmada, yaziy1 otomatik olarak anlayabilme kabiliyetine sahip TextRunner adini
verdikleri bir sistem gelistirmislerdir (Etzioni, Banko, & Cafarella, 2006; Manning &
Schiitze, 1999; Yates et al., 2007).



2010 - Giiniimiiz

2011 yilinda konvoliisyonel sinir ag1 kullanimi farkli alanlarda giderek artmistir (D. C.
Ciresan, Meier, Gambardella, & Schmidhuber, 2011; D. Ciresan, Meier, Masci, &
Schmidhuber, 2012; Lecun, Bottou, Bengio, & Haffner, 1998; Sharma, Jain, &
Mishra, 2018).

2014 yilinda Google tarafindan DeepMind teknolojisi kullanilarak ekrandaki
piksellerin davranisini analiz ederek ve insanlarin video oyunlarini nasil oynadigindan
esinlenerek, kendi kendine 0grenen bir yapay sinir ag1 gelistirilmistir. Sonrasinda,
Sinir Turing Makinasi (Neural Turing Machine) adi verilen harici bellege erisebilen
bir sinir ag1 da sirket tarafindan gelistirilmistir (Graves & Wayne, 2014; Khayut,
Fabri, & Avikhana, 2016).

2014 yilinin Haziran ayinda gelistirilen Eugene Goostman adli yazilim, jiiriye
kendisinin bir insan olduguna ikna ederek Turing testini gegmeyi basaran ilk yapay

zeka yazilim olmustur (Aamoth, 2014).

2014 yilinda Ergun Ekici’nin yapimciligini iistlendigi Amelia gelistirilmistir. Amelia,
yapay zeka kullanilarak gelistirilen bir¢ok akilli makineden farkli olarak insanlara
0zgli davranislari taklit etmek yerine insanlarin diisiinme yapisini anlayabilme iizerine

kurgulanmigtir (Martinez, 2018).

2016 yilinda, DeepMind, bir tibbi sistemi egitmek i¢in Kraliyet Devlet Hastanesi’nden
NHS hasta verilerinin kullanimiyla ilgili bir ¢alismaya dahil olmustur. Fakat bu
durum, Ingiltere Bilgi Komiserleri Ofisi tarafindan veri korunma yasasini ihlal ettigi

gerekgesiyle iptal edilmistir (Hill, 2018).

2016 yilinda IBM tarafindan yapay zeka teknoloji kullanilarak AlphaGo
gelistirilmistir (Browne et al., 2012; Chao, Kou, Li, & Peng, 2018; J. X. Chen, 2016;
H. Li, Xiong, Ohno-Machado, & Jiang, 2014; Y. Pan, 2016). 2017 yilinda ise
AlphaGo modeline gore daha geligmis bir siirim olan DeepMind teknolojisinin yeni

yapay zeka modeli Alpha Zero tasarlanmistir (Silver et al., 2018, 2017).

2017 yilinda Google, video igerigini taniyip aranabilir hale getiren makine 6grenme
uygulama programlama arayiiziinii (Application Programming Interface - API)

yayinlamigtir (Pathak, Pandey, & Rautaray, 2018). Bunun yani sira, derin 6grenme
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teknolojisiyle gelistirdigi GoogleNet sayesinde kanserli hiicreleri tespit etmeyi

amaglamistir (Callaghan, 2014; Szegedy et al., 2015).

2017 yilindan bu yana Geoffrey Hilton ve Toronto’daki arastirma grubu, konusma
tanima ve nesne simiflandirma konularinda basarilar yakalayarak derin 6grenmede

biiyiik gelismeler gostermektedir (Guatto, 2017).

2017 yilinda Google’da calismalarima devam eden Hilton, geri yayilmanin makine

ogrenme sistemlerinin gelismesine katki sagladigini belirtmistir (Google, 2019).

2018 yilinda Microsoft, kanser tedavi dahil birgok saglik sorununun tedavisi igin
yapay zeka ve makine 6grenme teknolojisini kullanarak Healthcare NEXT sistemini
tasarlamustir (P. Lee, 2018).

Gelecek Yillarda...

2021 yihi itibariyle Microsoft’'un insan viicudu i¢inde kanserli hiicrelerin tespit
edilebilecegi ve bu hiicreleri yeniden programlayarak yararli hale getirebilecegi bir

yapay zeka gelistirmesi beklenmektedir.

Google miihendislik direktorii Ray Kurzweil’in tahminlerine gore, teknolojik tekilligin

30 yil igerisinde gergeklesecegi yoniindedir.

Kurzweil tahminlerine gore 2029 yilinda, yapay zekanin Turing testini gegecegini

ifade etmistir.

Kurzweil, 2030’larda yapay zekayla gelisen teknolojilerin insan beyninin igerisine

yerlestirilip hafizanin gliclendirecegini de sdylemektedir.

Bilim insanlarinin bu tahminlerinin gergeklesmesi halinde tasarlanan insan-makine
birlesimi makinalarin gelistirildigi Transhiimanist Cag ya da Insan Otesi Cag

(Transhumanism) olarak adlandirilan dénemin baslayacak olmasidir.

Yapay zeka teknolojisi sayesinde, bu makinalarin hiz1 ve zekasi insan zihnine entegre
edilerek insanlig1 birka¢ seviye atlatacagi ve daha giiclii bir beyin yapisinin ortaya

¢ikacag diistiniilmektedir (Kostick, 2017; Popoveniuc, 2013).

Tekilligin gerceklesebilme olasiligi, Cambridge Varolussal Risk Arastirmalari
Merkezi gibi kuruluglar tarafindan incelenmektedir. Ote yandan, tekilligin

gerceklesme olasiligl, bilim diinyasinda ¢ok biiyiik bir etki yaratmaktadir. Bu etkiye
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de, birisini veya bir seyi adlandirmaktan korkmak anlamina gelen Voldemort Etkisi
(Voldemort Effect) ad1 verilmektedir (Alegre, 2017).

Bu tez kapsaminda ise, yapay zekanin Ogrenme yontemlerinden makine Ogrenme
siniflandirma algoritmalari iizerinde durulacaktir. Oncelikle saglik alaninda makine 6grenme
smiflandirma algoritmalarinin  kullanimi, literatiirdeki ¢alismalarla degerlendirilecek,
sonrasinda saglik verilerinde ortaya cikabilecek olasi problemlerden bahsedilecek ve bu

probleme iligkin ¢6ziim yaklagimlar: anlatilacaktir.

2.2. Saghk Alaninda Makine Ogrenme Yontemlerinin Kullanim

Saglik alaninda tretilen bilginin hiz1 bir sekilde artmasina paralel olarak bu alandaki karar
verme siireclerine iliskin karar destegi uygulamalarinda da sayica bir artis s6z konusu
olmaktadir (Osamor & Grady, 2016; Sirovich, Gallagher, Wennberg, & Fisher, 2008;
Wickremasinghe, Hashmi, Schellenberg, & Avan, 2016). Bu baglamda, makine 6grenmenin
tibbi tanidaki uygulamalari, gelismis ve karmasik veri analizini miimkiin kilan algoritmalarin,
sistemlerin ve metodolojilerin ortaya ¢iktigina isaret etmektedir (Kononenko, 2001). Yakin bir
gelecekte, akilli veri analizinin bir pargasi olan makine 6grenmesi yontemlerinin, modern
teknoloji tarafindan iiretilen ve depolanan biiyiik miktarda bilginin islenmesinde kullanilacagi
yaygin olarak ongoriilmektedir. Halen mevcut makine 6grenmesi yontemleri, biyomedikal
alandaki verilere ait tanimlanmamis iligkilerin ve gizli Orilintiilerin (patterns) ortaya
¢ikarilmasinda oldukga 6nemli bir potansiyele sahiptir. Ayn1 zamanda, makine 6grenmesi,
saglik uzmanlarinin hassas tip (precision medicine) olarak bilinen kisisellestirilmis bakim
hizmetine gecmelerini saglayan biliylik veri setlerini otomatik olarak anlamli ve

yorumlanabilir hale getirmelerine yardimci olabilmektedir (Azencott, 2018).

Jutel (2011), smiflandirmanin tipta pratige rehberlik ettigini ve siniflandirmayr anlamanin,
tan1 sonuglarin1 daha iyi anlama arayisinin bir pargasi olmasi gerektigini savunmustur (Jutel,
2011). Subbulakshmi ve Deepa (2015), tibbi veri siniflandirmasini, diinya ¢apinda bir¢ok
arastirmacinin  ilgisini ¢eken temel veri madenciligi (data mining) problemi olarak
tanimlamiglardir. Calismalarinda, makine 6grenmesi temeline dayanan medikal veri setlerini
simiflandiran agir1 6grenme makine siniflandirict (extreme learning machine classifier) ile
parcacik siirii optimizasyonu (particle swarm optimization) yontemlerini entegre eden melez
bir makine 6grenme yaklasimi Onermislerdir (Subbulakshmi & Deepa, 2015). Thazin ve
digerleri (2014), tibbi tan1 koymada siniflandirma problemlerine karsi makine 6grenme
algoritmalar1 ile bir siniflandirma modeli olusturarak ¢o6ziim sunulmasi gerektigini ifade
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etmislerdir. Tibbi veri setlerinin smiflandirilmasi i¢in ileri beslemeli yapay sinir aglari
algoritmasina (feedforward neural networks algorithm) dayanan ve goc¢ temelli diferansiyel
evrim algoritmas1 (migration based differential evolution algorithm) ile ag Ogrenimi,
yakinsama oran1 ve smiflandirma dogrulugunu saglayan bir yaklasim gelistirmislerdir
(Thazin, Thein, Mo, & Tun, 2014). Raval ve digerleri (2015), hastalik tahmini i¢in gelistirilen
tibbi tan1 yazilimlarinin giderek arttigina dikkat ¢cekmislerdir. Ozellikle, yapay zeka ve yapay
sinir aglari, bu tiir tibbi tan1 problemlerini ¢dézmek icin kullanilan yontemlerin basinda
gelmektedir. Makine 6grenme yontemleri, tibbi tan1 koymada, hastalarin klinik ve laboratuvar
semptomlarmma dayali olarak, hastaliklarinin uygun verilerle analiz edilebilmesi ve belli
hastaliklar i¢in daha verimli sonu¢ elde edilmesini saglayan yontemler olarak
kullanilmaktadir. Bu yiizden, makine 6grenme yontemleri tan1 koyma asamasinda oldukga
sorunsuz ¢alisan ve zaman kaybii onleyen yontemlerdir (Raval, Bhatt, Kumbhar, Parikh, &
Vyas, 2015).

Medikal tan1 (medical diagnosis), saglik uzmanlar1 agisindan kritik bir karar verme siirecidir
(Foster, Koprowski, & Skufca, 2014). Tami kelimesinin kokeni, Fransizca diagnostic
kelimesinden gelmektedir. Hastaligin ne oldugunu arastirip ortaya koyma, tanilama ve teshis
anlaminda kullanilmaktadir (Tirk Dil Kurumu, 2006). Tani, bir hastalik ya da bozuklugu
hastanin tibbi gegmisini, hastalik belirtilerini ve bulgularin1 degerlendirerek ve hastayr ¢esitli
yontemlerle muayene ederek tanimlama iglemidir. Tani terimi, hekim ya da muayene eden
kisinin vardigi karari belirtmek i¢in de kullanilmaktadir. Buna karsilik olarak tibbi tani ise, bir
kisiye ait semptomlarin ve belirtilerin hangi hastalik veya durumun agikladigini belirleme
islemi olarak tanimlanmaktadir. Tibbi tani, tip sézliigiinde D, veya Ds olarak kisaltilmistir. Bu
kisaltmalar, ondalik sayr basamagma denk gelen mevcut islem terminolojisi (Current
Procedural Terminology - CPT) kodlaridir. CPT kodlari, doktorlarin uyguladiklar tedaviye
yonelik siireglerini ve tedavi maliyetlerini iligkilendiren uluslararasi puanlama sistemidir
(Dotson, 2013). Saglik alaninda hastalik tanisin1 konulabilmesi ig¢in klinik bulgular ile
biyokimyasal analiz sonuglarinin birlikte degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu sonuclar
biitlinlesik olarak hastalik tanisinin konulmasinda destekleyici rol oynamaktadir. Medikal
taninin konulmasinda hekimlerin kararlarin1 daha etkin hale getirmek i¢in siiflandirma
algoritmalarindan yararlanilmaktadir (Gammerman, 2010; Magoulas & Prentza, 2001). Fakat
bu algoritmalarla hastalik tanist konurken, karsilagilan yetersiz bilgi, hatali veri toplama
ve/veya hatali dogrulamadan kaynaklanan biligsel hatalar (inadequate knowledge), kayip

gozlem problemi (missing value problem), dengesiz simif problemi (imbalanced class
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problem), giiriiltiili veri problemi (noisy data problem), yanit degiskeni ve aciklayici
degiskenlerin tanimlanmasinda karsilasilan problemler gibi birgok problem tanisal hataya yol
acmaktadir (Kiibler, Liu, & Sayyed, 2018; Wan, Duan, & Zou, 2017). Bu problemlerin
varliginda tan1 koymada kullanilan algoritmalar, bu durumdan etkilenmekte ve yanlis tani
konulmasina sebep olabilmektedir. Ayn1 zamanda, veri setlerinde kiiclik n ve biiyik p
durumu olarak literatiirde adlandirilan p > n boyut laneti (curse of dimensionality) durumu da
soz konusu olabilmektedir (Altman & Krzywinski, 2018; S. Chen, Montgomery, & Bolufé-
Rohler, 2015). Smiflandirma algoritmalarinin saglikta sikca rastlanan bu tiir problemlere sahip
verilerle maksimum verimle ¢aligabilmesi i¢in veri 6n isleme yapilmalidir. Boylelikle hasta
giivenligi, kalite gelistirme, karar verme ve problem ¢dzme gibi ¢esitli alanlarda c¢alisan

arastirmacilar, tibbi taninin konulmasi konusunda daha giivenilir sonuglar elde edebilirler.

Makine 6grenme yontemlerine iliskin medikal alanda yapilan literatiir ¢alismalarini incelemek
amaciyla, fen ve saglik bilimleri alanindaki dergilerden, online kitaplardan ve MEDLINE’dan
elde edilen biyomedikal literatiirii iceren Ulusal Tip Kiitiiphanesi’nin bir servisi olan Public
Medline (PubMed) arama sonuclarindan yararlanilmistir. PubMed veri tabaninda Grafik 1°de
gosterildigi gibi "Machine Learning"[Mesh] arama terimi kullanilarak Haziran 2019’da
literatlir taramasi yapildiginda, 1964 yilindan itibaren saglik alaninda yayinlanmisg 22131

makaleye ulasilmigtir.
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2.3. Saghk Verilerinde Karsilasilabilecek Olas1 Problemlere iliskin Literatiir Taramasi

Bu tez kapsaminda saglik verilerinin smiflandirilmasi i¢in elde edilen veri setlerinde
karsilasilabilecek kayip gozlem, smif giiriiltiisti ve simif dengesizligi gibi olas1 problemler

tizerinde durulacak ve bu problemlere iliskin ¢6ziim 6nerilerinde bulunulacaktir.

Literatiirde, saglik verilerinde kayip gozlem problemine yonelik yapilan ¢alismalara
bakildiginda, Wood ve digerleri (2004) kayip degerlere epidemiyolojik ve klinik
arastirmalarda oldukca fazla rastlanilmasi ile kayip degerlerin arastirma sonuclarinin
gecerliligini zayiflatma potansiyeline sahip olmalarina ragmen ¢ogu kez tibbi literatiirde goz
ardi edilmis oldugunu vurgulamislardir (Wood, White, & Thompson, 2004). Qahtan ve
digerleri (2018) genel olarak iki tiir kayip deger oldugunu, bunlardan birinin agik degerler
digerinin ise Ortlilii kayip degerler oldugunu ve ortiili kayip degerlerin algilanmadigini
belirtmislerdir. Bu algilanamayan ortiili kayip degerleri ortaya ¢ikarmak i¢in Dayanikli
Gizlenmis Kayip Degerler Dedektoriinii (Robust Disguised Missing Values Detector -
FAHES) 6nermislerdir. Fakat bu ¢alisma da yine spesifik bir problem iizerine yogunlasildigi
icin, diger problemler goz ardi edilmistir ve diger problemler agisindan g¢alisma eksik
kalmistir (Qahtan, Elmagarmid, Castro, Ouzzani, & Tang, 2018). Lee ve digerleri (2017),
kiitle spektrometresi verilerinin kimyasal tiirlere dayali biyolojik olaylar1 analiz etmek igin
kullanildigini; ancak, bu verilerin teknik veya biyolojik faktorlerden dolayr beklenmedik
yinelenen kayitlar1 ve eksik degerleri icerdigini belirtmislerdir. Kayip deger problemlerinin
istatistiksel ve makine 6grenme yontemlerinin giiclinii etkileyebildigini; bu nedenle, bu
sorunlart hafifletmek i¢in yontemler gelistirilmesi gerektigini savunmuslardir. Ayn1 zamanda
bu yontemlerin kiitle spektrometresi verilerinin yapist i¢in uygun olmadigini belirterek, bunun
i¢gin agik kaynak kodlu bir yazilim olan R programlama dilinde Eksik Degerler On islemcisi
(Missing Values Preprocessor) uygulamasini gelistirmislerdir. Gelistirilen bu uygulama da,
sadece kayip gozlem problemiyle bas etmek i¢in tasarlandigindan, sinif dengesizligi problemi
ve sinif gliriiltiisii problemi gibi problemler gormezden gelinmektedir (G. Lee, Lee, Jung, &
Nam, 2017).

Simif giiriiltiisii problemi i¢in Frenay ve Verleysen (2014) sif giiriiltiisiiniin tahminlerin
dogrulugunu azaltirken, modellerin karmasikligi ve gerekli egitim orneklerinin sayisini
arttirabilecegini belirtmislerdir (Frenay & Verleysen, 2014a). Luengo ve digerleri (2018)
siiflandirma problemlerinde siif giiriiltlisiiyle basa c¢ikmak icin ortaya ¢ikan stratejiler

arasinda en ¢ok filtrelemenin kullanildigin1 belirterek, sadece yanlis etiketlenmis bireyleri
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dogru bir sekilde filtrelemeyi degil, ayn1 zamanda bunlart miimkiin oldugunda diizeltmeyi
amaglayan bir siif giirtiltii filtresi (Class Noise Cleaner with Noise Scoring - CNC-NOS)
onermislerdir (Luengo, Shim, Alshomrani, Altalhi, & Herrera, 2018). Saez ve digerleri (2015)
sentetik azmnlikli asir1 6rnekleme (Synthetic Minority Oversampling Technique - SMOTE)
yonteminin giiriltiilii  6rneklemlerin drettigi problemi arttirdigin1  savunarak, SMOTE
yonteminin gelistirilmis hali olan yinelemeli bolme filtresi (Iterative Partitioning Filter - IPF)
ad1 verilen yinelemeli topluluk tabanli bir giiriiltii filtresi gelistirmiglerdir (Séez, Luengo,
Stefanowski, & Herrera, 2015). Fakat bu filtre sadece sinif giiriiltiisii problemi ile basa etmek
tizere gelistirildigi i¢in problemlere kars1 dayanakli degildir. Bagska bir ¢alismada ise, Zhang
ve digerleri (2009) giirtiltiilii verideki 6grenme problemlerini inceleyerek gelecekteki bireyleri
dogru bir sekilde tahmin etmek igin giiriiltiilii akis verisinden dayanikli bir tahmin modeli
olusturmay1 amacglayan kiimelendirilmis topluluk (Aggregate Ensemble - AE) yontemini

onermislerdir (P. Zhang, Zhu, Shi, & Wu, 2009).

Saglik alaninda dengesiz smiflandirma problemi ile basa ¢ikmak i¢in ¢esitli ¢aligmalar
yapilmistir. Krawczyk (2016), meme kanseri malignite derecelendirme i¢in goriintii isleme ve
makine 6grenme tekniklerini kullanarak siniflandirma probleminde az sayida hasta olmasi ve
yiksek malignite derecesinin erken tespit edilmesi zor ve dnemli oldugu i¢in EUSBoost
adinda bir klinik karar destek sistemi 6nermislerdir (Krawczyk, 2016). Liu ve digerleri (2017),
kanser mikrodizin gen ifade verilerinde c¢oklu sinif dengesizliginin ve yiiksek boyutun
zorluklariyla basa ¢ikmak i¢in agirlikli agirt 6grenme makineleri (Weight Extreme Learning
Machine - WELM) topluluguna dayanan bir melez yontemi 6nermislerdir (Z. Liu, Tang, Cai,
Wang, & Chen, 2017). Wan ve digerleri (2017), tarafindan proteinlerin hiicre i¢i lokasyonunu
tahmin etmek i¢in bir dizi makine 6grenme yaklasimini kullanilmasiyla karsilagilan ¢ok
etiketli siniflandirma problemlerinde dengesiz verilerin ele alimmasi yonelik Insan Protein
Subseliiler Lokasyon Tahmini (Human Protein Subcellular Location Prediction - HPSLPred)
ad1 verilen bir siiflandirici arag gelistirilmistir (Wan et al., 2017). Zhang ve digerleri (2017),
dengesiz zihinsel ig yiikii verisinin siniflandirma problemini ele alarak maliyet duyarli bir
cogunluk agirlikli azinlikli asiri drnekleme stratejisini 6nermislerdir (J. Zhang, Cui, Li, &
Wang, 2017).

Ayn1 zamanda, kayip gozlem, siif giiriiltiisii ve sinif dengesizligi problemlerinin ¢6ziimii i¢in
kullanilan yontemler ile makine 6grenme yontemlerine iliskin medikal alanda yapilan literatiir
caligmalar1 PubMed arama sonuglarina bakilmistir. Bu ¢alismalar arasinda "Machine

Learning"[Mesh] AND "class imbalanced" arama terimleriyle 2013 yilindan itibaren
16



yayinlanmis 12 makaleye, "Machine Learning"[Mesh] AND "missing data" arama
terimleriyle 2012 yilindan itibaren yayinlanmis 42 makaleye, "Machine Learning"[Mesh]
AND "noisy data" arama terimleriyle ise 2011 yilindan itibaren yaymlanmis 18 makaleye
ulasilmistir. Bu sonuglar dogrultusunda giin gectikge makine 6grenmesi yaklasimlarinin
popiileritesinin arttigini ve son zamanlarda veri 6n islemeye iliskin problemlerin uluslararasi

literatiirde 6nem kazanmaya baslandigini sdyleyebiliriz.
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3. Gere¢ ve Yontem

Bu tezin gere¢ ve yontem kisminda, kullanilan veri setleri, modelleme algoritmalari,
performans Ol¢iim metrikleri, kayip gozlem, simif giiriiltiisii, sinif dengesizligi problemleri
coziimiinde kullanilan yontemlerden ve R paketleri hakkinda ayrintili bilgi verilmistir.

Calismanin genel bir akis semas1 Sekil 1°de verilmektedir.

Calisma sirelerinin >
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Sekil 1: Calismanin Genel Akis Semasi

Calismanin uygulama asamasinda, Intel(R) Core(TM) i5-6200U CPU @ 2.3GHz 2.40GHz
islemci ozelligi, 8,00 GB yiiklii bellek(RAM) ve 64 bit Isletim Sistemi, x64 tabanli islemci
sistem Ozelligine sahip bir bilgisayar kullanilmistir. Ayrica, ¢alismadaki tiim analizler RStudio
1.2.1335 - Windows 7+ (64-bit) programinda yapilmistir. Calismada kullanilacak veriler
indirildikten ve R paketleriyle fonksiyonlar1 bilgisayara yiiklendikten sonra, orijinal verilerin
topluluk 6grenme yontemleri kullanilarak analizi yapilmistir. Daha sonra orijinal verilerde yer
alan olas1 problemler igin veri 6n isleme asamasi tamamlanmistir. Boylelikle, islenmis veriler
kaydedildikten sonra analizler tekrar yapilmistir. Son olarak, hem orijinal verilerin hem de
islenmis verilerin performanslart karsilagtirilip, algoritmalarin  ¢alisma  siireleri  de

hesaplanarak en basarili modele karar verilmistir.
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3.1. Cahsmada Kullanilan Veri Setleri

Calismada kullanilan Cleveland, Heart, Hepatitis, Lymphography, Mammography,
Newthyroid, Pima ve Thyroid veri setleri Evrimsel Ogrenmeye Dayali Bilgi Cikarimi
(Knowledge Extraction based on Evolutionary Learning - KEEL) adi verilen acik kaynakli bir
java yazilim araci olan Genel Kamu Lisansi siirim 3 (General Public License version 3 -
GPLv3) ile tasarlanmis veri tabanindan elde edilmistir. KEEL, regresyon, siniflandirma,
denetimsiz Ogrenme gibi bir¢ok veri madenciligini barindiran bir yazilim araci olarak
gelistirilmistir. Farkli yaklagimlara dayanan gesitli evrimsel 6grenme algoritmalari igeren
KEEL, ayn1 zamanda kayip gozlem, sinif giiriiltiisii ve sinif dengesizligi gibi bircok probleme
sahip veri setleri igin farkli veri 6n isleme yontemlerini de i¢inde barindirmaktadir (Alcala-
Fdez et al., 2011). KEEL yaziliminin veri seti havuzunda, literatiirde tiim arastirmacilarin
caligmalarinda kullanilmasi i¢in halihazir bulunan cok cesitli alanlardan elde edilmis veri
setleri mevcuttur. Bu calisma kapsaminda, saglik alanindan elde edilmis hastalik tanisi
siiflandirma veri setleri ile ¢alisilmistir. Bu veri setlerinin iki tanesi kalp hastaligi tanisi
(Cleveland ve Heart), iki tanesi tiroid hastaligi tanist (Newthyroid ve Thyroid) hepatit
hastaligi tanis1 (Hepatitis), lenfodem hastaligi tanist (Lymphography), meme kanseri hastalig
tanis1 (Mammographic) ve diyabet hastaligi tanis1 (Pima) verileridir. Bu veri setleriyle ilgili

bilgiler detayl1 olarak bahsedilmistir.

= Cleveland: Bu veri, 1988 yilinda Cleveland Clinic adiyla kurulan, Cleveland, Ohio
merkezli bir Amerikan Akademik Tip Merkezi’ndeki kalp hastalarindan elde edilmis
bir kalp hastalig1 veri setidir. 1989 yil1 itibariyle bir¢ok calismada kullanilan bu kalp
hastalig1 veri seti, toplamda 76 degisken icermektedir. Arastirmacilar tarafindan veri
tabaninda yayimlanan veri seti ise, 14 degiskenden ve 303 gozlemden olusmaktadir.
Cleveland kalp hastaligi verisinin bagimli degiskeni bes simniftan olugsmaktadir. Bu
siniflar kalp hastaligi tanisinin var olup olmadigimi ifade etmektedir. 0 degeri, kalp
hastaliginin yoklugunu ifade ederken, 1, 2, 3 ve 4 degerleri ise farkli siddetlerdeki kalp
hastaliginin varligini ifade etmektedir. Bagimsiz siirekli degiskenler, Age (hasta yasi -
yil), Trestbps (dinlenme kan basinct - mmHg), Chol (serum kolesterol - mg/dl),
Thalach (elde edilen maksimum kalp atis hizi), Oldpeak (dinlenmeye kiyasla
egzersizle ortaya ¢ikan ST depresyonu), Ca (floroskopi ile renklendirilmis ana
damarlarin sayis1 - 0 ile 3 arasinda tam sayr degeri) degiskenleridir. Bagimsiz

kategorik degiskenler ise, Sex (hasta cinsiyeti - 1: erkek; 2: kadin), Cp (gogiis agrisi
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tipi - 1: tipik anjin; 2: atipik anjin; 3: anjinal olmayan agri; 4. asemptomatik), Fbs
(achik kan sekeri > 120 mg / dl - 1: dogru; 0: yanlis), Restecg (elektrokardiyografik
sonuglarin dinlenmesi - 0: normal; 1: ST-T dalga anormallige sahip (T dalgasi
inversiyonlar1 ve/veya ST)), Exang (egzersize bagli anjin - 1: evet; 0: hayir), Slope
(egzersiz ST segment tepesinin egimi - 1: yukari; 2: diiz; 3: asagi), Thal (3: normal; 6:

kalic1 kusur; 7: diizelebilir kusur) degiskenleridir.

Heart: Bu veri, 90’11 yillarinda basinda Avrupa Birligi destekli bir proje olan Avrupa
Statlog projesi (European Statlog project) kapsaminda elde edilmis bir veri setidir. Bu
projenin amaci, farkli ¢aligma alanlarindan elde edilmis biiyiik 6l¢ekli gercek diinya
verilerinin ¢esitli siniflandirma algoritmalar ile performanslarinin karsilagtirilmasidir.
Bu proje kapsaminda, Heart verisi dahil olmak tizere 20 farkli veri seti ve 23 farkli
smiflandirma algoritmas1 kullanilmistir. Heart verisi, 1998 yili itibariyle bir¢ok
calismada kullanilan bir kalp hastaligi tanis1 veri setidir. Bu veri seti, toplamda 75
degisken icermesine ragmen, proje arastirmacilar tarafindan yayinlanan 14
degiskenden ve 270 gozlemden olusmaktadir. Heart kalp hastalii verisinin bagimli
degiskeni iki siniftan olusmaktadir. Bu siniflar, kalp hastaligi tanisinin var olup
olmadigimi ifade etmektedir. 1 degeri, kalp hastaliginin yoklugunu; 2 degeri ise kalp
hastaliginin varligin1 ifade etmektedir. Bu veriye ait bagimsiz degiskenler, Cleveland

kalp hastalig1 verisi ile aynidir.

Hepatitis: Bu veri, 1988 yilinda Carnegie-Mellon Universitesi’'nden Gail Gong
tarafindan bagislanmistir. Hepatitis verisi, 19 degiskenden ve 155 gozlemden
olusmaktadir. Bu veri setinin bagimli degiskeni, hepatit hastalarinin test sonuclariyla
ilgilendigi igin iki siniftan olugmaktadir. Bu siniflardan 1 degeri, hastanin pozitif test
sonucunu ifade ederken; 2 degeri, hastanin negatif test sonucunu ifade etmektedir.
Bagimsiz siirekli degiskenler, Age (hasta yasi - yil), Bilirubin (mg/dL), AlkPhosphate
(U/L), Sgot (U/L), AlbuMin (g/dL), ProTime (s) degiskenleridir. Bagimsiz kategorik
degiskenler ise, Sex (hasta cinsiyet - 0: erkek; 1: kadin), Steroid (0: yok; 1: var),
Antivirals (0: yok; 1: var), Fatigue (0: yok; 1: var), Malaise (0: yok; 1: var), Anorexia
(0: yok; 1: var), LiverBig (0: yok; 1: var), LiverFirm (0: yok; 1: var), SpleenPalpable
(0: yok; 1: var), Spiders (0: yok; 1: var), Ascites (0: yok; 1: var), Varices (0: yok; 1:
var) ve Histology (0: yok; 1: var) degiskenleridir.
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Lymphography: Bu veri, 1988 yilinda Yugoslavya’da bulunan Universite Tip
Merkezi, Onkoloji Enstitiisii’'nde lenfografi alaninda calisan Zwitter ve Soklic
tarafindan bagislanmistir (Garcia ve Ramani, 2012). Lymphography verisi, 19
degiskenden ve 148 gozlemden olugmaktadir. Bu veri setinin bagimli degiskeni,
normal (0), metastaz (1), malign lenf (2), fibroz (3) olmak {iizere dort siniftan
olusmaktadir. Lenfografi verisinin bagimsiz siirekli degiskenleri, lym nodes diminish
(lenf diiglimlerinin azalmasi - 0 ile 3 arasinda bir tam say1), lym nodes enlarge (lenf
bezleri genislemesi - 1 ile 4 arasinda bir tam say1) ve no of nodes in (diigiim sayis1 - 0
ile 70 arasinda bir tam say1) degiskenleridir. Bagimsiz kategorik degiskenler ise,
Lymphatics (lenfatikler - 1: normal; 2: kemerli; 3: deforme olmus; 4: yerinden olmus),
Block of afferent (afferent blogu - 0: hayir; 1: evet), Block of lymph.c (¢ lenf blogu, alt
ve list kapaklar - 0: hayir; 1: evet), Block of lymph.s (s lenf blogu, tembel insizyon - 0:
hayir; 1: evet), Bypass (baypas ameliyatt gecirme - 0: hayir; 1: evet), Extravasates
(lenf kuvveti - 0: hayir; 1: evet), Regeneration (yenilenme - 0: hayir; 1: evet), Early
uptake in (erken alim - 0: hayir; 1: evet), Changes in lymph (lenf degisiklikleri - 1:
fasulye sekli; 2: oval; 3: yuvarlak), Defect in node (diigiimdeki bozukluk - 0: yok, 1:
lacunar; 2: marjinal lacunar; 3: merkezi lacunar), Changes in node (diigiimdeki
degisiklik - O0: yok, 1: lacunar; 2: marjinal lacunar; 3: merkezi lacunar), Changes in
structure (yapidaki degisiklikler - 0: yok; 1: grenli; 2: damla benzeri; 3: kaba; 4:
seyreltilmis; 5: retikiiler; 6: soyulmus; 7: soluk), Special forms (6zel sekiller - 0: yok;
1: chalices; 2: vesicles), Dislocation of (yerinden ¢ikma - 0: haywr; 1: evet) ve

Exclusion of no (dista birakilanlar - O: hayir; 1: evet) degiskenleridir.

Mammographic: Bu veri, 2003-2006 yillar1 arasinda Erlangen-Niirnberg Universitesi,
Radyoloji Enstitiisi’'nde toplanmistir. Meme kanseri taramasinda elde edilen
mamografik test verisi, 6 degiskenden ve 829 gozlemden olusmaktadir.
Mammographic verisi bagimli degiskeninin 0 degeri, negatif test sonucunu, 1 degeri,
pozitif test degerini temsil eden ikili simf degiskenidir. Bu veri setinin bagimsiz
stirekli degiskeni Age (hasta yas1) degiskeni iken, bagimsiz kategorik degiskenleri ise,
Meme Goriintiileme Raporlama ve Veri Sistemi’nin kisaltmasi olan BIRADS (Breast
Imaging Reporting and Data System) degiskenidir. BIRADS kodlari, bir radyolog
tarafindan verilen O ile 6 arasinda degisen degerler alabilen mamografi degerlendirme
kodlaridir. 0 degeri, iyi huylu anlamina gelirken, 1 ile 5 arasindaki degerler malign

oldugu anlamini tagimaktadir. Shape (kitle sekli - 1: yuvarlak; 2: oval; 3: lobiiler; 4:
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diizensiz), Margin (kitle marjini - 1. smrl; 2: g¢evrelenmis; 3: lekelenmis; 4:
gizlenmis; 5: kétii tanimlanmis; 6: belirtilmis) ve Density (kitle yogunlugu - 1: yiiksek;
2:1s0; 3: diistik; 4: yag igeren) degiskenleridir.

Newthyroid: Bu veri, 1987 yilinda diizenlenen Makine Ogrenme Atdlyesi (Machine
Learning Workshop)’ne katilan Ross Quinlan’in Irvine Kaliforniya Universitesi
(University of California Irvine - UCI)’ne ziyareti sirasinda birakilmistir. Newthyroid
verisi, tiroid hastaligi tanisina ait altt veri setinin depolandigi bir veri tabaninda
bulunmaktadir. Bu veriler, 6 degiskenden ve 215 gézlemden olusmaktadir. Newthyroid
verisinin bagimli degiskeni olan smif degiskeni, normal (1), hipertiroid (2) ve
hipotiroid (3) olmak fizere ii¢ diizeyden olusmaktadir. Bagimsiz siirekli degiskenler
ise, T3resin (ug/dl), Thyroxin (ug/dl), Triiodothyronine (ug/dl), Thyroidstimulating
(ug/dl) ve TSH (tiroid uyarict hormon - mIU / L) tiroid hormonu degiskenleridir.

Pima: Bu veri, 2000 - 2004 yillar1 arasinda Phoenix, Arizona’da yasayan 21 yasindan
biiyitk Pima Hintli kadinlardan toplanmigtir. Diyabet hastalig1 verisinin asli, Ulusal
Diyabet Enstitlisii ve Sindirim, Bobrek Hastaliklar1 Enstitiisii (National Institute of
Diabetes and Digestive and Kidney Diseases)’nde bulunmaktadir. Pima verisi, 9
degiskenden ve 768 gozlemden olusmaktadir. Bagimli degisken, diyabet hastaliginin
yoklugu (0: test negatif) ve diyabet hastaliginin varligi (1: test pozitif) olmak tizere iki
siiftan olugsmaktadir. Diyabet hastaligi tanisi koyulurken, Preg (hamilelik sayisi),
Plas (plazma glikoz konsantrasyonu), Pres (diyastolik kan basinci - mm Hg), Skin
(triceps cilt kivrim kalinligini - mm), Insu (2 saatlik serum insiilini - mu U/mL), Mass
(viicut kitle indeksi - kg / m”2), Pedi (diyabet soyagaci fonksiyonu) ve Age (hasta

yas1 - y1l) bagimsiz siirekli degiskenlerden yararlanilmastir.

Thyroid: Bu veri, Newthyroid verisi gibi tiroid hastaligi veri tabanindan alinmistir.
Ross Quinlan’mn UCI ziyareti sirasinda birakilan bu veri, 1984 yilindan 1987 yilinin
baslarina kadar Sidney, Avustralya’da bulunan Garvan Enstitlisii’nde toplanmis bir
tiroid hastaligi tanist verisidir. Thyroid verisi, orijinalinde 9172 hasta kaydindan
olusmasina ragmen arastirmacilar tarafindan thyroid0387 koduna sahip bir siirimii
yayilanmistir. Thyroid verisi, 22 degiskenden ve 7200 gozlemden olusmaktadir.
Thyroid verisinin bagimli degiskeni olan sinif degiskeni, normal (1), hipertiroid (2) ve
hipotiroid (3) olmak iizere ii¢ diizeyden olugmaktadir. Bagimsiz siirekli degiskenler

ise, Age (hasta yas1 - yil) ve TSH, T3 (Triiodothyronine, T3-RIA), TT4 (total serum
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thyroxine), T4U (thyroxine) ve FTI (free thyroxine index) tiroid hormonlar1 6l¢iim
degerlerine ait degiskenlerdir. Bagimsiz kategorik degiskenler ise, Sex (hastanin
cinsiyeti - 0: erkek; 1: kadin), On thyroxin (0: yok; 1: var), Query on thyroxine (O:
yok; 1: var), On antithyroid medication (0: yok; 1:var), Sick (0: yok; 1:var), Pregnant
(0: yok; 1: var), Thyroid surgery (0: yok; 1: var), 1131 treatment (0: yok; 1: var),
Query hypothyroid (0: yok; 1: var), Query hyperthyroid (0: yok; 1: var), Lithium (O:
yok; 1: var), Goitre (0: yok; 1: var), Tumor (0: yok; 1: var), Hypopituitary (0: yok; 1:
var) ve Psych (0: yok; 1: var) degiskenleridir.

3.2. Veri On Isleme

Tezin bu boliimiinde, makine 6grenme siniflandirma algoritmalar1 kullanilmadan 6nce, saglik
verilerinde karsilasilabilecek kayip gozlem, giriltilii veri ve siif dengesizligi gibi olasi
problemler tizerinde durulacaktir. Saglik verileriyle yapilan ¢alismalarda siklikla ortaya ¢ikan
bu problemler sonraki alt basliklarda detaylica anlatilmistir ve bu problemlere iliskin ¢6ziim

onerileri sunulmustur.

3.2.1. Problem1: Kayip Gozlem

Saglik arastirmalarinda kayip veri sorununun bulunmasi olagan bir durumdur. Iyi tasarlanmus
ve kontrollii bir ¢alismada bile, eksik veriler ortaya ¢ikabilmektedir. Kayip gézlem (missing
value) olarak adlandirilan bu durumda, degisken ya da degiskenlerde gozlem degerlerinin
bulunmamasi sonucunda bu gézlemlere iligkin hiicreler bos kalmaktadir. Bu durumda standart
istatistiksel yontemlerin kullanildig1 yazilim ve programlama dilleri kullanilarak yapilan
analizlerde yer alan tiim degiskenlerde kayip bilgi olmadigi varsayilmasi problem
yaratmaktadir. Kayip gbézlem probleminden dolay1 bazi degiskenler i¢in nispeten az sayida
gozlem bulunurken, 6rneklem genisligi de ayn1 oranda azalabilmektedir. Bu durumda, giiven
araliklar1 daha az giivenilir, istatistiksel gii¢c daha diisiik ve parametre tahminleri yanl (bias)

olabilmektedir (R. Little & Rubin, 1987).

Kayip gozlem tipini belirlemek ve kayip gozlem problemiyle bas etmek icin Onerilen farkli
yontemlerinin nasil uygulanacag literatiirde tartisma konusu olmustur (Dong & Peng, 2013;
Rubin, 1987). Kang (2013) kayip gozlem varliginin istatistiksel giicii azaltabilecegini ifade
etmigtir. Bunun yani sira, kitle parametrelerinin yanli tahminlenebilecegini ve 6rneklemin
temsil giicliniin azalabilecegini vurgulamistir. Kayip gézlem, birim diizeyinde yanitlanmama

(unit nonresponse) veya madde diizeyinde yanitlanmama (item nonresponse) olmak tizere iki
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durumda gerceklesmektedir (Kang, 2013). Ornegin, yapilan bir saglik arastirmasinda, bir
katilimer arastirmaya katilmayr reddedebilir veya arastirmanin yapildigi zamanda orada
bulunmayabilir. Bu durumda, katilimcinin hicbir bilgisi alinmadigindan birim diizeyinde
yanitlanmama durumu s6z konusudur. Diger bir durumda ise, katilimcinin bazi degiskenlere
ait bilgilerinin elde edilememesi veya bir degisken ile Olglilmek istenen Ozelligin yeterli
bulunmamasi gibi nedenlerle kayip gbzlemler olusmakta ve bu problem madde diizeyinde
yanitlanmama olarak adlandirilmaktadir (R. Little & Rubin, 1987). Saglik arastirmalarinda,
karsilasilacak kayip gozlem tipine gore hangi ¢oziim Onerilerinin sunulacagi ve kullanilacak
atama yoOnteminin belirlenmesi kayip gézlem mekanizmalarina (missing data mechanisms)
baghdir. Kayip veri tipleri, kayip veri mekanizmalar ile kayip ve goézlemlenen degerler
arasindaki iliskiye dayanarak ii¢ mekanizma i¢in incelenmektedir. Kayip gozlem

mekanizmalarinin matematiksel gdsterimi i¢in kullanilan ifadeler asagida kisaca 6zetlenmistir.

Y: Ham veri setinin (bagimli ve bagimsiz degiskenler) hem gozlemlenmis degerlerini Y, Ve

hem de kayip degerlerini Y ;s i¢eren bir matristir.

R: Y matrisindeki ilgili degisken degerlerinin gozlenen (0) veya kayip (1) olup olmadigin

ifade eden bir eksiklik matrisidir (missingness matrix).

q: Eksiklik matrisi R ile ham veri seti Y arasindaki iliskiyi tanimlayan bir parametreler
vektoriirdiir. Burada q parametresi, kayip veri mekanizmasi olarak ifade edilir ve rastgele
kayip (missing at random - MAR), tamamuyla rastgele kayip (missing completely at random -
MCAR) ve rastgele olmayan kayip (missing not at random - MNAR) arasinda ayirim

yapilmasini saglar.

Eksiklik ve ihmal edilebilirlik kavramlar1 her ii¢c mekanizma i¢in Sekil 2’de ve Tablo 1°da
Ozetlenmistir (Nakagawa & Freckleton, 2011). Tablo 1°de, ii¢ degiskene sahip bir veri seti
iizerinden Y ve R matrisi gosterilmistir. Buna gore, gozlenen degerler, obs, kayip degerler,
mis olarak ifade edilmistir. ¥, i¢in her ii¢ degisken v¢, v, ve v3 olarak gosterilirken, ¥,
i¢in her ii¢ degskeni ikili olarak m,, m, ve mg olarak gosterilmektedir. Ornek veri setinde,
v3 degisken degerleri Olclilememistir. Sadece mekanizmalarin anlagilmasi i¢in eklenmistir,

fakat genellikle bu tiir degiskenler, ¥ ve R matrislerine dahil edilemezler.

-  MAR: Kayip gozlem olasiliginin gbzlenen degiskenlere bagli oldugu durum, rastgele
kayip olarak adlandirilmaktadir. Bu durumda, MAR mekanizmasinda eksik olma
durumu, diger gozlenen degiskenlerle iligkilidir (R. J. A. Little & Rubin, 1991). Diger

bir deyisle, MAR aslinda bir veya daha fazla 6lglilen degisken ile eksik verilerin
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olasiligr arasinda sistematik bir iliski oldugu anlamina gelmektedir. Kayip gozlem
mekanizmasi, MAR olarak tanimlandiginda beklenti maksimizasyonu (expectation
maximization), regresyon atama (regression imputation) ve ¢oklu atama yontemleri
kaylp gozlem probleminin ¢6ziimiinde uygun atama yoOntemleri olarak
kullanilmaktadir (Sandip Sinharay, Stern, & Russell, 2001). MAR mekanizmasinin
olasilik dagilimi asagidaki gibidir:

p(Rlyobs’ q) (1)

Bu formiile gore, eksikligin yalnizca gozlenen degiskenlere Y ,ps bagli oldugu ve bu
iligkilerin q tarafindan kontrol edildigi anlamina gelmektedir. Tablo 1’e gore, v,

degiskeni kayip degerleri, gozlenen v, degiskenine bagliysa, v, MAR’dir.

Tablo 1: Eksiklik ve Thmal Edilebilirlik Kavramlarinin Matris Gosterimi

Birey VerilY = (Yopsr Yomis)] Eksiklik[R]
vy 12 V3 my m, m3
1 obs mis mis 0 1 1
2 obs obs mis 0 0 1
3 obs obs mis 0 0 1
4 obs mis mis 0 1 1
5 obs obs mis 0 0 1
6 obs obs mis 0 0 1
7 obs obs mis 0 0 1
8 obs mis mis 0 1 1
9 obs mis mis 0 1 1
10 obs obs mis 0 0 1

obs: gozlemlenmis degerler, mis: kayip degerler

MCAR: Kayip gozlem olasiliginin gézlenen veya goézlemlenmeyen degiskenlerle
iliskili  olmadigi durum, tamamiyla rastgele kaylp mekanizmasi olarak
tanimlanmaktadir (R. Little & Rubin, 1987). Burada en dikkat edilmesi gereken

varsayim ise, rastgelelik varsayimidir. Bu varsayimin saglanmasi i¢in, eksik degisken
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degerlerinin herhangi bir degiskenin degerleriyle iliskili olmamasi1 gerekmektedir.
MCAR varsayimi saglandiginda, liste bazinda silme (listwise deletion) veya giftler
bazinda silme (pairwise deletion) yaklagimlari ile tam goézlemlerin kullanilmasi
saglanmaktadir (Acock, 2005). Bu yontemlerin basit kullanima sahip olmalari ve
hesaplama siirelerinin kisaligi, yontemlerin tercih nedenleri arasinda yer almaktadir.
Kayip gozlem mekanizmasinin MCAR o6zelligi tasimadigi durumda bu yontemlerin
kullanilmastyla yanli ¢ozlimler elde edilebilmektedir. Bu nedenle, MCAR 6zelliginin
bulunmadigi kayip gézlem mekanizmalarinda, dayanikli yontemlerin tercih edilmesi
¢ozlim i¢in daha uygun olmaktadir (R. J. A. Little & Rubin, 1991). Ayn1 zamanda,
MCAR mekanizmasi, MAR mekanizmasina gore daha tutucu bir yaklasim gostererek
eksikligin verilerle tamamen iligkisiz oldugunu varsayimina dayanmaktadir. MCAR

mekanizmasinin olasilik dagilimi asagidaki gibidir:

p(R|q) (2)

Bu formiile gore, eksiklik olasiliginin verilere (ne gozlenen Y, ne de kayip ¥Vois)
bagli olmadigini, fakat R matrisindeki bir degisken degerinin 0 veya 1 olmasinin hala
q tarafindan kontrol edildigi anlamima gelmektedir. Tablo 1°e gore, kayip degerler
gozlenen bir degiskene (v4) veya v, degisken degerlerine bagl degilse, v,
MCAR’dur.

MNAR: Kayip gozlem olasiliginin gozlenen veya gozlemlenmeyen degiskenlerle
iliskili oldugu durum, rastgele olmayan kayip mekanizma olarak tanimlanmaktadir.
Diger bir ifade ile verideki eksiklik rastgele degildir ve kayip veri diger degiskenleri
kullanarak tahmin edilemediginden bu durumda, MNAR mekanizmasinda eksik
degerler gozlemlenmeyen degerlere baghdir. Atama yontemlerinin tiimi NMAR
mekanizmasi durumunda yanli olmaktadirlar (R. Little & Rubin, 2002). MNAR

mekanizmasinin olasilik dagilimi asagidaki gibidir:

p(Rlyobp Ymis' q) (3)

Bu formiile gore, R matrisindeki bir degisken degerinin 0 veya 1 olmasi olasiliginin
hem gozlenen Y, hem de kayip Y,,;s degiskenlere bagl oldugunu ve bu iliskinin q
tarafindan kontrol edildigi anlamina gelmektedir. Tablo 1’e gore, v, degiskeni kayip
degerleri yine v, degiskenine baglhiysa, v, MNAR’dir. Bu gibi kayip degerler,
tamamen gozlenen bir degisken olan v, degiskeni ile de iliskili olabilir. Bu durum

ozel bir durum oldugundan MNAR eksikliginin olasiligi (probability of MNAR
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missingness) tamamen, hem vy hem de v, ile ilgili olan kayip degerlere sahip
bireylere Y s, diger bir ifadeyle, p(R| Ynis, @) olasiligina baghdir. Daha karmasik
bir baska MNAR tipi, v, degiskeninin tamamen gozlemlenmemis bir degiskene bagl
oldugu, ornegin Tablo 1°deki v3 degiskenidir. Tablo 1’deki 6rnek igin, eger v;
degiskeni i¢in Ol¢iim yapilmazsa, v, deg8iskeninin MAR varsayimi kayip degerleri
MNAR olacaktir. Boyle bir arastirmada sadece MNAR varsayilir. Bunun sebebi ise,

Y nis'teki gozlemlenmemis degerlere bagli olmasidir.

Sekil 2’de, ti¢ kayip veri mekanizmasi (MCAR, MAR ve MNAR) ve ihmal edilebilirligi
(kayip veri mekanizmasini modellememiz gerekip gerekmedigi) gozlenen verilerle (Y,ps),
kayip verilerle (Ynis), €ksiklik matrisi (R) ve iliskileri (q; eksikligi agiklayan parametreler -
mekanizma) gosterilmistir. Kesintisiz oklar, noktali oklar ve carpr isaretli oklar sirastyla
“baglant1”, “olas1 baglant1” ve “baglant1 yok” anlamina gelmektedir. Thmal edilebilirligi ve
eksikligi  birlestiren ¢izgiler, ¢ mekanizmayr iki ihmal edilme kategorisinde
gruplandirmaktadir. Ayrica, ham MCAR, MAR ve MNAR tipleri mevcut olmadigindan tiim
eksiklikler MAR eksikliginin bir tipi olarak diistiniilebilmektedir (Nakagawa & Freckleton,

2011).
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ihmal edilebilir
MAR
Kayip {.
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Kayip j

Sekil 2: MAR, MCAR ve MNAR Mekanizmalarinin Eksikligi ve Thmal Edilebilirligi

Kayip gozlem mekanizmalarinda ihmal edilebilirlik (ignorability), bir baska Onemli
kavramdir. MNAR eksikligi (MNAR missingness), ihmal edilemez (non-ignorable) iken;
MAR ve MCAR eksikligi, ihmal edilebilir (ignorable) olarak ifade edilmektedir (R. J. Little &
Rubin, 2002). ihmal edilebilirlik, kayip verilere atama ve arttirma yaparken Vverinin
eksikliginin gormezden gelinip gelinemeyecegini ifade ettiginden, kayip verilerin silinecegi
anlamima gelmemektedir. MAR ve MCAR mekanizmalarinda atama ve arttirma yapilirken,
verilerin nasil eksik olduguna dair 6zel bir varsayimda bulunulmasi gerekmemektedir. Diger
yandan, ihmal edilemez MNAR eksikligi, bu tiir varsayimlarin kayip degerlerini tamamlamak

icin bir varsayim gerektirmektedir (Papageorgiou, Grant, Takkenberg, & Mokhles, 2018).

Bazi calismalarda, tam veri seti elde edilebilmesi arastirmanin kapsami nedeniyle miimkiin
olmadiginda, kayip verilerin ihmal edilebilir oldugu diisiiniilerek analiz sirasinda kayip
gozlemler goz ardi edilebilmektedir. Kayip verilerin, ihmal edilebilirligine kars1 gelistirilen

kayip gozlem mekanizmalari, uygun analiz yontemlerinin belirlenmesinde ve sonuglarin
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yorumlanmasinda olduk¢a Onemlidir. Rastgele kayip ve tamamiyla rastgele kayip
varsayimlarina bagl olarak kayip veri mekanizmasinin “thmal edilebilir” olup olmadigi karar1
verilebilmektedir. Kayip veri mekanizmasi, MAR ya da MCAR varsayimlarinin saglanmasi
ve kayip verilerin varliginda kestirilen parametreler ile normal sartlar altindaki kestirim
parametreleri arasinda bir iliski varsa ihmal edilebilmektedir. MAR varsayimi
saglanmadiginda ise, kayip veri mekanizmas1 ihmal edilebilir degildir. Thmal edilebilir kayip
veri mekanizmasi olmasi durumu kayip verilerin analiz dig1 birakilabilmesini saglayacagindan
arastirmacinin igini kolaylastiracak, aksi halde kayip veri mekanizmasi modellenecektir. Veri
seti ihmal edilemez veriler icerdiginde genellikle hangi modellerin daha uygun olacagi
konusunda yeterli bilgi bulunmamaktadir. Allison (2009), arastirma sonuglari segilen modele
oldukg¢a duyarli olacagindan, kayip veri siirecinin dogasina yonelik olduk¢a saglam 6n bilgiler
oldugunda ihmal edilemez kayip verilerle etkili bir Kkestirim yapilabilecegini belirtmistir
(Allison, 2009).

Literatiirde, kayip gézlemlerin kabul edilebilir bir oranina iliskin tam olarak belirlenmis bir
kesim noktasi (cutoff) bulunmamaktadir. Bu konuyla ilgili olarak Schafer (1999), %5 veya
daha az bir kayip gbzlem oraninin 6nemsiz oldugunu savunmustur (Joseph L Schafer, 1999).
Bennett (2001), verilerin %10’undan daha fazlasinin kayip gozlem oldugu durumlarda
istatistiksel analizlerin yanli bir kestirime sahip olacagini vurgulamigtir (Bennett, 2001). Yine
benzer sekilde Acuna ve Rodriguez (2004), kayip degerin istatistiksel analizde yaygin bir
sorun oldugunu, kayip deger oraninin %1’den az oldugu durumda 6nemsiz kabul edildigini;
%1-5 arasinda idare edilebilir oldugunu; %5-15 arasinda gelismis yontemler gerektigini ve
%15’ten fazla oldugunda biiylik oranda verinin yapisini etkileyecegini belirtmistir (Acufia &

Rodriguez, 2004).

Kayip gozlem ile bas etmenin en iyi yontemi, ¢alismay1 dogru planlamak ve veriyi 6zenle
toplamak olsa da; ozellikle klinik ¢alismalarda bu konu daha hassas hale geldiginden; kayip
veri miktarini en aza indirmek igin bazi atama yoéntemleri énerilmistir. Onerilen yontemler, iki
ana baghkta yer almaktadir. Klasik yontemler (conventional methods) olarak; liste bazinda
silme, ciftler bazinda silme yontemi, hot-deck atama, son gozlemi ileri tasima yontemi (last
observation carried forward), regresyon atama, interpolasyon atama yontemi (interpolation
imputation method) gibi yontemler bulunmaktadir (Acock, 2005). Kayip gozlem
mekanizmalari i¢in ileri atama yontemleri olarak ise, en ¢ok olabilirlik yontemi (maximum

likelihood method), ¢oklu atama yontemi, tekli rastgele atama (single random imputation),
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coklu rastgele atama (multiple random imputation) yontemleri gelistirilmistir (Sandip

Sinharay et al., 2001).

3.2.1.1. Coklu Atama Yontemi

Coklu atama yontemi, kayip gézleme sahip veriler i¢in ayni anda birden fazla degisken icin
kayip veri atamasi yapmaktadir. Kayip verinin ait oldugu degisken icin belli bir modele bagh
dagilim belirlenerek, bu dagilimdan rastgele iiretilen olasi atama degerleri ile atama
tamamlanmaktadir. Her bir degisken i¢in yapilan atama sonucunda, veri setlerinin sonuglari
birlestirilerek tamamlanmis veri setleri elde edilmektedir. Bu tamamlanmig veri setlerinden
degisken i¢in en olasi degerler, tahmin degerleri olarak atanmaktadir (Jakobsen, Gluud,
Wetterslev, & Winkel, 2017; P. Li, Stuart, & Allison, 2015).

Coklu atama yonteminin atama degeri (imputation), m ve yineleme sayisi (iteration), t olmak
tizere iki Onemli parametresi vardir. Atama sayisi, bir degisken i¢in ne kadar atama
yapilacagini ifade ederken, yineleme sayisi ise, atama modeli kurulurken ne kadar tekrar
edecegini ifade etmektedir. Sekil 3’de ¢oklu atama calisma disiplini gosterilmistir. Literatiirde
kullanilan bircok coklu atama yontemi vardir. Bunlar degisken tipine gore farklilik
gostermektedir. Eger bagimsiz siirekli degisken normal dagilima sahip degilse, tahmini
ortalama eslestirme (predictive mean matching - pmm) yontemi veya farkli regresyon
yontemleri tercih edilebilmektedir. Eger bagimsiz kategorik degisken ikili sinifa sahipse,
lojistik regresyon (logistic regression - logreg) modeli; ¢oklu sinifa sahipse, ¢oklu kategorili
logistik regresyon (multinomial logit regression - polyreg) modeli; sirali ¢oklu sinifa sahipse,
oransal regresyon (proportional odds model - polr) tercih edilebilmektedir. Atama modellerine
karar verilirken, modeller ile degiskenler arasindaki iliskiyi en iyi sekilde tahminleyebilecek
bir yap1 olusturulmalidir. Coklu atamalar yapilirken degiskenler i¢in atanan olast degerler,
degiskenin sahip oldugu gercek degerlere yaklasik degerler olmalidir. Atanan degerler, gercek
hayatta bir karsilig1 olan makul ve mantikli degerler olmalidir. Bu yiizden atama yapmadan
once ¢oklu atama parametrelerine ve atama modellerine dikkate ederek benzetim

calismalarinin yapilmasi gerekmektedir (S Sinharay, Stern, & Russell, 2001).
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Sekil 3: Coklu Atama Modeli Caligma Disiplini

Coklu atama yontemiyle kayip gozlem atamasi yapmak ii¢ adimdan olusmaktadir: (1) m tane
tamamlanmig veri seti elde etmek i¢in m kez olasi kayip deger atamasi (missing value
imputation) yapmak; (2) istatistiksel yaklagimlar kullanarak atama modellerini belirlemek; ve
(3) en iyi atama verisini segcmek. Literatliirde atama degerinin ka¢ olmasi gerektigiyle ilgili
birgok c¢aligma bulunmaktadir. Schafer (1998) calismasinda, m degerinin 3 ile 5 arasinda
almasinin yeterli oldugunu savunmustur (Joseph L. Schafer & Olsen, 1998). Rubin (1987)
caligmasinda ise m degerinin 2 ile 5 arasinda olmasini 6nermistir (Rubin, 1987). White ve
digerleri (2010) calismalarinda, Monte Carlo hatasi olarak tanimladiklar1 bir standart sapma
yaklagimi kullanarak yeterli sayida olas1 kayip deger tliretebilmek icin atama degerinin kayip
gozlemlerin yiizdesine esit veya ondan daha biiyiik olmas1 gerektigini belirtmislerdir. Diger
yandan bazi ¢aligmalarda ise, atama degerinin belirlenmesinde standart sapmanin yani sira,
model anlamliligmma (p-degeri) ve istatistiksel giice bakilmasmnin da onemli oldugu
vurgulanmigtir (White, Daniel, & Royston, 2010). Genel olarak, atama sayisi ne kadar kiiglik
olursa modellerin sahip oldugu standart hatalarin da o kadar kiigiik olacagi savunulmaktadir.
Atama saymin belirlenmesinde benzetimler yapilarak en az model standart hatasini veren
atama degerine karar verilebilmektedir. Ayn1 zamanda, atama hesaplama siireleri (imputation
computation times) agisindan degerlendirildiginde, en kisa slirede hesaplama yapabilecek
atama degerinin segilmesi onerilmektedir (Q. Pan, Wei, Shimizu, & Jamoom, 2014; Rezvan,
Lee, & Simpson, 2015)
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3.2.2. Problem2: Simif Giiriiltiisii

Verilerin toplanmasi ve hazirlanmasi sirasinda genellikle hatalar ve giiriiltiiler ortaya
cikabilmektedir. Giirtiltiilii veri, giriiltii denilen biiylik miktarda anlamsiz bilgi i¢eren veriler
olarak tanimlanmaktadir. Giiriiltii terimi, genellikle bozuk veriler (corrupt data) olarak da
ifade edilmektedir. Bu veriler, makine 6grenme yontemleri tarafindan dogru anlagilamayan ve
yorumlanamayan verilerdir. Saglik verilerinde siklikla karsilasilan giiriiltii sorunu, kurulan
siiflandirma modeline 6lgiim hatasi olarak katilmaktadir. Bir siniflandirma probleminde,
olas1 karsilasilabilecek giiriiltiiniin 6zelliklerini analiz ederek olusturulacak giiriiltii uzayinda
cesitli etkiler gozlemlenebilmektedir. Giiriiltii, bagka bir sinifa karsilik gelen 6rneklerin kendi
icinde yeniden kii¢iik bir sinif kiimesi olusturabilir, somut bir smif i¢indeki kilit alanlarda
bulunan 6rneklerin yerini alabilir ya da kaldirabilir, hatta sinirlarin st tiste binmesine neden
olan siniflara ait smirlarin1 bozabilir. Tim bu hatalardan dolay:r simif giiriiltiisii problemi
varliginda verilerin Kkalitesi, modellerin yorumlanabilirligi, siniflandirma dogrulugunun
belirlenmesi, sonuglarin yorumlanabilirligi, makine 6grenme yontemlerinin performanslar: ve
modellere ait kararlarin alinmasi etkilenmektedir (Wang, Storey, & Firth, 1995; Xingquan
Zhu & Wu, 2004).

Giriilti genellikle, veri toplama ve veri hazirlama sirasinda meydana gelmekte ve temelde iki
ana kaynaga bagli olmaktadir. Bunlar, 6l¢iim araglarindan kaynaklanan ortiik hatalar (implicit
errors) ve uzmanlar tarafindan veri girisi sirasinda kaynaklanan rastgele hatalar (random
errors) olarak tanimlanmaktadir (Xingquan Zhu & Wu, 2004). Bu gibi durumlarda kullanilan
makine 6grenme yontemlerinin yliksek siniflandirma performansina sahip olmasi beklenirken,
egitim veri setlerinin kalitesinin diismesi ve ayni zamanda smiflandirma algoritmasinin
gliriiltiiye kars1 dayanikli olmamasi, yontemlerin performanslarini diisiirmektedir (X. Wu &
Zhu, 2008). Giriiltiiniin etkilerini azaltmak igin Oncelikle etkilenebilecek verilerin
bilesenlerinin tanimlanmasi ve hesaplanmasi gerekmektedir. Bir veri setini iceren ¢ok sayida
bilesen mevcuttur. Bunlar, sinif etiketleri (class labels) ve degisken degerleri (attribute values)
olmak tizere siniflandirma verilerindeki iki temel unsurdur (Xingquan Zhu, Wu, & Chen,
2006). Bu temel unsurlara bagl olarak, literatiirde yaygin olarak bahsedilen iki tiir giiriilti
tanimlanmistir (Xingquan Zhu & Wu, 2004; Xingquan Zhu et al., 2006). Bunlar birisi sinif
guriiltiisii (class noise) olarak da bilinen etiket giiriiltiisii (label noise), digeri ise 6znitelik
glriiltiisiidiir (attribute noise). Bir siniflandirma veri setinin kalitesini sinif etiketleri ve

degisken degerleri bilesenleri dogrudan etkilemektedir. Sinif etiketlerinin kalitesi, her bir
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bireyin sinifinin dogru bir sekilde atanip atanmadigini ifade etmektedir. Degisken degerlerinin
kalitesi ise, hastalik tanisinin siniflandirma i¢in bireylerin dogru bir sekilde tanimlanabilme
becerisini ifade etmektedir. Giirtltilii verilerin varligi, hastalik tanisinin siniflandirmasi
problemlerinde tahmin hatalar1 yapilmasina neden olmaktadir. Tani siniflarmin sinirlari
giiriiltili veriler nedeniyle giivenilirligini kaybetmekte ve karar kurallarinin gelistirilmesi
zorlasmaktadir (Xingquan Zhu & Wu, 2004). Bu tez kapsaminda, giiriiltiilii veri tiplerinden

sadece sinif giiriiltiisii ele alinacaktir.

- Smmf giiriiltiisii/etiket giiriiltiisii (class noise): Bu girilti, goézlemin Yyanlis
etiketlenmesi durumda ortaya ¢ikmaktadir. Siif giirtiltiisii, etiketleme igslemi sirasinda
Oznel davranma, veri girisi hatalar1 veya her bir gozlemi ectiketlemek igin kullanilan
bilgilerin yetersizligi gibi cesitli nedenlere bagli olarak meydana gelmektedir. Siif
giriiltiisti, celigkili gozlemleri yani farkli siif etiketlerine sahip ayni degisken
degerlerine sahip gozlemleri ve yanlis siiflandirmalar1 (yanlis olarak etiketlenmis
gozlemler) icermektedir (Hernandez & Stolfo, 1998; Xingquan Zhu & Wu, 2004).
Celiskili gozlemleri ortaya ¢ikarmak, yanlig siniflandirmalart tanimlamaktan daha zor
oldugu icin literatiirde bir¢ok ¢alisma yanlis siniflandirma giiriiltiisiine odaklanmistir
(Lin et al., 2018; Saez, Galar, Luengo, & Herrera, 2013). Sinif giiriiltiisii temelde ikiye

ayrilmaktadir:

— Tutarsiz bireyler (contradictory examples): Benzer bireylerin farkli simif
etiketlerine sahip olmasi durumudur (Hernandez & Stolfo, 1998). Ornegin Sekil
4’te bir veri setinde olusan giiriiltii tiplerine iliskin bir 6rnek yer almaktadir.
Burada, 1. ve 2. bireye (birinci birey i¢in degisken 1 degeri “0,25”, degisken 2
degeri “kirmiz1”, smfi “pozitif”’; ikinci birey i¢in degisken 1 degeri “0,25”,
degisken 2 degeri “kirmiz1”, sinifi “negatif”) ait degisken degerleri ayn1 olmasina

ragmen bu bireyler farkli siniflarda yer almaktadir.
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Sekil 4: Giiriiltii Tiplerine iliskin Bir Ornek

— Yanhs simiflandirmalar (misclassifications): Gergekte ait oldugu siniftan, farkli
bir siifa etiketlenmis bireyler ortaya ¢ikmasia sebep olan durumdur (Xingquan
Zhu, Wu, & Chen, 2003): Ornegin, Sekil 4’teki veri setinde yer alan 3. bireyin
(degisken 1 degeri “0,99”, degisken 2 degeri “yesil”, sinifi “negatif”) aldig
degisken degerlerine gore “pozitif” sinifa ait olmasi gerekirken, yanlis

siniflandirilarak “negatif” sinifta yer aldig1 goriilmiistiir.

Degisken giiriiltiisii (variable noise): Bu giiriiltii, bagimsiz degisken degerlerindeki
bozulmalara karsilik gelmektedir. Hatali degisken degerleri, cksik degerler ve
tamamlanmamis degiskenler (incomplete variables) veya “umursamama” olarak ifade
edilen degerleri icermektedir (Frenay & Verleysen, 2014a). Eksik degerler literatiirde
genellikle giirtiltiilii veri konusundan bagimsiz olarak degerlendirilmekte, bu nedenle
degisken giirtiltiisti terimi temel olarak hatali degerler igin kullanilmaktadir (Xingquan
Zhu & Wu, 2004). Degisken giiriiltiisii tipine 6rnek olarak Sekil 4’teki veri setindeki

durumlar agagida g6z 6niinde bulundurulmustur;

— Hatal degisken degerleri (Erroneous variable values): Ornegin, 4. birey
(degisken 1 degeri “1,02”, degisken 2 degeri “yesil”, sinifi “pozitif”), yanhs bir
degisken degeri aldig1 icin (hatali veri girisi) ilk degiskende giiriiltiilii veriye
sahiptir.

34



— Eksik veya bilinmeyen o6zellik degerleri (Missing or unknown variable values):
Ormnegin, 5. birey (degisken 1 degeri “2,05”, degisken 2 degeri “?”, smufi
“negatif”), ikinci degisken degeri bilmediginden bilinmeyen o6zellikte degisken

giiriiltiisiine sahiptir.

— Tamamlanmams 6zellik degerleri veya “umursamama” degerleri (Incomplete
variables or "'do not care™ values): Ornegin, 6. birey (degisken 1 degeri “=>,
degisken 2 degeri “yesil”, smifi “pozitif”) icin ilk degisken degeri diger
degiskenler {izerinde herhangi bir etkisi olmadigindan bireyin sinifini

etkilememektedir.

Literatiirde sinif giiriiltisi ile ilgili iki ana yaklasim bulunmaktadir (Frenay & Verleysen,
2014a). Bunlardan ilki olan, algoritma seviyesi yaklasimlari ile giiriiltiilii verilerin varligindan
¢cok daha az etkilenebilecek dayanikli smiflandirma algoritmalarinin elde edilmesi
amaclanmaktadir. Bu durum, mevcut algoritmalarin, etiketleme giiriiltiisiiyle bas edebilmek
icin smiflandirma yapisinda modellenmektedir (J. Ross Quinlan, 1993). Bu modelleme ile
karsilasilacak olas1 bir asir1 uyumdan (overfitting) kagmmmak igin budama stratejileri
uygulanmakta veya temiz olan veriye gore giriiltiili Orneklerin 6nemi azaltilmaktadir.
Bahsedilen bu iki yaklagimi birlestiren yeni Oneriler de bulunmaktadir. Bu Onerilerin temel
amaci, siiflandirma siirecinde giirtiltiiniin modellenmesini ve potansiyel giirtiltiilii verilerin
g0z ard1 edilmesini saglamaktir. Diger bir yaklagim olan, filtreler olarak da adlandirilan veri
seviyesi yaklasimlar1 (data level approaches) ise, veri setinin smiflandirici topluluklarini
olusturarak, giiriiltiilii 6rnekleri yinelemeli olarak filtrelemektedir. Sonrasinda, temizleme
stratejileri gelistirerek siniflandirict kiimeleri olusturmaktadir. Veri seviyesi yaklagimlari, tim

bu siireglerin birkagini birlestiren hibrid/melez yaklasimlardir (Bouveyron & Girard, 2009).

3.2.2.1. Siif Giiriiltiisiiniin Yeniden Etiketlenmesi Yontemleri

Smif giiriiltiisiinlin ¢oziimiinde bir¢ok farkli yaklagim sunulmaktadir. Literatlirde, giiriiltiiniin
etkilerinin azaltilmasi i¢in iki temel yaklasim onerilmistir (Xingquan Zhu & Wu, 2004). Bu
yaklagimlardan ilki giiriiltiiyli diizgiin bir sekilde islemek i¢in algoritmalarin uyarilmasidir. Bu
amagla kullanilan yontemler, dayanikli siniflandiricilar (robust classifiers) olarak bilinmekte
ve giiriiltilii verilerden daha az etkilenecek sekilde tanimlanmaktadirlar (Salzberg, 1994).
Ikinci yaklasim olarak ise giiriiltiilii veriye sahip gdzlemleri silmeyi veya yeniden etiketlemeyi
saglayan veri setlerinin 6n islenmesi onerilmektedir (Brodley & Friedl, 1999). Giiriiltiiniin
etkisinin azaltilmasi i¢in Onerilen bu iki yaklasim da iyi performans gdstermelerine ragmen
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bazi dezavantajlara sahiptir. ilk yaklasim olan algoritmalarin uyarilmas: yaklasimi,
simiflandirma algoritmasina dayandigi i¢in ayni sonuglarin elde edilmesi modellerde asiri
uyum olusturmasi1 nedeniyle diger makine 6grenme algoritmalarina genellenememektedir.
Ikinci yaklasim olan veri 6n isleme yaklasiminda ise, yine ilk yaklasimda bahsedilen
durumlarla karsilagilirken, ayn1 zamanda belirli bir giiriiltii tiirlinii algilamasi i¢in tasarlanmis
yapilar oldugundan elde edilen veriler yine de miikemmel bir veri setine ulasmak i¢in yeterli
olmamaktadir (X. Wu & Zhu, 2008). Bu nedenlerden dolayi, giiriiltiiniin neden oldugu
etkilerin azaltilmasina yol acabilecek diger mekanizmalarin arastirilmasi 6nemlidir, bu da her
bir farkli makine 6grenme algoritmasina uyum saglamaya gerek duymadan veya verilerde
mevcut giriltii seviyesi ve tipi hakkinda varsayimlar yapmak zorunda kalmadan

gergeklestirilebilir.

Bu tez calismasinda smif giiriiltiisiiniin ¢6ziimde, gozlemlere ait siniflarin silinmeden
siiflariin yeniden etiketlenmesini saglayacak bir yontem tercih edimistir. Melez yeniden
etiketleme filterisi (Hybrid Repair Filter - HRF) ad1 verilen bu yaklagim, gézlem siniflarinin
yeniden smiflandirilmasina dayanan topluluk tabanli bir filtre olarak tanimlanmaktadir
(Morales, Luengo, Garcia, Lorena, Carvalho, et al., 2017). HRF fonksiyonu, siniflandirma 6n
isleme sirasinda veri setindeki smif giiriiltiisiinii ortadan kaldirmak (removing) ya da simifi
yeniden etiketlemek yani siniflandirmak (repairing) i¢in topluluk temelli bir filtredir. HRF
algoritmasi1 destek vektor makinesi, yapay sinir agi, regresyon ve siniflandirma agaclar
(Classification and Regression Trees - CART), k-en yakin komsu (k=1, 3, 5)
algoritmalarmin (k-nearest neighbors algorithm) bir toplulugudur. HRF algoritmasi, bu
algoritmalarin, tahminlerine ve oylama (voting) sekillerine gore, bir Grneklemin alt
orneklemini olusturarak bunlar giiriiltii olarak etiketlemektedir. HRF algoritmasi fonksiyonu
icin oylama ve yontem olmak tizere iki 6nemli parametre vardir. Oylama parametresi, sinif
giirtiltiilerin hangi yontemle secilecegini; yontem parametresi ise, belirlenen simif giirtiltiisii ile
filtrenin ne yapacagmna karar vermesini ifade etmektedir. Oylama yontemi, c¢ogunluk
(majority) ve oy birligi (consensus) olmak tizere iki farkli sekilde olmaktadir. Algoritma
genellikle ¢ogunluk yaklasimini kullanilmaktadir. HRF algoritmasi ydntem parametresine,
silme (remove), yeniden etiketleme (repair) ve melezleme (hybrid) olmak iizere li¢ farkli
sekilde karar verebilmektedir. Eger giiriiltiilii verilerin silinmesine karar verilirse, smnif
giiriiliitiistine sahip gozlemler veri setinden ortadan kaldirilmaktadir. Simif giiriiltiisiiniin
yeniden etiketlenmesine karar verildiginde, sinif giiriiltiisiine ait gézlem smiflari, topluluk

icinde en ¢ok oy alan siniflar ile degistirilerek onarilmaktadir. Melezlemeye karar verildiginde
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ise, k-en yakin komsular algoritmasmin giriltilii sinifa verdigi oy, ortadan kaldirmaya mi
yoksa yeniden etiketlemeye mi yonelik olacak konusunda karar verilmektedir. Tiim bu siirec,
smiflar giiriltiiden arindirilincaya kadar devam etmektedir. Son olarak, arindirilan veri setiyle
egitilen toplulugun dogrulugu, orijinal veri setinin dogrulugunu gecene kadar tekrarlanmakta

ve smif giiriiltiistinden arindirilmis veri setleri elde edilmektedir.

3.2.3. Problem3: Simif Dengesizligi

Smif dengesizligi probleminde, eger veri setindeki drneklemin biiylik bir boliimii bir sinifta
yer aliyorsa bu sinifa ¢ogunluk sinifi (majority class), daha kii¢lik bir bolimii diger sinifta yer
aliyorsa buna da azinlik smifi (minority class) denmektedir. Dengesizlik seviyesi (level of
imbalance), cogunluk sinifi 6rneklem sayisinin azinlik sinifi 6rneklem sayisina boliinmesiyle
elde edilmektedir (Leevy, Khoshgoftaar, Bauder, & Seliya, 2018). Simf dengesizligi (class
imbalanced / unbalanced) durumunda, algoritmalarin dogruluklarimin yiiksek olmasi ¢ogu
zaman anlamsizdir. Bunun nedeni ise, ¢ogunluk sinifinin azinlik sinifi iizerinde baskisinin
olmasidir. Bu baski her zaman sinif dengesizligine yol agmayabilmektedir. Eger ¢cogunluk
sinifi azinlik sinifindan daha 6nemliyse, ¢ogunluk sinifinin 6grenme siireci iizerindeki baskisi
sorun olmayabilmektedir. Fakat, azinlik sinifi gormezden gelinmeyecek kadar Oonemliyse
cogunluk sinifinin istiinligi dogruluk agisindan yanliliga neden olabilmektedir. Bu durumda,
azmlik sinifinin ¢ogunluk smifindan daha yiiksek maliyete sahip oldugu varsayilmaktadir.
Ayrica, son teknoloji (state-of-the-art) olarak adlandirilan siniflandirma algoritmalari,
verilerin ¢arpik dagilima sahip olmast durumunda azmlik sinifim1 gérmezden gelerek
cogunluk smifina yonelik bir 6grenme yanliligi gelistirdiginden, dengesiz veri setlerinden
ogrenmek zor bir durum haline gelmektedir. Bir¢ok siniflandirma algoritmasi, siniflara ait
orneklerin sayis1 arasindaki biiyiik farklarla bas edebilecek kadar dayanikli bir yapiya sahip
degildir (Pozzolo, Caelen, Maintainer, & Dal Pozzolo, 2013). Ozellikle tibbi tan1 gibi bir¢ok
uygulama alaninda veri setinin dengesiz bir yapiya sahip olmasi biiyiik risk tagimaktadir. Bu

durum, dengesiz verilerle basa ¢ikmak i¢in gesitli yontemlerin gelismesinin yolu agilmistir.

Smif dengesizligi problemi, yetersiz temsil edilen veri ve simif dagilimi g¢arpikliklarinin
varliginda 6grenme algoritmalarinin performanslarini azaltabilmektedir. Bunun yani sira,
belirli bir sinifin digerlerine gore daha az temsil edilmesine ve ¢ogunluk siniflarina yonelik bir
ogrenme yanliligina yol agmaktadir. Bu durum genellikle azinlik sinifin1 gérmezden gelme

egiliminin ortaya ¢ikmasi sonucu olusan yanlis siniflandirma sorunu olarak da
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tanimlanmaktadir. Boylece, ¢ogunluga yonelik bir 6grenme yanliligi meydana gelmektedir.
Yanlilik genellikle, azinlik sinifin1 gérmezden gelme egiliminden kaynaklanan yanlis
siniflandirma problemi olarak tanimlandigindan, bu problem tanisal hataya yol agcmaktadir
(Kiibler et al., 2018; Y. Zhang, Liu, Cai, & Zhang, 2016). Dengesiz sinif probleminin
varliginda tan1 koymada kullanilan algoritmalar bu durumdan etkilenmekte ve yanlis tam
konulmasina sebep olabilmektedir. Siiflandirma algoritmalarinin saglikta sik¢a rastlanan bu
tiir bir probleme sahip verilerle maksimum verimle caligsabilmesi i¢in, biiyiik miktarda ham
veriyi ve bilgiyi temsil etmede cesitli algoritmalarin ve/veya yaklagimlarin kullanilmasi
gerekmektedir. Boylelikle, hasta giivenligi/kalite gelistirme, karar verme ve problem ¢dzme
gibi ¢esitli alanlarda ¢alisan arastirmacilar, tibbi taniy1 daha giivenilir hale getirmek i¢in bu

algoritmalar1 ve/veya yaklagimlari giivenle kullanabilmektedir.

Literatiirde tibbi tan1 ile ilgili yapilan ¢alismalarda karsilasilan problemlerin, siniflandirma
performansini diigiirdigiinii savunulmustur. Buna yo6nelik olarak dogru taninin konulmasi igin
dengesiz sinif problemiyle bas edilmesine yonelik gelistirilen algoritmalar ile mevcut makine
ogrenme algoritmalarinin entegre bir sekilde kullanilmasi gerekmektedir. Wu ve digerleri
(2018), endiistriyel sistemlerde biiylik capl endiistriyel verilerin toplanmasi nedeniyle bu
sistemlerde veriye dayali hatali tanilar ve prognostikler bir ¢aligma alani olusturdugunu
vurgulamiglardir (Z. Wu, Lin, & Ji, 2018). Bu sistemlerden elde edilen dengesiz veri
problemine ¢Oziim saglamasi i¢in topluluk 6grenmenin SMOTE yontemine entegre
edilmesiyle olusturulan (integrated ensemble-based method with SMOTE - Easy-SMT)
dengesiz 6grenme algoritmasmni Onermislerdir. Onerilen Easy-SMT algoritmasi, dengesiz
azinlik smiflar1 genisletmek i¢in SMOTE yoOntemine dayanan asir1 6rnekleme yontemi ve
dengesiz bir sinif dgrenme problemini topluluk temelli dengeli bir 6grenme alt problemine
aktarmak i¢in kullanilan EasyEnsemble yontemini igeren entegre bir topluluk temelli yontem
olarak tanimlanmistir. Literatiirdeki bu tiir ¢caligmalarla daha dogru bir sekilde hastalik tanisi
konulmas1 saglanmaya ¢alisgtimaktadir. Ozellikle kronik hastaliklarin siniflandiriimasi medikal
tan1 koymada biiyiik 6neme sahiptir. Kronik hastaliklarin en basinda gelen hastaliklardan biri
olan diyabet hastaliginin goriilme sikligi, tahmin edilenden daha hizli bir sekilde artmaktadir
(Fatima & Pasha, 2017). Folorunso ve Adeyemo (2013), sinif dengesizligi probleminin
etkisini incelemek ve diyabet tanisina ait dengesiz veri setindeki siiflandirma performansini
iyilestirmek icin literatirde kullamlan Rastgele Az Ornekleme Yontemi (Random
Undersampling - RUS) ve Komsuluk Temizleme Kurali (Neighborhood Cleaning Rule -

NCL) yontemlerini kullanmiglardir. Orijinal veri seti, karar agaci algoritmasi kullanilarak

38



simiflandirilmistir. Kappa istatistigi, Matthew’s korelasyon katsayisi, dogruluk ve hata kareler
ortalamasi karekokii kriterleri ile RUS ve NCL ydntemine gore dengelenen veri setlerinin
performanslar1 karsilastirilmistir. En iyi performansa sahip yontem, NCL alt &rnekleme
yontemi olmustur (Folorunso & Adeyemo, 2013). Alghamdi ve digerleri (2017), dengesiz
simif problemi ile bas etmede SMOTE yaklasimin1 kullanarak dengeli siiflar elde ettikten
sonra topluluk 6grenme yontemlerinden karar agaci, naive Bayes, lojistik regresyon, lojistik
model agaci ve rastgele orman yontemlerini kullanarak diyabet tanisini siniflandirmislardir.
Kappa istatistigi, duyarlilik, secicilik, hassaslik, dogruluk ve F-0lgiiti ile ydntemlerin
performanslar1 karsilastirilmistir. Rastgele orman ve naive Bayes algoritmalari en iyi
performansa sahip algoritmalar olarak bulunmustur (Alghamdi et al., 2017). Khalilia vd.
(2011), asir1 derecede dengesiz verilerde hastalik risklerini tahmin etmeyi amaglamislardir.
Arasinda diyabet tanist veri setinin bulundugu toplam sekiz kronik hastaligin tanisinin
siniflandirilmasinda destek vektor makinesi, torbalama, artirma ve rastgele orman
algoritmalarmin performanslar1 karsilastirilmistir. Bu veri setleri asir1 derece dengesiz
siniflara sahip olduklari icin tekrarli rastgele alt 6rnekleme (repeated random sub-sampling)
yontemi entegre edilerek probleme ¢oziim getirilmistir. Alict isletim karakteristigi egrisi -
ROC egrisi (receiver operating characteristic curve - ROC curve) kriteri ile yapilan
performans kiyaslanmasinda en iyi performansa sahip algoritma, rastgele orman algoritmasi
olmustur (Khalilia, Chakraborty, & Popescu, 2011). Tim bu c¢alismalara bakildiginda,
dogrudan orijinal veri setine mevcut makine Ogrenme algoritmalarini uygulamak yerine
oncelikle dengesiz sinif problemiyle bas edilmis, sonrasinda mevcut makine yontemlerinin
siniflandirma  performanslarinin ~ karsilagtirilmasina  yonelik  bir  calisma  yapilmasi
amaclanmistir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan yeniden Ornekleme yontemleri
(resampling techniques) ile dengesiz sinif problemiyle bas edilmeye c¢alisilmistir. Yeniden
ornekleme yontemleri, 0rneklemdeki verileri yeniden kullanan istatistiksel prosediirlerdir.
Smif dengesizligi problemini gidermek icin literatiirde bircok yontem bulunmakla birlikte,
yeniden Ornekleme yontemleri bu problemi gidermek i¢in en yaygin olarak kullanilan
yontemler olarak belirtilmistir (Hu, Liang, Ma, & He, 2009). Sinif dengesizligi probleminin
¢coziimiinde kullanilan yontemler temel olarak, yapay veri iiretme, azinlik smifinin sayica
cogunluk smifina yakinlastirma veya ¢ogunluk smifin sayica azinlik sinifa yakinlagtirma

olmak {iizere ii¢ farkl1 yeniden drnekleme yaklagimina dayanmaktadir.
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3.2.3.1. SMOTE

Sentetik azinlik asir1 6rnekleme yontemi bir yeniden 6rnekleme yontemidir (Noorhalim, Ali,
& Shamsuddin, 2019). SMOTE algoritmasi sayesinde, siniflandirmada gozlemlenen siniflarin
frekanslarindaki dengesizlik ile bas edilerek smif dengesizligi probleminin modeller
tizerindeki etkisi azaltilmaya g¢alisilmaktadir (Chawla, Bowyer, Hall, & Kegelmeyer, 2002).
SMOTE yaklagimina deginmeden Once, kisaca az Ornekleme (undersampling) ve asiri

ornekleme (oversampling) yaklasimlarindan bahsetmek gerekir.

- Az Ornekleme: Bu yeniden 6rnekleme yaklasimi, veri setindeki gozlem sayisinin gok
oldugu smifin (¢ogunluk sinif), gézlem sayisinin az oldugu sinifa (azinlik sinif) sayica
rastgele olarak yaklastirilmasi temel mantigina dayanmaktadir (Sekil 5a). Veri setinde
yapilan bu islem, egitim siiresini 6nemli dlcilide diisiirmekte ve bellek agisindan 6nemli
bir tasarruf saglayarak simiflandirma algoritmalarmin hesaplama siirelerini

azaltmaktadir (A. Y. Liu, 2004).

- Asir1 Ornekleme: Bu yeniden drnekleme yaklagimi, veri setindeki azinlik sinifin,
cogunluk sinifa sayica rastgele olarak yaklastirilmasi temel mantigina dayanmaktadir
(Sekil 5b). Asir1 drnekleme yontemi, veri setinin genisligini biiyiik oranda arttirdigi
icin egitim siiresinde artig gozlenmekte ve buna bagli olarak, kullanilan bellekte biiyiik
yer kaplamaktir. Diger yandan, suniflandirma algoritmalarinin hesaplama siireleri

artmaktadir (A. Y. Liu, 2004).
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Sekil 5: Rastgele Az Ornekleme ve Rastgele Asir1 Ornekleme

Az ornekleme ve asir1 Orneklemenin yukarida bahsedilenler disinda farkli avantaj ve
dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Bunlardan en Onemlisi, az Ornekleme veri setindeki
orneklem sayisim1 azaltarak bilgi kaybina yol agarken; asir1 ornekleme, orneklem sayisini
arttirarak asirt uyum problemine sebep olabilmektedir (Blagus & Lusa, 2013). Fakat, azinlik
smiflar1 6rneklem sayisint genisletmek i¢in asir1 Ornekleme yoOntemini temel alarak
gelistirilmis olan SMOTE yeniden 6rnekleme yaklasimi kullanilarak da sinif dengesizligi
problemi ¢o6ziilebilmektedir (Vaughan, 2017). SMOTE yaklagimi Sekil 6’da gosterildigi gibi,
azinlik smifi Orneklemi ile aymi smifta bulunan en yakin komgular arasinda rastgele

interpolasyonla yapay gozlemler iiretmektedir.
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E Cogunluk suufi gérlemlen
® Azl spufi gzlemlen
® Yapay gbzlemler

Sekil 6: SMOTE Algoritmasi1 Calisma Prensibi (Minh, 2018)

SMOTE yaklasiminin ¢alisma seklinden kisaca bahsetmek gerekirse (Sekil 6),
- Azinlik simifinda yer alan her bir gézlemin k yakin komsusu bulunur.

- Azmlik smifinda yer alan gozlem (x;) ile k-en yakin komsusu olan gozlem (x;)

arasindaki uzaklik farki alinir.
- Bufark, 0 ile 1 arasinda bir rastgele say1 (o) ¢carpilir ve yeni yapay gozlem elde edilir.
Xnew — X + (x] - xi) * (4)

-  SMOTE algoritmasiyla ne kadar gozlem iiretilecekse, tiim adimlar t kez yinelenir

t =1,..,T ve iretilen yapay gozlemler egitim veri setine eklenir.

SMOTE yaklasiminda, k sayis1 farkli degerler almasi durumunda genel uzaklik hesaplama

formiilii asagidaki gibi tanimlanmustir.
Eger k = 1 ise (1- en yakin komsudan yapay veri liretme),
Xnew = X + (X1 — x)a (5)
X; € Spin: azinlik siifi gdzlemi
X1: x;’in k-en yakin komsulardan biri, X; € Sy,in
a € [0,1]: rastgele say1

Buna gore, k = 1 durumunda,

42



Xnew = Xi + (X1 —x))a = x; + (qqa — x;) = x; — x;@ + x;00 = (1 — a)x; + ax;
seklinde hesaplanir.
Eger k = 2 ise (2 - en yakin komsulardan yapay veri liretme),

Xnew:2 = AX; + a1X1 + AzXy
Bu durumda, rastgele say1, « = 1 — a; — a;, esit olur,

Xnewiz = (1 — g — az)x; + ayx; + azx;

Xnew:2 = Xi — Q1X; — UpX; + a1X; + AxX;

Xnewz = X + (1 —x)ay + (62 — x)ay
seklinde hesaplanir.
Eger k-en yakin komsular varsa,

Xnewsie = X + (X1 = x)ar + (% = x)ap + -+ (e — Xt

k
Xnew;k = Xi + E(Xk — X))y
=1

seklinde hesaplanir ve bu durumda, k-en yakin komsular i¢in rastgele sayilar,
a €[0,1]
a, €[0,1—«a]

a, =[0,1—a— a4]

ap =[0,1—a—a; — ag_4]

olarak hesaplanir ve a, @4, @5, ..., @, rastgele sayilar, ), a; = 1 esittir.

(6)

(7

(8)

9)
(10)

(11)

(12)

(13)

SMOTE yaklagimin kullandig1 k-en yakin komsgular algoritmasi, regresyon analizinde oklid

uzaklig1 (euclidean distance) ile hesaplanirken; siniflandirmada komsu gozlem ile azinlik

go6zlemi arasindaki uzakligin farki alinarak hesaplanmaktadir. Sonug olarak SMOTE, var olan

azinlik sifi gézlemlerinin komsuluk iliskilerine bagli rastgele herhangi bir noktada yeni

gozlemler ireterek c¢alismaktadir. Boylelikle, SMOTE rastgele asir1 orneklemeye benzer

seklinde, azinlik smifindaki gozlem sayisini arttirmaktadir. Ancak, ayni gozlemi yeniden

tiretmemektedir. Diger bir ifadeyle, mevcut ya da gercek azinlik sinifi gézlemlerini uygun
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sekilde birlestirerek yeni bir goézlem olusturmaktadir. Boylelikle, asir1  6rnekleme
yontemindeki asir1 uyum problemini 6nemli derecede Onleyebilmektedir (Chawla et al.,
2002).

3.3. Veri On Isleme R Paketleri

Geligen diinya ile birlikte, birgok farkli kaynaktan elde edilen veri biiyiikligii artmaktadir. Bu
artisa bagl olarak, veri madenciligi alaninda karsilasilacak olas1 zorluklarin da ¢esitliligi ve
sayist ayn1 derecede artmaktadir. Bundan dolay1 arastirmacilarin, sadece verinin hacmini
degil, ayn1 zamanda veriye ait sorunlar1 da ele almalar1 gerekmektedir. Bu anlamda, veri 6n
isleme (data preprocessing), Veri Tabanlarindan Bilgi Kesfi (Knowledge Discovery from
Databases - KDD) olarak adlandirilan siirecin 6nemli bir pargast haline gelmektedir (Famili,
Shen, Weber, & Simoudis, 1997).

Veri 0n isleme, tim KDD isleminde en ¢ok zaman alan adimlardan biri olarak bilinmektedir
(Tomar & Agarwal, 2014). Bu adimlar igerisinde degisken se¢imi (variable selection), kayip
gozlem degerlerinin alinmasi, sinif giiriiltiisiiniin tespit edilmesi ve smif dengesizligi ile bas
edilmesi gibi birgok islem yer almaktadir. Degisken se¢imi, 6grenme siireci i¢in en uygun
nitelikleri ortaya c¢ikarmayir amacglamakta, boylece modellerin karmasikligi i¢in harcanan
hesaplama siiresinin azaltilmasini saglamaktadir. Kayip gozlem degerlerinin giderilmesi, veri
setinde miimkiin oldugu kadar fazla bilgi tutarak bilgi kaybim1 6nlemektedir. Sinif giirtiltiisii
varliginda ise, genel olarak temel veri dagilimdan kaynakli yanlis siniflandirilmis gézlemlerin
tespit edilmesi amaglanmaktadir. Sinif dengesizligi siirecinde ise, ¢ogunluk sinifina karsi olan
ogrenme yanliligi ortadan kaldirilmaktadir. Veri 6n isleme sonrasinda uygulanacak 6grenme
algoritmalart sadece verilerden anlamli ve iligkili bilgiler elde etmekle kalmayip; ayni
zamanda yiiksek tahmin (predictive) veya tanmimlayic1 (descriptive) performanslara sahip
modellerin kurulmasini da saglamaktadir (Garcia, Ramirez-Gallego, Luengo, Benitez, &

Herrera, 2016).

Tim bu veri 6n isleme siirecleri i¢cin gelistirilmis pek ¢ok yazilim bulunmaktadir. Bu
yazilimlar igerisinden en ¢ok bilinenleri; Java yazilimi araci olan KEEL degisken secimi,
eksik degerler ve giriltiilii veriler igin kapsamli bir veri isleme algoritmasina sahip agik
kaynakli (GPLv3) bir Java yazilim aracidir (Alcala-Fdez et al., 2011, 2009; Triguero et al.,
2017). Diger yandan, WEKA (Witten & Frank, 2005), KNIME (Berthold et al., 2009),
RapidMiner (Hofmann & Klinkenberg, 2013) veya istatistiksel programlama dili R gibi veri
on isleme fonksiyonlarina sahip baska bir¢cok veri madenciligi yazilimi1 bulunmaktadir. R, veri
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on isleme siireclerini ele almak i¢in Kapsamli R Arsiv Ag1 (Comprehensive R Archive
Network - CRAN) adi verilen R paketleri deposunda bir¢ok paket bulunmaktadir. Eksik
degerlerin ele alinmasi igin Zincirleme Denklemlerle Cok Degiskenli Atama (Multivariate
Imputation by Chained Equations - MICE) paketi basta olmak tizere (Stef van Buuren &
Oudshoorn, 2011) Amelia, Hmisc ve missForest (Honaker, King, & Blackwell, 2011)
paketleri en ¢ok tercih edilen paketlerdir. Siif giiriiltiisii probleminin ¢6ziimiinde kullanilan
kapsamli bir paket olan NoiseFiltersR paketi, filtreleme yontemleri (filtering methods) olan
bir¢cok yontemi i¢inde barindirarak egitim setindeki giiriiltiilii gozlemlerin tespit etmesinde ve
ortadan kaldirmasinda kullanilan bir veri 6n isleme mekanizmasidir (Frenay & Verleysen,
2014b; Morales, Luengo, Garcia, Lorena, De Carvalho, et al., 2017). Bununla birlikte,
NoiseFiltersR paketi bazen yardimci fonksiyonlar olarak ihtiyag duydugundan simif
dengesizligi probleminde kullanilan asir1 6rnekleme yontemlerinin yani sira Tomek Links
(Tomek, 1976) veya ENN (Wilson, 1972) gibi temel klasik filtre stirimlerini igermektedir.
Ayrica, smif dengesizligi problemi ile bas edebilmek i¢in siniflandirmada kullanilacak

kapsamli bir paket olan unbalanced paketi gelistirilmistir (Pozzolo et al., 2013).

Bu tez calismasi kapsaminda, kayip veri problemi i¢in MICE paketi icinde yer alan mice
algoritmasi, sinif giiriiltiisii problemi igin NoiseFilters paketinde yer alan HybridRepairFilter
algoritmasi ve sinif dengesizligi problemi i¢in gelistirilmis olan siniflandirma ve regresyon
egitimi (Classification And REgression Training - caret) ve R ile veri madenciligi (Data
Mining with R - DMwR) paketleri i¢cinde yer alan SMOTE algoritmasi kullanilarak bu

problemler ¢oziilecektir.

3.3.1. Kayip Gozlem Veri On Isleme i¢cin: MICE Paketi

Coklu atama, karmasik eksik veri (complex incomplete data) problemleri i¢in en ¢ok tercih
edilen yontemdir. Birden fazla degiskende meydana gelen eksik verilerle bas etmek 6zel bir
caba istemektedir. Bunun i¢in MICE olarak adlandirilan yaklagim, ¢ok degiskenli verilerin
kayip gozlemlere sahip oldugu durumda etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Tek bir atamaya
kiyasla (6rnegin; ortalama) ¢oklu atama, eksik degerlerdeki belirsizligi géz ardi etmeyerek
onemsemektedir. MICE yaklasimi, birlesik modelleme (Joint Modeling - JM) ve tamamen
kosullu tanimlama (Fully Conditional Specification - FCS) olmak ftizere iki farkli yaklagimi
temel almaktadir. Schafer (1997), ¢ok degiskenli normal (multivariate normal), log-linear ve
genel konum modeli (general location model) gibi atamalar igin ¢esitli JM yontemleri

gelistirmistir (J.L. Schafer, 1997). JM yaklasimi, eksik veriler i¢in ¢ok degiskenli bir dagilim
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belirlemek ve Markov Zinciri Monte Carlo (Markov Chain Monte Carlo - MCMC)
yontemleriyle kosullu dagilimlarin elde edilmesini saglamaktadir. Boylelikle, ¢cok degiskenli

dagilima sahip verinin kabul edilebilir bir sonug elde edilebilmesine imkan vermektedir.

FCS yaklagimi, degiskenden degiskene ¢ok degiskenli atama modelini, her bir eksik degisken
icin bir tane olmak iizere kosullu yogunluk kiimesi tarafindan belirlemektedir. Bu yaklasim
ile, ilk atamadan baslayarak, FCS kosullu yogunluklar1 yinelenerek atamalar elde
edilmektedir. Genellikle 10 ile 20 arasi yineleme yeterlidir (J.L. Schafer, 1997). FCS
yaklasimi, ¢cok degiskenli en uygun dagilimin bulunamadigi durumlarda JM yaklagimina

alternatif olarak tercih edilebilmektedir.

MICE paketi, JM yaklasiminin ¢ok eski kalmasindan dolayr ¢oklu atama igin tamamen
kosullu olarak belirlenmis modeller adi verilen FCS yaklasimini temel alan modeller olarak
uygulanmaya baslanmistir. MICE 1.0 siiriimii ilk olarak 2000 yilinda bir S-PLUS kiitiiphanesi
olarak piyasaya siiriilmiistiir (S van Buuren & Oudshoorn, 2000). Yillar icerisinde kullanim
alaninin gelismesiyle kullanici tarafindan R paketine doniistiiriilmiistiir (R Development Core
Team, 2011).

Bu tez kapsaminda, kayip gozlem i¢in ¢oklu atama paketi olan MICE paketinin 2.9 siirlimii
kullanilmistir (Stef van Buuren & Oudshoorn, 2011). Coklu atama yaklasimi, geleneksel
istatistiksel yaklagimlardan temel olarak farkli bir yonteme sahiptir. Kullanicilar, kayip
gozlemle bas etmede modellere, eksik veri mekanizmalarina ve degisken sayisina baglh olarak
farkli birgok durumunu bir arada degerlendirmek zorunda kalmaktadir. MICE yaklagimi, bu
stireclerin tamaminin bir arada degerlendirilesine imkan vererek, kayip gozlem problemiyle
bas etmede pratiklik saglamaktadir. MICE yaklasimi arka planinda ¢oklu atamanin, her biri
tanisal kontrol gerektirebilecek adimlarin sirasiyla yapabilmesi yatmaktadir. Tanisal kontrol,
birden fazla ¢oklu atama islemi sirasinda atamalarin  anlamli olup olmadigini
degerlendirmektir. Atamalar, verilere yakin degerler olmalidir. Bunun yani sira, olas1 atanmis
degerler, mantikli ve anlamli degerler olmalidir aksi takdirde uyusmayan veriler (6rnegin;
negatif sayimlar, hamile babalar) atanmis veride bulunmamalidir. Atamalarda degiskenler
arasindaki iliski goz Onilinde bulundurulmali ve “dogru” atama degerleri hakkindaki olasi
belirsizlik miktarin1 yansitmahidir. Boylelikle, atanmis yani tahmin verilerindeki tani
kontrolleri, atamalarin uygunlugunun veya anlamliliginin kontrol edilmesini saglamaktadir

(Stef van Buuren & Oudshoorn, 2011).
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MICE yaklagiminin notasyonunda,

Y;, p eksik degiskenlerden birini temsil etmektedir j = 1, ..., p.
Bu durumda, Y = (Y3, ..., ¥;) olur.

Y;’nin gdzlenen (observed) ve eksik (missing) kisimlan sirasiyla Y,°?° ve Y™ olarak

tanimlanir.

Bu durumda, Y°bs = (Yl"bs, ...,Yp"bs) ve Y™Mis = (Ylmis, ...,Ypmis), Y’de gozlenen ve eksik
verileri ifade etmektdedir.

Atama sayisi, m = 1’e esittir.

Atama veri setleri, Y™ olarak ifade edilmektedir h = 1, ..., m.

Y_; = (Yl, e Y1, Y, ...,Yp), Y, disindaki p—1 tane degiskenin tamami Y olarak
gosterilmektedir.

Q, bir katsay1y1 (6rnegin; bir regresyon katsayisi) ifade etmektedir. Uygulamada, Q genellikle
cok degiskenli bir vektorii (multivariate vector) ifade etmektedir. Daha genel ifade etmek

gerekirse, Q, katsayinin herhangi bir modelini kapsamaktadir (Rubin, 1987).

Tamamlanmamig veri Atanmig veri Analiz sonuclan Havuzlama sonuclan
E—
micel) with() pool()
— — —
—_—
mids mira mipo

Sekil 7: Coklu Atama Adimlari (Stef van Buuren & Oudshoorn, 2011)

Coklu atama yontemine Sekil 7’deki gibi modiiler bir yaklasimla bakildiginda, ¢oklu
atamadaki ii¢ ana adim1 gostermektedir: atama (imputation - mids), analiz (analysis - mira) ve
havuzlama (pooling - mipo). Bunun i¢in gelistirilen MICE paketi her adimin sonuglarini mids,
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mira ve mipo olmak tizere {i¢ farkli sinifta saklamaktadir. Sekil 7’nin en sol tarafi analizin
gozlemlenen, yani eksik bir veri seti temsil eden Y°PS ile baslamaktadir. Buradaki sorun,
genel olarak, gozlemlenmenmis veriler icin gergekci olmayan varsayimlar yapmadan, Y °?Sdan
Q’yu tahmin edilememesidir. Coklu atama, eksik degerleri olasi veri degerleri (plausible
values) ile degistirerek verinin birka¢ atanmis modelinin (imputed versions) yani tahmin
edilen modelinin genel bir ¢ergevesini olusturmaktadir. Bu olas1 degerler, her eksik veri igin
ozel olarak modellenen bir dagilimindan elde edilmektedir. MICE paketi bu islemi, mice()

ad1 verilen fonksiyonla yapmaktadir (Rubin, 1987).

Sekil 7°de, atama sayis1 m = 3 olarak belirlenmis ve atanmis veri setleri, Y1,Y2, Y3 ile
gosterilmektedir. Atanmis ¢ veri seti, eksik veri girisleri i¢in aynidir, ancak tahminlenen
degerlere yani atanmis degerlere (imputed values) gore farklilik gostermektedir. Bu farkin
biiytikliigii, hangi degerin atanacagi konusunda bir belirsizligi yansitmaktadir. MICE paketi,
bu degerlere ait verileri saklamak i¢in carpimla atanmis veri seti simifi (multiply imputed

dataset of class - mids) ad1 verilen 6zel bir sinifa sahiptir.

Ikinci adimda, eger veriler tamamlanmissa, her bir veri setindeki Q degeri, kullanilan
yontemle tahmin edilmektedir. Bu islem tiim veriler tamamlandigi igin Kkolay
uygulanmaktadir. Uygulanan model Y?, ..., Y™ i¢in genel olarak aymdir. MICE 2.9 paketinde,
bu analiz with. mids() fonksiyonu ile yapilirken; bu fonksiyon, Im.mids() ve glm.mids()
fonksiyonlarinin yerine kullanilmaktadir. Girdi verilerinin farkli olmasindan dolay1, tahminler
olan 0, ..., 0™ birbirlerinden farkli olacaktir. Bu farkliliklarin, hangi degeri etkileyecegi
konusundaki belirsizlikten kaynaklandigini anlamak o6nemlidir. MICE paketinde, analiz
sonuglart toplu olarak, ¢arpimli atanmis tekrarlanan analiz (multiply imputed repeated

analysis - mira) olarak depolanan R nesnesi sinifi iginde saklanmaktadir (Rubin, 1987).

Son adimda ise, m tahminlerini, Q@,...,0™, bir Q tahminin icine havuzlamakta ve
varyanslarin1 tahmin etmektedir. Yaklasik olarak normal dagilmis @ miktarlar1 yani
katsayilar1 icin ortalama Q, ..., Q™ iizerinden hesaplanirken, Rubin tarafindan belirtilen
yonteme gore atama i¢i ve arasindaki varyans (within- and between-imputation variance)
toplanmaktadir (Rubin, 1987). pool() fonksiyonu, Rubin tarafindan belirlenen kurallara gore
miktarlar1 havuzlamak i¢in yontemler igermektedir. Fonksiyondan elde edilen sonuglar, ¢coklu
atanan havuzlanmis sonuglar1 (multiple imputed pooled outcomes - mipo) adi verilen sinif

nesne i¢inde depolanarak saklanmaktadir.
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Atama modeli i¢in, kayip veriyi meydana getiren siirecin gz Oniine alinmasi yani bu siirecin
oneminin belirlenmesi, verideki iliskilerin korunmasi ve bu iliskilerle ilgili belirsizligin
korunmasi gerekmektedir. Bu duruma bagli kalinarak Rubin (1987)’in hesaplamasinda oldugu
gibi Q’nun genis araligi igin istatistiksel olarak dogru atama degerlerinin elde edilmesi
saglanmaktadir. Cok degiskenli eksik verilere atama yaparken ortaya ¢ikabilecek birka¢ sorun

olabilir (Rubin, 1987). Bu sorunlar genel olarak,

e Belirli bir Y;

7 i¢in, atama modelinde kullanilan Y_; tahmincilerinin kendileri

tamamlanmamus olabilir.

e Y;’in Y, ye bagl oldugu ve ¥, nin Y; ’e bagh oldugu durumlarda, genel olarak Y;ve Y,,
diger degiskenler de dahil olmak iizere, korelasyon gosterdigi i¢in dairesel bagimlilik

(circular dependence) olusabilir.

o Ozellikle, biiyiik p (degisken sayis1) ve kii¢iik n (6rneklem sayisi) yani boyutluluk
sorunu olarak da bilinen durumda, dogrusal baglanti (collinearity) ve bos hiicreler

olusabilir.

e Satirlar veya siitunlar, drnegin boylamsal verilerde (longitudinal data) oldugu gibi

siral1 olabilir.

e Degiskenler farkl tiplerde olabileceginden (6rnegin; ikili, sirasiz, sirali, siirekli), cok
degiskenli normal dagilim varsayimiyla modellerin kurulmasimin teorik olarak uygun

olmamasi durumu s6z konusu olabilir.

o Y:

;7 ve Y_jarasindaki iliski karmagsik olabilir, drnegin dogrusal olmayabilir veya

sansiirleme islemlerine tabi tutulabilir.

e Atama, olast olmayan kombinasyonlar yaratabilir (6rnegin, hamile babalar) veya

verilerdeki deterministik iligkileri yok edebilir (6rnegin; toplam puanlar).
e Atamalar, anlamsiz olabilir (6rnegin; oliilerin viicut 1s1s1).
e Atanamus verilere uygulanacak Q modelleri heniiz bilinmiyor olabilir.

Bahsedilen bu sorunlarin tamami1 her zaman icin gegerli degildir ve belirli veriler i¢in baska
karmasikliklar goriinebilir. Verilerin gercek hayattaki karmasikliklarinin ortaya cikardig
sorunlar1 ele almak igin, verilerdeki her siitun i¢in ayr1 ayr1 atama modeli belirlemek
gerekmektedir. Bundan dolayi, zincirleme denklemler (chained equations) yonteminin

gelistirilmesinin Onii agcilmistir. Bu yontemde, tiim atamalar degisken seviyesinde gerceklesir.
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Buna bagh olarak, zincirleme denklemler yonteminde tek degiskenli atama yontemleri

oldukgea iyi gelistirilmistir (Rubin, 1987).

Varsayimsal olarak tamamlanmis verilerin Y, p degiskene sahip ¢ok degiskenli dagilimi
P(Y|0) kismen gozlenen rastgele bir Orneklemden gelmektedir. Y’nin ¢ok degiskenli
dagiliminin, bilinmeyen parametreleri, 8 vektorii tarafindan belirlendigi varsayilmaktadir.
Buradaki sorun, 6’nin ¢ok degiskenli dagilimini dogrudan veya dolayli olarak elde etmektir.
MICE algoritmasi, kosullu dagilimlarindan yinelemeli olarak 6rnekleme yaparak 6’nin sonsal

dagilimim (posterior distribution) elde etmektedir.

P(Y1|Y_4,6,)

P(YP |Y_P’ HP)

Parametreler 6, ..., 0,, ilgili kosullu yogunluklara 6zgiidiir ve mutlaka “dogru” bilesik

dagiliminin (joint distribution) P(Y|@) ¢arpanlara ayrilmasiyla elde edilen bir sonug degildir.

6, ~ P(By|Y22, Y70, L v

rO = (rers, v, L, 6, 0)

“® G0
6, ~ (6,117, v, ., v9)

v = (vl v, v, 6,0) (14)

Gozlemlenen marjinal dagilimlardan baslayarak, zincirleme denklemlerin t.yinelemesi,

Yj(t) = (Yj"bs, Yj*(t)) t. yinelemedeki j. atanmis degiskeni i¢in alternatif kosullu 6rnekleme

olarak adlandirilan bir Gibbs &rneklemleyicidir. Onceki atamalarmn Yj*(t_l), diger

degiskenlerle olan iligkisinin Yj*(t) dogrudan girip girmedigi gozlemlenebilir. Bu yiizden
yakinsama, diger birgok MCMC yonteminin aksine olduk¢a hizli olabilmektedir. Yakinsakligi
gozlemlemek onemlidir, fakat kullanici tecriibelerine bagl olarak yinelemelerin sayist m, en

az 10 ile 20 arasinda olabilir (Rubin, 1987). Zincirleme denklemler, MICE algoritmasinin,
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eksik verilerle bas edebilmek icin tek degiskenli yaklagimlarinin bir birlesimi olarak kolayca
uygulanabilecegi anlamina gelmektedir. Mice () fonksiyonu, her biri bir atanmig veri seti
tireten m akiglarini paralel olarak uygulamaktadir. MICE paketi ile birlikte uygulanan Kayip
Degerlerin Goresellestirilmesi ve Atanmasi (Visualization and Imputation of Missing Values -
VIM) paketi fonksiyonlari, eksik verileri gorsellestirmek igin kullanilan bir grafik paketidir
(Kowarik & Templ, 2016).

3.3.1.1. Atama Modellerinin Secimi

Atama modellerine karar vermek igin bazi durumlar goz éniinde bulundurulmalidir. Oncelikle
hangi kayip veri mekanizmasi varsayiminin saglandigina karar verilmelidir. MICE
algoritmasi, eksik verilerin rastgele kayip oldugunu varsaymaktadir. MAR, bir degerin eksik
olma ihtimalinin yalnizca gozlenen degere bagli oldugunu ve bunlari kullanarak tahmin
edilebilecegi anlamina gelmektedir (Bodner, 2008; Bull, Lewinger, & Lee, 2007). MAR
varsayimi, bircok uygulamada uygun bir yontemdir. MICE paketi, hem MAR hem de MNAR
ile bas edebilmektedir, fakat MNAR i¢in coklu atama modeline ek bazi modellemeler
gerekmektedir. Atama yontemlerinin genellikle MAR oldugu varsayilmaktadir, fakat ¢oklu
atama yaklasimi tamamen geneldir ve MNAR i¢in de gegerli olabilmektedir. MNAR
varsayimi altinda tamamlanmis veriyle kurulan modeller, kayip gézlem i¢in kurulan modeller
icin dogru degildir. Bu yiizden atama igin bu yaklasim kullanilmaz (Bernaards, Belin, &
Schafer, 2007).

Ikinci olarak atama modelinin tipine karar vermek gerekmektedir. Se¢ilen model hem yapisal
hem de varsayilan hata dagilimini kapsamalidir. MICE paketi iginde veri setinde bulunan her
degisken i¢in farkli atama modelleri bulunmakta ve bu modeller bagimli degiskenin tipine
bagli olarak degismektedir. Her bir degisken i¢in tek degisken atama yontemleri
uygulanmaktadir (Clogg, Rubin, Schenker, Schultz, & Weidman, 1991). Bu yontem,
tahminlenen veri setini ve eksik deger bulunan ilgili degiskene tek bir atama yapmaktadir.

MICE paketi i¢inde, Tablo 2’de varsayilan bazi atama modelleri belirtilmistir.
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Tablo 2: MICE Algoritmas1 Atama Modelleri

Yontem Tamm Degisken tipi
pmm Tahmin ortalama eslestirme siirekli
norm Bayes dogrusal regresyon siirekli
norm.nob Bayes olmayan dogrusal regresyon stirekli
mean Kosulsuz ortalama atama siirekli
2L.norm Iki-diizeyli dogrusal model stirekli
logreg Lojistik regresyon kategorik, 2-diizeyli
polyreg Cok kategorili logit model kategorik, > 2-diizeyli
polr Siral1 logit model sirali, > 2-diizeyli
Ida Dogrusal diskriminant analizi kategorik

Gozlenen veriden rastgele

sample N
P Ornekleme

hepsi*

*Bagimsiz degisken tipinin hem siirekli hem de kategorik oldugu durumda kullanilabilir.

3.3.2. Smif Giiriiltiisii Veri On isleme: NoiseFiltersR Paketi

NoiseFiltersR paketi, veri seviyesi yaklagimlarini temel almaktadir. Bunun sebebi ise, veri 6n
islemesinin sadece bir kez yapilmasina izin verilmesi ve daha sonra herhangi bir siniflandirma
algoritmasinin uygulanabilmesidir. Algoritma seviyesi yaklagimlari her smiflandirma
algoritmasi igin 6zel yaklasimlardir. Morales ve digerleri (2017) ¢aligsmasinda, giiriiltiilii veri
konusu ¢esitli yonleriyle goz oniinde bulundurularak en popiiler klasik ve son teknoloji
filtrelere (state-of-the-art filters) genel bir bakis agisiyla ele almislardir. (Morales, Luengo,
Garcia, Lorena, De Carvalho, et al., 2017). Simf giiriiltiisinde gbzlemler, topluluk temelli,
benzerlik temelli ve veri karmasikligi temelli algoritmalar olmak iizere {i¢ tipte
tanimlanmaktadir. Topluluk temelli algoritmalar, farkli boliimler veya egitim verisinin
yeniden Ornekleri iizerine kurulu siniflandirma topluluklarinin tahminlerinden olugmaktadir.
Benzerlik temelli algoritmalar, her Ornegin en yakin komsularinin etiket dagilimina
dayanmaktadir. Veri karmasikligi temelli algoritmalar ise, giiriiltii verilerin varlifina bagl
olarak karmasikliga ait Ol¢iimlerin azaltilmasi temeline dayanmaktadir (Garcia, Luengo, &
Herrera, 2016). Tablo 3’de yer alan NoiseFiltersR paketi fonksiyonlar1 her {i¢ durum igin

farkli ¢oztimler sunmaktadir.
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Tanimlanan her ¢ giiriiltii temeliyle nasil basa c¢ikilacagi konusunda, iki farkli strateji
gelistirilmistir. Bunlar, giiriiltii simifinin ortadan kaldirilmasi (noise removal) ve giiriilti
siifinin  yeniden etiketlenmesi (noise reparation) stratejileridir. Ilk stratejide, giiriiltiilii
ornekleri ortadan kaldirirken; ikincisi stratejide ise, bu drnekleri mevcut bilgilere dayanarak
en olasi etiketle yeniden etiketlemektedir. Eger yeni etiket yeterince giiven veriyorsa gézlem
icin tekrar etiketleme yapan karma yaklagimlar (hybrid approaches) da vardir. Aksi takdirde,
giiriiltilii 6rnek ortadan kaldirilmaktadir. Giiriiltii sinifinin ortadan kaldirilmasi ve giiriiltii
siifinin yeniden etiketlenmesi ve bunun gibi stratejiler bircok ¢alismanin konusudur. Cogu
caligma, yeniden etiketlemenin olasi sorunlar1 lizerinde dururken, diger ¢alismalar, hibrid
yaklasimlarinin tehlikeleri tizerinde durmustur. Tablo 3’de gosterildigi gibi bu iki strateji baz

alinarak NoiseFiltersR paketi igerisinde bir¢ok farkli ¢6ziim sunulmustur.

NoiseFiltersR paketi, siniflandirma problemlerinde simif giriiltiisii veri 6n islemesi igin
kullanilan bir R paketidir (Morales, Luengo, Garcia, Lorena, De Carvalho, et al., 2017). Bu
paket, 24 arasgtirma makalesinde yayinlanan toplam 30 filtre igermektedir. Giiriiltiilii verinin
tamimlanmasinda, 13’4 topluluk tabanli filtreden (ensemble), 14’tG benzerlik (similarity)
temeline dayanan filtreden ve diger ili¢ tanesi veri karmasikligimi (data complexity)
onleyebilme temeline dayanan giiriiltii filteleme fonksiyonlarindan olusmaktadir. Sinif
giiriiltiisiiniin giderebilmesi yaklagimi dikkate alindiginda, dordii yeniden etiketleme veya
siniflama olasiligini (possibility of relabelling) birlestirirken, diger 26 tane fonksiyon sadece
sinifi ortadan kaldirma (removing) olmak iizere bu iki yaklagim kullanilmaktadir. Tablo 3’de,
literatiirde en ¢ok tercih edilen NoiseFiltersR paketinin filtre fonsiyonlarinin tam bir listesi yer
almaktadir. Paket icerisinde yer alan fonksiyonlarin tamaminin referanslar ilgili dékiimanda

mevcuttur (Morales, Luengo, Garcia, Lorena, De Carvalho, et al., 2017).
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Tablo 3: NoiseFilters Paketinin Sinif Giiriiltiisii Filtreleme Algoritmasi

Giiriiltii Verinin Tanimlanmasi

Topluluk Tabanh Benzerlik Tabanh veri .
Filtreler Filtreler Karmasikhg:
Tabanh Filtreler
C45robustFilter
W~ o AENN
2 C45votingFilter
g . N BBNR
= C4biteratedVotingFilter
o < CNN
E E CVCF DROP1
S = dynamicCF o
= ¥ ) DROP2 saturationFilter
= = edgeBoostFilter
2 G DROP3 consensusSF
= & EF :
= = ENG classifSF
A - HARF
o = ENN
= £ INFFC
= A PRISM
2 IPF
i RNN
ORBoostFilter )
TomekLinks
PF
c S EWF
e
c = hybridRepairFilter GE
L =
> & ModeFilter

Bu tez kapsaminda, simiflandirmada simif giiriiltiisii problemi ele alinacaktir ve literatiirde en
cok kullanilan NoiseFiltersR paketi fonksiyonlarindan hybridRepairFilter algoritmasi

kullanilacaktir.
3.3.3. Simf Dengesizligi Veri On Isleme: SMOTE Fonksiyonu

SMOTE fonksiyonu k, perc.over ve perc.under olmak iizere li¢ farkli parametreye sahiptir.
Fonksiyonda yer alan k parametresi, azinlik sinifindan yeni gézlemler iiretmek i¢in kullanilan
en yakin komsu sayisini; pec.over parametresi, asirt ornekleme olarak da bilinen azinlik
sinifindan ne kadar gozlem iretilecegine belirleyen bir sayiy1; perc.under parametresi ise,
diisiik ornekleme olarak bilinen azinlik simifinda bulunan her bir gézlem icin ¢ogunluk
siiflarindan ne kadar gozlem segilebilecegini belirleyen bir sayiy1 ifade etmektedir. SMOTE
algoritmasi, sinif dengesizligi probleminin ¢dziimiinde en ¢ok tercih edilen algoritmalarin
baginda gelmektedir (Chawla et al.,, 2002). Bu yontem, azinlik smiflarinda bulunan

gozlemlerin belli bir sayida en yakin komsular algoritmasi kullanilarak azinlik sinifi igin yeni
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yapay gozlemlerin iiretilmesi temel manti§i dayanmaktadir. Ayn1 zamanda, ¢cogunluk sinifi
gozlemlerini de disiik sayida orneklemdirilerek daha dengeli bir veri seti olusturmaktadir.
Perc.over ve perc.under parametreleri, azinlik sinifinin asirt 6rneklemesinin ve ¢ogunluk
siifinin diisiik orneklemesinin kontrol edilmesini saglamaktadir. Perc.over parametresinin
100 tizerinde bir say1 verilmesi Onerilmektedir. Bu tiir degerler ile azinlik sinifina ait orijinal
veri setindeki her bir gézlem igin, o sinifin perc.over /100 kadar yeni gozlem iiretmesini
saglamaktadir. Eger perc.over parametresi 100 degerinin altinda bir deger alirsa, orijinal veri
setinde azinlik sinifina ait gozlemler icin rastgele secgilen bir oraninda tek bir gozlem
iretmektedir. Perc.under parametresi, son dengeli veri seti igin rastgele segilecek olan
cogunluk siifindaki gdzlemlerin oranini kontrol ettiginden, bu oran yeni olusturulan azinlik
smifi gézlem sayisina bagli olarak hesaplanmaktadir. Ornegin, azinlik smifi igin 200 yeni
gozlem olusturuldugu varsayildiginda, 100’lik bir perc.under parametre degeri rastgele
olarak, orijinal veri setinden final veri seti i¢in gogunluk siiflarina ait 200 gozlem segecektir.
Fonksiyondaki k parametresi yeni gozlemlerin iretilme seklini kontrol ettiginden, mevcut
olan herhangi bir azinlik sinifi gézlemine bagl olarak yeni gozlemler olusturulacaktir. Ayni
zamanda k parametresinin ne kadar gozlem firetecegi ise yine belirtildigi gibi parametrik
algilayic1 olarak adlandirilan perc.over parametresi tarafindan kontrol edilmektedir. Bu k
parametresine bagli olarak {iiretilen gozlemler, azinlik sinifinin her bir gdzlemindeki en yakin
komsulardan gelen bilgiler kullanilarak iretilmektedir. Boylelikle, k parametresi de bu
komsgularin kaginin kullanildigin1 kontrol etmektedir. Bu tez kapsaminda, yeniden 6rnekleme
yontemlerinden SMOTE yontemi kullanilarak smif dengesizligi problemi c¢oziilmeye

caligilacaktir (Kuhn, 2008).

3.4. Kayip Gozlem Yiizdesi, Simf Giiriiltiisii Yiizdesi ve Simif Dengesizligi Oraninin

Hesaplanmasi

Calismada kullanilan veri setlerinin kayip gozlem yiizdesi (proportion of missing value -
PM), sif giirtiltiisii yilizdesi (noise rate - NR) ve siif dengesizligi oran1 (imbalanced ratio -

IR) asagidaki formiillere gére hesaplanmaistir.

- Kayip gozlem yiizdesi: Bu yiizde, bagimsiz degiskenlerin sahip oldugu toplam kayip
gbzlem degeri sayisinin 6rneklem genisligine boliinmesiyle hesaplanmakta, 0 ile 100

arasinda deger almaktadir (Joseph L Schafer & Graham, 2002).

m

_ Zi=1%i
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x;: bagimsiz degisken kayip gozlem sayisi, i = 1,...,m
n: toplam gozlem sayisi

- Smmf giiriiltiisii yiizdesi: Bu yilizde, yanlis siniflandirilmis gézlemlerin orani olarak
tanimlanmaktadir. Aym1 zamanda, bagimli kategorik degisken siniflariin yeniden
etiketlenerek onarilmasini ifade etmekte, 0 ile 100 arasinda deger almaktadir (T. Liu &
Tao, 2014; Natarajan, Dhillon, Ravikumar, & Tewari, 2018).

_ 2?:1311:

NR =
Z}n}’j

+ 100 (16)

y;: toplam yanlis siniflandirilmis gozlem sayist, i = 1, ...,n
y;j: bagimli degisken toplam sinif sayisi, j = 1, ...,m

- Smf dengesizligi orami: Simiflandirmada, c¢ogunluk smifinin azinlik smiflarina
boliinmesiyle elde edilen bir orandir. Bu oran, azinlik ile cogunluk siniflar1 arasindaki
denge hakkinda bilgi vermektedir (Noorhalim et al., 2019). Ikili sinif icin dengesizlik

oranin hesaplanmasi asagidaki gibidir.

max, an
min

(o}

IR(c) =

max.: Cogunluk sinifi 6rneklem genisligi
min.: Azmlik sinifi 6rneklem genisligi

Siif dengesizligi orani, eger IR = 1 ise tam dengeli veri seti olarak adlandirilir.
Dengeli bir sinif dagilimi i¢in, bu oranin /R < 1 olmasi gerekmektedir. Eger IR > 1

ise, sinif dagiliminin dengesiz oldugu anlasilmaktadir.

3.5. Calismada Kullanmilan R Paketleri ve Fonksiyonlari

Bu tez c¢alismasi kapsaminda, bulgularin elde edilmesi i¢in kullanilan R paketleri ve
fonksiyonlar1 Tablo 4’de verilmistir. Bu paketler, R ortamina indirildikten sonra, R

kiitiiphanesine tanimlanarak kullanilir.

56



Tablo 4: Calismada Kullanilan R Paketleri ve Fonksiyonlari

islem Paket Fonksiyon
Normallik test goftest ad.test
shapiro.test
Korelasyon corrplot corrplot
cor
Modelleme caret
Proc multiclass.roc
purrr roc
randomForest
wsrf
caTools
gbm
Kayip gozlem mice mice
VIM stripplot
plot
Simif giiriiltiisii NoiseFiltersR hybridRepairFilter
Siif dengesizligi caret SMOTE
DMwR
Grafikler ggplot2 ggplot

Calismada kullanilan veri setlerine ait bagimsiz stirekli degiskenlerin normallik sinamasi i¢in
shapiro.test (Shapiro-Wilk testi) ve ad.test (Anderson-Darling testi) fonksiyonlari
kullanilmaktadir. Anderson-Darling testinin kullanilmasi i¢in, goftest paketinin tanimlanmasi
gerekmektedir. Klasik uyum iyiligi testleri olarak ifade edilen goftest paketi, Cramer-von
Mises ve Anderson-Darling siirekli tek degiskenli dagilimlari hesaplamak i¢in kullanilan

uyum testi algoritmalarini igermektedir. Siirekli degiskenler arasinda iliskinin test edilmesi
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icin, cor fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu iligskinin gorsellestirilmesi igin, corrplot paketinin
icerisindeki corrplot fonksiyonu kullanilmaktadir. Orijinal ve islenmis veri setlerinin
modellenmesi i¢in kullanilan en temel paket, caret paketidir (Kuhn, 2008). Bu paket,
regresyon ve smiflandirma modellerinin  egitimi i¢in kullanilan bir¢ok fonksiyonu
icermektedir. Bu pakete ek olarak, model kurulumunda gerekli diger paketler ise,
randomForest, wsrf, caTools ve gbm paketleridir (Blagus & Lusa, 2015; Breiman, 2001;
Natekin & Knoll, 2013; Zhao, Williams, & Huang, 2017). Bu ek paketler, tez ¢alismasinda
kullanilacak rastgele orman, agirlikli alt uzay rastgele orman, eklemeli lojistik regresyon ve
gradyan artirma makinalar1 algoritmalar1 i¢in gerekli olan paketlerdir. Logitboost algoritmasi
icin kullanilan caTools paketi, ayn1 zamanda istatistiksel bazi temel hesaplamalarin yapilmasi
ve egri altinda kalan alanin hizli hesaplanmasi i¢in kullanilmaktadir. Algoritmalarin
performans Ol¢iim metriklerinin karsilagtirmasi yine bu paket ile yapilmaktadir. Ayrica, ROC
egrisi degerleri ve grafigi icin Proc ve purr paketleri gerekmektedir. Bu paketler i¢cinde yer
alan roc fonksiyonu ikili sinif bagimli degiskeni i¢in kullanilirken, multiclass.roc fonksiyonu
coklu sinif bagimli degiskenleri i¢in kullanilmaktadir. Kayip gozlem probelminin analizi i¢in,
mice paketi icerisindeki mice fonksiyonu kullanilarak ¢oklu atamalar yapilmaktadir. Kayip
degerlerin gorsellestirilmesi ve atamalari i¢in ek olarak VIM paketi igerisindeki stripplot ve
plot fonksiyonlar1 kullanilmaktadir (Kowarik & Templ, 2016). Simif giiriiltiisii problemi
analizi i¢in, NoiseFiltersR paketinde yer alan hybridRepairFilter fonksiyonu kullanilarak
smiflar giliriiltiiden arindirilmaktadir (Morales, Luengo, Garcia, Lorena, De Carvalho, et al.,
2017). Simf dengesizligi problemi analizinde, caret paketine ek olarak DMwR paketi
kullanilarak SMOTE fonksiyonu ile siniflar dengelenmektedir. Tiim 6l¢iim metriklerinin hem
orijinal hem de islenmis veri setleri igin analiz sonuglariin gorsellestirilmesinde ggplot2

paketinde yer alan ggplot fonksiyonu kullanilmaktadir.

3.6. Makine Ogrenme Algoritmalari

Makine 6grenme algoritmalari, birden ¢ok disiplini iginde barindiran ve verilere dayali
ogrenmeyi temel alarak gelistirilen algoritmalarin siireglerini konu almaktadir (Al-Jarrah,
Muhaidat, Karagiannidis, & Taha, 2015). Bu disipinler arasinda istatistik, olasilik, karar
kurami, yapay zeka, veri madenciligi, Oriintii tanima, bilgisayar bilimi gibi alanlar yer
almaktadir (Murphy, 2012). Makine 6grenme yontemlerinin gelisimi Sayesinde; tibbi tani,
DNA dizilerinin siiflandirilmasi, biyoinformatik, dogal dil isleme, konusma ve elyazisi

tanima arama motorlari, orlintii tanima, beyin-makine arayiizleri, kredi karti dolandiricilig
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denetimi, nesne tanima, oyun oynama, dinamik web siteleri ve yazilim miihendisligi gibi
bir¢ok uygulama alaninda hizli gelismeler olmustur (Ongsulee, 2017). Giiniimiizde ise makine
ogrenme sayesinde kendi kendini siiren arabalar, sesle ¢alisan asistanlar gibi bir¢ok teknolojik

gelismenin 6nii agilmaktadir (Angra & Ahuja, 2017).

Yapay zeka alaninda yapilan gelismelerle makine 6grenme yontemleri de birgok alanda
kullanilmaya baslanmistir. Ozellikler saglik alaninda yapilan uygulamalardan biri de tibbi
taninin konmasidir. Diinyada erken tani son derecede 6nemli bir durumdur. Bu yiizden,
hastalik tanisinin  dogru smiflandirmasini saglayacak istatistiksel siniflandirma model
yaklasimlarinin kullanimi da biiyilk 6nem kazanmaktadir. Bu amagla, makine 6grenme
yontemleri, tibbi tan1 ve tedavinin 6nemli gorevlerine yardimci olmak amaciyla faydal
bilgileri sunmak i¢in uygulanmaktadir. Bu yontemler, kullanilan tibbi verilerin farkli
perspektiflerden analiz edilmesini ve yorumlanmasini saglamaktadir (Kavakiotis et al., 2017).

Makine 6grenme yontemleri, temelde {ig tipte incelenmektedir.
e Denetimli (Supervised) Makine Ogrenme Algoritmalari
e Denetimsiz (Unsupervised) Makine Ogrenme Algoritmalari
e Yari denetimli (Semi - supervised) Makine Ogrenme Algoritmalart

Makine 6grenme yontemleri, ¢alisma verisinin ilgilendigi sonuca bagli olarak Tablo 5’de

gosterildigi gibi farklilik gostermektedir.

Tablo 5: Makine Ogrenme Yo6ntemleri Tipleri

Denetimli 6grenme Denetimsiz 6grenme
Kategorik veri Siniflandirma Kiimeleme
Siirekli veri Regresyon Boyut indirgeme

Eger bagimli degisken kategorik veri (categorical data) tipinde ise denetimli Ggrenme
siiflandirma amaciyla, denetimsiz 6grenme ise kiimeleme yapmak i¢in kullaniimaktadir.
Bagimli degiskenin siirekli veri (continuous data) tipinde oldugu durumda ise, denetimli
ogrenme regresyon modeli olusturmak, denetimsiz 6grenme ise boyut indirgeme amaciyla

tercih edilmektedir.
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3.6.1. Denetimli Makine Ogrenme Algoritmalari

Denetimli makine 6grenme algoritmalari, etiketlenmis bir egitim veri setinden girdi ile ¢iktilar
arasinda iliski kurulmas1 mantigina dayanmaktadir (Witten, Frank, & Hall, 2011). Egitim veri
setiyle kurulan modelle, yeni girisler i¢in dogru ¢iktiyr tahminleme Ogrenilmektedir.
Denetimli 6grenme, egitime dahil edilemeyen veriler i¢in genellenebilir tahminler ile
gozlenenler arasindaki sapmalari en aza indirgemek i¢in algoritmalarda en uygun
parametreleri belirlemek tizere tasarlanmistir. Modelin genellestirilebilirligi test seti ile tahmin
edilebilmektedir (Szolovits & Pauker, 1978). Temel amag, sonuglar1 bilinen veri setinden
yapilan siniflandirmadan hareketle, sonuglart bilinmeyen yeni veri setine dair etkili tahminler
yapilmasini saglamaktir. Saglik alaninda denetimli 6grenmeye 6rnek olarak; radyolojide, bir
akciger nodiiliiniin gogiis rontgeninden otomatik olarak algilanmasi gosterilebilir. Bu tiir
denetimli 6grenme modellerinin kullanilmasiyla hekim tarafindan bazi ongoriilemeyen yeni
iligkiler ortaya ¢ikarilabilmektedir. Boylelikle saglikta risk tahminleri denetimli 6grenmeyle
yapilabilmektedir (Roberts et al., 2016). Denetimli 6grenme siniflandirma algoritmalari genel

tanimi,
Dirain = {(x0 y)}150" (18)
x; € X: girdi vektorii
y; € Y:sinif etiketi, Y € {c, ..., cx} Ksinif etiket sayisi
Nirain: Egitim veri setindeki gozlem sayist

olarak ifade edilmektedir. Siiflandirmada, girdi vektori ile simif etiketleri arasindaki iliski
modellenmektedir. Genellikle, gbézlemlerin sabit fakat bilinmeyen bir S dagilimdan gelen
bagimsiz ve 6zdes dagilima (independently and identically distributed - iid) sahip rastgele

degiskenler oldugu varsayilmaktadir.

Bir h hipotezi, giris vektorleri setini (X) karsilik gelen siif etiketleri setine (Y) bir
fonksiyondur. Haritalama fonksiyonu (mapping function) olarak da adlandirilan bu fonksiyon,
X giris bolgesini K farkli bolgelere boler. Bu bolgelerin her biri bir sinifa karsilik gelmektedir.
Bu bolgeler arasindaki ayrimlara karar sinirlari (decision boundaries) denir. Genelleme hatasi,

S dagilimindan gelen yanlis siniflandirma gézleminin (x, y) olasilig1 ifade etmektedir.

Error(h) = Pr(yy)~s[h(x) # y] (19)
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Kesin genelleme hatasinin hesaplanmasi nadirde olsa miimkiindiir ¢linkii olasilik dagiliminin
altta yatan dagilimi genellikle bilinmemektedir (S. B. Kotsiantis, 2007). Bu nedenle, verilen
bir hipotezi degerlendirmek igin test veri seti lizerinde deneysel hata (empirical error)

hesaplanir. Ayni sekilde, test veri seti icinde ayn1 varsayimlar gegerlidir.
Drese = {(x0 ¥ 15" (20)
x; € X: girdi vektorii
y; € Y:sinif etiketi, Y € {c, ..., cx} Ksinif etiket sayisi
Nirain: Test veri setindeki gozlem sayisi

Deneysel hata, D, teki gbzlemlerin ortalama yanlis siniflandirma hatasini ifade etmektedir.

Ntest

PIRUECHESY (21)

j=1

Erroties(h) =

test

1 degeri, isaret fonksiyonunu (indicator function) temsil etmektedir. Siniflandirmada, hipotez,
egitim veri setlerinden 6grenerek modellenmektedir. Modellenmis hipotezin iyi bir genelleme
yetenegine sahip olmasi gerekmektedir. Baska bir ifadeyle, yeni gozlemler i¢in de dogru

tahminler yapmasi beklenmektedir.

Model egitimi

Egitim .

—| Egitim verisi

Doﬁrmama -
Parametrelerin ayarlanmasi
model secimi
- Test veri -
Degerlendirme

Tahminleme

Yeni veri Veri on igleme

Sekil 8: Denetimli Ogrenme Ydntemlerinin Genel Calisma Prensibi

Denetimli makine 6grenmesi yaklagimlarinin genel is akis1 Sekil 8’de gosterildigi gibi,
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—  Oncelikle veriden egitim ve test veri setleri ayrilir. Bu ayirim igin 80/20, 70/30
ve 60/40 gibi farkli oranlar literatiirde onerilmektedir (Dobbin & Simon, 2011;
Y. Xu & Goodacre, 2018).

— Daha sonra, egitim setinin bir kismi1 tahmin modelini olusturmak igin, diger

kismi ise modeli ayarlamak (tune) ve dogrulamak (validate) igin kullanilir.

— Makine 6grenme modeli tamamlandiktan sonra olusturulan model, test veri
kiimesi i¢in tahminler yapmak i¢in kullanilir ve modelin performansi, tahmin
edilen sonuglar ile test veri kiimesi i¢in gozlemlenen sonuglar karsilagtirilarak

tahmin edilir.

3.6.2. Denetimsiz Makine Ogrenme Algoritmalar

Denetimsiz makine 6grenme algoritmalari, yalnizca giris verilerini igeren verilerin altinda
yatan yapilar1 veya dagilimlart modellemektedir (Witten et al., 2011). Denetimsiz 6grenme,
ham verilerin alt kiimelerini bulmak, verilerdeki aykiri degerleri belirlemek veya biiyiik
verilerde boyut indirgemek igin etiketlenmemis verilerin altinda yatan modelleri
Olusturmaktadir (Berner et al., 1994). Buradaki temel amag, etiketsiz veriyi degiskenler
arasindaki iligkilere dayali olarak kiimeleyerek ¢esitli modeller ya da yapilar
olusturabilmektir. Boylelikle denetimsiz 6grenmede, veriler arasindaki benzerlige dayanarak
veri yapist korunmakta ve boyutsalligin azaltilmasiyla kiimelendirme yapilmaktadir.
Denetimsiz 6grenmede, tahmin edilecek ¢iktilar bulunmamaktadir. Bunun yerine, denetimsiz
ogrenmede verilerin yapisindan dolayr dogal olarak olusan desenler ve gruplamalar
bulunmaktadir. Saglik alaninda, hassas tip olarak adlandirilan alanda daha ¢ok tercih
edilmektedir. Genellikle nadir goriilen hastaliklar iginde degil de daha ¢ok bilindik
hastaliklarin tanimlanmasi igin kullanilmasi 6nerilmektedir. Ozellikle karmasik coklu
kategorili hastaliklar i¢in bu tiir mekanizmalarin kullanilarak tanimlanmasi ¢ok zor bir
durumdur. Denetimli 6grenmeyle karsilagtirildiginda hastalik tanisi igin 6ngoriilen bir sonug
yoktur. Denetimli 6grenmede sadece, verilerinin yapisiyla ilgilenilmektedir. Burada hastaligi
bir kategoride tanimlamak yerine alt gruplar olusturularak olasi yeni hastalik mekanizmalar

tanimlanabilmektedir (Alashwal, El Halaby, Crouse, Abdalla, & Moustafa, 2019).

Denetimsiz makine 6grenmesi, kiimeleme (clustering), anormalligi tespit etme (anomaly
detection) ve boyut indirgeme (dimensionality reduction) amaciyla kullanilir. Kiimeleme

algoritmalari, veri setlerini benzer 6l¢iimlerle kiimelere ayirmayr amaclamaktadir. Anomali
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tespiti, veri kiimesindeki aykiriklart tanimlamaktadir. Boyut indirgeme ise, verileri
tanimlamak i¢in kullanilan rastgele degisken sayisimi azaltmaktadir. Buna 6rnek olarak,
binlerce parametreli bir goriintiiyii daha kii¢iik bir 6zet parametreli vektore indirgemek
verilebilir. Elde edilen 6zet vektorii ham verilerdeki 6nemli bilgileri korumaktadir. Buna bagl
olarak, benzer goriintillerden gelen 6zet vektorler, alakasiz goriintiilerden elde edilen 6zet
vektorlere gore daha fazla benzerlik gosterecektir (Chimienti et al., 2016; Sidey-Gibbons &
Sidey-Gibbons, 2019).

3.6.3. Yar1 denetimli Makine Ogrenme Algoritmalari

Yari denetimli makine 6grenme algoritmalar ise, egitim veri seti i¢in etiketlenmemis verilerin
kullanimin1 da saglayan denetimli 6grenme yontemlerinin mantigiyla benzerdir. Yari
denetimli 6grenme, denetimsiz 0grenme (herhangi bir etiketli egitim verisi olmadan) ve
denetimli 6grenme (tamamen etiketli egitim verileriyle) arasindadir. Saglik arastirmalarinda
siklikla raslanan bir diger durum ise egitim setinde yanit degiskeni etiketlerine (6rnegin, hasta
ve saglikli, kanser ve kanser degil gibi) tam olarak ulasilamiyor olmasi durumudur. Bu
durumda kullanilan smiflandirma yontemleri etkinligini kaybetmekte ve mevcut veriler ile
etkili bir simiflandirma yaklasimi gelistirilebilmesi i¢in, yart denetimli 6grenme yontemleri
kullanilabilmektedir. Yar1 denetimli 6grenme yontemleri, biiyilkk oranda etiketlenmemis
verilerle etiketlenmis kiiciik miktardaki veriyi kullanarak, etiketlenmemis veriyi egitmek
tizere kullanan yontemlerdir (Xiaojin Zhu, 2008). Yari denetimli 6grenme, denetimsiz
ogrenme (herhangi bir etiketli egitim verisi olmadan) ve denetimli 6grenme (tamamen etiketli
egitim verileriyle) arasinda yer almakta ve gergek hayat verilerinde egitim verilerinin
etiketlenmesinde kullanildiginda zor, pahali ya da zaman alici bir yontem olmaktadir (Hady &
Schwenker, 2013). Son yillarda oldukga fazla ilgi duyulan yar1 denetimli 6grenme yontemleri;
iretken modeller, diisiik yogunluklu ayirma, grafik tabanli yontemler ve sezgisel yaklasimlar
olmak tizere dort ana baslik altinda incelenmektedir (Chapelle, Scholkopf, & Zien, Eds.,
2009).

3.7. Karar Agaclan

Topluluk 6grenme algoritmalarina gegmeden Once kisaca karar agaclarindan bahsetmek
gerekir. Karar agaglarinin diger bir adi agac¢ tabanli 6grenme algoritmalaridir. Literatiirde
siiflandirma problemi igin en ¢ok tercih edilen karar agaglar1 algoritmalari, CART ve C4.5
algoritmalaridir (Gupta, Rawat, Jain, Arora, & Dhami, 2017). Smiflandirma probleminde ilk

adim, egitim veri seti ile model kurulmasidir. Ikinci adim ise, test veri kiimesiyle kurulan
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modelin test edilmesidir. Siniflandirma karar agaclarinda hedef degisken yani bagimh
degisken kategorileri onceden bilinmektedir. Karar agaglar1 kayip gozlemlere kars1 duyarli
degildir. Ayn1 zamanda karar agaci modelinde asir1 uyum yasanabileceginden model
parametrelerinin ayarlanmasi ve budama yapilmasi onerilmektedir (Kingsford & Salzberg,

2008).

Kok didim

I dugum / \(

'm

Yaprak (Terminal)
/ \ digim

Sekil 9: Bir Karar Agacinin Olusturulmasi

D

Karar agaglar1 yapisal olarak ii¢ asamadan olusmaktadir (Sekil 9).

1. Orijinal veri setinden egitim ve test verileri belli oranlara gore ayrilmaktadir. Egitim
veri seti 6rneklem genisligi oransal olarak test veri setinden biiylik olmaktadir. Karar
agaci bolinmeye tiim egitim veri setini iginde barindiran kok diigiimden (root node)
baslamaktadir. Eger bagimsiz degisken siirekli ise, boliinme noktasi i¢in tek bir deger
hesaplanarak kok dallara ayrilmaktadir (Mathuria, 2013). Bagimli degiskene ait
degerler, boliinme noktas1 degerinden biiylik ise, karar sag diiglime ge¢cmekte; kiiclik
ve esitse karar sol diiglime geg¢mektedir. Eger bagimsiz degisken kategorik ise,
boliinme kuralina gore kategorilerin bir alt kiimesini sol diiglime, geri kalanini ise sag
diigiime gecirmektedir. Kok diigiimiin boliinmesi i¢in kullanilan boliinme kurali, karar

agaciin olusmasinda kullanilacak tiim bagimsiz degiskenlere uygulanmaktadir. Tiim
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bagimsiz degiskenler i¢in hesaplanan bdliinme noktalar1 icerisinden, en iyl ayrimi
saglayan noktalar segilerek diigiimler elde edilir. Diger bir deyisle, kok diigim alt
dallara ayrildiktan sonra, i¢ diigiimler elde edilir. i¢ diigiimler (interior nodes) ise, ayni
boliinme kuralina gore tekrarli olarak bolinmeye devam etmektedir. Boliinmenin
durdurulmasi yine bir durdurma kuralina baglidir. Durdurma kurallar1 genel olarak,
diiglimdeki minimum degisken sayisina ve maksimum aga¢ derinligine baghdir. Agag
derinligi, kok diiglimden baglayarak en uzaktaki yaprak diiglime kadar olan i¢ diigiim

say1si olarak tanimlanmaktadir (Zhou, 2012).

2. Karar agaglar1 belli bir durdurma kurali uygulanmadikga olabildigince biiyiik bir agag
olusturmaktadir. Bunun Oniine gecgebilmek i¢in budama (pruning) islemi
uygulanmaktadir. Budama yapmak, karar modeli i¢in asir1 uyum problemini ortadan
kaldirmay1 saglamaktadir (Zhou, 2012). Ayn1 zamanda, yanlis siniflandirma hatasini
(misclasification error) en aza indirgeyerek karar agacinin en uygun genisligine karar
verilmesini saglamaktadir. Boylelikle bazi i¢ diiglimlerin kaldirilmasiyla elde edilen

alt agac gruplarindan en uygun olani se¢ilmektedir.

3. Egitim veri setiyle kurulan karar agaci modelinin test veri setiyle test edilmesinde
(6rnegin; capraz gegerlilik yontemi), budama sonucu elde edilen alt aga¢ gruplarindan

en iyi olan karar agaci se¢ilir (Witten & Frank, 2005).

Karar agaglar1 algoritmalarindaki en Onemli sorunlardan biri, hangi kokten itibaren
boliinmenin baglayacagi ve hangi kritere gore (bolinme kuralina goére) boliinmenin
yapilacagidir. Aym1 zamanda, karar agaglari algoritmalarinda kok diigiimiiniin nasil
boliinecegi konusu, agacin dogrulugunu etkileyen faktorlerden birisidir. Siniflandirma
problemi i¢in bu boliinme kriterleri, entropi, bilgi kazanci (information gain), Gini indeksi,
Towing indeksi, karisiklik (impurity) olgiitii, benzerlik oran ki-kare istatistikleri (chi-square
measure for association) ve Kolmogorov-Smirnov 6lgiitii ile saglanmaktadir. ID3 (Iterative
Dichotomiser 3) ve C4.5 algoritmasi, entropi ve bilgi kazancina dayali algoritmalariyken;
CART algoritmasi, Towing ve Gini indeksi temeline dayali bir algoritmadir. Genel olarak
CART algoritmasi, Gini indeksine bagl ikili (binary) béliinme gergeklestirmektedir (Song &
Lu, 2015). Bu yiizden son diigiimde iki dal bulunmaktadir. Bu algoritmada budama yapilmasi,
agacin karmagiklik Olciisiine baghdir. C4.5 algoritmasi, ID3 karar agact modelinin daha
gelismis bir versiyonudur. Bu algoritma, kategorik bagimli degiskenin ikiden fazla kategori
seviyesine yani ¢ok sinifli (multi class) sahip oldugu durumda kullanilmaktadir. Bu durumda

diiglimlerde bulunan dallarin sayist1 bagimli degisken kategori sayisina esittir. C4.5
65



algoritmasi, tek bir siniflandirici i¢in birden ¢ok agacini bir araya getirerek birlestirmektedir.
C4.5, diiglimiin boliinmesi i¢in bilgi kazanci algoritmasini kullanirken, her yapraktaki hata

oranina gore budama yapmaktadir (Zhou, 2012).

Ozellikle saglik alaninda hastaliklarin siniflandirilmasi igin tercih edilen karar agaclan
algoritmalarmin sagladigi bazi avantajlar bulunmaktadir (Song & Lu, 2015). Degiskenler
arasinda iligkinin belirlenmesi, kayip gbézlem problemine karst duyarli olma, sapan
gozlemlerden (outliers) etkilenmeme, hem siirekli hem de kategorik degiskenlerin bir arada
degerlendirilmesi bunlardan bazilaridir. Bunlarin yani sira karar agaglarinin en 6nemli
dezavantaj1 genellenebilir yani kesin sonuglar vermemesidir. Bu kesin sonuglardan kasit ise,
simiflandirma modelleme performanslariyla ilgilidir. Burada modellere ait dogruluk

degerlerinin olabildigince yiiksek olmasi beklenmektedir (Bae, 2014).

Son zamanda gelisen teknoloji ile birlikte karar agaclari algoritmalart da bu gelisime ayak
uydurmustur. Ozellikle, topluluk 6grenme olarak bilinen aga¢ tabanli topluluk yontemler
(tree-based ensembles methods) kullanilarak, farkli siniflandirma algoritmalariyla elde edilen
algoritmalar birlestirilmekte, boylece daha kesin sonuglarin elde edilmesi saglanmaktadir (J.

R. Quinlan, 1986; Zhou, 2012).

3.7.1. Entropi ve Bilgi Kazanci

Bir sistemdeki belirsizligin veya diizensizligin 6l¢iisii, entropi olarak tanimlanmaktadir. C4.5
algoritmasi, smiflandirmada agacin boliinme kriteri olarak, bdliinme bilgisi kavramini
kullanan bilgi kazanci yonteminden yararlanarak hesaplanan kazang oranlarini kullanmaktadir
(J.R Quinlan, 1999). Entropi deger araligi, sonu¢ sayisina (m) bagl olarak degismektedir.
Buna gore, 0 < Entropi <log,(m) arasinda deger almaktadir. Eger entropi degeri 0
(minimum entropi) olarak hesaplanirsa, olasiliklardan biri 1 olur ve digerleri 0 degerini alir.
Eger log, () (maksimum entropi) entropi degeri en yiiksek degeri alirsa, tim olasiliklar 1/m
degerine esit olur. 1 degerine ne kadar yaklasirsa belirsizlik artmaktadir. P(py, ..., ppy) sinif

dagilim olasiliklarini sahip bir veri setinin S entropi degeri,

E(S) == ) pilog,(p) 22)
k=1

olarak tanimlanuir.
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p;: S veri setindeki i. sinifin olasilig1

i. siifina ait gozlem sayisinin tiim veri setindeki toplam gozlem sayisina boliinmesiyle elde
edilmektedir. S veri seti i¢in X degiskeni lizerinden n tane alt boliime ayrilacagini varsayalim.

Buna gore, X degiskenine bagli bilgi kazanci asagidaki gibi hesaplanmaktadir,

Bilgi Kazanci = (S, X) = E(S) — z p(SDE(S,) (23)
k=1

E(S): S veri setinin X degiskeni lizerinde boliinmeden 6nceki entropisi

p(S;): i. smifina ait alt boliimiiniin X degiskeni iizerinde boliinme gergeklestikten sonraki

olasiligt

E(S;): i. sinifina ait alt bolimiiniin X degiskeni iizerinde bdlinme gergeklestikten sonraki

entropisi

Sonug olarak, bilgi kazancinin en yiiksek oldugu degisken en iyi dallara ayirma kriteri

degisken olarak segilir. Boylelikle, boliinmeye bu degiskenden iizerinden baslanilmaktadir

(Witten & Frank, 2005).

3.8. Topluluk Ogrenme

Komite temelli 6grenme (committee-based learning) veya coklu siniflandirici 6grenme
sistemleri (learning multiple classifier systems) olarak adlandirilan topluluk &grenme
yontemleri (ensemble learning methods), ayni problemi ¢6zmek ic¢in birden fazla
siiflandiriciyr ayni anda egitmektedir (Yang, Yang, Zhou, & Zomaya, 2010). Egitim
verilerinden tek bir siniflandirici ile model kurmaya ¢alisan 6grenme yaklasimlarinin aksine,

topluluk 6grenme yontemleri birden ¢ok siniflandiric1 ile model kurmaya ve birlestirmeye

calismaktadir (Sekil 10).
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Sekil 10: Genel Bir Topluluk Ogrenme Calisma Modeli (Zhou, 2012)
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Topluluk 6grenme yontemlerinde bir topluluk, temel siniflandiricilar (base classifiers) olarak
adlandirilan ¢ok sayida smiflandiriciyr icermektedir. Temel siniflandiricilar, genellikle egitim
verilerinden k-en yakin komsular, naive Bayes, karar agaci, yapay sinir ag1 veya diger temel
ogrenme algoritmalart (base learning algorithms) tarafindan olusturulmaktadir. Cogu topluluk
ogrenme yontemi, ayni tiirden siniflandiricilar kullanarak homojen topluluklar (homogeneous
ensembles) olusturmaktadir. Bu durumda, homojen temel simiflandiricilar (homogeneous base
learners) olusturulurken, tek bir temel O6grenme algoritmasi kullanilmaktadir. Diger bir
durumda ise, farkli tiirden simiflandiricilar kullanarak heterojen topluluklar (heterogeneous
ensembles) olusturulmaktadir. Boylelikle, heterojen topluluklar olusturulurken ¢oklu 6grenme
algoritmalar1 (multiple learning algorithms) kullanilarak, birden c¢ok yOntem bir arada
bulunmaktadir. Heterojen topluluk durumunda, tek bir temel Ogrenme algoritmasi
olmadigindan; genellikle siniflandiricilar;, temel siniflandiricilar  yerine  bireysel
siniflandiricilar (individual classifiers) veya bilesen siniflandiricilart (component classifiers)
tercih etmektedir. Heterojen topluluk 6grenme yontemlerin basarisi, temel siniflandiricilarin
O0grenme basarisit ve bu siniflandiricilarin birbirlerinden farkliliklar: olmak tizere bu iki dlgiite

gore kiyaslanmaktadir (Zhou, 2012).

Topluluk 6grenme yontemleri, tek bir smiflandirict modeline kiyasla daha giicli ve
genellenebilir sonuglar elde etmek amaciyla birden fazla modelin tahmin sonuglarini
birlestirmektedir. Bir toplulugun genellenebilirligi, genellikle temel simiflandiricilarin
genellenebilirligi  6zelliginden ¢ok daha gi¢lidir (Verma & Hassan, 2011). Topluluk
ogrenme yontemlerinin daha fazla tercih edilmesinin sebebi, rastgele tahminler yapabilen
zayif smiflandiricilarin (weak classifiers), kesin tahminler yapabilen giiglii siniflandiricilara
(strong classifiers) gore daha da giigclendirebilmeleridir. Bu sayede, zayif siniflandiricilarin
tahminleme giiclinlin artmasini saglamaktadir. Bundan dolayi, temel siniflandiricilara aym
zamanda zayif siniflandiricilar da denmektedir. Diger yandan, topluluk 6grenme yontemleri,
kullanilan tek bir siniflandirma algoritmasinin egitim veri setinde ezbere bagvurmasinin niine
ge¢mekte ve simiflandirma basarisinin daha yiiksek hesaplanmasinin beklendigi durumlarda
kullanilmaktadir (Dietterich, 2000b).

Topluluk 6grenme yontemlerinde, topluluklarin birlestirmesi konusunda birgok caligma
yapilmistir. Genel olarak birlestirme kurallarinin gelisimi konusu ii¢ farkli sekilde ortaya
cikmistir (Zhou, 2012). Bunlar, siniflandiricilarin birlestirilmesi (combining classifiers), zayif
siiflandiricilarin topluluklarinin birlestirilmesi (ensembles of weak learners) ve uzmanlarinin

karisiminin birlestirilmesidir (mixture of experts).

68



Smiflandiricilarin birlestirilmesi, ¢ogunlukla oriintii tanima toplulugu (pattern recognition
community) konusunda incelenmektedir. Bu konuda, arastirmacilar genellikle glcli
siiflandiricilar kullanarak daha giiclii birlesik siniflandiricilar (stronger combined classifiers)
elde etmek i¢in giiglii birlestirme kurallar1 gelistirmektedirler. Bununla birlikte, farkli
birlestirme kurallarmin gelistirilmesi ve kullanilmasi artmaktadir (Hastie, Tibshirani, &
Friedman, 2009).

Zayif smiflandiricilarin topluluklarinin birlestirilmesi konusu c¢ogunlukla makine 6grenme
toplulugunda incelenmektedir. Bu konuda ise, arastirmacilar genellikle zayif siniflandiricilar
iizerinde ¢alismaktadirlar. Zayif siniflandiricilarin performanslarini zayiftan giicliigii dogru
artirmak icin giiclii algoritmalar gelistirilmistir. Bu durum, artirma, Uyarlanabilir Artirma
(Adaptive Boost - AdaBoost), ve torbalama gibi literatiirde ¢ok fazla kullanilan topluluk
O0grenme yontemlerinin ortaya c¢ikmasma neden olmustur (Freund & Schapire, 1997).
Boylelikle, zayif siniflandiricilarin ne kadar zayif oldugunun anlasilmasini saglayan teorik

bilgi arastirmacilara sunulmustur.

Uzmanlarin  karisimimin  birlestirilmesi, ¢ogunlukla sinir aglar1 toplulugu konusunda
incelenmistir. Bu konuda, arastirmacilar genellikle bol ve yonet stratejisini (divide-and-
conquer strategy) dikkate almaktadirlar. Boylelikle, parametrik modellerin ortak bir karisimin
ogrenmeye c¢alisarak genel bir ¢coziim elde etmek i¢in birlestirme kurallari kullanilmaktadir

(Zhou, 2012).

Topluluk 6grenme modellerinin gelistirilmesinin kesin bir tarthi olmadigindan, ¢oklu
modellerin kullanilmasiyla birlikte topluluk 6grenme yontemleri, 1990’11 yillardan bu yana
yapilan iki farkli ¢alismanin sonucunda daha da gelisim gdstermistir. Bunlardan ilki, Hansen
ve Salamon (1990) tarafindan yapilan deneysel c¢alismadir. Bu calismada, birden ¢ok
simiflandiric1 birlestirilmesiyle yapilan tahminlerin basarisinin, en iyi tek simiflandirict
tarafindan yapilan tahminlerin basarisindan daha yiiksek oldugu saptanmistir (Hansen &
Salamon, 1990). Diger c¢alismada ise, Schapire (1990) bir teorik ¢alisma yapilmistir. Bu
calisma sonucunda, zayif simniflandiricilarin  performanslarimin - giiglii  siniflandiricilarin
performanslarina yiikseltilebilecegi kanitlanmistir. Zayif siniflandiricilarin sonuglarinin elde
edilmesi giiclii stniflandiricilardan daha kolay olmasina ragmen topluluk 6grenme yontemleri
giiclii smiflandiricilarin - sonuglarinin elde edilmesi konusunda kolaylik saglamaktadir

(Schapire, 1990).
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Genel anlamda, bir toplulugun kurulmasi temelde iki asamadan olugsmaktadir. Bunlar, temel
siniflandiricilarin olusturulmasi ve bu smiflandiricilarin birlestirilmesidir. Iyi bir toplulugun
olusturulmasi i¢in, genellikle miimkiin olabildigince dogru ve ¢esitli temel siniflandiricilarin
kullanilmas1 gerektigi diistiniilmektedir (Maimon & Rokach, 2005). Bir toplulugun
olusturulma maliyeti, tek bir siniflandirici olusturulmasi maliyetinden daha biiyiik degildir.
Bunun nedeni ise, tek bir smiflandiricinin kullanilmasinda genellikle model se¢imi (model
selection) veya parametre ayarlanmasi (parameter tuning) icin siniflandiricinin birden fazla
tirliniin  olusturulmasmin gerekmesidir. Bu durum, topluluklarda temel siniflandiricilarin
olusturulmasi sirasinda tiim durumlarin ayni anda karsilastirilmasiyla gergeklestirilmektedir.
Bu yiizden, topluluklardaki siiflandiricilarin birlestirilmesindeki hesaplama maliyeti, cogu
birlestirme stratejisinin kolay hesaplanmasindan dolay: tek bir smiflandiricinin maliyetinden

genellikle daha dusiiktiir (J R Quinlan, 1996).
Topluluk yontemlerini birbirinden farklilagtiran ana faktorler vardir (Sewell, 2007). Bunlar,

1. I¢ smiflandiricilarin  iliskisi ~ (inter-classifiers  relationship):  Bireysel
siiflandiricilar birbirini nasil etkiledigi konusuyla ilgilenilmektedir. Buna
bagli olarak, topluluk yontemleri sirali (sequential) ve es zamanli (concurrent /

parallel) olmak tizere iki ana yaklagimda incelenmektedir.

2. Birlestirme yoOntemleri (combination methods): Bir toplulugu olusturan

smiflandirict modellerin birlestirilmesi konusudur.

3. Topluluk cesitliligi (ensemble diversity): Toplulugun basarisini arttirmak igin,
simiflandiricilar arasinda bir ¢esitlilik olmalidir. Cesitlilik, siniflandiricilarin
secilmesinde siniflandiricilar arasinda farkliigi ve ¢esitliligi  saglamak

amaciyla ciktilara bir ceza yani hata ekleyerek elde edilebilmektedir.

4. Topluluk genisligi (ensemble size): Topluluktaki siniflandiricilarin sayisidir.
3.8.1. i¢c Smiflandiricilarin iliskisi
Bireysel smiflandiricilarin topluluk icerisinde birbirleriyle ilgili olan iliskilerini sirali ve es
zamanli olmak tizere iki farkli yaklagimla incelenmektedir.
3.8.1.1. Sirah Yaklasimlar
Sirali yaklagimlar, 6grenme topluluklarinda 6grenme siralart arasinda bir etkilesim oldugunu
varsaymaktadir. Bu yaklasimla, sonraki tekrarlarda yani yinelemelerde 6grenmeyi ilerletmek
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icin Onceki tekrarlarda elde edilen bilgiden yararlanilmasi saglanmaktadir. Sirali yaklagim
kendi i¢inde model giidiimlii 6rnek se¢imi (model-guided instance selection) ve artimli toplu
ogrenme (incremental batch learning) olmak tizere iki temel yaklagima ayrilmaktadir (F. J.

Provost & Kolluri, 1997).

Model gilidiimlii o6rnek secimi  yaklasiminda, Onceki yinelemelerde olusturulan
simiflandiricilar, sonraki yinelemeye yonelik egitim setini degistirmek i¢cin kullanilmaktadir.
Bu siireg, temel 6grenme algoritmasina dahil edebilmektedir. Dolayli (constructive) veya
tutucu (conservative) yontemler olarak da bilinen bu yontemler, genellikle ilk
simiflandiricilarinin dogru oldugu tiim veri 6rneklerini géz ardir etmekte ve yalnizca yanlis
smiflandirilmis 6rneklerden 6grenmektedir. Model giidiimli 6rnek se¢imi yaklasimi da kendi
icinde belirsizlik orneklemesi (uncertainty sampling), artirma ve pencereleme (windowing)

olmak {izere farkli yaklasimlar barindirmaktadir (Maimon & Rokach, 2005).

3.8.1.2. Artirma

Uyarlanabilir yeniden 6rnekleme ve birlestirme (adaptive resampling and combining) olarak
da bilinen artirma algoritmasi, bir 6grenme algoritmasinin performansini iyilestirmek igin
genel bir yontemdir (Opitz & Maclin, 1999). Bu yontem, gesitli dagilimlara sahip egitim
verilerinde zayif smiflandiricilarin  sonuglarmi  tekrarlt olarak toplayarak giiclii  bir
siiflandirict olusturur. Her yeni zayif siniflandirict bir sonug elde ettiginde veri yeniden
agirliklandirilir. Boylelikle, toplama islemi devam ederken, daha dnceden olusturulmus zayif
siiflandiricilardan egitim veri setindeki gézlemler i¢in yanhs siniflandirma yapanlara daha
fazla odaklanilarak giiglii bir siniflandirict elde edilir. Daha sonra, iyilestirilen zayif

siniflandiricilar bir araya getirilerek daha giiglii siniflandirict haline gelmektedirler.

Artirma algoritmasi, birden ¢ok sayida kurulan karar agacinin sonuglarii kullanarak agirlikli
oylama (weighted voting) yontemiyle final sinif tahminini yapmaktadir (S. Kotsiantis, 2011).
Bu algoritmada, bir sonraki kurulan karar agaci ile bir 6nceki karar agacina bagimlidir. Daha
once kurulan karar agaglarindan yanlis siif tahmininde bulunan tahmin edicilere daha fazla
agirlik verilerek ard arda yineleme ile yeni karar agaglar1 kurulmaktadir. Son olarak, final

tahmini i¢in agirlikli oylama yapilarak gozleme ait sinif tahminlenmektedir.

Schapire 1990 yilinda ilk artirma algoritmasini gelistirmistir. Daha sonra 1995 yilinda ise,
Freund ve Schapire birlikte AdaBoost algoritmasimni gelistirmislerdir (Freund & Schapire,
1997; Schapire, 1990). Bu algoritmanin temel mantiginda, egitim veri setindeki her bir

gozlem icin bir agirlik belirlenmektedir. Baslangicta, tiim agirliklar esitken her yinelemede,
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yanlis smiflandirilmis tim gozlemlerin agirliklart giincellenerek arttirilmakta, dogru
smiflandirilmis  gézlemlerin  agirliklar1  ise azaltmaktadir. Bunun nedeni ise, zayif
siiflandiricilarin  dogru smiflandirma ile ¢ok az iliskili smiflandiricilar iken; glicli
siiflandiricilarin dogru smiflandirma ile ¢ok fazla iliskili olmalaridir. Bunun sonucunda,
zayif smiflandiricilar ile giiglii simiflandiricilarin agirliklart dengelenmektedir. Boylelikle,
zayif smiflandiricilar egitim veri seti igerisinde giiclendirilerek giiclii siniflandiricilara
donitistiriilmektedir. Bu siire¢, birbirini tamamlayan bir dizi ardisik giicli smiflandirici

olusturmaktadir.

Tiim artirma yaklasimlarinin temeli AdaBoost algoritmasina dayandigi igin kisaca adaboost
algoritmasindan da bahsedilecektir. Bu algoritma, ikili siniflandirmada (binary classification)
icin gegerli bir algoritmadir. AdaBoost algoritmasi, egitim veri setinin iKili siniflandirilmis (-
1, +1) olarak etiketlenmis m gozlemden olustugunu varsaymaktadir. Yeni bir gozlemin

siniflandirmasi i¢in her biri a; agirhiina sahip olan siniflandiricilara {C;} oy verilerek yapilir:

T

H(x) = sign Z a; * Ce(x) (24)

t=1
Freund ve Schapire (1996), ikili siiflandirmaya esdeger olan ve ¢oklu siniflandirma
problemlerinin ele alinmasi i¢in AdaBoost algoritmasinin AdaBoost.MIl ve AdaBoost.M2
olmak tizere iki farkli versiyonunu gelistirmislerdir. Coklu smiflandirma durumunda, yeni bir

gozlemin siniflandirmasi agsagidaki gibidir:

_ argmax g 1
HO) =, ¢ dom(y) Z log - (25)
t:Ct(x)=y

Tim bu bahsedilen artirma algoritmalari, zayif uyaricilarin agirhikli goézlemlerle birlikte
sorunun ¢oOzilebilecegini varsaymaktadir. Aksi halde, agirlikli verilerden yeniden
agirliklandirma yontemi ile agirliklandirilmamis bir veri seti iretilmektedir. Boylelikle,
gozlemler agirliklarina gore olasilikla segilmekte ve bu veri seti, orijinal egitim veri seti
genigligine ulasincaya kadar bu secim devam etmektedir. Artirma, iki ana nedenden dolayi
siniflandirma algoritmalarinin performanslarinin basarilarinin  arttirmaktadir  (Freund &

Schapire, 1996):

1. Egitim veri seti hatasin1 azaltacak biliylik hatalara sahip zayif siniflandiricilarin

hipotezi birlestirerek daha kii¢iik hatali bir siniflandirict olugturmak.
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2. Varyansi biiyiik olan zayif simiflandiricilardan daha diisiik varyansh bir siiflandirici

elde etmek.

Diger yandan, artirma algoritmasi bazen genelleme performansinda azalmalara neden
olabilmektedir. Quinlan’a (1996) gore, artirma algoritmasinin basarisizliginin temel nedeni
asir1 uyum problemidir. Artirma algoritmasinin amaci, veriler iizerinde iyi performans
gosteren bir bilesik siniflandirici olusturmaktir, ancak yineleme sayisinin artmasina bagli
olarak, bireysel siniflandiricilardan elde edilen dogruluk 6nemli 6l¢iide azalacagindan, bilesik
smiflandiricinin basarisinin azalmasina yol agacaktir. Bu nedenle, asir1 uyum pobleminden

kaginmanin olas1 bir yolu, yineleme sayisini olabildigince kiigiik tutmaktir (J R Quinlan,
1996).

Sonug olarak, hem pencerecleme hem de belirsizlik 6rneklemesi, yalnizca son bir 6rneklem
elde etmek i¢in bir siniflandirict dizisi olusturmaktadir. Yontemler arasindaki fark,
pencerelemede, gézlemlerin 6nceden etiketlenmis (labeled) olmasi; belirsizlik durumunda ise,
gozlemlerin onceden etiketlenmemis (unlabeled) olmasidir. Bu nedenle, yeni egitim veri
setindeki gozlemler birbirinden farkli segilmistir. Artirma yaklagimi ise, bir siiflandirict
dizisi olusturmakta, ancak hepsinden bilgi edinmek i¢in bunlar1 birlestirmektedir.
Pencereleme ve belirsizlik orneklemesi siniflandiricilart birlestiren en iyi siniflandiriciyr

kullanmaktadir (Maimon & Rokach, 2005).

Artirma topluluk 6grenme yaklasiminda ise, bir yinelemeden elde edilen siiflandirici, takip
eden yinelemede (bu yinelemenin alt 6rneklemiyle birlikte) 6grenme algoritmasina “6n bilgi
(prior knowledge)” olarak verilmektedir. Ogrenme algoritmasi, onceki siniflandiriciyt
degerlendirmek i¢in mevcut alt 6rneklemeyi kullanmakta ve bir sonraki smiflandiriciyl
olusturmak ic¢in Onceki smiflandiricidan yararlanmaktadir. Son yinelemede olusturulan
siniflandirici, son smiflandirict (final classifier) olarak secilmektedir (Maimon & Rokach,
2005).

3.8.1.3. Es zamanh Yaklasimlar

Paralel yaklasimlar olarak da bilinen es zamanl topluluk yaklasiminda, orijinal veri seti,
birden fazla smiflandiriciyla (multiple classifiers) es zamanli olarak uyarilarak birkag alt
gruba ayrilmaktadir. Orijinal egitim veri setinden olusturulan alt kiimeler birbirinden ayrik
(mutually exclusive) veya ortiisen (overlapping) olabilmektedirler. Belirli bir 6rnek igin tek
bir siniflandirma sonucu elde etmek i¢in bir birlestirme yontemi uygulanmaktadir. Uyarlanmis

siiflandiricilarin sonuglarini birlestirme yontemleri genellikle uyarlama algoritmalarindan
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(induction algorithms) bagimsiz oldugundan, her alt kiimede farkli uyaricilarla birlikte
kullanilabilmektedir. Bu es zamanli yontemler, smiflandiricilarin tahminleme giiciini
(predictive power of classifiers) artirmayi veya toplam uygulama siiresini (total execution
time) azaltmayr amaglamaktadir. Es zamanli yaklasim, kendi iginde farkli yaklagimlar
barindirmaktadir (Breiman, 1996). Bu yaklasimlar, torbalama ve c¢apraz dogrulanmis

topluluklar (cross-validated committees) yaklasimlaridir.

3.8.1.4. Torbalama

Torbalama algoritmas: siniflandirmada, dogru siniflandirma oranimi artiran ve model
varyansini azaltan bir algoritmadir (Witten et al., 2011). Bunun yaninda, hem asir1 uyuma
hem de kayp goézleme karsi duyarlidir. Torbalama algoritmasi bir ¢ok siniflandirma
algoritmast modeli kurabilmesine ragmen, daha c¢ok karar agaclar1 algoritmasinm
kullanmaktadir. Bu algoritma, bootstrap 6rnekleme yontemini kullanarak egitim veri setinden
rastgele alt orneklemler elde ederek karar agaglart modelleri kurmaktadir. Bu karar agaclari,
es zamanh olarak gozlemler i¢in sinif tahminlerini oylamaktadir. Burada kullanilan oylama
yontemi, ¢ogunluk oylama (majority voting) yontemidir (Zhou, 2012). Bu oylama sonucu en
cok oyu alan smifin final sinif tahmini belirlenerek 6grenme tamamlanmaktadir. Torbalama
yaklagiminda, es zamanli diger bir ifadeyle ayn1 anda kurulan karar agaclari birbirine bagh
degildirler. Bunun nedeni ise, bu karar agaclarinin egitim veri setinden bootstrap 6rnekleme
yontemiyle birbirinden bagimsiz olarak alt 6rneklemlerinin olusturulmasidir. Bu yaklagimda,
alt orneklem se¢imi icin yapilan her yinelemede tiim gozlemler e8itim veri setinden esit
olasilikla secilir. Yeniden oOrneklemeden sonra kurulan siniflandiricilarin performanslar
birbirinden farklidir. Bootstrap yontemiyle elde edilen alt drneklemlere ait karar agaclari
birbirinden farkli olmadiklar1 durumda, karar agaclari benzer hatalar yapma egilimi
gostereceklerdir. Alt 6rneklemler i¢in egitim veri setinin yaklasik %63,2°1 kadar1 kullanarak
bootstrap yeniden 6rnekleme ile elde edilen gézlemlerden olusmaktadir (Breiman, 1996).

1 n
(1 - H) ~e 1 =0,368 (26)

Burada n, gozlem sayisini ifade etmektedir. n sonsuza giderken dogal logaritma tabaninda

1—e1=1-0,368=0,632o0lur.

Bu yaklasim sayesinde, siniflandiricilarina ait farkli sonuglar tek bir tahmin degeri olarak

birlestirerek, genellendirilmis bir bilesik siniflandiric1 olusturarak siiflandirma dogrulugunu
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arttirmay1 amaglamaktadir (Breiman, 1996). Genellikle, yeniden 6rnekleme yontemiyle elde

edilen her alt 6rneklem genisligi (subsample size), egitim veri setinin genisligine esittir.

Alt orneklem egitim veri setlerindeki gézlemlerin bazilarmin alt 6rneklemlerde bir defadan
fazla yer alabilecegi gibi, bazilarinin hi¢ dahil edilmeyebilecegi unutulmamalidir. Bu yiizden,
alt orneklem egitim verileri birbirinden farkli, ancak kesinlikle bagimsiz degildirler. Yeni bir
gozlemi simiflandirmak i¢in her smiflandirici, bilinmeyen gozlem igin simif tahmini
dondiirmektedir. Bilesik torbalanmis smiflandirict en stk tahmin edilen smifi
tahminlemektedir (6rnegin, g¢ogunluk oylama yontemi kullanir). Bdylelikle torbalama
yaklasimi, ¢ogu zaman orijinal tek verilerden olusturulan zayif modellerden daha iyi
performans gosteren topluluk bir model olusturmaktadir. Breiman (1996), bunun &zellikle
kararsiz uyaricilar (unstable inducers) adi verilen siniflandirma modelleri igin gecerli
oldugunu belirtmistir. Bunun nedeni ise, torbalama yaklasimimnin kararsizligi ortadan
kaldirabilecegini savunmasidir. Bu anlamda, 6grenilmis veri setini bozmak eger kurulan
siniflandiricida  6nemli degisikliklere neden olabilirse, uyarici kararsiz olarak kabul
edilmektedir (Breiman, 1996). Bununla birlikte, torbalama yaklasiminin analiz edilmesi
oldukg¢a zor oldugundan, gelistirilmis kararlar i¢in faktorlerin ve nedenlerin anlasilmasi kolay
degildir.

Torbalama yaklagimi, artirma yaklasimi gibi, farkli siniflandiricilar tireterek ve birden fazla
modeli birlestirerek bir siniflandiricinin dogrulugunu arttirmaya yonelik bir yontemdir. Her
ikisi de ayni tipteki farkli siniflandiricilarin giktilarini birlestirmek igin siniflandirmada bir tiir
oy kullanmaktadir. Artirma yaklagiminda, torbalamanin aksine, her bir siniflandirici daha
onceki performanslardan etkilenmektedir. Bu nedenle yeni siniflandirici, 6ncekilerde yapilan
hatalara ve performanslara daha fazla dikkat etmeye calismaktadir. Torbalamada, her bir
ornek esit olasilikla secilirken, artirma yaklasiminda 6rnekler agirliklarina gére orantili olarak
secilmektedir. Ayrica, yukarida da belirtildigi gibi Quinlan’a (1996) gore torbalama
yaklagimi, hata oranlarmin 0,5’in altinda tutulmasi sartiyla, artirma yaklagiminin kararsiz
ogrenme sistemlerinin kullanimini engellemedigi durumlarda 6grenme sisteminin kararli

olmamasina gerek duymaktadir (J R Quinlan, 1996).

3.8.1.5. Torbalama ve Artirma Yoéntemlerinin Karsilastirilmasi

Topluluk Ogrenme algoritmalar1 igin yapilan bir¢ok ¢alisma genel olarak artirma
algoritmalariin torbalama algoritmalarindan daha basarili sonuglar verdigini gdstermektedir
(Brown, Wyatt, & Tino, 2005; Kumar, Kongara, & Ramachandra, 2013; Z. Zhang, Zhao,
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Canes, Steinberg, & Lyashevska, 2019). Bu sonuglar, 6grenmedeki bazi hatalardan
etkilenmektedir. Bu hatalarin ana nedenleri arasinda giiriiltii, yanlilik ve sapmalar yer
almaktadir. Topluluk 6grenme, bu faktdrleri en aza indirmek ve makine Ggrenme
algoritmalarmin kararliligint ve dogrulugunu artirmak i¢in tasarlanmistir. Birden fazla
siniflandiricinin  birlestirilmesi, 0Ozellikle kararsiz simiflandiricilar  varliginda, tek bir

smiflandiricidan daha giivenilir bir siniflandirma modeli kurabilmektedir (Dietterich, 2000Db).

Tek smniflandiricilar tiim egitim veri setini kullanirken, torbalama ve artirma, egitim veri
setinden N tane smiflandiric i¢in N yeni egitim veri setini, orijinal setten yeniden yerine
koyarak rastgele orneklemeyle iiretir (Zhou, 2012). Yeniden yerine koyarak ornekleme ile
elde edilen her yeni egitim veri setinde bazi gozlemler tekrarlanabilmektedir. Torbalama
durumunda, herhangi bir gozlem, yeni bir egitim veri setinde ayni goriilme olasiligina
sahiptir. Bununla birlikte, artirma durumunda gozlemler agirliklandirildigindan, bazilari yeni
egitim veri setlerinde daha sik yer almaktadir. Bu ¢oklu veri setleri, aynt &grenme

algoritmasini egitmek i¢in kullanilarak farkli siniflandiricilar elde edilmektedir (Sekil 11a).

A
7 Tek Torbalama Artirma
1 siniflandinic ; ;_ n siniflandinc ; ; n siniflandinic :
B
Tek Artirma

Yeniden yerine koyarak
rastgele drnekleme

Editim verisinin tamami

Sekil 11: Topluluk Ogrenme Algoritmalarinin Karsilastiriimasi
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Egitim veri seti icinde bulunan gézlemlerin agirliklandirilmasi durumu iki yontem arasindaki
temel fark Sekil 11b’de gosterilmektedir. Egitim asamasinde yeni smiflandirici torbalama
yonteminde paralel olarak egitilmesine ragmen, artirma yonteminde sirali bir sekilde
egitilerek olusturulmaktadir. Buna gore, torbalama yontemiyle egitilen siniflandiricilarin her
bir modeli, birbirinden bagimsiz olarak kurulmaktadir. Artirma yOnteminin sirali
ogrenmesinden dolayi, her bir siniflandirici, 6nceki siniflandiricilarin basarisi dikkate alinarak
veriler lizerinde egitilmektedir. Her egitim asamasindan sonra, agirliklar yeniden dagitilarak
giincellenmektedir. Yanlis siniflandirilmis veriler, en zor durumlarla bas edebilmesi igin
agirliklarin1 artirmaktadir. Bu sekilde, sonraki smiflandiricilar egitimleri sirasinda yanlis
siiflandirilmis verilere odaklanmaktadir. Siniflandirma asamasinda, yeni veri sinifin1 tahmin
etmek i¢in sadece N ogrencisini yeni gozlemlere uygulanmasi gerekmektedir. Torbalama
yonteminde sonug, N tane Ogrenenin verdigi yanitlarin ¢ogunluk oylar1 alinarak elde
edilmektedir. Bununla birlikte, artirma yonteminde ise, N tane simiflandiricilarinin
tahminlerinin agirlikli oylamasini almak i¢in ikinci bir agirlik seti atanmaktadir. Artirma
yonteminin egitimi asamasinda, her modele agirlik atanmaktadir (S. B. Kotsiantis & Pintelas,
2004; Maimon & Rokach, 2005). Egitim veri setlerinde yapilan siiflandirma sonucu iyi olan
gliclii bir siniflandiriciya, zayif olan siniflandiricidan daha yiiksek bir agirlik verilmektedir.
Bu nedenle, yeni bir siniflandirict modeli kurulurken, artirma yontemi torbalama yontemi gibi
siiflandiricilarin hatalarint goéz oniinde bulundurmak zorundadir. Diger yandan, artirma
yontemler topluluk icerisindeki zayif simiflandiricilart giiglii siniflandiricilara doéniistiirerek

zay1f olanlarin olasiliksal tahminlerinin gili¢lendirilmesini saglamaktadir (Sekil 12).
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1 yineleme : Es zamanli Sirall
Tek kestirim Fa Cofunluk oylama A Adirlikli oylama

Sekil 12: Topluluk Ogrenme Algoritmalarinin Sonuglarinin Birlestirilmesi

Her iki yontemin farkliliklari ise, bazi artirma yontemleri tek bir 6grenciyi saklamak veya
silmek igin ekstra bir kosul igermektedir. Oregin, AdaBoost algoritmasi ile model kurmak
icin %50’den az bir hata gerekmektedir. Aksi durumda, yineleme islemi rastgele bir
tahminden daha iyi bir siniflandiric1 basarisi elde edinceye kadar tekrarlanmaktadir. Buna
gore, artirma yonteminde bir sonraki egitim ve smiflandirma asamasinda kullanilacak
agirliklar belirlemek i¢in farkli artirma yontemler igeren gesitli alternatifler vardir (Freund &

Schapire, 1997).

Torbalama ve artirma yontemi, tekli siniflandirict modelden elde edilen tahminin varyansini,
farkli modellerden gelen tahminleri birlestirdikleri i¢in azaltmaktadir. Dolayisiyla final modeli
daha yiliksek kararliliga sahip bir model olabilmektedir. Tek bir modelin ¢ok diisiik bir
performans gostermesi durumu soz konusu ise, torbalama nadirde olsa yanliliga sahip
olmaktadir. Bununla birlikte, artirma, tek bir modelin performansini optimize etti§i ve
hatalarin1 azalttig1 i¢in daha diisiik hatalarla birlestirilmis bir final modeli kurabilmektedir.
Bunlarm yani sira, tekli siniflandirict model asir1 uyuma sahipse, bu durumda torbalama en iyi
yontem olarak 6ne ¢ikabilmektedir. Artirma yonteminin asirt uyum durumunda kullanilmasi

onerilmemektedir. Aslinda, artirma yontemi asir1 uyum probleminin kendisiyle karsi
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karstyadir diger bir ifadeyle artirma algoritmasi en biiylik sorunu asiri uyum problemidir. Bu
nedenle, baz1 durumlarda torbalama yontemi, artirma yonteminden daha etkili olabilmektedir
(Dietterich, 2000a).

Sonug olarak, torbalama ve artirma ydntemlerinin karsilastirilmasinda hangi yontemin daha
iyi oldugu ile ilgili ¢alismalar ele alindiginda kesin bir kazanani1 yoktur. Bu durum veriye,
benzetimlere ve kosullara baghdir (Dietterich, 2000Db).

3.8.2. Birlestirme Yontemleri

Siniflandirma algoritmalar1 ile bir bireyin veya nesnenin hangi sinifa dahil olacagi
tahminlenebilmektedir. Birgok calismada, smiflandirma algoritmasi yontemleri arasindan
probleme uygun olani segilerek gerekli optimizasyonlar yapilmaktadir ve en yiiksek dogruluk
oranlart elde edilmeye c¢alisilmaktadir. Bir simiflandirma problemi i¢in, birden ¢ok
smiflandiricinin egitilmesi veya ayni siiflandiriciyr ayni egitim setinin farkl alt kiimeleri ile
egitmek gerekmektedir. Sonrasinda hangi siniflandirma algoritmasinin  en yiliksek
siiflandirma basarisina sahip oldugu calisilabilmektedir. Buna imkéan saglayan topluluk
O0grenme yontemleri (siniflandirict topluluklar) siniflandirma problemi i¢in birden fazla
siiflandiriciyr kullanmaktadirlar. Bunun sonucunda temel mantik olarak farkli dogruluk
skorlarina sahip siiflandiricilarin bu sonuglarini farkli yontemlerle (oylama, ortalama vb.)
birlestirilmesi  (combination methods) mantigina dayanmaktadir. Boylelikle tek bir
siiflandiricidan daha iyi sonuglar elde etme imkan1 saglamaktadir. Siniflandirici topluluklar
sadece simniflandirma dogrulugu basarisim1 yiikseltmesinin yani1 sira, egitim veri setinin
ezberini bozmaktadir. Simiflandirma modelinin  yanliligini ve varyans hatasin1 da
azaltmaktadir. Buradaki Onemli noktalardan biri de, topluluk &grenme ydntemi
kullanildiginda elde edilen sonucun, tek bir siniflandiricidan elde edilen sonugtan daha iyi
olmalidir, aksi halde topluluk 6grenme yontemi kullanmanin hi¢bir anlami1 kalmamaktadir.
Ayni zamanda, topluluk 6grenme yontemini tek bir simiflandiricidan farkli kilan diger bir

durum, hesaplama maliyetinin daha diisiik olmasidir.

Bir problemin ¢oziimiinde, birden fazla temel siniflandirict ile modeller kurulduktan sonra en
iyi model basarisina sahip algoritmayr bulmak yerine topluluk 6grenme yontemlerinin
birlestirme yontemleri 6zelligi sayesinde daha dayanikli bir genelleme yapilmaktadir.
Birlestirme yontemleri, istatistiksel sorunun (statistical issue), hesaplama sorununun
(computational issue) ve temsil sorununun (representational issue) ortadan kaldirilmasi igin

kullanilmaktadir.
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[statistiksel sorun, hipotez alaninin, sinirli egitim verilerini egitmek i¢in ¢ok biiyiik oldugu ve
egitim verilerinde ayni dogruluk oranini veren birkag farkli hipotez olabilecegi durumudur.
Ogrenme algoritmasi bu hipotezlerden birini secerse, yanlislikla segilen hipotezin gelecekteki
verileri dogru bir sekilde tahminleyememe riski ortaya ¢ikmaktadir. Sekil 13a’da gosterildigi

gibi, hipotezleri birlestirerek, yanlis bir hipotez se¢gme riski azaltilabilir.

Hesaplama sorununda, birgok 6grenme algoritmasi, yerel en idealde saplanip kalabilecek bir
tiir yerel arama gerceklestirir. Yeterli egitim verisi olsa bile, en iyi hipotezi bulmak ¢ok zor
olabilir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in birlestirme yontemleri, yerel aramayi bir¢ok farkli
baslangi¢ noktasindan yaparak bilinmeyen gercek hipotezi secebilmek icin daha iyi bir
yaklagim saglayabilmektedir. Sekil 13b’de gosterildigi gibi, hipotezleri birlestirerek, yanlis bir

yerel minimum segilme riski azaltilabilir.

Temsil sorunu, bircok makine 6grenme algoritmasinda gergek bilinmeyen hipotez, hipotez
alanindaki hicbir hipotez ile temsil edilememis olabilmektedir. Bu durumda, Sekil 13c’de
gosterildigi gibi, hipotezleri birlestirerek, temsil edilebilir fonksiyonlarin alanini genisletmek
miimkiin olabilir ve boylece 6grenme algoritmasi, gercek bilinmeyen hipoteze daha dogru bir

yaklagim olusturabilmektedir.

AN '
| | o ) | ; 2
\ O\ /,f“ o \ N
____/1" |' \ In' \ I|- )
- - J . hi )
(a) Istatistiksel soron ~ (b)Hesaplama sorum (C) Temsil sorunu

Sekil 13: Birlestirmenin U¢ Temel Nedeni (Dietterich, 2000b)

Sekil 13’te birlestirmenin ii¢ temel nedeni: (a) istatistiksel sorun, (b) hesaplamali sorun ve (c)
temsil sorunu gostermektedir. Sekil 13’te dis egri (outer curve), hipotez uzaymi temsil eder ve
Sekil 13a’daki i¢ egri (inner curve), egitim verilerinde ayni dogrulukta hipotezleri temsil eder.
f noktasi etiketi, gergek hipotezdir (true hypothesis) ve h;’ler bireysel hipotezleri (individual

hypotheses) ifade etmektedir. Yukarida bahsedilen her ii¢ sorun, geleneksel Ogrenme
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yaklagimlarinin basarisiz olmasmin en &nemli nedenlerindendir. Istatistiksel sorundan
kaynakli bir Ogrenme algoritmasinin genellikle yiiksek bir varyansa sahip oldugu
belirtilmektedir. Ayn1 zamanda, hesaplama sorunundan kaynakli bir 6grenme algoritmasinin
da yiiksek bir hesaplama varyansina sahip oldugu ifade edilemektedir. Temsil sorundan
kaynakli bir 6grenme algoritmasinin ise, genellikle yiiksek bir yanliliga sahip oldugu
soylenebilmektedir (Dietterich, 2000b). Bu nedenle, birlestirme yoluyla, O6grenme
algoritmalarmin yanliliginin yani sira varyans da azaltilabilmektedir. Bu durum, bir¢cok

deneysel ¢alisma ile dogrulanmistir (Opitz & Maclin, 1999; F. Provost & Kohavi, 1998).

Smiflandiricilart birlestirmesi temel olarak iki sekilde yapilmaktadir. Bunlar, basit ¢oklu
smiflandirict birlestirilmesi (simple multiple classifier combinations) ve meta birlestiricilerdir
(meta-combiners). Basit birlestirme yontemleri, bireysel siniflandiricilarin ayni problemin
(regresyon veya smiflandirma) c¢oziimiinii saglayan en uygun yoOntemler olarak
tanimlanmaktadir. Eger regresyon problemi ile ilgileniliyorsa yani bagimli degisken siirekli
ise ortalama (averaging) birlestirme yontemleri kullanilmaktadir. Literatiirdeki en popiiler
ortalama yoOntemleri, basit ortalama (basic averaging) ve agirlikli ortalama (weighted
averaging) yontemleridir. Eger siiflandirma problemi ile ilgileniliyorsa yani bagiml
degisken kategorik ise oylama birlestirme yontemleri kullanilir. Literatiirdeki en popiiler
oylama yontemleri, cogunluk oylama, ¢ogulluk oylama (plurality voting), agirlikli oylama ve
seffaf oylama (soft voting) yontemleridir. Basit birlestirme yontemleri, aykiri degerlere ve
ayn1 sekilde performans gosteren siniflandiricilara karsi dayanikli degillerdir. Diger yandan,
meta birlestiriciler teorik olarak daha giicliidiirler ve ek 6grenmeyle ilgili tiim problemlere
kars1t duyarhilardir (6rnegin; asir1 uyum, uzun egitim siiresi). Meta birlestirme yaklagimlari,
istifleme (stacking), belirleyici agaclar (arbiter trees), birlestirici agaglar (combiner trees) ve
derecelendirme (grading) yaklasimlaridir. Meta birlestiricilerin en 6nemli yontemlerinden
istifleme yontemi, genellikle en yiiksek dogruluk genellemesini saglamaktadir (Maimon &
Rokach, 2005).

Oylama siirecinde, T tane bireysel siniflandirici (individual classifiers) oldugunu varsayalim.
e Bireyler siniflandiricilar, {h4, ..., hr} ile ifade edilmektedir.

e h;’lerin birlestirilmesi i¢in, I tane olast simf etiketinden {c,,...,c;} smf etiketi

tahminlenmektedir.
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e Genel olarak, bir x 6rnegi igin, h; siniflandiricisinin sonuglarinin, h{ (x)’nin ¢; smifi

T
etiketi igin h; sonucuna sahip oldugu bir I-boyutlu etiket vektorii (h}(x), ..., hi(x))

olarak verildigi varsayilmaktadir.

J h{ (x), bireysel smiflandiricilar tarafindan elde edilen bilgilere gore farkli tiplerde

degerler alabilmektedir:

- Kesin etiket (crisp label): h;, siif etiketi olarak c; tahminlerse h{ (x) € {0,1}

1 degerini alir aksi takdirde 0 degerini alir.

- Smuf olasihgi (class probability): h{ (x) € [0,1], sonsal olasilik P(cj|x)

tahmini olarak kabul edilebilmektedir.

Bu sonuglarmn ait olasiliklarin doniisiimii igin ayarlama yontemleri kullanilmaktadir. Cogu
siiflandirict tarafindan tahmin edilen olasiliklar zayiftir. Bununla birlikte, sinif olasiliklarina
dayali birlestirme yontemleri igin ayarlamadan sonra, kesin etiket sonucu veren olasiliklar
olduk¢a dayaniklidir. Basit ¢oklu siniflandirict birlestirilmesi yonteminden ¢ogunluk oylama

yontemi, siniflandirma problemlerinde en ¢ok tercih edilen yontemdir (Zhou, 2012).

3.8.2.1. Cogunluk Oylama

Cogunluk oylama, en popiiler oylama yontemidir. Bu yontemde, her siniflandirict bir siif
etiketine oy vermekte ve son ¢ikis sinifi etiketi oylarin yarisindan fazlasin alan etikettir. Sinif
etiketlerinden higbiri oylarin yarisindan fazlasini alamazsa, bir reddetme segenegi (rejection
option) verilmekte ve Dbirlestirilmis smiflandirict  (combined classifier) tahmini
yapilmamaktadir. Diger bir ifadeyle, toplulugun ¢ikis simifit etiketi asagidaki gibi

hesaplanabilmektedir,

T 1 T
TEDWAGE : IE
H(x)= " ! 2 ‘ (27)
i=1 k=1 i=1
red diger durum

Ikili siniflandirma problemi igin toplam T simflandiricisi varsa, en az lT/Z + 1J kadar
siniflandirict dogru sinif etiketini secerse, topluluk karart dogru olmaktadir. Siniflandiricilara
ait ¢iktilarinin birbirinden bagimsiz oldugunu ve her siniflandiricinin bir dogruluk degeri olan
p olasiligina sahip oldugu varsayilmaktadir. Bu durumda, her siniflandiricinin p olasilikla

dogru bir siniflandirma yaptigi anlamma gelmektedir. Toplulugun dogru bir karar verme
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olasiligi, binom dagilimina bagli olarak hesaplanabilmektedir. T smiflandirici igin, en az

[T/z + 1] kadar dogru siniflandirict olasilik degeri almasi asagidaki gibi hesaplanmaktadir
(Hansen & Salamon, 1990):

Pw= Y ([)pra-pr+ (28)

k=|T/y+1]

Ikili smiflandirmada igin toplulugun farkli p dogruluk degeri ile T bagimsiz

siiflandiricilarinin ¢ogunluk oylamasinin topluluk dogrulugunun alacag: degerler Sekil 14°te

gosterilmektedir.
If R R
05 ottt Attt s n st ps s s s s s nn s nn #¥
i = p=021 ;"/-***'* X
-]:. = e L]
:-a']ﬂ._‘h} g-p=03 h 0sr Il"l ** A,.,:-e"-‘"rk
é A -6-p=04 = |/, e
B o 3l W —&—p=105 & | f-r"
g o L% S ogp o =
; 59 =] ;.c)ﬁ(
02}g" = e
ED.. “ %G 69¢-¢. E bl Jﬁrr —r 0.6
5 b o =3 —p =1
] o i
= 01 ?P T %%W = # 4 p=07
!GG nnnnn il I I I —I ]:-—I:I.SI
o g oeesseiiinsanasescey o 10 20 30 4 50
Topluluk genighigi Toplulik genighisi

Sekil 14: Ikili Siniflandirmada p Dogruluk Degeri ile T Bagimsiz Topluluk Siniflandiricinin
Cogunluk Oylamasi (Lam & Suen, 1997)

- Egerp > 0,5 ise, Py, T’de mononotonik olarak artar ve

lim P,, =1;
T—+o00 mv ’

- Egerp < 0,5 ise, Py, T’de mononotonik olarak azalir ve

lim B,, =0;
T—+o00 my ’

- Egerp = 0,5 ise, herhangi bir T igin B,,,, = 0,5 olur.

Bahsedilen bu sonuglar, bireysel siniflandiricilarin istatistiksel olarak bagimsiz oldugu
varsayimina dayanarak elde edilmektedir. Ancak uygulamada smiflandiricilar ayni sorun

iizerinde egitildiklerinden, genellikle yiliksek oranda iligkilidirler. Bu nedenle, ¢ogunluk
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oylama dogrulugunun, bireysel siniflandirici sayisinin artmasiyla 1’¢ yaklasmasi beklenmez

(Lam & Suen, 1997).

3.8.2.2. Agirhikh Oylama

Cogunluk oyu, topluluk 6grenme igin en basit ve en etkili birlestirme yontemleri arasinda
olmasina ragmen, oylamaya dayali ¢ogunluk temelli topluluk yontemleri {izerine yapilan
caligmalarda kullanim1 giderek artmistir. Bu ¢alismalar, smiflandiric1 toplulugu
dayanikliliginin ve dogrulugunun, agirlikli oylama yontemleri kullanilarak arttirilabilecegini
gostermektedir (Zhou, 2012). Bazi aragtirmalar arasinda, agirlikli oylamaya dayali topluluk
smiflandirma (weighted voting-based ensemble classification) yontemlerinin kullanilarak
siniflandirma agisindan daha genel sonuglar elde edilecegi savunulmustur. Ozellikle hastalik
tanist ve biyoinformatik alaninda kullanilan topluluk 6grenme algoritmalarinda, agirlikli

oylama yontemi ¢ok fazla tercih edilmektedir (Breiman, Friedman, Olshen, & Stone, 1984).
En temel agirlikli oylamada, her bir siniflandirict igin agirlik degerleri (wy,), egitim seti ile
belirli bir siniflandiricinin tahminleme performansina dayanarak belirlenmektedir:

Ay

_Zzaz

ay: egitim setindeki k. siiflandiricisinin tahmin dogrulugunu,
[: siniflandirict toplulugundaki siniflandirict sayisini,
a;: L. simiflandiricinin tahmini dogrulugunu, ifade etmektedir.

Agirlikli oylamada, N/M orani veya daha az dogruluk performans: gosteren siniflandiricilara
egitim veri Setleriyle sifir agirligi verilir. Boylelikle, tahminleme performansi esik degerden
daha diisiik olan smiflandiricilar, simiflandirma toplulugundan ¢ikarilir. Agirlik degerleri

yeniden kullanilarak orantili olarak dl¢eklendirilir (Maimon & Rokach, 2005).

M.ek }

NM—=1) (30)

a, = max {0,1 —

ey belirli bir D;, simiflandiricisi tarafindan elde edilen hata sayisini,
N: 6rneklem sayisini,
M: sinif sayisini, belirtmektedir.

Smiflandirict agirliklar, O ile 1 arasinda deger almaktadir.
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3.8.3. Topluluk Cesitligi

Topluluk 6grenme temel konularindan biri de topluluk ¢esitliligi (ensemble diversity), yani
bireysel smiflandiricilar arasindaki farklillk konusudur. Bireysel smiflandiricilarin
birlestirilmesi sirasinda en yiiksek peformans kazancini saglamak igin, bireysel dgrencilerin
farkli olmasi gerekmektedir. Aksi durumda, ayni bireysel smniflandiricilarin bir araya
getirilmesiyle performans artist olmamaktadir. Tumer ve Ghosh (1995), karar sinir analizini
kullanarak, bireysel smiflandiricilar arasindaki genel korelasyonu tanimlamak icin 6
parametresine dayal1 basit yumusak oylama (simple soft voting) toplulugunun performansini
analiz etmislerdir (Tumer & Ghosh, 1995). Toplulugun beklenen ek hatasini (expected added

error),

errggi(ih) = 20 D arm () (31)
ert qq(h) bireysel smiflandiricilarin beklenen hatasi (Tim bireysel siniflandiricilarin esit
hataya sahip oldugu varsayilmaktadir.) ve T topluluk genisligini ifade etmektedir. Bu
formiilde bulunan siiflandiricilarin bagimsiz olmasi durumunda, 8 = 0 olmakta ve topluluk,
bireysel siniflandiricilardan T’nin hata azaltma faktoriinii elde etmektedir. Siniflandiricilar
tamamen Kkorelasyon gosterirse, yani 6 = 1 ise, birlesmeden performans kazanci elde
edilememektedir. Tumer ve Ghosh (1995), ¢esitliligin topluluk performansi ig¢in ¢ok onemli

oldugunu gostermektedir. Benzer sonuglar diger tiim birlestirme yontemleri igin de elde

edilebilmektedir (Tumer & Ghosh, 1995).

Ote yandan, farkli bireysel smiflandiricilar bir toplulugun olusturulmasi kolay degildir. Bu
durumun baglica nedeni, bireysel smiflandiricilarin ayni siniflandirma ya da regresyon
problemi i¢in ayn1 egitim veri Setlerinden egitilmis olmalar1 ve bu nedenle genellikle yiiksek
derecede korelasyonlu olmalaridir (S. B. Kotsiantis & Pintelas, 2004). Teorik olarak olasi pek
cok yaklasim, 6rnegin, en uygun agirlikli ortalama birlestirme yontemini uygulamak pek ise
yarar sonuglar elde etmeyi saglamamaktadir. Bunun nedeni ise, bireysel siniflandiricilarin
birbirinden bagimsiz ya da daha az iliskili olma varsayimlarina dayanmasidir (Tumer &
Ghosh, 1995). Toplulugun beklenen ek hatasinin hesaplama formiiliindeki bireysel dgrenciler
arasindaki yliksek korelasyonu goz Oniine alsa bile, bireysel 6grencilerin sonsal olasiliklarla
ilgili bagimsiz tahminler iirettigi varsayimina dayansa da uygulamada bu durum boyle
degildir. Aslinda, gesitli bireysel siniflandiricilarin iiretilmesi sorununda, bireysel 6grencilerin

cok zayif olmamasi gerektigine, aksi takdirde birlestirmelerinin iyilesmeyecegine ve

85



performansin daha da diisecegine inanilmaktadir (Brown, Wyatt, & Tino, 2005). Bireysel
siiflandiricilarin performansinin oldukga zayif oldugu durumlarda, basit yumusak oylanmis
toplulugun ek hatasinin biiyiik olabilecektir. Bu nedenle, bireysel siniflandiricilarin dogru
(accurate) ve cesitli (diverse) olmasi istenmektedir. Tamamlayicilik saf dogruluktan daha
onemli oldugundan, yalnizca dogru smiflandiricilar1 birlestirmek cogu zaman bazi zayif
smiflandiricilart bir araya getirmekten daha kotii olabilmektedir (Maimon & Rokach, 2005).
Sonug olarak, topluluk i¢i 6grenmenin basarisi, bireysel performans ile ¢esitlilik arasindaki iyi
bir denge ile saglanmaktadir. Ne yazik ki, ¢esitlilik ¢cok 6nemli olmasina ragmen, hala net bir
cesitlilik anlayisina sahip olunmamakta, simdiye kadar kabul goérmiis kesin bir gesitlilik
tanim1 bulunmamaktadir (Zhou, 2012).

Cesitliligin dlglilmesiyle ilgili olarak, regresyon problemleri i¢in varyans genellikle gesitliligi
olgmek i¢in kullanilmaktadir (Krogh & Vedelsby, 1994). Regresyon problemi igin, tek bir
modelin ortalama hatas1 korunurken, topluluk hatasinin gesitliligin artmasina bagli olarak
modelin ortalama hatas1 azaltilabilmektedir. Simiflandirma problemlerinde ise, ¢esitliligi
Olgmek daha karmasik bir islemdir. Kuncheva ve digerleri (2003) yaptiklari ¢alismalarda
bir¢ok ¢esitlilik 6l¢timiinii karsilastirmiglar ve cogunun birbirileriyle iliskili oldugu sonucuna
varmislardir (Kuncheva, Whitaker, Shipp, & Duin, 2003). Aym1 zamanda, artan cesitlilige
bagli olarak topluluk hatasinin (ensemble error) azaltabilecegi varsayilmaktadir (Cunningham
& Carney, 2000).

Topluluk hatasi, hatalarin ayristirilmasi (error decomposition) konusunda incelenmektedir
(Zhou, 2012). Bir toplulugun genelleme hatas1 (generalization error of ensemble), cesitlilige
baghdir. Topluluk o6grenme yoOntemlerinin genelleme hatast iki farkli  sekilde
degerlendirilmektedir. Bunlardan ilki, hata - belirsizlik ayristirmast (error-ambiguity
decomposition) digeri ise, yanlilik - varyans - kovaryans ayristirmasi (bias-variance-
covariance decomposition) olarak tanimlanmaktadir. Her iki hata ayrigtirllmasi konusunda,
regresyon problemleri icin daha genel sonuclar elde edilmesine ragmen, siniflandirma
problemi igin benzer sonnuglari elde etmek oldukg¢a zordur (Geman, Bienenstock, & Doursat,
1992; Krogh & Vedelsby, 1994).

Bir regresyon problemi i¢in hata - belirsizlik ayristirmasi ile hesaplanan toplulugun genelleme
hatasi, T bireysel siniflandiricidan olusan bir topluluk hq, ..., hy, yaklasik fonksiyonuna
f: R* - R tammlamr (Krogh & Vedelsby, 1994). Toplulugun final tahmininin yani bireysel

siiflandiricilarin birlestirilmesi yonteminin agirlikli ortalama oldugu varsayildiginda,
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T
HE) = ) wis (@) (32)

w;: h; siniflandiricist igin agirlik ve bu agirhklar, w; = 0 ve Y1_; w; = 1 ile sinirhdr.

Bir x 6rnegi i¢in h; bireysel siniflandiricinin belirsizligi,

ambi (hy|x) = (hy(x) — H())” (33)
Toplulugun belirsizligi ise,
T T
ambi(h|x) = z w; * ambi (hy|x) = Z w; (R () — H()) (34)
i=1 i=1
Bir x 6rnegi i¢in h; bireysel siniflandiricinin hatast,
err (lulx) = (f() = k()" (35)
Toplulugun hatas1 H ise,
err (H|x) = (f(x) = H(x))’ (36)
Hata - belirsizlik ayrigtirmasina dayali topluluk genelleme hatasi,
err(H) = err(h) — ambi(h) (37)
err(h) = YT_, w; = err(h): bireysel genelleme hatalarmnin agirlikli ortalamasidir.

err(h) = XT_, w; *ambi(h): topluluk belirsizligi (ensemble ambiguity) olarak da

adlandirilan belirsizliklerin agirlikli ortalamasidir.

Topluluk genelleme hatasina ait formiilde, ilk terim err(h), bireysel smiflandiricilarin
genelleme yapabilmesine bagli bireysel siniflandiricilarin ortalama hatasini ifade etmektedir.
fkinci terim ise ambi(h), topluluk cesitliligine bagli olarak bireysel siniflandiricilarin
tahminleri arasindaki degiskenligi yani varyansi Olgebilen belirsizligi ifade etmektedir.
Topluluk genelleme hatasi1 formiiliinde, bireysel siniflandiricilar ne kadar dogru ve ne kadar
cesitli olursa, toplulugun daha iyi oldugu gosterilmektedir. Tiim bu hesaplamalarin regresyon
problemi i¢in oldugunu unutmamak gerekmektedir. Siniflandirma problemi i¢in yapilacak
olan benzer hesaplamalar daha zor oldugundan, ayni sekilde deneysel olarak belirsizligi ambt
tahmin etmek de zordur. Genel olarak, ambi tahmin degeri, err tahmin degerinden err
tahmin degeri ¢ikarilarak elde edilmektedir. Bu nedenle bu tahmin degeri, sadece gesitliligi

ifade etmekle kalmaz, ayn1 zamanda topluluk hatas1 ve bireysel hata arasindaki farki da ifade
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etmektedir. ambt tahmin degeri, pozitif degeri sahip olmasi gerekirken bazen bu
hesaplamadan dolay1 farkli bir deger de alabilmektedir. Bu hesaplama formiilii, aragtirmaciya
bazi bilgiler sunmasina ragmen, topluluk c¢esitliliginin birlesik bir genel formiiliinii

saglamamaktadir (Krogh & Vedelsby, 1994).

Bir regresyon problemi i¢in yanlilik - varyans - kovaryans ayristirmast ya da diger adiyla
yanlilik - varyans ayristirmasi, 6grenme algoritmalarinin performansini analiz etmek igin
onemli bir yontemdir (Geman et al., 1992). Bir 6grenme hedefi ve egitim veri setinin genisligi
gdz Oniine alindiginda, bir simiflandiricinin genelleme hatasi1 diger ifadeyle igsel giiriilti
(intrinsic noise), yanlilik ve varyans olmak iizere ii¢ bilesen altinda incelenmektedir. Igsel
giiriiltli, hedef iizerindeki herhangi bir 6grenme algoritmasinin beklenen hatasi tizerindeki alt
siir1 ifade etmektedir. Yanlilik, 6grenme algoritmasinin ortalama tahmininin hedefi nasil
yaklastirabilecegini 6lgmektedir. Varyans ise, Ogrenme yaklagimi tahmininin ayni
biiyiikliikteki farkli egitim setleri icin ne kadar sapacagim belirtmektedir. Igsel giiriiltiiniin
tahmin edilmesi zor oldugundan, genellikle yanlilik ile birlikte incelenmektedir. Bu nedenle
genelleme hatasi, siniflandiricinin beklenen hatasini ifade eden yanlilik ve smiflandiricinin

egitim veri setlerindeki varyasyonlara duyarliligini ifade eden varyans ile 6lgiilmektedir.

Hesaplama formiiliinde, f, tahmini ve h, siniflandiriciy ifade etmektedir.

err(h) = E[(h - f)?] (38)
err(h) = (E[h] — f)* + E[(h — E[h])?] (39)
err(h) = bias(h)? + variance(h) (40)

h simiflandiricinin yanhlik ve varyans ayristimasi,
bias(h) = E[h] — f (41)
variance(h) = E(h — E[h])? (42)

T bireysel siniflandiricidan olusan bir topluluk hy, ..., hy, yanlilik - varyans - kovaryans
ayrismasi  genisgletilmis hali asagidaki formiil gibidir (Ueda & Nakano, 1996).
Genellenebilirlik kaybi (loss of generality) olmadan bireysel siniflandiricilarin esit agirliklarla
birlestirildigi varsayillmaktadir. Bireysel siniflandiricilarin ortalama yanliliklari, ortalama

varyanslari ve ortalama kovaryanslari sirasiyla,

T
- 1
bias(H) = = » (E[h] = f) (43)
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T
variance(H) = % z E(h; — E[h (44)
T T
covartance (H) = T(T 5 ZZ E(h; — E[h;]) E(h; — E[h;]) (45)
i=1j=1

il

Topluluk hata karesinin yanlilik - varyans - kovaryans ayristirmasi,
- 1 1
err(H) = buas(H)? + ?varlance(H) + (1 — T) covartance (H) (46)

err(H), toplulugun hata Kkaresinin biiyiik ¢ogunlukla bireysel siniflandiricilar arasindaki
korelasyonu modelleyen kovaryans terimine bagli oldugunu gostermektedir. Kovaryans ne
kadar kiigiik olursa, topluluk daha iyi performansa sahip olmaktadir. Tiim smiflandiricilar
benzer hatalar yaparsa, kovaryansin biiyiik olacagi agikga gosterilmektedir. Bu nedenle
bireysel siniflandiricilarin farkli hatalara sahip olmasi tercih edilmektedir. Ayni zamanda,
err(H) icin hesaplanan kovaryans terimiyle de bir kez daha ¢esitliligin topluluk performansi
icin onemli oldugu gosterilmektedir. Yanlilik ve varyans terimlerinin pozitif deger olmasi
gerekmektedir, kovaryans terimi negatif olabilmektedir. Ayrica, yanlilik - varyans - kovaryans
ayristirmast yontemine dayali hesaplanan toplulugun genelleme hatas1 burada sadece
regresyon problemleri i¢in hesaplandigi i¢in siniflandirma problemi i¢in arastirmaciya bazi
bilgiler sunmasina ragmen topluluk c¢esitliliginin bir genel formiiliinii saglamamaktadir.
Brown ve digerleri (2005) ¢aligmalarinda hata - belirsizlik ayrismasi ve yanlilik - varyans -
kovaryans ayrigmasi arasindaki iligkiyi agiklamistir (Brown, Wyatt, & Tino, 2005). Bireysel

siiflandiricilarin esit agirliklarla birlestirildigi varsayildiginda,

T T
erF(H) — ambi(H) = E [% ;(hi - ;(hi ~ HY? (47)
err(H) — ambi(H) = bias(H)? + %m(m + (1 — %) covariance (H) (48)
Buna gore,
ertr(H) =E|= f)zl = bias?(H) + vartance(H) (49)
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T

- 1
ambi(H) = E Tz(hi — H)? | = variance(H) — variance(H)
i=1
1 1
= vartance(H) — ?varlance(H) - (1 - T) covartance (H) (50)

Boylece, vartance terimi, hem ortalama hata kare terimi hem de ortalama belirsizlik
teriminde goriilmektedir. vartance terimi, belirsizligi hata teriminden ¢ikarilmasiyla yok
edilir yani vartance teriminin hem err hem de ambt terimlerinde gériinmesi durumu,
yanlilik terimini etkilemeden belirsizlik terimini maksimize etmenin zor oldugunu
gostermektedir. Bu durum, farkli smiflandiricilarin bir araya getirilmesinin zor oldugu

anlamina gelmektedir (Brown, Wyatt, Harris, & Yao, 2005).

3.8.4. Topluluk Genisligi

Topluluk 6grenme yontemlerinin 6nemli diger bir konusu da, toplulukta kag bireysel
siniflandiricinin olmasi gerektigini ifade eden topluluk genisligini belirtmektir. Bu say1, temel

olarak ii¢ farkli soruna gore tanimlanabilmektedir:

1. istenen dogruluk (desired accuracy) - Hansen ve Salamon (1990), 10 farkli bireysel
siniflandirict iceren topluluklarin, hata oranmni azaltmak i¢in yeterli oldugunu
savunmustur (Hansen & Salamon, 1990). Bununla birlikte, AdaBoost algoritmasinin
karar agaclari kullanmasi durumunda, 25 smiflandirici igeren goreceli olarak biiyiik
topluluklarda bile hatanin azalmasi gozlemlendigine dair deneysel ¢aligmalar vardir
(Opitz & Maclin, 1999). Ozellikle, ayrik béliimleme yaklasimlarinda (disjoint
partitioning approaches), alt kiimelerin sayis1 ile son hesaplanan dogruluk arasinda bir
sapma olabilmektedir. Her bir alt kiimenin genisligi ¢ok kiigiik olmamalidir ¢ilinkii
etkili bir smiflandirict tiretmek i¢in her 6grenme siireci i¢in yeterli veri bulunmasi
gerekmektedir. Chan ve Stolfo (1998) yaptiklari ¢alismada, toplulukta bulunan
agaclardaki alt kiimelerin sayisin1 2 ile 64 arasinda degistirmis ve bu durumun

topluluk dogrulugu diizeyi tizerindeki etkisini incelemistir (Chan & Stolfo, 1998).

2. Kullanic1 tercihleri (user preferences) - Smiflandiricilarin sayisinin  arttirilmasi
genellikle hesaplama karmasikligini arttirmakta ve anlasilabilirligi azaltmaktadir. Bu

nedenle kullanicilar, topluluk genisiligi smirin1 O6nceden tanimlayarak tercihlerini

belirleyebilmektedirler (Zhou, 2012).
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3. Kullanilabilir islemci sayisi1 - Es zamanli yaklagimlarda, paralel 6grenme igin
kullanilabilir islemci sayisi, paralel islemde ele alinan siniflandiricilarin sayisina bagh

olabilmektedir (Zhou, 2012).

Caruana ve digerleri (2004), binlerce modelin bulundugu bir kiitiiphaneden topluluklar
kurmak i¢in bir yontem gelistirmislerdir. Toplulugun performansini en {ist seviyeye c¢ikaracak
modelleri se¢gmek igin ileriye dogru se¢im (forward stepwise selection) yapilmasini
onermislerdir. Topluluk se¢imi (ensemble selection), topluluklarin dogruluk, c¢apraz entropi
(cross entropy), ortalama hassaslik (mean precision) veya ROC egrisi gibi performans
Olgiitlerine gore optimize edilmesini saglamaktadir (Caruana, Crew, & Ksikes, 2004).
Topluluk genisliginin 6énemine dikkat ¢eken bazi caligmalar, farkli veri yapilarinda topluluk
cesitliliginin ve performans Olgiitlerinin farkli topluluk genisliklerinde nasil degistigini
vurgulamiglardir (Shuo Wang & Xin Yao, 2013). Smiflandirma algoritmalari, topluluk
genigliginden ve egitim veri setlerindeki smif dengesizliginden ciddi derecede

etkilenmektedir.

3.9. Agac¢ Tabanh Topluluk Ogrenme Algoritmalari

Agag¢ tabanli topluluk o6grenme, diger topluluk Ogrenme yontemlerindeki gibi tek bir
siiflandirict kullanmak yerine ¢oklu siniflandiricilarin kullanildigr hassas bir yontemdir.
Buradaki temel mantik, Sekil 15°te gosterildigi gibi ¢ok farkli sayida agacin tahminlerini bir
araya getirmektedir. Torbalama ve artirma yontemleri ise iki 6nemli temel topluluk 6grenme
yontemi olarak belirtilmektedir. Saglik alaninda en ¢ok tercih edilen torbalama algoritmalari,
rastgele orman (random forest - rf) ve agirlikli alt uzay rastgele orman (weighted subspace
random forests - wsrf) iken; yaygin olarak kullanilan artirma algoritmalari, eklemeli lojistik
regresyon (additive logistic regression - logitboost) ve gradyan artirma makinalar1 (gradient

boosting machines - gbm) algoritmalaridir (Witten et al., 2011).
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Sekil 15: Agag Tabanli Topluluk Ogrenme

Sekil 15°te gosterildigi gibi, aga¢ tabanli bir topluluk 6grenme yonteminde orijinal veri
setinden farkli egitim veri setleri alt kiimeleri elde edilir. Daha sonra bu egitim veri setleri i¢in
modeller tahminlenir ve sonuglar birlestirilir. Son olarak, final modeli kurulur ve test verileri

ile modeller test edilir (Dietterich, 2000b).
3.9.1. Rastgele Orman

Rastgele orman algortimasi, 2000 yilinda Leo Breiman tarafindan 6nerilen torbalama yontemi
ve Ho’nun 1998 yilinda 6nermis oldugu rastgele alt uzay yonteminin bir arada kullanilmasina
imkan saglayan bir torbalama yontemdir (Breiman, 2001; Ho, 1998) . Rastgele orman, 2001
yilinda Breiman tarafindan artirma algoritmalarina gore daha fazla randomizasyon sagladig
gerekgesiyle onerilmistir (Breiman, 2001). Rastgele orman algoritmasi, torbalama algoritmasi
temeline dayandigindan ayni zamanda es zamanli bir yaklasimdir. Bu algoritmada, orman
icerisinde yer alan bireysel smiflandiricilar olarak ifade edilen karar agaglari, CART

92



algoritmasiyla elde edilmektedir (Sutton, 2005). Bu bireysel siniflandiricilar bir araya gelerek,
karar ormani toplulugunu olusturmaktadir. Karar ormanini1 olusturan her bir karar agaci,
orijinal veri setinden rastgele yerine koyarak secilen bootstrap drnekleme yontemiyle farkl
orneklemler olusturmaktadir. Karar ormani toplulugu olusturulduktan sonra tahmin sonuglari

bir araya getirilerek birlestirilerek son tahmin elde edilmektedir (Sekil 16).

Ornaklem |

T

r/ M
{  Altémeklemi )
e /

Tahmin 2 .ee

|

Final tahmini

Sekil 16: Rastgele Orman Caligma Prensibi

Bootstrap 6rnekleme yontemiyle elde edilen 6rneklemler birbirinden bagimsizdir. Rastgele
alt-uzay yontemi sayesinde, tiim degiskenler arasindan rastgele olarak m tane degisken
olusturulmaktadir. m degisken sayisi, toplam degisken sayisindan daha kii¢iik olmalidir. Bu
m tane degisken arasindan karar agacinin her bir diiglimii i¢in en iyi dallara bdliinmesine
saglayacak degisken belirlenmektedir. Orman igerisinde olusturulan her bir karar agaci en
genis haliyle birakilmaktadir ve bu karar agaclar1 budanmamaktadir. Eger siniflandirma
problemi ise, karar agaglarinda her bir yaprak diigiim sadece bir sinifin kategorilerini igererek
olusturulmaktadir. Eger regrasyon problemi ise, yaprak diiglimde en az sayida ornek kalacak

sekilde karar agaglar1 boliinmeyi stirdirmektedir (Breiman et al., 1984).

Rastgele orman algoritmasi iki parametreye sahiptir (Breiman, 2001).
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- Olusturulacak agag sayist (B)
- Her bir diigiimiin boliinmesinde rastgele secilecek degisken sayis1 (M)
Bir rastgele orman algoritmasi olusturulurken sirastyla (Breiman, 2001),

1. Her bir karar agacinin olusturulmasi i¢in orijinal veri setinden n genisliginde bootstrap

ornekleme yontemiyle 6rneklem segilir. Bu 6rneklemin 2/ 3 orani ile karar agacini elde

etmek i¢in kullanilan egitim veri seti (inBag) ve 1/3 orani ile de kurulan modelin i¢

hata oranini test etmek igin test veri seti (out of bag - OOB) olmak iizere ikiye ayrilir.

2. Egitim veri setinde, CART karar agaci algoritmasiyla kurulan en genis karar agaci

kurulur ve bu karar agact budanmaz.

3. CART algoritmasiyla kurulan karar agaci olusturulurken, her bir diigiimiin
boliinmesinde kullanilacak toplam M tane bagimsiz degisken arasindan rastgele m
tane bagimsiz degisken secilir. Burada dikkat edilmesi gereken durum, m < M kosulu
saglanmalidir. Rastgele secilen m bagimsiz degiskenden bilgi kazanci en yiiksek olan
degiskenle diigiimler dallara ayrilir. Bilgi kazanci en yiiksek olan degiskenin hangi
degerine gore boliinmenin olacagina, gini indeksi yontemiyle karar verilmektedir. Bu
slireg, her bir diiglim i¢in yeni olusturulacak dal kalmayana kadar tekrarlanir (Breiman

etal., 1984).

4. Karar agaci olusturulduktan sonra, her bir yaprak diiglim bir sinifa atanir. Boylelikle

karar agact model kurulumu tamamlanir.

5. Model kurulduktan sonra, test veri seti kok diiglimden yani agacin en tepesinden
birakilir ve test veri setinde bulunan her bir 6rnek yani gozlem ig¢in atanan smif

kaydedilir.
6. 1.adimdan 5. adima kadar tim adimlar B defa tekrarlanir.

7. Test veri setine ait gozlem ile bir degerlendirme yapilarak, belli bir 6rnegin hangi

kategorilerde ka¢ defa siniflandirildig: sayilir.

8. Her bir gozleme, karar agaci kiimeleri {izerinden belirlenen ¢ogunluk oylama ile sinif
atamast yapilir (6rnegin, ikili siniflandirma modelinde, belli bir gézlem tiim karar
agaclarindan en az %51 oraninda ¢cogunluk oyu aldig: sinifin etiketini alir. Boylelikle,

bu gozlem icin atanan siif, gozlemin tahminlenen sinifi olur).
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Rastgele orman algoritmasinin belli bagli bazi 6nemli 6zellikleri vardir. Bunlar, genelleme
hatas1 (generalization error), parametreleri ayarlama (tunning parameters), degisken
onemliligi (variable importance), farkli sinif biiytikliikleri (unequal class sizes), ornekler arasi

uzaklik (proximity) ve kayip deger atama 6zellikleridir.

Genelleme hatasi, orijinal veri setinden bootstrap Ornekleme yontemiyle c¢ekilen bir
orneklemin igerisinde bazi gozlemler karar agaci olusturulmasi sirasinda yer almadigi
durumda ortaya ¢ikmaktadir (Maimon & Rokach, 2005). Orneklem igerisinde yer almayan bu
gozlemler OOB yani test veri seti olarak adlandirilir ve bu gbzlemlerle genelleme hatasina
bagli bir modelin i¢ hata orani tahmin edilir. OOB hata oraninin tahmin edilmesinde, her bir
karar agact OOB veri seti i¢in bir smif degeri tahmin edilir ve bu tahminler kaydedilir.
Genelleme hatasi, karar agact modellerinin herhangi bir noktasinda, 6rneklem igerisindeki her
bir gozlemin OOB oldugu karar agaglarindaki hata orani tahminlerinin ortalamasiyla
hesaplanmaktadir. Bu durumda genel anlamda bir hata orani tiim goézlemlerin ortalamasi

alinarak hesaplanabilmektedir (Hastie et al., 2009).

Rastgele orman smiflandiricisinin genelleme hatasinin OOB tahmini hesaplanmasinda, N

orijinal veri setinden rastgele olarak S test veri seti ve yeniden yerine koyarak T egitim veri

seti secilir. T’den herhamgi bir N gozlemin se¢ilme olasiligi, 1/ N Ve secilmeme olasiligi

1- 1/  olarak hesaplanir. Ayni gézlemin her N kez denemede segilmeme olasilig,

1 N
1——
(1-)
T’deki tiim gozlemler ayni sekilde her N kez denemede se¢ilmeme olasiligi,
N

1 1
lim (1 + N) =—-=0,37 (51)

n—-oo e

N yeterince biiyilk oldugu durumda, T gozlemlerinin yaklasik % 37°si S veri setinin
gozlemleri degildir yani gozlemlerin yaklasik % 37°si S ‘nin disinda kalir. Ty, ..., T), rastgele
bir ormandaki M tane karar agaci siniflandiricilart fi, ..., fy; i¢in kullanilan M giris kiimeleri
oldugunu varsayalim. Yalnizca egitim verileri {izerinde OOB siniflandirict f,,,, 6rneklem,
T,,’de olmamasi kosuluyla, siniflandirict f,,’in bir egitim drneklemi i¢in oy vermesine izin

verilerek olusturulabilir.

v(y) = {m|(x,y") & T ve fin(x) = y } (52)
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ve boylelikle, cogunluk oyu arg max, v(y) hesaplanir. OOB hatas1, f,,p nin egitim hatasidir

Ve

1 N
NZ I(yn * foob (xn)) (53)

rastgele ormanin genelleme hatasinin yansiz Kestiricisi (unbiased estimate) olarak hesaplanir
(Breiman, 1996).

Parametreleri ayarlamasinda, oOlusturulacak aga¢ sayist (B) ve her bir digimin
boliinmesinde rastgele segilecek degisken sayist (m) parametrelarinin rastgele orman
algoritmasi i¢in ayarlanmasi gerekmektedir. Breiman (2001) her iki parametrenin ayarlanmasi
icin farkli 6neriler bulunmustur. Breiman (2001), B parametresi igin 500 adet agagtan olusan
bir karar ormani yeterli sayilabilmektedir. Siniflandirma problemlerinde m parametresi igin
m = M olarak hesaplanmaktadir. Regresyon problemlerinde ise, m = M /3 olarak
hesaplanmaktadir (M, orijinal veri setindeki toplam bagimsiz degisken sayisi). Rastgele
orman algoritmas: karar agaci ormanina daha fazla karar agaci eklemek yani B sayisini
arttirmak asirt uyuma neden olmadigindan bu sayisinin yeterli biiytikliikte olmasi 6nemlidir. B

sayisinin kontrol edilebilmesi igin OOB hata oranina dikkate edilmelidir (Breiman, 2001).

OOB hatast (%)
© 2 3 o o B
| L 1 L 1 " 1 " 1 i 1 M

[&)]

0 100 200 300 400 500 600

Agac sayis (ntree)

Grafik 2: Rastgele Orman OOB Hatasi (Q. Feng, Liu, & Gong, 2015)
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Grafik 2’de, OOB hata oran1 belirli bir aga¢ sayisindan sonra sabit bir degere yakinsadigi
goriilmektedir. Bir regresyon probleminde ise bu parametrelerin ayarlanmasi, agaglarin
derinligi ya da yaprak diigiimlerde kalan minimum gozlem sayisinin kontrol edilmesiyle

saglanmaktadir.

Degisken onemliligi, bagimsiz degiskenlerin tahmin ediciliginin o6l¢lilmesi anlamina
gelmektedir. Degisken Onemliliginin amaglarindan biri, karar ormani modelinin
yorumlanabilirligini saglamak; digeri ise, degisken se¢imini kolaylastirmaktir. En 6nemli
amaci ise, model performansini gelistirerek asirt uyumu ortadan kaldirmaktir. Rastgele orman
algoritmasi siniflandirma problemlerinde kurulan modeller i¢in dogrudan degisken se¢imi
yapmaktadir (Breiman, 2001; Maimon & Rokach, 2005). Ornegin, baz1 boyut indirgeme
algoritmalar1 dogrudan degisken se¢imi yapamadigindan, tahmin modeli i¢in 6nemli dlgiide
bilgi kayb1 ortaya ¢ikmaktadir. Degisken onemliliginin hesaplanmasinda birbirlerine yaklasik
ayni sonuglart veren gini Onemliligi ve permiitasyona dayali degisken Onemliligi ile

hesaplanabilmektedir.

Farkl sinif genisligi durumu sinifllandirma probleminde, siniflar arasindaki 6érneklem sayisi
farklarindan meydana gelmektedir. Bu durum, ayni zamanda sif dengesizligi problemi
olarak adlandirilmaktadir. Smif dengesizliginde, siniflandiricilar azinlik siifin1 gérmezden
gelerek ¢ogunluk sinifina odaklandigi i¢in, cogunluk siniflarina yonelik bir hata oranina sebep
olmaktadir. Rastgele orman algoritmasi, sinif dengesizligina sahip veri setlerinde dengeli
sonuclar elde edebilmek icin siniflar1 agirliklandirir. Bu algoritma sayesinde, azinlik
siiflarina odaklanilarak Onemli bagimsiz degiskenlerde farkliliklar goriilebilinmektedir.
Unutulmamasi gerekilen durum ise, siif dengesizligine sahip olmayan yani dengeli veri
setlerinde bile bliyiik dl¢iide yanlis siniflandirma maliyetine sahip kararlara daha diisiik hata

oranlari verilerek agirliklandirmalar diizenlenebilmektedir (Hastie et al., 2009).

Ornekler arasi uzaklik, ok biiyiik veri setlerinde ortaya ¢ikan bir durumdur. Bu durum, veri
setinin tutarli olup olmadigini agik bir sekilde gézlemleyememekten kaynaklanmaktadir. Belli
siiflarda alt kiimelerin olusumu veya bu siniflarda benzer oriintiilerin var olup olmamasi,
sapan degerler, bagimli degiskenin ¢oklu simifa sahip olmasi durumunda bazi gozlemlerin
birbirileriyle ortlismesi veya bazilarinin birbirinden ayrik olmasi gibi durumlar veri setinin
tutarliligint etkilemektedir. Rastgele orman algoritmasi, bu durumlari anlayabilmek igin
rehberlik etmektedir. Rastgele orman algoritmasi, gozlem ciftleri arasindaki uzakliklar
dlgerek (proximity measure) hesaplanmaktadir. iki gdzlem arasindaki uzaklik, iki gozlemin

ayn1 yaprak diigiimde (terminal node) sonlanma oranlarina esittir. Bu oran, ormandaki agaglar
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iizerinden hesaplanarak gozlemlerin birbirleriyle ne derecede iliskili oldugunu, baska bir ifade
ile korelasyon gosterdiginin anlasilmasini saglamaktadir. Karar agaglari arasindaki
korelasyonun artmasina bagli olarak ormandaki agaclarin performansi diismektedir. Agaglarin
performansini arttirmak yani agaglar arasindaki korelasyonu azaltmak icin her bir diigiimde
rastgele degisken segerek secilen degiskenlerle karar agact modelinin  kurulmasi
gerekmektedir. Bu durum, olusan farkli karar agaclarinin performansini arttirmakta, boylelikle
cesitli karar agaclarindan olusan ormanin daha dogru kararlar vermesi saglanmaktadir
(Breiman et al.,, 1984). Rastgele orman algoritmasi, uzaklik Ol¢iisiinii kullanarak n X n
boyutlu simetrik bir uzaklik matrisi (proximity matrix) olusturmaktadir. n, karar agaci
olusturulurken veri setinde bulunan toplam gozlem sayisini ifade etmektedir. Her bir bireysel
siniflandirict karar agact olusturulduktan sonra egitim ve test veri setleri (OOB ve inBag)
karar agacina yukaridan asagi dogru birlikte yerlestirilmektedir. Aymi yaprak diigiimde yer
alan gozlemlerin sayist kaydedilmekte ve bir uzaklik matrisi olusturulmaktadir. Uzaklik
matrisinin her bir hiicresi ormandaki toplam aga¢ sayisina bolinmekte ve bdylece uzaklik
oranlart hesaplanmis olmaktadir. Eger iki gozlemde her zaman aymi yaprak diigiimde
sonlanirsa, uzaklik degerleri 1 degerine esit olmaktadir. Iki gdzlemin hicbir zaman aym
yaprak diigiimiinde sonlanmadigi durumda ise uzaklik degerleri, 0 degerine esit olmaktadir.
Ayn1 zamanda, diger gozlemlerle arasindaki uzalik oranlari oldukga diisiik olan gozlemler
sapan degerler olarak yorumlanabilmektedir. Yine benzer olarak, diger gozlemlerle arasindaki
uzaklik oranlar1 oldukga yiiksek olan gozlemlerin, birbirlerine daha benzer yapilar gosterdigi
anlamina gelmektedir (Hastie et al., 2009; Maimon & Rokach, 2005).

Kayip deger atama konusunda, rastgele orman algoritmasit kendi ig¢inde bir algoritma
gelistirerek kayip gozleme sahip degiskenler icin atamalar yapmaktadir. Rastgele orman
algoritmasinin  gelistirildigi bu algoritmanin temelini uzaklik o6lgiisii olusturmaktadir
(Breiman, 2001). Ik asamada, veri setindeki kayip gdzlemler belirlenmekte; eger kayip
gozlem ya da gozlemler bir siirekli degiskene aitse, medyan degeri bulunarak atamalar
yapilmaktadir. Kayip gozlem ya da gozlemlerin kategorik degisken oldugu durumda ise, en
yiiksek frekans degerine sahip kategoriyle atama yapilmaktadir. Ikinci asamada, tamamlanmig
veri setiyle bir rastgele orman modeli kurularak, bu modelden bir uzaklik matrisi
olusturulmaktadir. Bu matristeki uzakliklar, agirliklandirma 6lgiisii olarak kullanilmaktadir.
Eger siirekli degiskense, kayip degerler i¢in tamamlanmis verilerin uzaklik oranlar
kullanilarak agirlikli ortalamasi hesaplanarak atama yapilir. Eger kategorik degiskense, kayip

degerler i¢cin tamamlanmis verilerin uzaklik orani en yiiksek kategori degeri kullanilarak
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atama yapilir. Ugiincii asamada, yeniden atama yapilarak tamamlanmus veri seti ile yeni bir
rastgele orman modeli kurularak yeni bir uzaklik matrisi olusturulur. Bu uzaklik matrisi
kullanilarak kayip gozlemler igin tutarli degerler elde edilene kadar bes defa bu siire¢
tekrarlanir. Bu siire¢ ayni zamanda, k-en yakin komsu yaklagimi olarak adlandirilmistir

(Breiman, 2001).

Rastgele orman algoritmasi bircok 6grenme algoritmasina gore daha genellebilir ve daha
gecerli tahminlere sahip modeller olusturmaktadir. Bu sayede, modelin yorumlanabilirligi de
saglanmaktadir. Bu algoritma, hem rastgele drnekleme yontemini hem de topluluk 6grenme
algoritmasini bir arada sunmasindan dolay1 tahminlerin gegerliligi diger algoritmalara gore
daha iyidir. Rastgele orman algoritmasinin tahminlerinin yanliliginin diisiik olmas1 ve karar
agaclar1 arasindaki korelasyonun diisik olmasindan dolay1 tahminlerinin dogrulugu daha
yiiksektir. Yanlilik miktarinin diisiik olmasinin sebebi, olabildigince biiyiik karar agaclarinin
olusturulmasi iken; karar agaclar1 arasindaki korelasyonun diisiik olmasmin sebebi,
olabildigince birbirinden farkli karar agaglarinin olusturulmasidir. Ayn1 zamanda, bu

algoritma asir1 uyuma karsi dayaniklidir (Maimon & Rokach, 2005; Zhou, 2012).

Rastgele orman algoritmasini diger algoritmalardan ayiran en 6nemli 6zelliklerden biri, her
agactaki degiskenlerin farkli olmasindan dolay asir1 uyum probleminin ortaya ¢ikmamasidir.
Bu yilizden, rastgele orman algoritmasi asirt uyuma karst dayaniklidir. Bununla birlikte
rastgele orman algoritmasi yapisi geregi hizli ve istenildigi kadar agagla c¢alisabilmesi
nedeniyle su ana kadarki algoritmalar arasinda en yiiksek dogruluga sahip algoritma olarak

tanimlanmaktadir (Breiman, 2001).

3.9.2. Agirhikh Alt Uzay Rastgele Orman

Agirlikli alt uzay rastgele orman algoritmasi, Xu (2012) tarafindan 6nerilmis torbalama
yontemdir (B. Xu, Huang, Williams, Wang, & Ye, 2012). Wsrf algorirmast, rf algoritmasinda
oldugu gibi karar agaglar1 kullanmakta ve diigiimler i¢in degiskenlerden yararlanmaktadir.
Ozellikle degiskenlerin 6nemlilik dereceleri wsrf algoritmasmin performans: igin biiyiik
oneme sahiptir. Bunun nedeni ise, karar agaclarinin boliinmeye hangi degiskeni kullanarak
baslayacagini belirlemesidir. Eger onem derecesi yliksek degiskenlerle karar agacalari
kurulmazsa, ormanda zayif karar agaglar1 modelleri kurulacaktir. Boylelikle, wsrf modelinin
genel dogrulugunun azalmasina neden olacaktir (S. Kotsiantis, 2011). Amaratunga, Cabrera
ve Lee (2008) yaptiklar1 ¢alismada bu sorunun ¢oziimii i¢in alt uzay orneklemesi icin bir
degisken agirliklandirma yontemini (weighting method for subspace sampling method)
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onermislerdir. Bu yontemle, bir degiskenin agirligi, varyans analizi i¢in kullanilan t-testi ile
degisken ve smif arasindaki korelasyondan hesaplanmaktadir. Bu agirlik, bir alt uzay i¢in
secilen degiskenin olasilig1 olarak kullanilmaktadir. Degisken ile sinif arasindaki korelasyon
ne kadar yiiksek olursa, degiskeninin sahip olacagi agirlikta bir o kadar yiiksek olacaktir.
Boylelikle degisken agirligi yiiksek olan degiskenle kurulan karar agaglar1 performansinda da
artis olacaktir (Amaratunga, Cabrera, & Lee, 2008). Wsrf modelinde, bilgilendirici
degiskenlerin rastgele bir ormanda karar agaci yetistirilirken secilmeleri daha olasi
oldugundan, ormani olusturan agaclarin ortalama basarisinda bir artisa neden olmaktadir. Xu
(2012), Amaratunga’nin Onerdigi yontemi, ¢oklu siif durumunda uygulanabilmesi i¢in
degisken agirliklarinin hesaplanabilmesi igin bilgi kazanma oranini1 (Information Gain Ratio -
IGR) kullanan ve ¢ok yiiksek boyutlu verileri siniflandirmak igin agirlikli alt uzay rastgele
orman algoritmasina dayanan rastgele bir orman algoritmasi olan wsrf algoritmasini
onermektedir (Amaratunga et al., 2008; B. Xu et al., 2012). Bu algoritma, ¢oklu sinif
durumunda uygulanabilir olmasinin yani sira, p toplam degisken sayisi olan log,(M) + 1
sabit alt uzay buyiikligiini (fixed subspace size) kullanirken Breiman’in (2001) onerdigi
rastgele ormani algoritmasiyla karsilastirilabilir modeller olusturacaktir (Breiman, 2001)
(Breiman 2001). Bununla birlikte, olusturulan sirali algoritmalar Kkullanarak olusturulan

rastgele orman igin hesaplama siiresi uzun olabilmektedir.

3.9.2.1. Alt Uzay Secimi icin Degisken Agirhklandirma

Rf algoritmasi, bootstrap 6rnekleme ile tiim egitim verilerinden hem goézlemleri hem de
degiskenleri (m < M kosuluna bagli digimiin bdoliinlemesi i¢in degisken secimi)
orneklemdirmektedir. Bu nedenle, ormandaki tiim agaglar birbirinden farklidir ve her agac,
egitim veri setini oldukg¢a farkli agilardan modelleyerek agaglar arasinda yiiksek ¢esitlilik
gostermesini saglamaktadir (Zhou, 2012). Bu gesitlilik, ortaya ¢ikan topluluk modelinin genel
dogrulugunun artmasini saglamaktatir. Wsrf algoritmas ise, rf algoritmasinin bu ézelliklerini
de kullanarak yiiksek boyutlu verilerde ayni basarisi yakalamaya caligmistir. WSsrf
algoritmasinda diigiimiin boliinmeye baslayacagi degiskeni belirleyen parametre olan mtry, rf
algoritmasinin kullandig1 geleneksel rastgele degisken oOrneklemenin (random variable
sampling) yerine degisken alt uzay se¢imi i¢in yeni bir degisken agirliklandirma yontemi

kullanilmaktadir. m < M kosuluna bagli olarak,

m =log,(M) + 1 (54)
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seklinde hesaplanmaktadir. Xu (2012)’nun bu y6ntemi Onermesine yol agan nedenlerden
bazilari, yiiksek boyutlu veriler i¢in hesaplanan mtry parametresinin (m = /M sonucuna
gore) yetersiz kalmasi ve topluluk gesitliliginin azalmasidir (B. Xu et al., 2012). Bu yontemde,
bir degiskenin sinifa gore bilgilendiriciligi bir bilgi kazanma oranmi ile Slgiilmektedir. Bu
Ol¢tim, Kkarar agacinin olusturulmasi sirasinda belirli bir diigiimii bolerken degisken alt
uzayina dahil edilmek tiizere segilen degiskenin olasiligini kullanilmaktadir. Bu nedenle,
Olgtime gore en yiiksek olasilik degerine sahip degiskenlerin, degisken se¢imi sirasinda aday
olarak segilmesi daha olasidir. Boylelikle daha giiglii bir karar agaci elde edilebilinmektedir
(Ho, 1998).

Alt uzay secimi i¢in degisken agirliklandirmasi i¢in yapilan hesaplamalar asagidaki gibidir.
Val gozlemlerine sahip bir veri seti D verildigini varsayalim ve smiflandirmada bagimli
degisken Y olsun. Y degiskenin sinif diizeyleri y; olarak ifade edilsin. j =1,...,q. D veri
setindeki bir A kategorik degiskenini p farkli degere sahip olan a; olarak tanimlanir ve
i=1,..,p. D veri setindeki gbzlem sayisi, A= a; ve Y =y; durumunda val;; oldugu
kosulunu saglamaktadir. Daha sonra, A’ya kars1 Y nin kontejan tablosu elde edilir, burada A
igin val; = Y1, val;; marjinal toplamlari i = 1,...,p ve Y i¢in val; = ¥}, val;; marjinal
toplamlar1 j =1, ...,q ifade etmektedir. D’deki simif safligin1 (class purity) 6l¢gen D veri

setinin bilgi dlgiisiti (information measure) olarak tanimlanir:

2 val

q
Info(D) = — Z—ll vl (55)

bir Dy ¢, alt kiimenin bilgi dlgiisii ise asagidaki gibi tanimlanir:

q

val;; val;;
nfo(Da-a) = = ) 5o oga (56)
= '

ve A’ya baglh tiim alt kiimeler i¢in bilgi entropisinin agirlikli toplam1 (weighted sum of the

information entropy):

p

val;
Info,(D) = — Z —

i=1

(DA= ai) (57)

Son olarak, bilgi kazanma oran1 asagidaki gibi tanimlanir:
Gain(A) = Info(D) — Info,(D) (58)
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P
al; val;

Splitinfo(A) = Z_l 82— 7 (59)
B Gain(A)
IGR(A,Y) = Splitinfo(A) (60)

D veri setinin toplam M tane degiskeni oldugunu varsayalim, A4, A,, ..., Ay Agirlikli alt uzay
rastgele orman yontemi, bu degiskenlerin bilgilendiriciligini 6lgmek i¢in IGR(A,Y) bilgi
kazanma oranini kullanmaktadir (Breiman, 1996; Maimon & Rokach, 2005). Bu degerleri
degisken agirliklart olarak kabul ederek, bu oranlari, segilen bir her degiskenin olasilig

olmasi i¢in normallestirmektedir:

JIGR(A,Y)

w; = (61)

¢ yM JIGR(A,Y)

Bu yontem ile Breiman’in (2001) yontemiyle karsilastirildiginda aralarinda fark, her diigiimde

degisken alt uzaymin secilmesidir. Breiman (2011) yonteminde, m < M kosulunu saglayan
rastgele degiskenlerini segtikten sonra, digiimii bolmek i¢in bir degisken secilmektedir
(Breiman, 2001). Agirlikli alt uzay rastgele orman yontemi, ayni boyuttaki alt uzaylari
se¢mektedir, ancak degiskenlerin her birinin dahil edilme olasiliklar1 i¢in w; agirhig
kullanmaktadir. Ayrica, wsrf algoritmast i¢in karar agaclarini olustururken CART yerine C4.5
algoritmasin1 kullanmaktadir. Bdylelikle, kategorik degiskenler, k smf diizeyi kadar
boliiniirken (k-way split); siirekli degiskenler, ikili bolinmektedir (binary split).

3.9.3. Eklemeli Lojistik Regresyon

Eklemeli lojistik regresyon algoritmasi, Friedman tarafindan 1998 yilinda Onerilmis bir
artirma algoritmasidir (J. Friedman, Hastie, & Tibshirani, 2000). Eklemeli regresyon, dogrusal
regresyon modelinde kullanildigi gibi smiflandirma modelinde de uygulanabilmektedir.
Logitboost simiflandiricisi, lojistik kayip fonksiyonunu en aza indirgeyebilen eklemeli bir
model kuran bir meta-tahmin edicidir. Tim artirma yontemlerde oldugu gibi logitboost
yontemininde temeli AdaBoost algoritmasina dayanmaktadir. Diger bir deyisle, logitboost
algoritmasi, AdaBoost algoritmasinin genellestirilmis halidir. Siniflandirmada, AdaBoost
algoritmas1 sadece ikili siniflar i¢in model kurubilirken, logitboost algoritmasi hem ikili hem
de ¢oklu siniflar i¢in model kurmaktadir. AdaBoost algoritmasi, monoton ve diiz bir iissel
kayip fonksiyonunun beklentisini (expectation of exponential loss function) ELLOSS(F) =
J(F) = E(e‘yF(x)), en aza indirmek i¢in gelistirilmis ekleme lojistik regresyon modelinin
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F(x) = XT_, a.f;(x) en temel halidir (J. Friedman et al., 2000). Bununla birlikte, {issel kay1p
fonksiyonu, siniflandirma hatasiyla (classification error) birlikte iissel olarak degismesinden
dolay1, bu durum AdaBoost algoritmasinin giiriiltiilii verilerin kars1 egilimli gostermektedir.
Logitboost algoritmasi, AdaBoost algoritmasinin ¢6ziim bulamadigr giriltiilii verilerden
kaynakl1 agir1 uyum problemini ortadan kaldirmak igin gelistirilmistir. Logitboost algoritmasi,
asir1 uyum problemi i¢in siniflandirma hatasini dogrusal bir sekilde azaltarak daha dogru bir
genelleme saglamaktadir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in Friedman ve digerleri (2000), siniflandirma
hatasi ile dogrusal olarak degisebilen ve giiriiltii veri, aykir1 degerlere karsi daha az duyarh
oldugu ortaya ¢ikan bir binom log-olabilirlik kayip fonksiyonu (binomial log-likelihood loss

function) 6nermistir (J. Friedman et al., 2000).
LLOSS(F) = E[—log(1 + e ™¥F®)] (62)

Boylelikle, logitboost algoritmast lojistik kayip fonksiyonunu kullanarak asirt uyum
problemine neden olan verilerin agirligin1 arttirmaktadir. AdaBoost algoritmasinin karsi
koyamadigi asirt uyum probleminin istesinden gelmektedir. Logitboost algoritmasinin ise
arttrma Yyineleme (boosting iteration) sayisidir ve T ile ifade edilir. Bu parametre ayni
zamanda, logitboost algoritmasi i¢in kurulacak modeldeki aga¢ sayisim ifade etmektedir.
Artirma yineleme parametresinin optimizasyonu i¢in OOB hata orani ve asir1 uyum problemi
dikkate alinarak parametre ayar1 yapilmaktadir. Bu parametrenin ayarlanmasinda énemli bir
noktasi ise, degisken onemliligidir. Logitboost algoritmasi modelinde bulunan degiskenlerin
model i¢in sifirdan farkli 6nemli derecesine sahip degiskenler yer almalidir. Bu durum dikkate
almarak artirma yineleme sayisi belirlenmektedir. Ideal artirma parametresinin belirlenmesi
icin erken durdurma (early stopping) adi verilen bir takim benzetimler yapilmalidir. Bu
benzetimde, test veri seti i¢cin OOB hata oraninin en aza indirgendigi durum ve asir1 uyum
probleminin var olmaya basladig1 andaki durum birlikte degerlendirilerek durdurma iglemi
yapilmakta ve en iyi artirma yineleme parametresine karar verilmektedir (Blagus & Lusa,
2015).

Zayif siiflandiricilarin olusturulmasi, artirma algoritmalart ve diger tiim topluluk 6grenme
algoritmalarmin performansini etkileyen en oOnemli faktorlerden biridir. Logitboost
algoritmasinda, zayif smiflandiricilar f;(x), agirliklandirilarak asirt uyuma kargt daha
dayanikli hale getirilmektedir. En kiigiik kareler yonteminin hata oranini en aza indirgemek
icin zay1f siniflandiricilar segilmektedir. Logitboost algoritmasinin ¢aligma disiplini asagidaki
gibidir:
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- N tane gozlemden olusan bir S egitim veri seti girig verisi olarak alinir. X bagimsiz
degisken smif uzayindan x;’ler ve x;’lerle iligkili Y bagimsiz degisken uzaymin bir

elemani olan y; ikili simflar ¢ekilir. x; € X ve y; € Y = {—1,1} olarak ifade edilir.
S = {(x1,y1), (x2,¥2), ., (xn, Yn)} (63)
- Logitboost algoritmasi, zayif smiflandirict f;(x), olarak bir siniflandirici seger.
- Busmiflandiricy, t kez ¢alistirthir t = 1, ..., T.

- Zayif simiflandiricr f;(x) ilk defa galisirken S egitim veri setindeki tim gozlemlerinin

agirh@im esit olarak alir (i = 1, ..., N).

Burada topluluk fonksiyonu F(x) = 0 ve olasiliklar, p(x) = P(y = 1|x) = 1/2 esittir.
- Tim gozlemlerin agirliklari, zayif siiflandiricinin her ¢alismasinda tekrar giincellenir.

Bu giincelleme islemi, zayif smiflandiricinin test ettigi hipotezlerin yapmis oldugu

yanlis siniflandirmalara gore yapilir.

1
Vi = &y ;r ) (65)
w; = p;(x)[1 - p;(x)] (66)
2= yi —pi®) (67)
Wi

- fi(x) fonksiyonunu, w; agirliklarini kullanarak, z;’den x;’ye agirlikli en kiigiik kareler

regresyon (weighted least-squares regression) modelini kurar.

- Calismamizda, {(x;,2,), (X3, 25), ..., (xy,2zy)} Verisi igin w; agirliklarini kullanarak

regresyon karar agaci algoritmas1 modeli kurulur.

Bir onceki hipotezde yanlis olarak smiflandirilan gozlemlerin agirliklari arttirlarak, daha
sonra, bir sonraki hipotezin olusturulmast i¢in gerekli olan egitim veri Setinin yanlis
siiflandirilmis gozlemlerinin yer alma olasiliklar: arttirilmaktadir. Boylelikle, bu siireg igin t
tane hipotez olusturulmaktadir. Bu hipotezler daha sonrasinda birlestirilerek tek bir hipotez

haline getirilmektedir.

- Son siniflandiric1 LF (x) = sing[F (X)] olarak kaydedilir.
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Buraya kadar yapilan tiim hesaplamalar ikili logitboost algoritmasi i¢in verilse de bu

algoritma ¢oklu sinif durumunda da kullanilmaktadir.

Logitboost algoritmasinda, ¢oklu siniflar igin iki farkli ¢6ziim yolu vardir. Bunlardan biri, biri
digerlerine kars1 logitboost (one-vs.-others logitboost) yontemi; ikinci yol ise ¢oklu sinif
logitboost (multi-class logitboost) yontemidir. Coklu sinif logitboost yontemi, biiyiikk boyutlu
verilerde tanimlanmasi ¢ok zor oldugundan, biri digerlerine karsi logitboost yontemi tercih
edilmektedir. Bu yontemde, tiim egitim veri Seti, her bir sinif i¢in sirayla iki gruba ayrilarak;
tek tek siniflara ait birer veri seti elde edilmektedir. Bir bagimli kategorik degiskene ait k tane
smif oldugunu varsayilarak k ikili logitboost siniflandiricilar (binary logitboost classifiers)
olusturulmaktadir. Her bir logitboost siniflandirict igin siniflara ait test verisinin olasiligini
hesapladiktan sonra, k ikili logitboost siniflandiricilari, smiflandirma olasiliginin  bir

vektoriinii olusturmaktadir:

P(x) = [p1(x), p2(x), ..., 0 (x) ] (68)

Test verilerinin en yiiksek olasiliga sahip oldugu sinif tahminlenir:
C(x) = argMax;[p;(x)] (69)

Tiim smniflarin birbirinden ayrik (mutually exclusive) oldugu varsayilmaktadir. Boylelikle,
logitboost  algoritmast  ¢oklu  smiflar icin ikili lojistik regresyon modelini

hesaplayabilmektedir.

Sonug olarak, tiim artirma algoritmalarinda oldugu gibi logitboost algoritmasinin da temel
amaci, zayif smiflandiricilart birlestirerek giiglii bir siniflandirici elde etmektir. Bir zayif
siniflandirict igin hata orani yeniden hesaplanarak agirliklar giincellenmektedir. Sonrasinda,
degisen agirliklarla yeni bir smiflandirict tanimlanmaktadir. Bu islem, kullanici tanimh
maksimum yineleme sayisina ulasina kadar devam etmektedir. Daha sonra, final modeli igin
genel dogruluk orani son yineleme sayist i¢in hesaplanmaktadir. Ayni zamanda, asirt uyuma
neden olan verilerin agirliklar1 da giincellendigi i¢in, bu probleme de ¢6ztiim bulunmaktadir (J.

Friedman et al., 2000).

3.9.4. Gradyan Artirma Makinalar

Gradyan artirma makinalar1 algoritmasi, 2001 yilinda Friedman tarafindan 6nerilmis bir
artirma algoritmasidir (J. H. Friedman, 2001). Gbm algoritmasinin temel amaci, AdaBoost
algoritmasinda oldugu gibi temel smiflandiricilart yeniden agirliklandirarak giincellemek

yerine, bir 6nceki yinelemede elde edilen kayip fonksiyonunu (loss function) negatif gradyan
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vektoriine uydurmaktir. Gradyan, c¢ok degiskenli bir fonksiyonun kismi tiirev bilgisine

sahiptir. Skaler degere sahip bir ¢ok degiskenli fonksiyonun f(x, y, ...) gradyani,
_af_

ax
of

Vf = dy (70)

olarak ifade edilmektedir. Kismi tiirev bilgisinin tamami bu vektérde verilmektedir. Eger
fonksiyonun f bir girdi uzayinda bir (x,, o, ... ) noktasinda oldugu varsayilirsa, V£ (xo, Yo, ... )
vektorii f degerini en hizli bir sekilde yiikseltmesiyle hangi yone gidilecegi belirlenmektedir.
Tim gradyan vektorleri Vf(xg, vy, ...), f fonksiyonunun es yiikselti egrilerine diktir. f
fonksiyonunun girdileri iki boyutlu durumdan daha fazla oldugunda da f’in gradyami girdi
uzayinda f fonksiyonunu en hizli arttiran yonde bir vektor vermektedir. Gbm algoritmasi,
fonksiyon uzayindaki en dik tiirevlenebilir fonksiyonlarin hatalarin1 en aza indirgemeyi
basaracak sekilde tanimlanmistir. Genel olarak, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler

arasindaki iligkinin istatistiksel model tahmin regresyon fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir:

argmin

FOy =" AExlp(Y. FOO)]} (71)

p(.): tiirevlenebilir kayip fonksiyonu

En yaygin kullanilan kayip fonksiyonunun L, kaybi p(y, f(.)) = (v = f(.)?) ortalamasinin
en kiigiik kareler yontemiyle elde edilen regresyon modeli, f(x) = E(Y|X = x) olarak

bulunmaktadir. Gozlemlerin egitim veri setindeki (y;, 1), ..., (¥, X5,) hatast,

) 1w
f() = argmingy = {;2 p(vi f (xl-))} (72)

olarak yeniden tanimlanmaktadir.

Gbm algoritmasinda, her yinelemede permiitasyon 6rnekleme yontemi kullanilarak egitim veri
setinden rastgele alt 6rneklem segilmektedir. Boylelikle, bu algoritmaya rastgelelik dahil
edilerek dogru tahminleme olasiliginin artmasi saglanmaktadir. Secilen bu alt 6rneklemler,
tim smiflandirmalarda model giincellemesinin  hesaplanmasi ve agaglar arasindaki

korelasyonun azaltilmasi i¢in kullanilmektedir. Bunlarin yani sira alt 6rneklemler sayesinde
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asirt uyum problemine karsi dayaniklilik artmaktadir. Her yinelemede (m) degerlendirilen
kayip fonksiyonu su sekilde hesaplanmaktadir:

0 R
ulm = (™) = (—ﬁp(yi,fw = fim-1 (-)) i=1,..,n (73)

Burada, p(y,f(.)) = %(y - fC ))Zesitligi y — f(.) artiklarindan yeniden giincellenmesini
saglayarak, bir dnceki yineleme olan y — £~ ifadesine kadar devam etmektedir.

Burada dikkat edilmesi gereken durumlardan biri, tahminlenmesi zor olan gdzlemlere
odaklanarak yineleme ile degistirme islemi yoluyla temel siniflandiricilarin  basari
performanslarinin arttirllmasidir. AdaBoost algoritmasinda bu islem, daha 6ncesinde yanlis
siniflandirilmis gézlemlerin agirliklar arttirilarak yapilirken, gbm algoritmasinda daha 6nceki
yinemelerden hesaplanmis Dbiiyik arttk degerlerine sahip goézlemler tanimlanarak
yapilmaktadir (Natekin & Knoll, 2013).

Agac tabanli topluluk 6grenme algoritmasi olan gbm, agac sayisi, yaprak sayisi, 6grenme
oran1 ve agaglardaki yaprak diigimlerin sayisi olmak flizere dort parametreye sahiptir.
Ogrenme oran1 parametresi, ne kadar kiigiik olursa, genelleme hatasinin o kadar diisiik olacag1
varsayimindan dolayi, genellikle bu deger 0,1 olarak ayarlanmaktadir (J. Friedman et al.,
2000). Literatiirde, 6grenme orani 0,1’e esitse ve 100 ile 500 arasinda agag varsa, agaglardaki
yaprak diigiimlerinin sayisinin 2 ile 8 arasinda olabilecegi belirtilmektedir (J. H. Friedman,
1999). Bunlarin yani sira, Friedman (2001) ¢alismalarinda, gbm algoritmasiyla kurulan karar
agaclarmin yaprak sayilarinin parametre degerinin 1 ile 9 arasinda olmasini dnermistir (J. H.

Friedman, 2001).

Bu calismada, varsayilan olarak bagimli degiskeni ikili olan veri setleri i¢in lojistik regresyon
kayip fonksiyonu kullanilirken, ¢oklu kategorili olan veri setleri i¢in ¢oklu kategorili lojistik

regresyon kayip fonksiyonunun kullanimi tercih edilmistir.

3.10. k-kath Capraz Dogrulama Y éntemi

k-kath g¢apraz gecerlilik yada k-katli capraz dogrulama (k-folds cross validation) olarak
adlandirilan yonteminin temel mantig1, egitim veri setini birbirinden farkli egitim ve test veri
setleri olmak {izere alt kiimelerine ayirmaktir. Sonrasinda, egitim veri setlerini kullanarak
ardisik agaglar elde edilmekte ve test veri setleri kullanilarak siniflandirma model hatalari

tahminlenmektedir (Maimon & Rokach, 2005; Schaffer, 1993). Baska bir deyisle, egitim veri
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seti L oncelikle k tane esit genislikte pargalara L4, ..., L, ayrilir ve bu parcalar, her bir adim
icinde farkli bir dogrulama i¢in tutulmaktadir. Daha sonra, geriye kalan k — 1 par¢a 6grenme

icin kullanilmaktadir. Bu islem ardigik k kez tekrarlanmaktadir.

L®O=r-1, k=1,.,K (74)
L®): k — 1 test veri seti alt kiime parcas1
Ly L egitim veri setinin k tane alt kiime parcasi

Omnegin, ilk adimda L, ..., L alt kiimeleri ilk modelin kurulmasinda egitim veri setleri olarak
kullanilmaktadir. Daha sonra, kurulan bu model L, alt kiimesi ile test edilmektedir. ikinci
adimda ise, Ly, L3 ..., Ly alt kiimeleri ikinci modelin kurulmasinda egitim veri setleri olarak
kullanilmakta ve kurulan bu model benzer sekilde L, alt kiimesi ile test edilmektedir. Bu
siireg, 10 kez tekrarlanarak devam etmektedir. K-katli capraz gegerlilik yontemi, diger
ornekleme tiplerinden farkli olarak her bir Orneklem egitim veri seti i¢cin ayni sayida
kullanilirken, test veri seti i¢in sadece bir kez kullanilmaktadir. Breiman (1996), parga sayisi
degerini Tablo 6’da gosterildigi gibi k = 10 olacak sekilde dnermistir (Breiman, 1996).

Tablo 6: k-katli Capraz Dogrulama

Parca Adiml1 Adim2 Adim3 Adim10

1 Test

2 Test

3 Test

10 Test
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Her bir parca i¢in kurulan modelin performansi dogruluk gibi bir performans metrigi ile
olgiilmektedir. Smiflandirma ig¢in dogruluk kestirimi, k adimdaki dogru smifladirmalarin
orijinal veri setinin 6rneklem genisligi sayisina boliinmesiyle elde edilmektedir. Diger bir
ifade ile, hata tahmini k adimda elde edilen toplam hatanin orijinal veri setinin orneklem
sayisina bolinmesidir. Kestirim hatasinin ¢apraz dogrulama tahmini asagidaki gibi

hesaplanmaktadir:
1 N
R = ) (i =97") 75)
i=1

yl.—L": Ly, parcasinin ¢ikarilmasiyla tahmin edilen modelin i. gézlemi i¢in tahmin degeri

Dogru siniflandirmanin 0, yanlis smiflandirmanin 1 olarak kaydedildigi bu degerler, ayni
zamanda siniflandirma maliyetleridir. Daha sonrasinda hesaplanan kestirim hatalarindan en
kiigiik olan k pargasi, siniflandirma agaci olarak secilmektedir (Witten et al., 2011). Bu
calismada da 10-kath ¢apraz dogrulama yontemi ile 70/30°1liik egitim ve test veri ayirma orani

kullanilmustir.

3.11. Smiflandirmada Kullamilan Performans Ol¢iim Metrikleri

Bu tez c¢alismada kullanilacak topluluk 6grenme algoritmalarinin  performanslari
karsilastirilirken; dogruluk (accuracy - ACC), duyarlilik / hassaslik (sensitivity / recall -
SEN), secicilik (specificity - SPE), kesinlik (precision - PRE), Kappa istatistigi (Kappa
statistic - KAP), Youden indeksi (Youden index - Y1), F - dlgiitii (F-measure - F) ve ROC
Ol¢iim metrikleri kullanilacaktir. Bu 6l¢iim metrikleri, hata matrisi (confusion matrix) adi
verilen Tablo 7°ye gore hesaplanacaktir (Chawla et al., 2002). Performans 6l¢iim metrikleri O
ile 1 arasinda deger almaktadir. Olgiim metrik degerlerinin 1’e ¢ok yakin degerler almasi,
siiflandirma bagarisinin yiliksek oldugu anlamina gelmektedir. Tablo 7°ye goére, DP: dogru

pozitifi, YP: yanlis pozitifi, YN: yanlis negatifi ve DN: dogru negatifi ifade etmektedir.

Tablo 7: Performans Olgiim Metriklerinin Hesaplanmas icin Hata Matrisi

Gerc¢ek Durumu

Pozitif Negatif
c >
£ 2 Pozitif DP YP
S S
— A i
Negatif YN DN
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Dogruluk: Bir testin dogrulugu, hasta ve saglikli bireyleri dogru olarak ayirt edebilme
giiciidiir (Swets, 1988). Tam testinin dogrulugu hesaplanirken, tiim hasta ve saglikli
bireyler i¢in dogru pozitif ve dogru negatif oran1 hesaplanmaktadir. Siniflandirma

dogrulugu ne kadar yiiksek olursa, sistem o kadar iyi performans gostermektedir.

ace = DP + DN 76)
" DP+DN+YP+YN

Duyarhhik: Bir testin duyarliligi, bir bireyin gercekten hasta oldugu bildiginde, test
sonucunda da hasta sonucuna varilmasidir (Maimon & Rokach, 2005). Hasta
bireylerin dogru olarak ayirt edilmesi igin dogru pozitif oran1 (True Positive Rate -
TPR) hesaplanmaktadir. Duyarlilik degeri aym1 zamanda testin giiciine de esittir

(power = 1 — B). Duyarlilik, hassaslik degeri ile benzer formiille hesaplanmaktadir.

SEN = REC = - 4 (77)
N ~ DP+YN

Secicilik: Bir testin seciciligi, bir bireyin gergekten hasta olmadig: bilindigi durumda,
tan1 testi sonucunun negatif ¢ikmasi olasiligi olarak tanimlanmaktadir (Maimon &
Rokach, 2005). Saglikli bireylerin dogru ayirt edilmesi i¢in dogru negatif oran1 (True
Negative Rate - TNR) hesaplanmaktadir.

SPE = DN (78)
" DN +7YP

Kesinlik: Bir testin kesinligi, tan1 testinin pozitif kestirim degeri (Positive Predictive
Value - PPV) veya pozitif kestirimlerin gergekten pozitif olmasi durumda
hesaplanmaktadir (Buckland & Gey, 1994). Baska bir ifade ile, tani testi sonucu
pozitif olan bir bireyin, hasta olma olasilig1 olarak tanimlanmaktadir.

PRE = —2% (79)
~ DP+YP

Kappa istatistigi: Gozlemciler arasi giivenilirligi test etmek icin siklikla kullanilan
Kappa istatistigi, ilk olarak Cohen tarafindan Onerilen bir uyum O6lglimii metrigidir
(Cohen, 1960; McHugh, 2012). -1 ile 1 arasinda degisen degerler alabilen Kappa
istatistiginin onceden belirlenmis bir kabul edilebilirlik seviyesi olmamakla birlikte,
0,75 degerinden biiylik olmas1 miitkemmel uyumu; 0,40 degerinden kii¢iik olmasi1 zayif

uyumu ve 0,40 ile 0,75 arasindaki degerler almasi ise kabul edilebilir uyumu
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gostermektedir. p,, gozlenen uyum oram1 ve p,, beklenen uyum orani olarak

alindiginda k ile gosterilmektedir.

= Po — Pe (80)

11— pe
Youden indeksi: Bu metrik, ROC egrisi gibi tani testinin etkinligini 6l¢gmede ve en
uygun esik degerinin belirlenmesinde kullanilan bir kriterdir (Fluss, Faraggi, & Reiser,
2005; Youden, 1950). Tanisal dogrulugun en sik kullanilan 6lgiitii olan ROC egrisine
ragmen, Youden indeksi de tercih edilmektedir. Youden indeksi, O ile 1 arasinda deger

almaktadir. Hasta ve saglikli bireylerin tam olarak ayrilmasi durumunda J = 1; tam

ortlisme durumunda / = 0 degerini vermektedir.
J = maxc{duyarlilik(c) + segicilik(c) — 1} (81)

F-olciitii: Bu metrik, hassaslik ile kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasi alinarak
hesaplanmaktadir (Buckland & Gey, 1994). Bu durumda, hem yanlis pozitif hem de
yanlis negatif degerleri ayn1 anda dikkate alarak hesaplama yapmasindan dolay1
dogruluk olarak anlasilmasi kolay degildir, ancak dengesiz bir sinif dagilimi varsa F-
oOl¢iitli degerinin dogrulukla birlikte degerlendirilmesi 6nerilmektedir. Eger, pozitif ve
yanlis negatifler benzer maliyetlere sahipse dogruluk degerine bakmak; yanlis
pozitiflerin ve yanlis negatiflerin maliyeti farkliysa, F-0lciitii degerine bakmak daha
faydalidir (Watson & Petrie, 2010).

( o )+ ( 2 ) REC = PRE

F— 2. \DPT+YN)"\DP+YP) _ , REC (82)
( DP ) +( DP ) REC + PRE
DP +FN) " \DP +YP

ROC egrisi: Egri altinda kalan alan (Area Under the Curve - AUC) olarak da ifade
edilen ROC egrisi tani testlerinin ve tahmin modellerinin degerlendirilmesi, uygun
esik degerinin ve testin ayirt ediciliginin belirlenmesi, iki ya da daha fazla tani testinin
performanslarmin karsilagtirtlmasit gibi durumlarda kullanilan bir yontemdir (Hajian-
Tilaki, 2013). Egri altinda kalan alan, hasta ve saglikli bireylerde tan1 koymada ne
kadar bir ayirt etme giiciine sahip olundugunu gostermektedir. ROC egrisi, uygun esik
degerinin belirlenmesinde, tiim olas1 esik degerleri (¢) i¢in duyarliliga duyarlilik(c))
kars1t 1 — segicilik(c) degerlerine ait bir grafik vermektedir. Egri altinda kalan alan, 0
ile 1 arasinda deger almaktadir ve kitlenin prevalansindan etkilenmemektedir. Rastgele

olarak bir tani testinin alabilecegi egri atinda kalan alan degeri 0,5 iken; miikemmel bir
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tan1 testinin dogrulugu 1 olarak ifade edilmektedir (Bradley, 1997; Maimon &
Rokach, 2005).
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4. Bulgular

Tezin bulgular kisminda, sekiz farkli veri setine ait kayip gézlem ylizdesi, simif giiriiltiisi
yiizdesi ve sinif dengesizligi orani verilmistir. Veri 6n isleme asamalarina gecilmeden Once,
orijinal veri setleriyle siniflandirma modellerinin performanslart hesaplanmistir. Ardindan,
veri On isleme sonrasindaki islenmis veri setlerinin performanslari tekrar hesaplanarak
sonuglar karsilastirilmistir. Veri 6n isleme asamalarinda kullanilan sinif giiriiltiisii paketinin
kayip gozleme kars1 duyarli olmasi nedeniyle, ilk asama olarak dncelikle kayip gozleme sahip
veri setlerine ¢oklu atama yontemiyle gerekli atamalar yapilmustir. ikinci asama olarak
giriiltiilii siniflarla dengelenme isleme yapilmamasi i¢in siif giiriiltiisiine sahip veriler
arindirilmistir. Son asamada ise, tim veri setleri i¢in smif dengesizligi problemi ortadan
kaldirilarak, dengeli siniflar elde edilmis ve yeni veri setleri kaydedilmistir. Daha sonra
siiflandirma asamasina gegilerek, islenmis veri setleri ile en basar1 siniflandirma performans
Ol¢iim metriklerine sahip olan algoritma/algoritmalar belirlenmistir. Tiim bu islemler sirasinda
algoritmalarin ¢alisma siireleri kaydedilmistir. Algoritmalarin ¢alisma siirelerinin ilk agamast,
orijinal verilerin analizi, ikinci asamasi, veri 6n isleme ve son asama ise, islenmis verilerin

analizidir.

Tablo 8’de orijinal veri setleriyle ilgili genel bilgiler yer almaktadir. Orneklem genislikleri,
degisken sayilari, kayip gozlem yiizdeleri, siif giiriiltiisii yiizdeleri ve siif dengesizligi
oranlar1 birbirinden farkli olan sekiz veri setinin; hem siirekli hem de kategorik degisken
sayilar1 da benzer degildir. En az orneklem genigligine sahip olan veri seti Lymphography
verisi iken, en fazla 6rneklem genisligine sahip olan veri seti Thyroid verisidir. Bunun yani
sira, en az degiskene sahip olan veri setleri Mammographic ve Newthyroid verisi iken, en
fazla degiskene sahip olan veri seti Thyroid verisidir. Ozellikle Cleveland, Heart, Hepatitis ve
Lymphography veri setlerinin, 6rneklem genisliklerinin az ve degisken sayilarinin ¢ok fazla
olmasi dikkat ¢ekmektedir. Bu durumda, 6rneklem genisligi ile degisken sayilari arasinda bir
boyut problemi s6z konusudur. Newthyroid ve Pima veri setleri sadece siirekli degiskenlere
sahipken, diger veri setlerinde her iki degisken tipi de yer almaktadir. Burada yine énemli bir
nokta, veri setlerinin siirekli ve kategorik degisken sayilarimin birbirilerine gore farklh
olmasidir. Hepatitis, Lymphography ve Thyroid veri setlerinin kategorik bagimsiz degisken
sayilar, siirekli bagimsiz degisken sayilarina gore oldukga fazladir. Orijinal veri setleri,
bagimli degiskenin simif diizeyleri acisindan ele alindiginda ise, Heart, Hepatitis,

Mammographic ve Pima verileri iki kategoriye sahipken, ¢oklu siniflara sahip veri setleri olan
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Newthyroid ve Thyroid ii¢ kategorili, Lymphography dort kategorili ve Cleveland bes
kategorili sinif diizeyine sahip verilerdir. Veri 6n isleme asamasinda karsilasilabilecek olasi
problemler agisindan incelendiginde ise Cleveland, Hepatitis ve Mammographic veri setleri,
kayip gozleme sahip verilerdir. En az kayip gozleme sahip olan veri seti Cleveland verisi iken
(%1,980), en fazla kayip gozleme sahip olan veri seti ise Hepatitis verisidir (%48,387). En az
smif giiriiltiisiine sahip veri seti Thyroid verisi iken (%0,056), en fazla sinif giiriiltiisiine sahip
veri seti ise Cleveland verisidir. Tiim veri setlerinde sinif dengesizligi problemi vardir. En az
siif dengesizligine sahip olan veri seti Mammographic verisi iken (1,159), en fazla sinif
dengesizligine sahip olan veri seti ise Thyroid verisidir (12,483). Burada dikkat edilmesi
gereken ise, Cleveland, Hepatitis ve Mammographic verileri her ii¢ probleme de sahip olma
ozelligini tasimaktadir. Heart, Newthyroid, Pima ve Thyroid verileri hem siif giiriiltiisiine
hem de sinif dengesizligine sahip veri setleridir. Sadece tek bir veri 6n isleme problemini
iceren veri seti olan Lymphography verisi sinif dengesizligi problemine sahiptir. Tiim bu
durumlar acisindan orijinal veri setleri ele alindiginda, veri setlerinin birbirilerine gore

istiinliikleri ve farkliliklar ortaya ¢ikmaktadir.

Tablo 8: Veri Setlerine ait Genel Bilgiler

z 2 z Z =

5 _ = & 3z % - 5

E' ] «w = > :; = 2

£ 5 5 2 a > o i5h

Veri seti o0 = = 580 5 £ 5 >

£ < an ] N = = ]

) i D = = =§ '-,:_'!: o0

= B = 4 i 8 = g

£ 2 = 5 = = T <

= = ) Yy | = D =

o) = 3 A = = =

) g ~ ) )
Cleveland 303 13 5 8 5 1,980 19,802 1,179
Heart 270 13 6 7 2 - 4,074 1,250
Hepatitis 155 19 6 13 2 48,387 4,516 3,844
Lymphography 148 18 3 15 4 - - 1,209
Mammographic 961 5 1 4 2 13,632 9,886 1,159
Newthyroid 215 5 5 - 3 - 2,791 2,308
Pima 768 8 8 - 2 - 7,943 1,866
Thyroid 7200 21 6 15 3 - 0,056 12,483
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Cleveland, Heart, Hepatitis, Lymphograpy, Mammography, Newthyroid ve Pima verilerine ait

bagimsiz siirekli degiskenlerinin normal dagilim varsayimina iliskin durumlar1 Shapiro-Wilk

testi ile sinanmugtir. Thyroid verisinin 6rneklem genisligi n > 5000 oldugundan, bu veri igin

Anderson-Darling normallik testi yapilmistir. Bu sonuglara gore, veri setlerine ait tim

bagimsiz siirekli degiskenlerin normal dagilima sahip olmadigi goriilmiistiir (p < 0,05). Daha

sonra bagimsiz siirekli degiskenler arasi korelasyon yapisinin incelenmesinde Spearman’in

korelasyon katsayisi kullanilmistir. Elde edilen sonuglara goére, Sekil 17c¢’de, Hepatitis

verisinin siirekli degiskenleri arasinda iliski yokken (p = 0), diger tiim verilere ait siirekli

degiskenler arasindaki korelasyon degerlerinin biiyiik ¢ogunlugu — 0,6 < p < 0,5 arasinda

deger almaktadir. Boylelikle, siirekli degiskenler arasinda diisiik diizeyde bir

sOylenebilmektedir.
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Sekil 17: Veri Setlerine ait Bagimsiz Siirekli Degiskenler Korelasyon Degerleri

Verilerin dagilimlar1 ve korelasyon durumlar1 incelendikten sonra, herhangi bir veri 6n isleme

yaklagimi uygulanmadan ve uygulandiktan sonra, orijinal ve islenmis veri setleri analiz

edilmis, sonrasinda kullanilan algoritmalarin performans 6l¢lim metrikleri hesaplanmistir.
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4.1. Orijinal Veri Setlerinin Analizi

Oncelikle orijinal veri setleriyle siniflandirma yapmak amaciyla farkli modeller kurulmus ve

kullanilan algoritmalarin performans 6lgiim metrikleri hesaplanmistir. Tablo 9’da gosterildigi

gibi, kurulan model gegerliliklerini test etmek i¢in ¢alismada yer alan tim veri setleri %30

oraninda test ve %70 oraninda egitim veri setleri olmak {izere ikiye ayrilmistir.

Tablo 9: Orijinal Veri Setlerine ait Test ve Egitim Veri Setleri

Veri setleri Orneklem genisligi  Egitim veri seti (% 70)  Test veri set (% 30)

Cleveland 303 215 88
Heart 270 189 81
Hepatitis 155 110 45
Lymphography 148 105 43
Mammographic 961 674 287
Newthyroid 215 151 64
Pima 768 538 230

Thyroid 7200 5042 2158

Orijinal veri setleri i¢in her bir model agisindan Tablo

parametreleri ayarlanmistir.

10°daki degerlere gore model
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Tablo 10: Kullanilan Algoritmalara ait Parametre Degerleri

> 2
e e Lo}
5 S g g S 2 E £
> T & s € s o £
O I g = [ -
= © =z
- =
rf
ntrees 500 500 500 500 500 500 500 500
mtry 4 4 4 4 2 2 3 5
wsrf
ntrees 500 500 500 500 500 500 500 500
mtry 4 4 5 5 3 3 4 5
logitboost
niter 1300 1300 1900 1800 500 500 800 2100
gbm
n.trees 650 650 950 900 250 250 400 1050
interaction.depth 1,5, 9 1,59 1,59 1,59 1,59 1,59 1,59 1,59
shrinkage 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
n.minobsinnode 10 10 10 10 10 10 10 10

Tiim orijinal veri setlerinde rf ve wsrf algoritmalarina ait agac sayis1 ntrees = 500 olarak
belirlenmistir. Burada yine her bir boliinme i¢in kullanilacak degisken sayisi mtry
parametresi, rf ve wsrf algoritmalari igin farkli hesaplandigindan, veri setlerine gére degisiklik
gostermektedir. Logitboost algoritmasina ait artirma yineleme sayis1 nlter parametresi, veri
setlerindeki bagimsiz degisken sayisimin 100 kati olacak sekilde ayarlanmigtir. gbm
algoritmasi ait aga¢ sayilari parametresi n.trees, bagimsiz degisken saymnin 50 kati1 olarak
belirlenmistir. Diger parametreler olan yaprak sayilar interaction.depth, 6grenme orani
shrinkage ve agaglardaki yaprak diigiimlerin sayis1 n. minobsinnode olan ii¢ parametre i¢in
literatiirde varsayilan degerler kullanilmistir. Bu ¢alismada, en diisiik biiytikliikteki yaprak
sayist 1, orta biiyiikliikteki yaprak sayisi 5 ve en yliksek biiytikliikteki yaprak sayis1 9 olarak
belirlenmistir. Diger yandan, agaclardaki yaprak diiglimlerin sayisina ait parametreyi
sabitlemek acisindan her veri seti i¢cin bu deger 10 olarak ayarlanmistir. Bu parametre
degerlerine gore orijinal veri setleriyle kurulan her bir modelin performans degerleri Tablo
11°de verilmistir. Tablo 11°de koyu olarak belirtilen sonuglar, orijinal veri setlerine ait model

performans 6l¢lim metriklerinin en iyi degerlerini ifade etmektedir.
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Cleveland verisinin tiim algoritma modelleri, performans o&l¢iim metrikleri agisindan
degerlendirildiginde, modelleme performans basarilar1 ¢ok diisiik sonuglar vermistir. Bunun
nedenlerinden biri, 6rneklem genisliginin az olmasidir. Diger nedenler arasinda, %1,98 kayip
gozleme sahip olmasi, %19,802 smif giiriiltiisiine sahip olmasi ve 1,179 oraninda siif
dengesizligine sahip olmasi yer almaktadir. Her dort algoritmanin da Ol¢iim metrikleri
olabildigince birbirine yakin degerler vermesine ragmen, bu degerler model basarilari
acisindan degerlendirildiginde yeterli sayilmamistir. Bu arada artirma algoritmalarinda ROC
egrisi degeri hari¢ (%0,802) diger tiim 6l¢iim metriklerinde benzer sonuglar vermistir. Bundan

dolay1 en iyi siniflandirma basarisina sahip algoritmalar, logitboost ve gbm algoritmalaridir.

Heart verisi, genel anlamda tiim 6l¢iim metriklerinde yiiksek degerler vermesine ragmen
logitboost algoritmasina ait Kappa istatistigi (%0,631) ve Youden indekisi (%0,627) biraz
daha diisiik sonuglar vermistir. Diger yandan, rf ve gbm algoritmalar1 ayn1 duyarlilik degerine
(%0,933) sahiptir. Ayn1 zamanda, Heart verisi, %4,074 sinf giiriiltiisiine ve 1,25 oraninda
siif dengesizligi oranina sahip bir veridir. Heart verisinin en iyi siniflandirma algoritmasi, rf

algoritmasidir.

Hepatitis verisinin 6l¢iim metriklerinin genel olarak diisiik sonuglar vermesinin nedenleri
arasinda %48,387 kayip gozleme sahip olmasi, %4,516 simf giiriiltiisiine sahip olmas1 ve
3,844 oraninda smif dengesizligine sahip olmasi yer almaktadir. Ozellikle, dogruluk ve
secicilik degerleri disindaki tiim 6l¢tim degerleri oldukga diisiik sonuglar vermis olmasindan
anlasilacagi gibi, tek bir dl¢lim degerine bakarak genelleme yapmak dogru olmamaktadir. Bu
sonuglara gore, wsrf ve gbm algoritmalart birbirilerine ¢ok yakin degerler vediginden, her ikKi
algoritma da en basarili siniflandirma algoritmalari olarak segilmistir. Diger yandan, ROC

egrisi degeri (%0,813) en yiiksek algoritma, rf algoritmasidir.

Lymphography verisi de Hepatitis verisi gibi oldukga diisiik siniflandirma basarilarina sahip
olan bir veri setidir fakat Lymphography verisi sadece 1,209 oraninda simif dengesizligine
sahiptir. Tim oOl¢lim degerleri acisindan en iyi smiflandirma basarina sahip algoritma,
logitboost algoritmasi modeli olmasina ragmen, ROC egrisi degeri (%0,857) en yiiksek

algoritmasi, rf algoritmasi olmustur.
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Tablo 11: Orijinal Veri Setlerine ait Model Performans Olgiim Metrikleri Degerleri

Veri Seti Algori Q = w W g Q
eri Seti goritma 3 z L W g " = 8
< n ) o N x
rf 0,568 0,244 0,854 0,238 0,216 0,241 0,099 0,766
wsrf 0579 0,264 0857 0,289 0,235 0,277 0,121 0,802
Cleveland i
logitboost 0575 0351 0866 0355 0,276 0,353 0,217 0,782
gbm 0591 0293 0878 0426 0305 0347 0,169 0,777
rf 0926 0933 0917 0,933 0,850 0,933 0,850 0,961
H wsrf 0877 0889 0861 0889 0,750 0,889 0,750 0,949
eart
logitboost 0,817 0,892 0,735 0,786 0,631 0,835 0,627 0,909
gbm 0914 0933 0889 0913 0,825 0923 0,822 0,949
rf 0,800 0444 0,889 0500 0,348 0471 0,333 0,813
o wsrf 0,867 05556 0944 0,714 0546 0625 0,500 0,796
Hepatitis _
logitboost 0,800 0,556 0,861 0,500 0,400 0526 0417 0,741
gbm 0,844 0,667 0,889 0,600 0,533 0632 0,556 0,756
rf 0,767 0,385 0,881 0,382 0,529 0,384 0,266 0,857
wsrf 0,721 0,365 0,861 0,357 0,442 0,361 0,226 0,843
Lymphography _
logitboost 0,786 0401 0,895 0,391 0,577 039 0,296 0,528
gbm 0,767 0,389 0,892 0,389 0,547 0,389 0,281 0,836
rf 0,843 0864 0819 0,847 0684 0855 0,683 0,889
wsrf 0,822 0844 0,797 0,828 0,642 0836 0641 0,868
Mammographic _
logitboost 0,878 0,909 0844 0,866 0,755 0,887 0,753 0,865
gbm 0,843 0870 0812 0,843 0,684 0856 0,682 0,895
rf 0922 0826 0912 097 0813 0891 0,738 0,881
wsrf 0,859 0826 0899 0811 0,701 0819 0,725 0,857
Newthyroid _
logitboost 0,891 0811 0900 0,882 0,749 0845 0,711 0,894
gbm 0,859 0,767 0,876 0,858 0,677 0,810 0,643 0,844
rf 0,761 0,562 0,867 0,692 0449 0621 0429 0,838
oi wsrf 0,752 0575 0,847 0667 0436 0617 0422 0,832
ima
logitboost 0,748 0588 0,828 0,635 0424 0611 0416 0,742
gbm 0,778 0538 0907 0,754 0476 0628 0,445 0,851
rf 099 098 0992 0959 0964 0972 0,978 0,921
Thvroid wsrf 0,997 0,099 0997 0963 0977 0979 0,993 0,833
roi
Y logitboost 0,998 0,972 0,988 0,958 0,959 0965 0,961 0,815
gbm 0,998 0,993 0,997 0,981 0,984 0987 0,989 0,969

ACC: Dogruluk, SEN: Duyarlilik, SPE: Segicilik, PRE: Hassaslik, Kappa: Kappa istatistigi, F: F-ol¢iitii, YI:
Youden indeksi, ROC: ROC egrisi
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Mammographic verisi, tim modeller agisindan genel anlamda yiiksek bir siniflandirma
basarisina sahip algoritmadir. Buna ragmen Mammographic verisi, %13,632 kayip gozleme
sahip olmasi, %9,886 sinif giiriiltiisiine sahip olmasi ve 1,159 oraninda simif dengesizligine
sahip olmasi nedeniyle, modellerin siniflandirma basarilar1 yeterli degildir. Mammographic
verisi i¢in en basar1 siniflandirma algoritmasina sahip model, logitboost algoritmasi olmasina

ragmen, ROC egrisi degeri (%0,895) en yiiksek algoritma, gbm algoritmasidir.

Newthyroid verisi, genel olarak tiim algoritmalarda yiiksek siniflandirma basarisina sahip olsa
da %2,791 smuf giriltiisine ve 2,308 oraninda sinif dengesizligine sahiptir. Diger tiim
algoritmalarda yaklasik olarak benzer sonuclar vermesine ragmen, en iyi siniflandirma
basarisi rf algoritmasina aittir. Fakat ROC egrisi degeri agisindan (% 0,894) en yiiksek degere

sahip algoritma, logitboost algoritmasidir.

Pima verisi, segicilik ve ROC egrisi degerleri hari¢ diger tiim 6l¢iim metriklerinde oldukga
diisiik degerler vermistir. Bunun olasi sebepleri olarak Pima verisinin, %7,943 simif
giiriiltiisiine ve 1,866 oraninda sinif dengesizligine sahip olmasi gosterilebilmektedir. Tiim bu
durumlar g6z Oniinde bulunduruldugunda ve diger algoritmalar da yaklasik olarak benzer

sonuglar vermesine ragmen, en iyi siniflandirma basaris1 gbm algoritmasina aittir.

Thyroid verisi, tim algoritmalar agisindan olduk¢a yiiksek sonuglar vermesine ragmen,
%0,056 sinif giiriiltiisiine ve 12,483 oraninda sinif dengesizligine sahiptir. Thyroid verisi igin
en iyi basarili siniflandirma performansina sahip algoritma, gbm algoritmasidir. Sekil 22°de
ifade edildigi gibi, orijinal verilere ait tiim performans ol¢iim metrikleri %0,20 ile %0,99
arasinda degerler almaktadir. Veri 6n islemeden sonra bu deger araliginin daha da daralmasi
beklenmistir. Boylelikle, model performanslarindaki iyilestirmelerin daha agik gézlemlenmesi
saglanmistir. Orijinal veri setleri i¢in kurulan modellerin en iyi parametre degerleri ve bu

modellere ait bazi sonuglar Tablo 12°de verilmistir.
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Tablo 12: Orijinal Veri Setlerine ait Modellerin En Iyi Parametre Degerleri ve Sonuglar
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OOB hata orant %4186 %21,16 %17,27 %1429 %16,02 %265 % 25,28 % 38
wsrf
OOB hata orant % 44 % 22 % 20 % 14 % 18 % 0,05 % 26 % 0,00
strength 0,20 0,37 0,49 0,58 0,55 0,89 0,39 0,99
korelasyon 0,31 0,20 0,22 0,18 0,28 0,07 0,24 0,01
logitboost
nlter 1300 1300 1900 1800 500 500 800 2100
gbm
n.trees 50 50 100 200 100 250 50 180
interaction.depth 1 1 1 5 1 9 1 5
shrinkage 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
n.minobsinnode 10 10 10 10 10 10 10 10

Tiim bu sonuglara gore, Cleveland verisi i¢in kurulan rf algoritmasi test veri seti tahmin hata
orani (%41,86), en yiiksek degere sahiptir. Newthyroid verisi i¢in kurulan rf algoritmasi test
veri seti tahmin hata orani (%2,65) ise en disiik degere sahiptir. Buna gore, Cleveland
verisinin model tahmini olduk¢a diigsilkken, Newthyroid verisinin model tahmininin yiiksek
oldugu sdylenebilmektedir. Buna bagli olarak, modellerin performans 6l¢iim metriklerine ait
degerler de bu sonuglar1 desteklemektedir. Wsrf algoritmasina ait OOB hata oran1 Cleveland
verisinde %44 orani ile en yiiksek degere sahipken, en diisiik OOB hata oranina sahip veri
Thyroid verisidir. Sekil 18a’da ve Sekil 18b’de gosterildigi gibi, orijinal verilere ait OOB hata
oranlart hem rf algoritmasinda hem de wsrf algoritmasinda %0 ile %50 arasinda deger
almaktadir. Sekil 18a ve Sekil 18b’de, Cleveland veri 1, Heart veri 2, Hepatitis verisi 3,
Lymphography verisi 4, Mammography verisi 5, Newthyroid verisi 6, Pima verisi 7 ve

Thyroid verisi 8 ile ifade edilmistir.
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Sekil 18: Rastgele Orman ve Agirlikli Alt Uzay Rastgele Orman OOB Hata Oranlari

Wsrf algoritmasina 6zgii bir sonug olan strength degeri, en yiiksek degeri 0,99 oranla Thyroid
verisine aitken, en diisiik degeri 0,20 oranla Cleveland verisine aittir. Buna gore, Thyroid
verisine ait wsrf algoritmasi modeli i¢in kurulan bireysel rastgele orman agaclarinin
performanslarinin toplamda ¢ok basarili oldugu anlamina gelmektedir. Wsrf algoritmasina ait
diger bir sonug ise, wsrf modelindeki agaglarmin gesitliligi 6l¢limiinii saglayan korelasyon
degeridir. Wsrf modeline ait en yiiksek deger 0,31 oranla Cleveland verisine aitken, en diisiik
deger 0,01 oranla Thyroid verisine aittir. Genel olarak tiim bu sonuglar goz 6niine alindiginda,
Tyriod verisi igin kurulan wsrf algoritmasit modeli siniflandirma basarisi yiiksek bir algoritma
olmustur. Logitboost algoritmast modeli en iyi parametre degerini, en yiiksek artirma
yineleme sayisinda almistir. Bagimsiz degisken sayist en fazla olan Tyhroid verisi en yiiksek
artirma yineleme sayisina sahip oldugundan, en iyi modeli 2100. yinelemede kurmustur.
Mammographic ve Newthyroid veri setleri en az ve ayni bagimsiz degisken sayilaria sahip
oldugundan en iyi modeli 500. yinelemede kurmustur. Gbm algoritmasi modeline ait
parametre degerlerine bakildiginda, 6grenme oran1 shrinkage ve agacglardaki yaprak
diigiimlerin sayis1 n.minobsinnode parametreleri tiim veri setleri i¢in sabit tutulmustur. Bu
nedenle diger parametrelerle birlikte en iyi modeller kurulmustur. Tiim orijinal veri setleri i¢in
en iyi gbm algoritma modeli en diisiik 50. ve en yiiksek 250. agacta kurulmustur. Gbm
algoritmasinin diger parametresi olan yaprak sayilart parametresi icin Newthyroid verisinin en
iyi gbm algoritmas1 modeli 9 final yaprak diigiimiine sahipken, Lymphography ve Thyroid
veri setleri i¢in en iyi gbm algoritmast modeli 5 final yaprak diigiimiine sahiptir. Diger tiim

orijinal veri setleri tek bir final yaprak diigiimiine sahiptir.
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4.2. Veri On Isleme: Kayip Gozlem, Simif Giiriiltiisii ve Simif Dengesizligi

Tim bu sonuglar orijinal veri setleri i¢in elde edildikten sonra veri 6n isleme asamasina

gecilmistir.
1. Asama: Kayip gdzlem atamasi

Veri 6n isleme asamasinda, oncelikle kayip gozleme sahip Cleveland, Hepatitis ve
Mammaographic veri setleri igin MAR varsayimi altinda ¢oklu atama yaklasimi kullanilarak,
kayip gozlem atamasi yapilmistir. Tiim veri setlerinin atama modelleri i¢in, ¢oklu atama sayisi
parametresi m =5 ve yineleme sayisi maxit = 10 olarak ayarlanmigtir. Coklu atama
modelleriyle simiile edilerek elde edilen olas1 atama degerleri 5 farkli tamamlamis veri setinde
kaydedilmistir. Cleveland verisine ait kayip gézlem atama sonuglar1 Sekil 19¢’de gosterildigi
gibidir. Cleveland veri setinde, Ca ve Thal bagimsiz degiskenleri kayip gozleme sahip
degiskenlerdir. Ca degiskeninde 4 (%0,0132) ve Thal degiskeninde ise 2 (%0,0066) kayip
gozlem bulunmaktadir. Genel olarak, Cleveland veri seti %1,980 (6) kayip gozlem yiizdesine
sahiptir (Tablo 8). Tablo 19b’de, eksikligin hangi degiskenlerde meydana geldigi ve bu
degiskenlerin birlikte ne kadar bir kayip gozlem yiizdesine sahip oldugu konusunda bilgi
verilmektedir. Cleveland veri setinde bulunan kayip verilerin oranlar1 Sekil 19b’de verilmistir.
Buna gore, veri seti %0,0198 oraninda kayip gézleme sahipken, bu oranin % 0,0132 oran1 Ca
degiskeninden ve % 0,0066 orani Thal degiskeninden kaynaklanmaktadir. Ca degiskeni
stirekli bir degisken oldugundan, atama modeli varsayilan pmm modeli olarak ayarlanmistir.
Thal degiskeni ¢oklu kategorik bir degisken oldugundan, atama modeli varsayilan polyreg
modeli ayarlanmigtir. Sekil 19a’da 0, kayip gozlem yoklugunu; 1, kayip gozlem varligini

ifade etmektedir.
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Sekil 19: Cleveland Verisi Kayip G6zlem Oranlar1 ve Atama Verileri

Stirekli degiskenler i¢in yapilan olasi atama degerlerine bakildiginda, her bir 5 farkli atama
sonucunda veri setleri i¢in benzer sonuglar elde edildigi Sekil 19c¢’de gosterilmistir. Bu
sonuglara gore Cleveland tamamlanmis veri seti, 5. atama sonucu elde edilen olasi atama
degerleri olmasina karar verilmistir. Daha sonra, eksik degerleri tamamlanmis veri seti, yeni

bir veri seti olarak kaydedilmistir.

Hepatitis verisine ait kayip gézlem atama sonuglar1 Sekil 20°de gosterildigi gibidir. Hepatitis
veri setinde, kategorik degiskenlerden Steroid 1 (%0,645), Fatigue 1 (%0,645), Malaise 1

(%0,645), Anorexia 1 (%0,645), LiverBig 10 (%6,452), LiverFirm 11 (%7,097),
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SpleenPalpable 5 (%3,226), Spiders 5 (%3,226), Ascites 5 (%3,226) ve Varices 5 (%3,226)
kayip gozleme sahiptir. Siirekli degiskenlerden Bilirubin 6 (%3,871), AlkPhosphate 29
(%18,710), Sgot 4 (%2,581), AlbuMin 16 (%10,323) ve ProTime 67 (%43,226) kayip gozleme
sahiptir. Genel olarak, Hepatitis veri setinde %48,387 (167) kayip gozlem yiizdesi
hesaplanmistir (Sekil 20a). Hepatitis veri setinde bulunan kayip verilerin oranlar1 Sekil 20b’de
verilmigtir. Buna gore, ProTime degiskeni tek basma kayip gozlemin %0,2065 oranina
sahipken, ProTime ve AlkPhosphate degiskenlerinin ikisi birlikte %0,2065 oraninda kayip
gozleme sahiptir. Diger durumlar i¢in de ayni sekilde yorumlanabilmektedir. Hepatitis veri
setinin tamamlamas1 ic¢in kullanilan c¢oklu atama modelleri degisken tiplerine gore
belirlenmistir. Kategorik degiskenler ikili siniflara sahip olduklari igin, atama modelleri
logreg olarak ayarlanmistir. Stirekli degiskenler i¢in atama modelleri, varsayilan pmm olarak
ayarlanmigtir. Hepatitis veri setinde bulunan tiim bagimsiz degiskenler i¢in atama veri
setlerinin gorsellestirmesinde sadece bazi bagimsiz degiskenlerin olasi atama degerlerinin yer

verildigi Sekil 20c’den yararlanilmistir. Sekil 20a’da 0, kayip goézlem yoklugunu ifade

etmektedir.
s 5 s 2 -¢_9oandilesc_
AH%.‘%E%%E%%%E%E;;E%EB“‘_ o oo
LHLIOWLZ< OO0 C>M0I <L o = £ T 00EE
5 o o
» "o £ s s
0 = .
P 1% a 006
o
4 £ i i
e ) 0128
123 2 5 c 028
X = 178
1 I8 5+ 2 i
2 = L 0373
5 1 2 0330
o I 2065
2 3 2 I 3 15161
3 ‘E2'=§§E35"2!$=§§§3
| : i
1 2 LT T
3
1 1 C :
2 “ Age Bilirubin . AlkPhosphale
1 g BT% F ¢ F v iled g ¢ 8% & 4 F|R(1 % b & & ¥
- [ A
\ ] o ISR EE
™
Z =+ , i
1 i
R ] ' %'
1 6 +F [ = &7
2 7 001 1 3 4 & 001 2 3 4 & 001 2z 31 4 &
1 4 Sqot Albubdin 5 PraTime
=1 - L ] L * - L] - * - L] = - - - - -
1 5 8_ * * + * + * £ + N . - N N é_
1 7 §_ s 0+ & 8 & 8 |9 o
T - g_
i 1 = o o & a L .
00001t 11 1 45 5 5 5 6 10111620 6167 01 2 3 4 & 01 2 31 4 § o1 2 31 4 5

Sekil 20: Hepatitis Verisi Kayip G6zlem Oranlari ve Atama Verileri
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Bu sonuglara gore, Hepatitis verisi i¢in elde edilen olas1 atamalarda veri setlerinin benzer
sonuclar verdigi goriilmektedir. Buna gore, Hepatitis tamamlanmis veri setlerinden 5. atama

uygun bulunarak yeni veri kaydedilmistir.

Mammographic verisine ait kayip gozlem atama sonuglar1 Sekil 21°de gosterildigi gibidir.
Mammographic veri setindeki tiim bagimsiz degiskenler kayip gozleme sahiptir. Kategorik
degiskenlerden BI.RADS 2 (%0,208), Shape 31 (%3,226), Margin 48 (%4,995), Density 76
(%7,908) ve siirekli degisken olan Age 5 (%0,503) kayip gozleme sahiptir. Genel olarak,
Mammographic veri setinde %13,632 (162) kayip gozlem yiizdesi bulunmaktadir (Sekil 21a).
Mammaographic veri setinde bulunan kayip verilerin oranlar1 Sekil 21b’de verilmistir. Buna
gore, Density degiskeninde tek basina % 0,0583 oraninda kayip gozlem varken, Density ve
Margin degiskenlerinin ikisinde birden %0,0166 oraninda kayip gozlem yer almaktadir.
Benzer sekilde, Margin, Shape ve BL.RADS degiskenleri birlikte %0,001 oraninda kayip
gozleme sahiptirler. Diger tiim durumlar igin benzer yorumlar yapilabilmektedir.
Mammographic veri seti i¢in atama modelleri belirlenirken sirali ¢oklu kategorik degisken
olan BI.RADS ve Density degiskenleri i¢in polr atama modeli ayarlanmistir. Shape ve Margin
degiskenleri ¢oklu kategorik degiskenler oldugundan, atama modeli varsayilan polyreg olarak
ayarlanmistir. Age degiskeni siirekli bir degisken oldugu icin atama modeli varsayilan pmm

olarak ayarlanmistir. Sekil 21a’da 0, kayip gozlem yoklugunu ifade etmektedir.
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Sekil 21: Cleveland Verisi Kayip Gozlem Oranlari ve Atama Verileri
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Mammaographic veri ig¢in olas1 atama degerleri degerlendirilirken, sadece tek bir siirekli
degisken olan Age degiskenine ait veri setleri ele alimmustir (Sekil 21c¢). Diger veri setlerinde
oldugu gibi tiim atanmis veri setlerinin de benzer sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Buna
bagli olarak Mammographic tamamlanmis veri setlerinden 5. atama uygun bulunmus ve yeni

veri kaydedilmistir.

Cleveland, Hepatitis ve Mammographic veri setlerine ait kayip gozlem problemi ortadan
kaldirilmis ve boylelikle ilk asama tamamlanmistir. Atama parametresinin ka¢ olmasi
gerektigiyle ilgili olarak farkli atama ve yineleme degerlerinde benzetimler yapilabilmektedir.
Diger yandan hangi modellerin atamada kullanildig1 da bu parametrenin belirlenmesinde etkili
olabilmekte veya tam tersi durumlarda gegerli olabilmektedir. Bu nedenle MICE paketiyle
kaylp gozlem atamasi yapilacaksa, Oncelikle her degisken tipine gore bir atama modeli
belirlenmelidir. Sonra bu modellerden elde edilen olasi atama degerlerinin kaydedildigi
tamamlanmis veri setlerinden birine karar verilmelidir. Daha sonra, tamamlanmis atama veri

seti, yeni veri seti olarak kaydedilmelidir.

[lk veri 6n isleme asamasi olan kayip gdzlem atamasi tamamlanarak simf giiriiltiisii agamasina

gecilmistir.
2. Asama: Sif giiriiltiisiiniin filtrelenmesi

Bu calisma kapsaminda sadece siif giiriiltiisiine sahip veri setleri ele alimistir.
Lymphography veri seti hari¢ diger tiim veri setlerinde siif giiriiltiisii problemi mevcuttur.
Sif giriiltiisti probleminin ¢6ziimii i¢in kullanilan NoiseFiltersR paketi igerisinden
hybridRepairFilter fonksiyonu kullanilmigtir. Bu fonksiyon sayesinde sinif giiriiltiisiine sahip
gozlemler veri setlerinden ¢ikarilmadan, gozlemlerin yeniden etiketlenmesi saglanmistir. Sinif
giirtiltiilerinin yeniden etiketlenmesinde cogunluk oyu yontemi kullanilmistir. Tablo 8’de
gosterildigi gibi, Cleveland verisinde 60 (%19, 802), Heart verisinde 11 (%4,074), Hepatitis
verisinde 7 (%4,516), Mammographic verisinde 95 (%9,886), Newthyroid verisinde 6
(%2,791), Pima verisinde 61 (%7,943) ve Thyroid verisinde 4 (%0,056) gozlemde sinif
guriiltiisii tespit edilmistir. Bu veri setleri simf giiriiltiisiinden arindirildiktan sonra yeni veri

setleri olarak kaydedilmistir.

Smuf giiriiltiisti filtrelenmesi veri 6n islemesi tamamlandiktan sonra siniflarin dengelenmesi

asamasina gecilmistir.
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3. Asama: Smiflarin dengelenmesi

Tiim orijinal veri setleri, sinif dengesizligi problemine sahiptirler. Bu problemin ¢6ziimiinde
caret ve DMwR paketleri birlikte kullanilarak SMOTE fonksiyonu ile siif dengesizligi
problemi ¢oziilmistiir. Bu ¢alismada SMOTE fonksiyonu igin Kk parametresi, bagimsiz
degisken sayisinin karekokii olarak ayarlanmistir. Perc.over ve perc.under parametreleri ise,
en uygun sinif dengesini verecek sekilde ayarlanarak benzetim yapilmistir. Bu sonuglara gore,
azinlik ve ¢ogunluk siniflar1 dengelendikten sonra elde edilen yeni siif dagilimlari Tablo
13°de ifade edildigi gibidir. Sinif dagilimlart yiizdeleri siniflar arasinda yakin olacak sekilde
ayarlandigindan, bazi verilerde orijinal veri setlerine gore 6rneklem genisliklerinde artma
olurken bazilarinda azalma goriilmiistiir. Veri setlerindeki simif dagilimlarinin 10 katindan
fazla bir 6rneklem genisligi elde edilmeye ¢alisildiginda, bazi veri setlerinde kayip gézlemler
meydana gelmektedir. Buna oOrnek olarak, Lymphography ve Thyroid verileri
verilebilmektedir. Sinif dagilimlarinin ayarlanmasinda, sinif dengesizligi oran: (imbalanced
ratio - IR) kontrol edilerek, IR < 1 durumunda dengeli veriler elde edilmistir. Tiim orijinal
veri setleri igin smiflar dengelendikten sonra elde edilen yeni 6rneklem genislikleri Tablo

13°de verilmistir.

Tablo 13: Dengeli Smiflarin Orneklem Genislikleri ve Simif Dengesizligi Oranlar:

Veri seti Orneklem genisligi Simif dengesizligi oram
Cleveland 871 0,906
Heart 654 1,000
Hepatitis 270 1,000
Lymphography 235 0,880
Mammographic 2652 1,000
Newthyroid 650 0,806
Pima 1386 1,000
Thyroid 3425 0,523

Bu sonuglara gore, Thyroid verisi hari¢ diger tiim veri setlerinin 6rneklem genisliklerinde artis
meydana gelmistir. Thyroid veri seti, en uygun dengeleme parametreleri ayarlanmasina
ragmen 7200 orneklem genisligine sahip orijinal verinin neredeyse yaris1 kadar bir 6rneklem

biiyiikliigiine sahip olmustur. Bu bir anlamda bilgi kaybina yol agmis gibi goriinse bile aslinda
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SMOTE algoritmas1 bu soruna karsi dayanikli bir algoritma oldugu igin, bu durumun
istesinden gelmistir. Ayni sekilde, diger veri setlerinde 6rneklem genisliklerinin artmasindan
kaynakl1 asir1 uyum sorununa neden olmamaistir. Tiim verilerin veri 6n islemeden 6nce sahip
olduklar1 smif dengesizligi oranlarinda diisiisler meydana geldiginden, smif dagilimlar
arasinda daha dengeli bir yap1 elde edilmistir. Tablo 8’e gore Thyroid verisi 12,483 oranla en
yiiksek smif dengesizligi oranina sahip olan veri seti iken, veri 6n islemeden sonra 0,523
oranla en diisiik sinif dengesizligi orani sahip olan veri seti olmustur. Ayni sekilde, diger tim
verilerin sinif dengesizlik oranlari, Cleveland verisi 1,179°dan 0,906’a, Heart verisi 1,25’ten
1’e, Hepatitis verisi 3,844’den 1’e, Lymphography verisi 1,209’dan 0,88’e, Mammographic
verisi 1,159°dan 1’e, Newthyroid verisi 2,308’den 0,806’ya ve Pima verisi 1,866’dan 1’e

diismiistiir.

Tablo 14’de siniflandirmada kullanilan her bir veri setinin bagimli degisken diizeyleri bazinda
iic farkli durum igin siif dagilimlari ele alinmustir. flk durum, tiim orijinal veri setlerinin en
ham haldeyken sinif dagilimlarini ifade ederken; ikinci durum ise, simif giiriiltiisii filtrelenmesi
asamasindan sonraki smif dagilimlarini ifade etmektedir. Son durum ise, siniflarin
dengelenmesinden sonra elde edilen yeni Orneklem genisliklerinin smif dagilimlarini

gostermektedir.

Tiim orijinal veri setlerinin siif dagilimlan yiizdelerinde artis saglanmasina ragmen, yukarida
bahsedilen bazi durumlar i¢in Lymphography ve Thyroid verilerinin artiglar gézlenememistir.
Lymphography verisinde her dort smif diizeyinin sadece iki tanesinde bu artisin
gozlenememesinin nedeni, veri setinde kayip gozlemler iiretmeye baslamasidir. Ayn1 sekilde
Thyroid verisinde 1. ve 2. diizeyinin 6rneklem temsil giiciiniin 3. diizeye oranla oldukga diisiik
olmasindan dolay1, dengeyi saglayabilmek i¢in 3. diizeyde artis gézlemlenememistir. Tiim
veri setlerinde sinif dengesizligi problemi ortadan kaldirildiktan sonra yeni veri setleri
kaydedilmistir. Boylelikle tiim veri 6n isleme asamalar1 gergeklesmis olup, islenmis veri

setlerinin performanslarinin karsilastirilmasi asamasina gegilmistir.
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Tablo 14: Orijinal Veri, Sif Giiriiltiisii Filtrelenmesi ve Siniflarin Dengelenmesi
Durumlarindaki Sinif Dagilimlari

Veri seti Bagimb degisken simf Orijinal Smmf giiriiltiisii ~ Simif dengesizligi
diizeyleri
0: Kalp hastaligi yok 164 (%0,543) 204 (%0, 673) 414 (%0,475)
1: 1. derece siddetli 55 (%0,182) 33 (%0,109) 65 (%0,075)
Cleveland 2: 2. derece siddetli 36 (%0,119) 35 (%0,116) 69 (%0,079)
3: 3. derece siddetli 35 (%0,116) 26 (%0,086) 43 (%0,049)
4: 4. derece siddetli 13 (%0,043) 5 (%0,017) 280 (%0,321)
Heart 1: Kalp hastalhig1 yok 150 (%0,556) 161 (%0,596) 327 (%0,500)
2: Kalp hastahg var 120 (%0,444) 109 (%0,404) 327 (%0,500)
Hepatitis 1: Test pozitif 32 (%0,206) 27 (%0,174) 135 (%0,500)
2: Test negatif 123 (%0,794) 128 (%0,826) 135 (%0,500)
0: normal 2 (%0,014) * 28 (%0,119)
1: metastaz 81 (%0,547) * 54 (%0,229)
Lymphography
2: malign lenf 61 (%0,412) * 43 (%0,183)
3: fibrozis 4 (%0,027) * 110 (%0,468)
0: Test negatif 516 (%0,537) 519 (% ,540) 1326 (%0,500)
Mammographic
1: Test pozitif 445 (%0,463) 442 (%0,460) 1326 (%0,500)
1: normal 150 (%0,698) 156 (%0,726) 290 (%0,446)
Newthyroid 2: hipertiroid 35 (%0,163) 34 (%0,158) 85 (%0,131)
3: hipotiroid 30 (%0,139) 25 (%0,116) 275 (%0,423)
Pima 0: Test negatif 500 (%0,651) 537 (%0,699) 693 (%0,500)
1: Test pozitif 268 (%0,349) 231 (%0,301) 693 (%0,500)
1: normal 166 (%0,023) 169 (%0,023) 1113 (%0,325)
Thyroid 2: hipertiroid 368 (%0,051) 369 (%0,052) 1176 (%0,343)
3: hipotiroid 6666 (%0,926) 6662 (%0,925) 1136 (%0,332)

* Lymphography veri seti, sinif giiriiltiisiine sahip degildir.

4.3. islenmis Veri Setlerinin Analizi

Veri 6n islemeden sonra algoritma performanslarinin karsilastirilmasi i¢in iglenmis veri

setlerin egitim ve test veri setlerinin dagilimi1 Tablo 15°de yer verilmistir.
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Tablo 15: Islenmis Veri Setlerine ait Test ve Egitim Veri Setleri

Veri seti Orneklem sayisi Egitim veri seti (% 70) Test veri set (% 30)
Cleveland 871 612 259
Heart 654 458 196
Hepatitis 391 275 116
Lymphography 501 353 148
Mammographic 2652 1858 794
Newthyroid 650 456 194
Pima 1386 972 414
Thyroid 3425 2400 1025

Bu sonuglara gore, orijinal veri setlerine gore islenmis veri setlerindeki egitim ve test veri
setlerindeki dagilimlar artmistir. Bu dagilimlar elde edildikten sonra Tablo 10°da yer alan
model parametrelerine gore tiim veri setleri i¢in algoritmalarin parametreleri ayarlanmistir.
Sadece Thyroid verisine ait bazi degisiklikler yapilmistir. SMOTE algoritmasi Thyroid
verisinin siif dagilimini dengelerken orijinal veri setinin Query on thyroxine, On antithyroid
medication ve Hypopituitary kategorik degiskenlerinde sadece tek diizeyde (0) yeni gézlemler
iretilmistir. Bu nedenden dolayr kullanilan algoritmalar bu degiskenler icin duyarlilik
gostererek katsayilarini hesaplayamamislardir. Boylelikle, bu problemin ortadan kaldirilmasi
icin her ti¢ degisken de Tyhroid veri setinden kaldirilmistir. Bundan dolay1 21 bagimsiz
degiskene sahip olan Thyroid verisi 18 bagimsiz degiskene sahip olmustur. Islenmis veri
setlerinin algoritmalara gére performanslarinin karsilagtirilmasi Tablo 16°te verilmistir. Tablo
16’da koyu olarak belirtilen sonuglar, islenmis veri setlerine ait model performans &6lgiim

metriklerinin en 1yi degerlerini ifade etmektedir.
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Tablo 16: Islenmis Veri Setlerine ait Model Performans Ol¢iim Metrikleri Degetleri

Veri Seti Algori Q > w W 8 Q
eri Seti goritma 3 Z W o g n ~ ol
< n ) o v @
rf 0946 0865 0982 0927 0915 0,89 0,847 0,895
wsrf 0927 0838 0977 0882 088 0859 0815 0,895
Cleveland _
logitboost 0931 0825 0981 085 0892 0839 0806 0,728
gbm 0954 0884 098 0922 0928 0,903 0,869 0,914
rf 0939 0949 0929 0930 0878 0939 0878 0,992
H wsrf 0939 0979 089 0906 0878 0941 0,878 0,988
eart
logitboost 0934 0957 0912 0917 0,869 0936 0,869 0,970
gbm 0959 0979 0939 0941 0918 0,960 0,918 0,997
rf 0,963 0950 0975 0974 0,925 0,962 0,925 0,997
= wsrf 0,963 0950 0975 0974 0925 0962 0925 0,994
Hepatitis _
logitboost 0,975 0,975 0,975 0,975 0,950 0,975 0,950 0,995
gbm 0,963 0950 0975 0974 0925 0,962 0925 0,994
rf 0928 0911 0977 0909 0893 0910 0,889 0,894
wsrf 0913 08% 0973 0893 0871 0894 0869 0,764
Lymphography _
logitboost 0,884 0865 0964 0865 0829 0865 0,829 0,776
gbm 0942 0927 0982 0927 0914 0927 0909 0,930
rf 0917 0897 0937 0934 0834 0915 0,834 0,975
wsrf 0933 0942 0924 0926 0867 0934 0867 0,987
Mammographic _
logitboost 0958 0972 0942 0948 0915 0,960 0,914 0,972
gbm 0,947 0950 0945 0945 0,894 0,947 0,894 0,992
rf 0995 0996 (g9g 0987 0992 0992 0994 0891
wsrf 0985 0969 0992 0979 0974 0,974 0,961 0,901
Newthyroid _
logitboost 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,907
gbm 0,995 0,99 0998 0,987 0992 0,992 0,994 0,961
rf 0944 0971 0918 0922 0,889 0946 0,889 0,986
oi wsrf 0,944 0952 0937 0938 0889 0945 0,889 0,979
ima
logitboost 0894 0889 0899 0898 0,788 0,894 0,788 0,927
gbm 0,942 095 0927 0929 0,884 0,943 0,884 0,980
rf 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,809
Thvroid wsrf 0,998 0,998 0,999 0,998 0,997 0,998 0,997 0,835
roi
Y logitboost 1,000 1,000 1000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,833
gbm 0,998 0,998 0999 0,998 0,997 0,998 0,997 0,987

ACC: Dogruluk, SEN: Duyarlilik, SPE: Segicilik, PRE: Hassaslik, Kappa: Kappa istatistigi, F: F-6l¢iitt, YI:

Youden indeksi, ROC: ROC egrisi
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Cleveland verisinin tiim algoritma modellerine ait 6l¢iim metrikleri degerlendirildiginde,
modelleme performans basarilarinin  orijinal veriye gore oldukca yiiksek oldugu
gozlemlenmistir. Cleveland verisi igin en iyi siniflandirma basarisina sahip algoritma, ghm
algoritmasidir. Fakat sadece hassaslik Olgiitii bakimindan %0,927 oranla en iyi deger, rf

algoritmasinda elde edilmistir.

Heart verisi, genel anlamda tiim Ol¢lim metriklerinde yiiksek degerler vermistir. Sadece
duyarlilik 6l¢iitii bakimindan wsrf ve gbm algoritmalari %0,979 oranla ayni degere sahiptirler.

Buna gore, Heart verisinin en basarili siniflandirma algoritmasi, gbm algoritmasidir.

Hepatitis verinin genel olarak 6l¢iim metrikleri yiiksek sonuclar vermistir. Ozellikle, secicilik
Ol¢iiti bakimindan her dort algoritmada da ayni sonuglar (%0,975) elde edilmistir. Bu

sonuglara gore, Hepatitis verisinin en basarili algoritmasi, logitboost algoritmasi olmustur.

Lymphography verisi igin tiim O6l¢iim degerlerinde en iyi smiflandirma basarina sahip

algoritma, gbm algoritmasidir.

Mammographic verisi, tiim modeller agisindan genel anlamda oldukga yiiksek bir
siiflandirma basarisina sahiptir. Sadece segicilik Olciitiinde %0,945 oranla ve ROC egrisi
Olgiitiinde %0,992 oranla gbm algoritmasinda en iyi degeri almasina ragmen en iyi

smiflandirma basarisini logitboost algoritmasinda elde etmistir.

Newthyroid verisi tiim smiflandirma algoritmalarinda yiiksek smiflandirma basarisi
gostermistir. Newthyroid verisinin en iyi siniflandirma basarisi gosteren algoritmasi logitboost
algoritmas: olmustur. Bu algoritma tiim performans O6l¢iim metriklerinde %100 basari

gostermesine ragmen, sadece %0,907 ROC egrisi degerine sahiptir.

Pima verisi sadece gbm algoritmasinda ROC egrisi degeri %0,98 oranla en iyi siniflandirma
degerine sahiptir. Bunun yaninda, rf ve wsrf algoritmalarinda %0,944 oraninda dogruluk,
%0,889 oraninda Kappa istatistigi ve %0,889 oraninda Youden indeksi degerleri elde
edilmistir. Tim bu sonuglara gore, Pima veri i¢in rf ve wsrf algoritmalari en basarili

siniflandirmaya sahip algoritmalardir.

Thyroid verisi orijinal veri setinde oldugu gibi yine tiim algoritmalar agisindan oldukca
yiiksek sonuglar vermistir. Thyroid verisi, rf ve logitboost algoritmalarinda %100 basariya
sahip olmasina ragmen sadece ROC egrisi degerinde %0,987 oranla gbm algoritmasinda en

iyi smiflandirma basarist gostermistir. Bu sonuglara gore, Thyroid veri i¢in en basarili
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smiflandirma algoritmalari, rf ve logitboost algoritmalaridir. Sekil 22°de ifade edildigi gibi,
islenmis verilere ait tim performans 6l¢iim metrikleri %0,70 ile %0,100 arasinda degerler
almaktadir. Boylelikle, veri 6n islemeden sonra bu deger araligmin daraldigi goriilmiistiir.

Boylelikle, model performanslarindaki iyilesmeler agik bir sekilde gézlemlenmistir.

Islenmis veri setleri icin kurulan modellerin en iyi parametre degerleri ve bu modellere ait

baz1 sonuglar Tablo 17’°de verilmistir.

Tablo 17: islenmis Veri Setlerine ait Modellerin En Iyi Parametre Degerleri ve Sonuglari

> Q
e c o)
% - = g § S - 8
3 5 g = 2 Z E g
) T @ s IS s o =
O I £ £ T =
= © =z
- =
rf
OOB hata orani %278 %742 %158 %241 %872 %022 %525 %0,12
wsrf
OOB hata orant %0,04 %O0,07 %006 %005 %006 %001 %0,07 % 0,00
strength 0,82 0,68 0,81 0,86 0,85 0,96 0,71 0,99
korelasyon 0,07 0,09 0,08 0,06 0,08 0,02 0,10 0,00
logitboost
nlter 1300 1300 1900 1800 500 500 800 1800
gbm
n.trees 400 550 150 50 250 200 400 800
interaction.depth 5 9 5 9 9 5 9 9
shrinkage 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
n.minobsinnode 10 10 10 10 10 10 10 10

Tiim bu sonuglara gore, orijinal veri setlerinin sahip oldugu rf algoritmast OOB hata oranlari
ciddi anlamda azalmalar meydana gelmistir. Bunun sebeplerin birisi veri setlerine ait
orneklem genisliklerinin artmasi iken, digeri veri setlerinin veri 6n islemeye tabi tutularak
olasi tiim problemlerden armndirilmasidir. Mammographic verisinin rf algoritmasina ait test
veri seti tahmin hata oran1 %8,72 ile en yiiksek degere sahipken; Thyroid verisi %0,12 ile en
diistik degere sahiptir. Bu sonuglara gore, orijinal veri setine gore islenmis veri setlerinde rf

algoritmast OOB hata oralarinda %10 ile %40 arasinda bir iyilesme gerceklesmistir.
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Boylelikle, kurulan rf modellerinin model tahminleme basarilarinin veri 6n islemeden sonra
olduk¢a arttig1 soylenebilmektedir. Aym1 zamanda, veri on islemeden sonra kurulan rf

algoritmasi performans 6l¢iim metrikleri degerleri de bu sonuglar1 desteklemektedir.

Wsrf algoritmasina ait OOB hata orani da rf algoritmasi hata oranlart gibi %10 ile %40
arasinda bir iyilesme gostermistir. Heart ve Pima verileri %0,07 orani ile en yiiksek degere
sahipken, en diisik OOB hata oranina sahip olan veri seti Thyroid verisidir. Wsrf
algoritmasina 6zgii bir sonug olan strength degeri, orijinal veri setinde oldugu gibi en yiiksek
degeri 0,99 oranla Thyroid verisine aitken, en diisiik degeri 0,68 oranla Heart verisine aittir.
Bu durum, Thyroid verisine ait wsrf algoritmast modeli i¢in kurulan bireysel rastgele orman
agaclar1 performanslarinin genel basarisinin oldukg¢a yiliksek oldugu anlamina gelmektedir.
Wsrf modelindeki agaglarmin gesitliliginin dl¢imiinii saglayan korelasyon degeri igin en
yiiksek deger 0,10 oranla Pima verisine aitken, en diisiik deger Thyroid verisine aittir. Buna
gore, Thyriod verisine ait korelasyon degeri 0 oldugundan wsrf modelindeki rastgele orman
agaclarinin birbirileriyle iligkili olmadig1 sdylenebilmektedir. Boylelikle topluluk 6grenme

algoritmalariin basarilar1 bu ¢esitlilikten dolay1 oldukc¢a artmistir.

Logitboost algoritmast modeli, en yiliksek artirma yineleme sayisinda en iyi parametre
degerini aldigindan, her veri setinin bagimsiz degisken saymin 100 katinda en yiiksek deger
elde edilmistir. Bundan dolay1 bagimsiz degisken sayis1 (19) en fazla olan Hepatitis verisi en
yiiksek artirma yineleme sayina sahip oldugundan en iyi modeli 1900. yinelemede kurmustur.
Mammographic ve Newthyroid veri setleri en az ve ayn1 bagimsiz degisken sayilarina (5)

sahip oldugundan en iyi modeli 500. yinelemede elde edilmistir.

Gbm algoritmas1 modeline ait parametre degerlerine bakildiginda, 6grenme oran1 shrinkage
ve agaglardaki yaprak digiimlerin sayisi n.minobsinnode parametreleri orijinal veri
setlerinde oldugu gibi sabit tutulmustur. Islenmis veri setlerinde en iyi gbm algoritma modeli,
Lymphography veri i¢in en disiik 50. ve Thyroid verisi igin en yiiksek 800. agagta
kurulmustur. Gbm algoritmasinin diger parametresi olan final yaprak sayilari igin Cleveland,
Hepatitis ve Newthyroid verilerinin en iyi gbm algoritmasi modeli 5 final yaprak diiglimiine
sahipken, diger tim islenmis veri setleri i¢in en iyi gbm algoritmasi modeli 9 final yaprak

diigiimiine sahiptirler.

Sekil 18a’da ve Sekil 18b’de gosterildigi gibi, islenmis verilere ait OOB hata oranlar1 rf

algoritmasinda 0 ile %0,10 arasinda deger alirken, wsrf algoritmasinda yaklasik sifira ¢ok
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yakin degerler almistirlar. Buradan da anlasilacagi gibi, veri 6n islemeden sonra OOB hata
oranlarinda o6nemli derecede azalmalar meydana gelerek algoritmalarin siniflandirma

basarilari artmistir.

Genel olarak hem orijinal hem de islenmis veri setlerinin en basarili algoritmalar1 Tablo 18°de

verilmistir.

Tablo 18: Orijinal ve Islenmis Veri Setlerinin En Basarili Algoritmalari

Veri seti Orijinal islenmis
logitboost
Cleveland gbm
gbm
Heart rf gbm
wsrf
Hepatitis logitboost
gbm
Lymphography logitboost gbm
Mammography logitboost logitboost
Newthyroid rf logitboost
rf
Pima gbm
wsrf
rf
Thyroid gbm
logitboost

Bu sonuglara gore, artirma algoritmalar: torbalama algoritmalarina gére daha basarili sonuglar
vermistir. Bunun nedenlerinden biri, bu veri setlerinde torbalama algoritmalarinin daha zor
egitildigi ve modelleme basarilarinin artirma algoritmalarina gore daha diisiik olmasidir. Diger
bir neden ise, artirma algoritmalarmin gozlem odakli olarak modelleri her defasinda
giincellemesidir. Bu giincellemeler sayesinde yanlis smiflandirilmis gézlemlerin dogru

siiflandirilabilme sansini arttirmasidir.
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4.4. Algoritmalarin Calisma Siiresi

Calisma kapsaminda yapilan tiim islemlerin hesaplama siireleri kaydedilmistir. Tablo 19°da
gosterildigi gibi, ilk asama, orijinal verilerin analizinde kullanilan algoritmalar; ikinci agsama,
veri On isleme analizi ve son agama ise, islenmis verilerin analizinde kullanilan algoritmalarin
sonucu kaydedilen ¢aligma siirelerini ifade etmektedir. Grafik 3°te, rf, wsrf, logitboost ve gbm
algoritmalarinin hem orijinal verilerde hem de islenmis verilerde kaydedilmis calisma

stirelerini gostermektedir.

Tablo 19°dan ve Grafik 3’ten anlagilacagi gibi, artirma algoritmalarin calisma siireleri
torbalama algoritmalarina gére daha uzundur. Veri setinin genisligi arttikga algoritmalarin
calisma siireleri de aymi sekilde artmaktadir. Islenmis verilerin, orijinal verilere gore daha
uzun siire ¢aligmaktadir. Gbm algoritmasi, en uzun ¢alisma siiresine sahip algoritma iken; rf
algoritmasi, en kisa caligma siiresine sahip algoritmadir. Thyroid verisi en genis drneklem
biiylikliigiine sahip olan algoritma oldugundan, hem orijinal veride hem de islenmis veride en
uzun ¢alisma siiresine (168,77 dk) sahip olan veri setidir. Diger yandan, Newthyroid verisi
hem orijinal veride hem de islenmis veride en kisa caligma stiresine (2,36 dk) sahiptir. Veri 6n

isleme asamasinda, sinif giiriiltiisii problemi i¢in filtreleme islemi en uzun siiren agamadir.
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Tablo 19: Algoritmalarin Calisma Siireleri

Asamal: Orijinal veriler

Asama2: Veri 0n isleme

Asama3: islenmis veriler

Uc asama igin

Veri seti rf  wsrf logitboost gbm | Kayip gozlem Simif giiriiltiisit  Simf dengesizligi | rf  wsrf logitboost gbm | toplam siire (dk)
Cleveland 0,17 0,49 2,53 4,57 0,06 0,15 0,01 0,34 1,24 4,53 13,28 27,37
Heart 0,12 0,36 0,34 0,59 - 0,12 0,01 0,33 1,09 0,53 2,19 5,68
Hepatitis 0,05 0,11 0,53 0,48 0,10 0,12 0,01 0,09 0,23 0,52 1,23 3,47
Lymphography 0,12 0,28 4,25 2,56 - - 0,01 0,11 0,25 4,25 4,57 16,40
Mammography 0,31 1,32 0,27 1,10 0,26 0,32 0,01 1,17 2,56 0,54 2,48 10,34
Newthyroid 0,05 0,13 0,18 0,28 - 0,07 0,01 0,11 0,14 0,27 1,12 2,36
Pima 0,27 1,24 0,24 1,03 - 0,18 0,01 0,39 147 0,33 1,39 6,55
Thyroid 4,10 3,02 35,12 25,36 - 42,48 0,01 1,37 2,13 12,14 43,04 168,77
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Tartisma

Tezin tartigma kisminda, ele edilen sonuglarin hipotezlere bagl kalinarak literatiirdeki benzer
ve farkli ¢alismalarla kiyaslamasi yapilmistir. Literatiirde bu konu iizerine yapilan ¢alismalar
sadece modellerin genel dogruluk degerleri agisindan degerlendirilmistir. Literatiirdeki
caligmalarin tamaminda ve bizim ¢alismamizda dahil olmak iizere model gegerliligi i¢in 10-
katl1 ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Bunun yani sira, ¢alismamizda kullandigimiz
veri setleri 6rneklem genislikleri, simif diizeyleri, kayip gozlem yiizdeleri, sinif giiriiltiisi

yiizdeleri ve sinif dengesizligi oranlari bakimindan birbirinden farkli se¢ilmistir.

Moon ve digerleri (2007) yaptiklar1 calismada, topluluk Ogrenme tabanli bir rastgele
boliimlerden toplulukla siniflandirma (classification by ensembles from random partitions)
yaklagimi gelistirmislerdir. Bu yaklasimin performansini, rastgele orman, Adaboost,
logitboost, karar ormani, destek vektdr makinasi, diagonal dogrusal diskriminant analizi,
¢okmiis sentroidler (shrunken centroids), CART, yansiz etkilesim se¢imi ve tahmini olan
siniflandirma kurali ve hizli, yansiz ve verimli istatistik agaci algoritmalart ile
karsilastirmiglardir. Calismada Lymphoma, Lung Cancer ve Breast Cancer hastaliklarina ait
genomik veriler kullanilmistir. Bu verilerin boyutlari bizim ¢alismamizda kullandigimiz veri
setlerinden oldukga biiyiiktiir. Lymphoma verisi, 4026 gene sahip 47 6rneklemden olusan bir
veri setidir. Kayip gozlem problemine sahip oldugu igin 10-en yakin komsu yontemi
ortalamalar1 kullanilarak atama yapilmistir. Lung cancer verisi 12533 gene sahip 181
orneklemden olusan veri setidir. Bu veriden giirtiltiilii veriler filtrelendiginden 5000 gen ile
analiz yapilmistir. Breast cancer verisi 25000 gene sahip 78 6rneklemden olusan bir veri
setidir. Bu veri setinde 5000 anlamli gen oldugundan geriye kalan genler veri setinden
cikarilmistir. Tiim bu veri 6n islemeler sonucunda her {i¢ veri seti i¢in model performanslari
kiyaslandiginda, rastgele boliimlerden toplulukla siniflandirilma algoritmast en yiiksek
basariya sahip algoritma olmustur. Bu ¢alisma, bizim ¢alismamizdan farkli olarak genomik

veriler kullanarak hastalik tanisinin siniflandirilmasini ¢alismistir (Moon et al., 2007).

Verma ve Hassan (2011) tarafindan yapilan calismada, denetimsiz topluluk &grenme
yaklagimlart kullanilarak Mammography, Wisconsin Breast Cancer ve Pima Diabetes
verilerinde hastalik tanisi tanimlanmistir. Calismada kullanilan hibrid topluluk 6grenme
yontemleri, bizim tez ¢alismamizda oldugu gibi Mammography verisi i¢in %100 dogruluk

sonucuna vermistir. Bu sonug, eger veriler arasinda miikemmel bir modelleme basarisi
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yakalaniyorsa; egitim ve test verilerinde bu dogruluga ulagsmanin miimkiin olabilecegini

gostermektedir (UCI, 2019; Verma & Hassan, 2011).

Lavanya ve Rani (2012) c¢aligmalarinda, topluluk karar agaglari siniflandiricis1 olan CART
torbalama algoritmasini, CART algoritmasina entegre calisan degisken se¢im yaklasimini ve
veri 0n isleme yapabilen hibrid yaklasimini kullanarak, UCI veri tabanindan alinan Breast
Cancer, Wisconsin Breast Cancer (Original) ve Wisconsin Breast Cancer (Diagnostic) olmak
iizere li¢ farkli meme kanseri veri seti icin model performanslarini karsilastirmiglardir. Bu veri
setlerinin 6rneklem genislikleri sirasiyla, 286, 699 ve 569 gozlemden olusmaktadir. Veri 6n
isleme asamasinda, en anlamli bagimsiz degiskenler secilmis ve kayip goézlemler veri
setlerinden silinmistir. Calismada sadece dogruluk kriterini géz oniinde bulundurarak model
caligma stireleri kaydedilmistir. Bu sonuglara gore, hibrid yaklasimi her {i¢ veri seti igin en iyi
dogruluk degerlerine (ACC: %74,47; %97,85; %95,96) sahip yaklasimken, en uzun ¢alisma
stiresi Breast Cancer verisi i¢in 28,25 dk olarak kaydedilmistir. Bu ¢alismada, Breast Cancer
verisinin en az orneklem genisligine sahip olmasina ragmen en uzun g¢alisma siiresine sahip
olmasmin nedeni olarak veriden 6grenmenin ne derece zor oldugu sdylenebilmektedir. Bu
durumda, en kiigiik 6rneklemde en hizli ¢alisma siirenin elde edilmesi gibi bir yargiya varmak
her zaman dogru degildir. Bunu en agik gorebilecegimiz durum ise, bizim g¢alismamizda
kullandigimiz orijinal verilerin ¢alisma siireleri ile islenmis verilerin ¢alisma siireleri arasinda
onemli derecede bir fark olmamasidir. Sadece Thyroid verisinin galigma siireleri arasinda
bariz bir fark vardir. Bunun sebebi ise, drneklem genisliginin yar1 yariya azalmasidir

(Lavanya D & Rani, 2012; UCI, 2019).

Budnik ve Krawczyk (2013) galismalarinda, veri 6n islemede parametrelerin ayarlanmasi
konusu iizerinde durmuslardir. Bu konu bizim calismamizda ele almadigimiz bir konu
oldugundan diger calismalardan da farklilik gostermektedir. Calismada, parametrelerin
ayarlanmasi igin topluluk Ogrenme yontemleri kullanarak bir karar destek sistemi
sunmuslardir. Bu ¢alismada, bizim kullandigimiz Cleveland, Heart, Hepatitis, Lymphography
ve Pima verilerinin yani sira UCI veri tabanindan elde edilen 10 farkli hastalik tanisi veri seti
kullanilmistir. Farkli 6rneklem genisliklerinin ve farkli degisken sayilarinin ele alindigi
calismada, C4.5, CART ve azaltilmig hata budamasi (reduced-error pruning) temel
siniflandiricilar ile topluluk 6grenme yontemlerinden torbalama, rotasyon ormani ve rastgele
orman algoritmalarinin performans: karsilastirilmigtir. Genel olarak, tiim algoritmalar
acisindan sonuglar kiyaslandiginda topluluk oO6grenme algoritmalarinin diger temel
smiflandiricilara gore basarilart %80’in tizerinde bulunmustur (Budnik & Krawczyk, 2013;

142



UCI, 2019). Buna gore, bizim ¢alismamizda da oldugu gibi veri setlerinin farkli genisliklerde
olmas1 ve farkli degisken sayilarina sahip olmasi gibi durumlarda topluluk o6grenme
algoritmalarmin 6grenme becerisi diger algoritmalara gére daha yiiksektir. Bizim ¢alismamiz,

bu ¢alismadan farkli olarak artirma algoritmalarina da yer vermistir.

Kumar ve digerleri (2013) ¢alismalarinda, UCI veri tabanindan Wisconsin Breast Cancer ve
Pima Diabetes verilerini kullanarak torbalama, artirma, AdaBoost, Multiboosting ve rastgele
orman algoritmalarinin  dogruluk, duyarlilik, segicilik, hata oram1 metrikleri ile
performanslarini1 ve algoritmalarin ¢alisma siirelerini kiyaslamiglardir. Veri 6n isleme
kisminda iliskisiz ve giiriiltiilii bagimsiz degiskenler i¢in herhangi bir diizenleme yapilmadan
bu degiskenler veri setinden silinmistir. Rastgele orman, meme kanseri veri seti i¢in en
basarili algoritma iken (ACC: %94,49) ve diyabet veri seti igin MultiBoost algoritmasi en
basarili algoritma olarak bulunmustur (ACC: %76,31). Bunun yani sira, torbalama
algoritmalar1 en uzun ¢alisma siiresine sahip algoritmalardir. Bu siireler, Wisconsin Breast
Cancer veri igin yaklasik 0,17 dk iken, Pima Diabetes veri i¢in yaklasik 0,50 dk civarindadir
(Kumar et al., 2013; UCI, 2019).

Srimani ve Koti (2013) yaptiklar1 ¢alismada, UCI veri tabanindan Thyroid, Bupa Liver,
Haberman, Hepatitis ve Wisconsin Breast verilerini kullanmislardir. Bu ¢alismada, alternatif
karar agaci (alternating decision tree), en iyi ilk karar agaci (best-first decision tree), karar
kiittigti (decision stump), fonksiyonel agaglar (functional trees), J48 karar agaclari, logitboost
karar agaclari, lojistik model agaclari, rastgele orman ve naive Bayes agaclar1 gibi cesitli
topluluk 6grenme yaklagimlarinin dogruluk, Kappa istatistigi ve ROC egrisi sonuglarini
kiyaslamiglardir. Bu ¢alisma bizim ¢alismamizdan farkli olarak, veri setleri i¢in veri 6n isleme
yapmamistir. Genel olarak, tiim algoritmalar i¢in Thyroid verisi logistik model agaglarinda
%97,7 dogruluga, Hepatitis verisi %83,6 dogruluga, Haberman verisi karar agaglarinda
%74,8 dogruluga, Wisconsin Bearst verisi karar agaglarinda %86,8 dogruluga ve Bupa Liver
verisi karar agaclarinda %75,1 dogruluga sahiptir. Tiim veri setlerinde, lojistik model agaglari
yaklagimi en uzun galisma siiresine sahip algoritma olarak bulunmustur (Thyroid: 6,4 dk;
Bupa Liver: 7,24 dk; Haberman: 2,82 dk; Hepatitis: 2,76 dk; Wisconsin Breast: 18,03 dk). Bu
sonuglar veri 6n isleme yapilmadan dogrudan siniflandirma yontemlerinin kullanilmasinin

model basarilarini diislirebildigini gostermektedir (Srimani & Koti, 2013; UCI, 2019).

Gergek hayat verilerinde karsilasilan problemlerden biri olan siif giiriiltiisii, Saez ve digerleri
(2016) tarafindan yapilan ¢alismada detayli olarak ele alinmistir. Bu ¢alismada, tibbi verilerin

siiflandirilmasinda sinif giiriiltiistiniin insan hatalari, makine hatalari, dijitallestirme ve
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arsivleme hatalar1 gibi bir¢ok kaynaktan meydana geldigini belirtilmistir. Bu problemin
¢oziimiinde, algoritma seviyesi (algorithm-level) ve veri seviyesi yaklasimlari Onerilmistir

(Saez, Krawczyk, & Wozniak, 2016).

Alanis-Tamez ve digerleri (2017) ise bizim tez g¢alismamizla benzer sekilde KEEL veri
tabanindan hastalik tanis1 veri setlerini kullanmislardir. Bu ¢alismada, kayip gézlem ve sinif
dengesizligi problemlerine dikkat ¢ekilmesine ragmen higbir veri 6n isleme yapilmamistir. Bu
orijinal verilerle; lojistik, ¢ok kategorili lojistik, k-en yakin komsular, destek vektor
makinalar1 ve C4.5 karar agact zayif siniflandiricilart kullanilarak siniflandirma modelleri elde
edilmistir. Ayrica diger ¢calismalardan farkli olarak, 5-katl1 capraz gecerlilik yontemi ile model
dogrulama yapilmistir (Alanis-Tamez, Villuendas-Rey, & Yafiez-Marquez, 2017; Alcala-Fdez
et al., 2009). Tim bu sonuglar Friedman test istatistigi ile test edildiginde, lojistik model en

iyi siniflandirma algoritmasi olarak bulunmustur (p < 0,05).

Jan ve digerleri (2018) calismalarinda, UCI veri tabanlarindan elde edilen Cleveland ve
Hungarian kardiyovaskiiler hastalik verisi i¢in destek vektér makinesi, yapay sinir agi, naive
Bayes, regresyon analizi ve rastgele orman algoritmalarini bir arada kullanabilen bir topluluk
O0grenme yaklagimi ortaya koymuslardir. Bu yaklasim, akilli bir kalp hastaligi tanisi
tahminleme sistemi olarak gelistirilmigtir. Siniflandirma algoritmalarini kullanmadan once;
kayip gozlem, sinif dengesizligi ve degiskenlerin normallestirilmesi veri 6n isleme adimlar
uygulanmistir. Fakat bu calismada, bizim caligmamizdan farkli olarak wverilerin orijinal
durumdaki performanslar1 degerlendirilmemistir. Eger orijinal verilerin performanslari
degerlendirilseydi, algoritmalarin performanslarina ne kadarlik bir iyilesme oldugu
gozlenebilirdi. Bu sonuglara gore, sistemin genel dogrulugu %98,14 olarak bulunmustur (Jan,

Awan, Khalid, & Nisar, 2018; UCI, 2019).

Guncar ve digerleri (2018) ise, hemotoloji hastaligi tanisi1 siiflandirilmast i¢in iki farkli
topluluk tabanli akilli kan analizi algoritmasi (smart blood analytics algorithm)
gelistirmiglerdir. Bu iki yaklasima SBA-HEMG61 ve SBA-HEM181 adi verilmistir. Bu
yaklagimlar, sadece hemotolojik verilerin kan testleri sonu¢ parametrelerini kullanarak
tahminleme yapabilmektedir. Bu veriler, 43 farkli hemotolojik kategoriden olugsan 8233
hastanin bulundugu bir veri tabanindan alimmistir. Bu ¢alismada, veri 6n isleme siirecinde,
asirt sapan gozlemler veri setlerinden ¢ikartilmis ve bizim ¢alismamizda oldugu gibi kayip
gozlem problemi i¢cin MICE algoritmasiyla atama yapilmistir. Tiim bu sonuglara gore, her iki
algoritmanin modelleme genel dogruluklar: sirastyla %59 ve %57 degerlerinden %88 ve %86

degerlerine ylikselmistir (Guncar et al., 2018).
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Feng ve digerleri (2018), siif giiriiltiisii veri 6n islemesi i¢cin SMOTE algoritmasina entegre
olarak ¢alisabilen topluluk tabanli UnderBagging ve SMOTEBagging yaklasimini 6nererek
denetimli ve denetimsiz torbalama modellerinin genel dogrulugunu %96 degerine kadar
yiikseltmislerdir (W. Feng et al., 2018).

Smif dengesizligi problemi igin literatiirde temel olarak Onerilen asir1 Ornekleme ve az
ornekleme yontemleri, simif dagilimlarimi dengelemek igin kullanilsa da, yontemlerin
kullaniminda bazi1 ciddi handikaplarin oldugu Fernandez ve digerleri (2013) tarafindan
vurgulanmigtir. Asir1 Orneklemeden dolayr veri setinde asir1 uyum problemi meydana
geldiginden, egitim veri setinin dogrulugu yiiksek olsa bile; test veri setindeki siniflandirma
performansi genellikle ¢ok daha kotii sonuglar verebilmektedir (Fernandez, Lopez, Galar, del
Jesus, & Herrera, 2013). Bu tez c¢alismasinda ise, bu durum goz 6niinde bulundurularak asir
uyum problemine daha dayanikli olan SMOTE yaklasimi tercih edilmistir. Boylelikle, asiri
orneklemenin ¢ogunluk simnifi hakkinda bilgi kaybetmeden dengeli bir dagilim saglayabilme

ozelligi kullanilmistir.

Zhang ve digerleri (2019) yaptiklar1 ¢alismada, ikili sinifa sahip bir hastalik tanisi veri setini
simiile ederek Gbm algoritmasimin performansini degerlendirmeyi amaglamiglardir. Buna
bagl olarak, benzetim yapilarak elde edilmis verilerin karmasik iliskileri modellenirken
kullanilan gbm algoritmasi, genellestirilmis dogrusal model tabanli olan lojistik regresyon
modeli yaklasimdan daha iyi sonuglar verdigi gosterilmistir. Gbm ile lojistik regresyon
algoritmasinin performansi, ROC degerleri iligkisini 6lgmeyi saglayan DeLong’s test ile test
edilmistir (Z. Zhang et al., 2019). Bu sonuca gore, gbm algoritmasinin lojistik regresyon
algoritmasindan istatistiksel olarak daha anlamli oldugu sonucuna varilmistir (0,98; %95 CI:

0,972-0,997).

Literatiirde rf, wsrf, logitboost ve gbm algoritmalarini bir arada degerlendiren bir ¢alismaya
rastlanmamistir. Ayni1 zamanda, tiim bu ¢aligmalara bakildiginda, bizim ¢aligmamizda oldugu
gibi kayip gozlem, smf giriiltiisii ve smnif dengesizligi gibi problemlerin var oldugu
durumlarda hem orijinal hem de islenmis veri setleri i¢in topluluk 6grenme algoritmalarinin
performanslarinin karsilastirildigi benzer bir caligmaya da rastlanmamistir. Bu ¢alismalar da
gosteriyor ki, verilerin sahip oldugu bircok problem olabilmektedir. Bu problemler
coziilmeden veri iizerinde herhangi bir 68renme algoritmas: uygulandiginda modelleme
performanslari diismektedir. Sorunlar ¢6ziildiikten sonra, bu modellerden 6grenmeye ¢aligmak

daha dogru olmaktadir.
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Sonug¢ ve Oneriler

Tezin sonu¢ ve Oneriler kisminda, c¢alisma sonucu elde edilen tiim bulgular
degerlendirilmistir. Tiim orijinal veri setlerine ait bagimsiz siirekli degiskenlerin birbirileriyle
iligkili olmadigi goriilmistiir. Orijinal veri setlerinin performans karsilagtirmasinda genel
olarak, verilere ait siniflandirma performanslarinin 6nemli derecede basarili olmadig:
gbézlemlenmistir. Bunun nedenleri arasinda, bazi veri setlerinin 6rneklem genisliklerinin
degisken sayilarina gore oldukga diisiik olmas1 ve 6rneklem temsil giiciiniin yetersiz olmasi
sOylenebilmektedir. Diger dnemli sebepler ise, bu veri setlerinin sahip oldugu olast kayip
gozlem, sinif giiriiltiisii ve siif dengesizligi gibi problemlerdir. Bu problemlerden arindirilan
islenmis veri setleri ayn1 parametrelerle tekrar modellendiginde, tiim veri setlerinde oldukga
yiiksek siniflandirma basarilar1 elde edilmistir. Artirma ve torbalama algoritmalar1 ¢alisma
stireleri agisindan degerlendirildiginde ise, en uzun g¢aligma siiresine sahip algoritmalarin
artirma algoritmalart oldugu saptanmistir. Bunun en baslica nedeni ise, artirma
algoritmalariin veriden 6grenirken, sirali olarak gelistirilen karar agaclari modellerinin zayif
olanlarinin birlestirilerek giiclii modellere cevrilmesidir. Boylelikle, zayif siniflandiricida
egitilen gozlemlerin agirliklar1 giincellenmektedir. Her yinelemede bu islem devam ettigi igin
artirma algoritmalarinin ¢aligsma stireleri uzundur. Torbalama algoritmalarinda bu durum soz
konusu degildir. Buna bagli olarak, torbalama algoritmalarinin ¢alisma siireleri veri setlerinin
genigliklerinin  kiiclik veya biiyilk olmasina bagl degildir ve her durumda hizh
calismaktadirlar. Ozellikle biiyiik veri setlerinde torbalama algoritmalarmm kullanilmas:
onerilebilir fakat modelleme dogrulugunun yiiksek olmasi verinin temsiliyet giicline ve
algoritmanin 6grenme becerisine baghdir. Veri setinin olduk¢a genis olmasi durumunda da bu
stireler uzayabilmektedir. Calisma siirelerinin uzun olmasindan dolay1 artirma algoritmalarinin

kullanilmasi 6nerilmektedir.

Makine 6grenme algoritmalarinin karsilastirilmasinda en iyi yaklasimin belirlenmesi kolay
olmamaktadir. Bu durumu, tek bir nedene veya birden fazla nedene baglamak miimkiindiir.
Orneklem genisliginin arttirilmasi her zaman avantaj saglamayabilmektedir. Bunun sebebi ise,
algoritmanin dogru Ogrenmesini saglayacak verinin ortaya c¢ikarilmasidir. Genel olarak,
makine Ogrenme algoritmalarinin kullanildigi bu tip c¢aligmalarda, bir veya birden fazla
algoritmanin bagarili olmasi yapilacak olan benzer calismalarda ayni basarili sonuglari
vermeyebilir. Ozellikle, biiyiik veride makine dgrenme algoritmalari kullanilacaksa, veri n
islemenin goz ard1 edilmemesi gerekmektedir. Bu calismada bahsedilen kayip gozlem, sinif

giiriiltiisii ve sinif dengesizligi problemleri disinda veri setine has problemler ¢oziildiikten
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sonra analizler yapilmalidir. Boylelikle, gbzle goriiliir bir sekilde verilerin siniflandirma

basarilarinda artis olmasi beklenmektedir.

Bu tez calismasinda da, makine 6grenme yontemleri igerisinde yer alan topluluk 6grenme
siniflandirma algoritmalarinda veri 6n iglemenin 6nemi vurgulanarak, aragtirmacilara veri 6n
isleme siirecini gdz ardi etmemeleri onerilmektedir. Boylelikle, arastirmacilar veri 6n isleme
yontemleriyle kullandiklar1 algoritmalarin basarilarinin artmasinda onemli derecede katki
saglayacaklardir. Son yillarda yapilan birgok arastirmada, oOzellikle makine 6grenme
yontemlerinde veri 6n isleme siirecine dikkat ¢ekilmistir. Gelecek donemlerde yapilacak olan
benzer ¢alismalarda, bu tiir yontemlerin kullanilmadan 6nce verilerin yapisinin dikkatli bir
sekilde O0ziimsenmesi ve anlasilmasi gerekmektedir. Daha sonra, kullanilan algoritmalarin
calisma disiplinleri &grenilmelidir. Eger bu calismada oldugu gibi birgok veri seti ve
modelleme algoritmasiyla ¢alisilmayacaksa, modellerin parametreleri farkli durumlar igin
ayarlanarak benzetimler yapilabilmektedir. Boylelikle, modellerin en iyi parametre degerleri
segilerek en basarili algoritmalar elde edilebilmektedir. Benzer sekilde, modelleme
performansini arttiracak baska bir yol ise, model i¢in en 6nemli degiskenlerin secilmesidir.
Bunun i¢in modelleme yapmadan 6nce degisken se¢imi yontemlerine basvurulabilmektedir.
Bu calisma kapsaminda ele alinan veri 6n isleme problemleri disinda parametre ayarlanmasi

ve degisken secimi gibi konularin ileriki ¢aligmalarda ele alinmasi planlanmaktadir.
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Ekler

Ek 1: Orijinal Verilerin Analizi R Kodlar1

library(caret)

#cleveland

clevelanddata<- read.csv(file = ("C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez veriseti/cleveland_stddata.csv"), sep =";",
header =T)

#data partition

set.seed(1234)

trainlndex <- createDataPartition(clevelanddata$Class, p = .7, list = FALSE, times = 1)
head(trainindex)

clevelandTrain <- clevelanddata[ trainindex,]

clevelandTest <- clevelanddata[-trainindex,]

#Basic Parameter Tuning (10-fold CV / repeated ten times)

set.seed(1234)

fitControl <- trainControl(method = "repeatedcv”, number = 10, repeats = 10)
library(randomForest)

#random forest expand.grid / parameters tuning

mtry <- sqrt(ncol(clevelandTrain[,1:13]))

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitRF <- train(Class ~ ., data = clevelandTrain, method = "rf", trControl = fitControl,verbose = FALSE, tuneGrid
= tunegrid)

fitRF$finalModel

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainRF_predict <- predict(fitRF, clevelandTrain)
confusionMatrix(trainRF_predict, clevelandTrain$Class, positive = '0")
#Prediction & Confusion Matrix - test data

testRF_predict<- predict(fitRF, clevelandTest)
confusionMatrix(testRF_predict, clevelandTest$Class, positive ='0")
library(wsrf)

#wsrf expand.grid / parameters tuning

mtry <- log2(ncol(clevelandTrain[,1:13]))+1

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitwsrf <- train(Class ~ ., data = clevelandTrain, method = "wsrf", trControl = fitControl,
verbose = FALSE, tuneGrid = tunegrid)

fitwsrf$finalModel

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainwsrf_predict <- predict(fitwsrf, clevelandTrain)
confusionMatrix(trainwsrf_predict, clevelandTrain$Class, positive = '0")
#Prediction & Confusion Matrix - test data

testwsrf_predict<- predict(fitwsrf, clevelandTest)
confusionMatrix(testwsrf_predict, clevelandTest$Class, positive = '0")
library(caTools)

#logitboost expand.grid / parameters tuning

niter <- ncol(clevelandTrain[,1:13])*100

tunegrid <- expand.grid(.nlter = niter)

set.seed(825)

fitlogitboost <- train(Class ~ ., data = clevelandTrain, method = "LogitBoost", trControl = fitControl, verbose =
FALSE,tuneGrid = tunegrid)

fitlogitboost

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainlogitboost_predict <- predict(fitlogitboost, clevelandTrain)
confusionMatrix(trainlogitboost_predict, clevelandTrain$Class, positive = '0")
#Prediction & Confusion Matrix - test data

testlogitboost_predict<- predict(fitlogitboost, clevelandTest)
confusionMatrix(testlogitboost_predict, clevelandTest$Class, positive ='0")
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library(gbm)

#gbm expand.grid / parameters tuning

tunegrid <- expand.grid(interaction.depth = ¢(1, 5, 9), n.trees = (1:13)*50, shrinkage = 0.1, n.minobsinnode =10)
set.seed(825)

fitgbm <- train(Class ~ ., data = clevelandTrain, method = "gbm", trControl = fitControl, verbose = FALSE,
tuneGrid = tunegrid)

fitgbm

# Prediction & Confusion Matrix - train data

traingbm_predict <- predict(fitgbm, clevelandTrain)

confusionMatrix(traingbm_predict, clevelandTrain$Class, positive = '0")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testgbm_predict<- predict(fitgbm, clevelandTest)

confusionMatrix(testgbm_predict, clevelandTest$Class, positive = '0")

resamps <- resamples(list(RF = fitRF, WSRF = fitwsrf, logitboost = fitlogitboost, gbm = fitgbm))
resamps

summary(resamps)

themel <- trellis.par.get()

themel$plot.symbol$col = rgh(.2, .2, .2, .4)

themel$plot.symbol$pch = 16

themel$plot.line$col = rgh(1, 0, 0, .7)

themel$plot.line$lwd <- 2

trellis.par.set(themel)

bwplot(resamps, layout = c¢(3, 1))

splom(resamps)

#heart

heartdata<- read.csv(file = ("C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez veriseti/heart_stddata.csv"),
sep=";", header=T)

library(randomForest)

#random forest expand.grid / parameters tuning

mtry <- sqrt(ncol(heartTrain[,1:13]))

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitRF <- train(Class ~ ., data = heartTrain, method = "rf", trControl = fitControl, verbose = FALSE, tuneGrid =
tunegrid)

fitRF

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainRF_predict <- predict(fitRF, heartTrain)
confusionMatrix(trainRF_predict, heartTrain$Class, positive ='1")
#Prediction & Confusion Matrix - test data

testRF_predict<- predict(fitRF, heartTest)
confusionMatrix(testRF_predict, heartTest$Class, positive = '1")
library(wsrf)

#wsrf expand.grid / parameters tuning

mtry <- log2(ncol(heartTrain[,1:13]))+1

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitwsrf <- train(Class ~ ., data = heartTrain, method = "wsrf", trControl = fitControl, verbose = FALSE, tuneGrid
= tunegrid)

fitwsrf$finalModel

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainwsrf_predict <- predict(fitwsrf, heartTrain)
confusionMatrix(trainwsrf_predict, heartTrain$Class, positive = '1")
#Prediction & Confusion Matrix - test data

testwsrf_predict<- predict(fitwsrf, heartTest)
confusionMatrix(testwsrf_predict, heartTest$Class, positive = '1")
library(caTools)

#logitboost expand.grid / parameters tuning

niter <- ncol(heartTrain[,1:13])*100

tunegrid <- expand.grid(.nlter = niter)

set.seed(825)
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fitlogitboost <- train(Class ~ ., data = heartTrain, method = "LogitBoost", trControl = fitControl, verbose =
FALSE, tuneGrid = tunegrid)

fitlogitboost

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainlogitboost_predict <- predict(fitlogitboost, heartTrain)

confusionMatrix(trainlogitboost_predict, heartTrain$Class, positive = '1")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testlogitboost_predict<- predict(fitlogitboost, heartTest)

confusionMatrix(testlogitboost_predict, heartTest$Class, positive ='1")

library(gbm)

#gbm expand.grid / parameters tuning

tunegrid <- expand.grid(interaction.depth = ¢(1, 5, 9), n.trees = (1:13)*50, shrinkage = 0.1, n.minobsinnode =10)
set.seed(825)

fitgbm <- train(Class ~ ., data = heartTrain, method = "gbm", trControl = fitControl, verbose = FALSE, tuneGrid
= tunegrid)

fitgbm

# Prediction & Confusion Matrix - train data

traingbm_predict <- predict(fitgbm, heartTrain)

confusionMatrix(traingbm_predict, heartTrain$Class, positive = '1")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testgbm_predict<- predict(fitgbm, heartTest)

confusionMatrix(testgbm_predict, heartTest$Class, positive = '1")

#hepatitis

hepatitisdata<- read.csv(file = ("C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez veriseti/hepatitis_stddata.csv™), sep =";",
header =T)

library(randomForest)

#random forest expand.grid / parameters tuning

mtry <- sqrt(ncol(hepatitisTrain[,1:19]))

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitRF <- train(Class ~ ., data = hepatitisTrain, method = "rf", trControl = fitControl, verbose = FALSE, tuneGrid
= tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainRF_predict <- predict(fitRF, hepatitisTrain)

confusionMatrix(trainRF_predict, hepatitisTrain$Class, positive = '1")

library(wsrf)

#wsrf expand.grid / parameters tuning

mtry <- log2(ncol(hepatitisTrain[,1:19]))+1

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitwsrf <- train(Class ~ ., data = hepatitisTrain, method = "wsrf", trControl = fitControl, verbose = FALSE,
tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainwsrf_predict <- predict(fitwsrf, hepatitisTrain)

confusionMatrix(trainwsrf_predict, hepatitisTrain$Class, positive = '1")

library(caTools)

#logitboost expand.grid / parameters tuning

niter <- ncol(hepatitisTrain[,1:19])*100

tunegrid <- expand.grid(.nlter = niter)

set.seed(825)

fitlogitboost <- train(Class ~ ., data = hepatitisTrain, method = "LogitBoost", trControl = fitControl, verbose =
FALSE, tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainlogitboost_predict <- predict(fitlogitboost, hepatitisTrain)

confusionMatrix(trainlogitboost_predict, hepatitisTrain$Class, positive = '1")

library(gbm)

#gbm expand.grid / parameters tuning

tunegrid <- expand.grid(interaction.depth = c(1, 5, 9), n.trees = (1:19)*50, shrinkage = 0.1, n.minobsinnode =10)
set.seed(825)

174



fitgbm <- train(Class ~ ., data = hepatitisTrain, method = "gbm", trControl = fitControl, verbose = FALSE,
tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

traingbm_predict <- predict(fitgbm, hepatitisTrain)

confusionMatrix(traingbm_predict, hepatitisTrain$Class, positive = '1")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testgbm_predict<- predict(fitgbm, hepatitisTest)

confusionMatrix(testgbm_predict, hepatitisTest$Class, positive = '1")

#lymphography

lymphographydata<- read.csv(file = ("C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez veriseti/lymphography_stddata.csv"),
sep =";", header =T)

library(randomForest)

#random forest expand.grid / parameters tuning

mtry <- sqrt(ncol(lymphographyTrain[,1:18]))

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitRF <- train(Class ~ ., data = lymphographyTrain, method = "rf", trControl = fitControl, verbose = FALSE,
tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainRF_predict <- predict(fitRF, lymphographyTrain)

confusionMatrix(trainRF_predict, lymphographyTrain$Class, positive = 'normal’)

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testRF_predict<- predict(fitRF, lymphographyTest)

confusionMatrix(testRF_predict, lymphographyTest$Class, positive = 'normal’)

library(wsrf)

#wsrf expand.grid / parameters tuning

mtry <- log2(ncol(lymphographyTrain[,1:18]))+1

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitwsrf <- train(Class ~ ., data = lymphographyTrain, method = "wsrf", trControl = fitControl, verbose = FALSE,
tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainwsrf_predict <- predict(fitwsrf, lymphographyTrain)

confusionMatrix(trainwsrf_predict, lymphographyTrain$Class, positive = 'normal’)

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testwsrf_predict<- predict(fitwsrf, lymphographyTest)

confusionMatrix(testwsrf_predict, lymphographyTest$Class, positive = 'normal’)

library(caTools)

#logitboost expand.grid / parameters tuning

niter <- ncol(lymphographyTrain[,1:18])*100

tunegrid <- expand.grid(.nlter = niter)

set.seed(825)

fitlogitboost <- train(Class ~ ., data = lymphographyTrain, method = "LogitBoost", trControl = fitControl,
verbose = FALSE, tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainlogitboost_predict <- predict(fitlogitboost, lymphographyTrain)
confusionMatrix(trainlogitboost_predict, lymphographyTrain$Class, positive = 'normal’)

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testlogitboost_predict<- predict(fitlogitboost, lymphographyTest)

confusionMatrix(testlogitboost_predict, lymphographyTest$Class, positive = 'normal’)

library(gbm)

#gbm expand.grid / parameters tuning

tunegrid <- expand.grid(interaction.depth = ¢(1, 5, 9), n.trees = (1:18)*50, shrinkage = 0.1, n.minobsinnode =10)

set.seed(825)

fitgbm <- train(Class ~ ., data = lymphographyTrain, method = "gbm", trControl = fitControl, verbose = FALSE,
tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

traingbm_predict <- predict(fitgbm, lymphographyTrain)

confusionMatrix(traingbm_predict, lymphographyTrain$Class, positive = 'normal’)
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#Prediction & Confusion Matrix - test data

testgbm_predict<- predict(fitgbm, lymphographyTest)

confusionMatrix(testgbm_predict, lymphographyTest$Class, positive = 'normal’)

#mammographic

mammographicdata<- read.csv(file = ("C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez veriseti/mammographic_stddata.csv"),
sep =";", header =T)

library(randomForest)

#random forest expand.grid / parameters tuning

mtry <- sqrt(ncol(mammographicTrain[,1:5]))

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitRF <- train(Class ~ ., data = mammographicTrain, method = "rf", trControl = fitControl, verbose = FALSE,
tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainRF_predict <- predict(fitRF, mammographicTrain)

confusionMatrix(trainRF_predict, mammographicTrain$Class, positive = '0")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testRF_predict<- predict(fitRF, mammographicTest)

confusionMatrix(testRF_predict, mammographicTest$Class, positive = '0")

library(wsrf)

#wsrf expand.grid / parameters tuning

mtry <- log2(ncol(mammographicTrain[,1:5]))+1

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitwsrf <- train(Class ~ ., data = mammographicTrain, method = "wsrf", trControl = fitControl, verbose =
FALSE, tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainwsrf_predict <- predict(fitwsrf, mammographicTrain)

confusionMatrix(trainwsrf_predict, mammographicTrain$Class, positive = '0")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testwsrf_predict<- predict(fitwsrf, mammographicTest)

confusionMatrix(testwsrf_predict, mammographicTest$Class, positive = '0")

library(caTools)

#logitboost expand.grid / parameters tuning

niter <- ncol(mammographicTrain[,1:5])*100

tunegrid <- expand.grid(.nlter = niter)

set.seed(825)

fitlogitboost <- train(Class ~ ., data = mammographicTrain, method = "LogitBoost", trControl = fitControl,
verbose = FALSE, tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainlogitboost_predict <- predict(fitlogitboost, mammographicTrain)
confusionMatrix(trainlogitboost_predict, mammographicTrain$Class, positive = '0")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testlogitboost_predict<- predict(fitlogitboost, mammographicTest)
confusionMatrix(testlogitboost_predict, mammographicTest$Class, positive = '0")

library(gbm)

#gbm expand.grid / parameters tuning

tunegrid <- expand.grid(interaction.depth = ¢(1, 5, 9), n.trees = (1:5)*50, shrinkage = 0.1, n.minobsinnode = 10)
set.seed(825)

fitgbm <- train(Class ~ ., data = mammographicTrain, method = "gbm", trControl = fitControl, verbose =
FALSE, tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

traingbm_predict <- predict(fitgbm, mammographicTrain)

confusionMatrix(traingbm_predict, mammographicTrain$Class, positive ='0")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testgbm_predict<- predict(fitgbm, mammographicTest)

confusionMatrix(testgbm_predict, mammographicTest$Class, positive = '0")

#newthyroid

newthyroiddata<- read.csv(file = (*C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez veriseti/newthyroid_stddata.csv"), sep =";",
header = T)
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library(randomForest)

#random forest expand.grid / parameters tuning

mtry <- sqrt(ncol(newthyroidTrain[,1:5]))

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitRF <- train(Class ~ ., data = newthyroidTrain, method = "rf", trControl = fitControl,verbose = FALSE,
tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainRF_predict <- predict(fitRF, newthyroidTrain)

confusionMatrix(trainRF_predict, newthyroidTrain$Class, positive ='1")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testRF_predict<- predict(fitRF, newthyroidTest)

confusionMatrix(testRF_predict, newthyroidTest$Class, positive = '1")

library(wsrf)

#wsrf expand.grid / parameters tuning

mtry <- log2(ncol(newthyroidTrain[,1:5]))+1

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitwsrf <- train(Class ~ ., data = newthyroidTrain, method = "wsrf", trControl = fitControl,verbose = FALSE,
tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainwsrf_predict <- predict(fitwsrf, newthyroidTrain)

confusionMatrix(trainwsrf_predict, newthyroidTrain$Class, positive = '1")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testwsrf_predict<- predict(fitwsrf, newthyroidTest)

confusionMatrix(testwsrf_predict, newthyroidTest$Class, positive = '1")

library(caTools)

#logitboost expand.grid / parameters tuning

niter <- ncol(newthyroidTrain[,1:5])*100

tunegrid <- expand.grid(.nlter = niter)

set.seed(825)

fitlogitboost <- train(Class ~ ., data = newthyroidTrain, method = "LogitBoost", trControl = fitControl,verbose =
FALSE, tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainlogitboost_predict <- predict(fitlogitboost, newthyroidTrain)

confusionMatrix(trainlogitboost_predict, newthyroidTrain$Class, positive = '1")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testlogitboost_predict<- predict(fitlogitboost, newthyroidTest)

confusionMatrix(testlogitboost_predict, newthyroidTest$Class, positive ='1")

library(gbm)

#gbm expand.grid / parameters tuning

tunegrid <- expand.grid(interaction.depth = c(1, 5, 9), n.trees = (1:5)*50, shrinkage = 0.1, n.minobsinnode = 10)
set.seed(825)

fitgbm <- train(Class ~ ., data = newthyroidTrain, method = "gbm", trControl = fitControl, verbose = FALSE,
tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

traingbm_predict <- predict(fitgbm, newthyroidTrain)

confusionMatrix(traingbm_predict, newthyroidTrain$Class, positive = '1")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testgbm_predict<- predict(fitgbm, newthyroidTest)

confusionMatrix(testgbm_predict, newthyroidTest$Class, positive = '1")

#pima

pimadata<- read.csv(file = ("C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez veriseti/pima_stddata.csv"), sep =";", header =T)
library(randomForest)

#random forest expand.grid / parameters tuning

mtry <- sqrt(ncol(pimaTrain[,1:8]))

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitRF <- train(Class ~ ., data = pimaTrain, method = "rf", trControl = fitControl,verbose = FALSE, tuneGrid =
tunegrid)
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# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainRF_predict <- predict(fitRF, pimaTrain)

confusionMatrix(trainRF_predict, pimaTrain$Class, positive = 'tested_positive')

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testRF_predict<- predict(fitRF, pimaTest)

confusionMatrix(testRF_predict, pimaTest$Class, positive = 'tested_positive")

library(wsrf)

#wsrf expand.grid / parameters tuning

mtry <- log2(ncol(pimaTrain[,1:8]))+1

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitwsrf <- train(Class ~ ., data = pimaTrain, method = "wsrf", trControl = fitControl,verbose = FALSE, tuneGrid
= tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainwsrf_predict <- predict(fitwsrf, pimaTrain)

confusionMatrix(trainwsrf_predict, pimaTrain$Class, positive = 'tested_positive')

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testwsrf_predict<- predict(fitwsrf, pimaTest)

confusionMatrix(testwsrf_predict, pimaTest$Class, positive = 'tested_positive’)

library(caTools)

#logitboost expand.grid / parameters tuning

niter <- ncol(pimaTrain[,1:8])*100

tunegrid <- expand.grid(.nlter = niter)

set.seed(825)

fitlogitboost <- train(Class ~ ., data = pimaTrain, method = "LogitBoost", trControl = fitControl,verbose =
FALSE, tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainlogitboost_predict <- predict(fitlogitboost, pimaTrain)

confusionMatrix(trainlogitboost_predict, pimaTrain$Class, positive = 'tested_positive')

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testlogitboost_predict<- predict(fitlogitboost, pimaTest)

confusionMatrix(testlogitboost_predict, pimaTest$Class, positive = 'tested_positive')

library(gbm)

#gbm expand.grid / parameters tuning

tunegrid <- expand.grid(interaction.depth = c(1, 5, 9), n.trees = (1:8)*50, shrinkage = 0.1, n.minobsinnode = 10)
set.seed(825)

fitgbm <- train(Class ~ ., data = pimaTrain, method = "gbm", trControl = fitControl,verbose = FALSE, tuneGrid
= tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

traingbm_predict <- predict(fitgbm, pimaTrain)

confusionMatrix(traingbm_predict, pimaTrain$Class, positive = 'tested_positive')

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testgbm_predict<- predict(fitgbm, pimaTest)

confusionMatrix(testgbm_predict, pimaTest$Class, positive = 'tested_positive')

#thyroid

thyroiddata<- read.csv(file = ("C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez veriseti/thyroid_stddata.csv"), sep =";",
header =T)

library(randomForest)

#random forest expand.grid / parameters tuning

mtry <- sqrt(ncol(thyroidTrain[,1:21]))

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitRF <- train(Class ~ ., data = thyroidTrain, method = "rf", trControl = fitControl, verbose = FALSE, tuneGrid =
tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainRF_predict <- predict(fitRF, thyroidTrain)

confusionMatrix(trainRF_predict, thyroidTrain$Class, positive = '1")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testRF_predict<- predict(fitRF, thyroidTest)

confusionMatrix(testRF_predict, thyroidTest$Class, positive = '1")
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library(wsrf)

#wsrf expand.grid / parameters tuning

mtry <- log2(ncol(thyroidTrain[,1:21]))+1

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitwsrf <- train(Class ~ ., data = thyroidTrain, method = "wsrf", trControl = fitControl,verbose =
FALSE,tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainwsrf_predict <- predict(fitwsrf, thyroidTrain)

confusionMatrix(trainwsrf_predict, thyroidTrain$Class, positive = '1")

library(caTools)

#logitboost expand.grid / parameters tuning

niter <- ncol(thyroidTrain[,1:21])*100

tunegrid <- expand.grid(.nlter = niter)

set.seed(825)

fitlogitboost <- train(Class ~ ., data = thyroidTrain, method = "LogitBoost", trControl = fitControl,verbose =
FALSE, tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainlogitboost_predict <- predict(fitlogitboost, thyroidTrain)
confusionMatrix(trainlogitboost_predict, thyroidTrain$Class, positive = '1")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testlogitboost_predict<- predict(fitlogitboost, thyroidTest)
confusionMatrix(testlogitboost_predict, thyroidTest$Class, positive = '1")

library(gbm)

#gbm expand.grid / parameters tuning

tunegrid <- expand.grid(interaction.depth = c¢(1, 5, 9), n.trees = (1:21)*50, shrinkage = 0.1, n.minobsinnode =10)
set.seed(825)

fitgbm <- train(Class ~ ., data = thyroidTrain, method = "gbm", trControl = fitControl, verbose = FALSE,
tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

traingbm_predict <- predict(fitgbm, thyroidTrain)

confusionMatrix(traingbm_predict, thyroidTrain$Class, positive = '1")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testgbm_predict<- predict(fitgbm, thyroidTest)

confusionMatrix(testgbm_predict, thyroidTest$Class, positive ='1")
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Ek 2: Veri On isleme: Kayip Gozlem Atama

library(mice)

library(VIM)

#cleveland

#missing data

p <- function(x) {sum(is.na(x))/ length(x)*100}

apply(clevelanddata, 2, p)

#the pattern of the missing data in mice package by

md.pattern(clevelanddata[,-14], rotate.names = TRUE)

md.pairs(clevelanddata)

#Missingness pattern can also be visualised in VIM package by

cleveland_aggr = aggr(clevelanddata[,-14], numbers=TRUE, sortVars=TRUE,
labels=names(clevelanddata),cex.axis=.7, gap=3,
ylab=c("Proportion of missingness","Missingness Pattern"))

#impute

impute <- mice(clevelanddata[,1:14], m = 5, maxit = 10, printFlag = FALSE, seed = 123)

#complete data

nomissing_cleveland <- complete(impute, 5)

summary(nomissing_cleveland)

str(nomissing_cleveland)

#export data nomissing

write.table(nomissing_cleveland, file = "C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez veriseti/nomissing_cleveland.csv",

col.names = TRUE, row.names=FALSE, sep =",")
nomissing_clevelanddata<- read.csv(file = ("C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez

veriseti/nomissing_cleveland.csv™), sep =",", header =T)
#grafik

stripplot(impute, pch = 20, cex = 1.2)

#hepatitis

#missing data

p <- function(x) {sum(is.na(x))/ length(x)*100}

apply(hepatitisdata, 2, p)

hepatitis_aggr = aggr(hepatitisdata[,-20], numbers=TRUE, sortVars=TRUE,
labels=names(hepatitisdata),cex.axis=.7, gap=3,
cex.numbers= 0.8, prop = TRUE,
ylab=c("Proportion of missingness","Missingness Pattern™))

md.pattern(hepatitisdata[,-20], rotate.names = TRUE)

md.pairs(hepatitisdata)

#impute

impute <- mice(hepatitisdata[,1:20], m = 5, maxit = 10, printFlag=FALSE, seed = 123)

#complete data

nomissing_hepatitis <- complete(impute, 5)

summary(nomissing_hepatitis)

str(nomissing_hepatitis)

#export data nomissing

write.table(nomissing_hepatitis, file = "C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez veriseti/nomissing_hepatitis.csv",

col.names = TRUE, row.names=FALSE, sep =",")
nomissing_hepatitisdata<- read.csv(file = ("C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez veriseti/nomissing_hepatitis.csv"),
sep="", header=T)

summary(nomissing_clevelanddata)

str(nomissing_clevelanddata)

stripplot(impute, pch = 20, cex = 1.2)

plot(impute)

#mammographic

#missing data

p <- function(x) {sum(is.na(x))/ length(x)*100}

apply(mammographicdata, 2, p)

mammographic_aggr = aggr(mammographicdata[,-6], numbers=TRUE, sortVars=TRUE,
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labels=names(mammographicdata),cex.axis=.7, gap=3,
ylab=c("Proportion of missingness","Missingness Pattern"))
md.pattern(mammographicdata[,-6], rotate.names = TRUE)
md.pairs(mammographicdata)
#impute
impute <- mice(mammographicdata[,1:6], method = c("polr", "pmm", "polyreg", "polyreg", "polr", " "),
m =5, maxit = 10, printFlag=FALSE, seed = 123)
print(impute)
#complete data
nomissing_mammographic <- complete(impute, 5)
summary(nomissing_mammographic)
str(nomissing_mammographic)
#export data nomissing
write.table(nomissing_mammaographic, file = "C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez
veriseti/nomissing_mammographic.csv",
col.names = TRUE, row.names=FALSE, sep ="")
nomissing_mammographicdata<- read.csv(file = ("C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez
veriseti/nomissing_mammaographic.csv"),
sep="", header=T)
summary(nomissing_mammographicdata)
str(homissing_mammographicdata)
stripplot(impute, pch = 20, cex = 1.2)
plot(impute)
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Ek 3: Veri On isleme: Simif Giiriiltiisii Filtreleme

library(NoiseFiltersR)
#cleveland
set.seed(1234)
outcleveland_repair <- hybridRepairFilter(Class~., clevelanddata,
noiseAction = "repair", consensus = TRUE)
str(outcleveland_repair)
summary(outcleveland_repair)
#gtlirtltiisiiz veri seti
nonoise_cleveland <- outcleveland_repair$cleanData
str(nonoise_cleveland)
summary(nonoise_cleveland)
#export data nomissing
write.table(nonoise_cleveland, file = "C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez veriseti/nonoise_cleveland.csv",
col.names = TRUE, row.names=FALSE, sep =",")
#heart
set.seed(1234)
outheart_repair <- hybridRepairFilter(heartdata, noiseAction = “repair"”,
classColumn = ncol(heartdata), consensus = TRUE)
str(outheart_repair)
summary(outheart_repair)
#glirtltisiiz veri seti
nonoise_heart <- outheart_repair$cleanData
str(nonoise_heart)
summary(nonoise_heart)
#export data nomissing
write.table(nonoise_heart, file = "C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez veriseti/nonoise_heart.csv",
col.names = TRUE, row.names=FALSE, sep =",")
#hepatitis
set.seed(1234)
outhepatitis_repair <- hybridRepairFilter(hepatitisdata, noiseAction = "repair”,
classColumn = ncol(hepatitisdata), consensus = TRUE)

str(outhepatitis_repair)

summary (outhepatitis_repair)

#giiriiltiisiiz veri seti

nonoise_hepatitis <- outhepatitis_repair$cleanData

str(nonoise_hepatitis)

summary(nonoise_hepatitis)

#export data nomissing

write.table(nonoise_hepatitis, file = "C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez veriseti/nonoise_hepatitis.csv",
col.names = TRUE, row.names=FALSE, sep =",")

#mammographic

set.seed(1234)

outmam_repair <- hybridRepairFilter(mammographicdata, noiseAction = "repair",

classColumn = ncol(mammographicdata), consensus = TRUE)

str(outmam_repair)

summary(outmam_repair)

#giiriiltiisiiz veri seti

nonoise_mammographic <- outmam_repair$cleanData

str(nonoise_mammographic)

summary(nonoise_mammographic)

#export data nomissing

write.table(nonoise_mammographic, file = "C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez

veriseti/nonoise_mammographic.csv",
col.names = TRUE, row.names=FALSE, sep =",")

#newthyroid
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set.seed(1234)
outnewthyroid_repair <- hybridRepairFilter(newthyroiddata, noiseAction = "repair",
classColumn = ncol(newthyroiddata), consensus = TRUE)

str(outnewthyroid_repair)

summary(outnewthyroid_repair)

#glirtltisiiz veri seti

nonoise_newthyroid <- outnewthyroid_repair$cleanData

str(nonoise_newthyroid)

summary(nonoise_newthyroid)

#export data nomissing

write.table(nonoise_newthyroid, file = "C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez veriseti/nonoise_newthyroid.csv",
col.names = TRUE, row.names = FALSE, sep =",")

#pima

set.seed(1234)

outpima_repair <- hybridRepairFilter(pimadata, noiseAction = "repair",

classColumn = ncol(pimadata), consensus = TRUE)

str(outpima_repair)

summary(outpima_repair)

#glirtltisiiz veri seti

nonoise_pima <- outpima_repair$cleanData

str(honoise_pima)

summary(nonoise_pima)

#export data nomissing

write.table(nonoise_pima, file = "C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez veriseti/nonoise_pima.csv",
col.names = TRUE, row.names = FALSE, sep =",")

#thyroid

set.seed(1234)

outthyroid_repair <- hybridRepairFilter(thyroiddata, noiseAction = "repair",

classColumn = ncol(thyroiddata), consensus = TRUE)

str(outthyroid_repair)

summary(outthyroid_repair)

#glirtiltiisiiz veri seti

nonoise_thyroid <- outthyroid_repair$cleanData

str(honoise_thyroid)

summary(nonoise_thyroid)

#export data nomissing

write.table(nonoise_thyroid, file = "C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez veriseti/nonoise_thyroid.csv",
col.names = TRUE, row.names = FALSE, sep =",")
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Ek 4: Veri On isleme: Siniflarin Dengelenmesi

library(caret)

library(DMwR)

#cleveland

#dengeli veri seti

set.seed(1234)

noimbalanced_cleveland <- SMOTE(Class ~ ., data = clevelanddata, k =sqrt(14), perc.over = 5555, perc.under
=215)

#export data noimbalanced

write.table(noimbalanced_cleveland, file = "C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez
veriseti/noimbalanced_cleveland.csv”, col.names = TRUE, row.names=FALSE, sep = ",")

#heart

set.seed(1234)

noimbalanced_heart <- SMOTE(Class ~ ., data = heartdata, k = sqrt(14), perc.over = 200, perc.under = 150)
#export data noimbalanced

write.table(noimbalanced_heart, file = "C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez veriseti/noimbalanced_heart.csv",
col.names = TRUE, row.names=FALSE, sep =",")

#hepatitis

set.seed(1234)

noimbalanced_hepatitis <- SMOTE(Class ~ ., data = hepatitisdata, k = sqrt(20), perc.over = 450, perc.under =
125)

#export data noimbalanced

write.table(noimbalanced_hepatitis, file = "C:/Users/Casper/Drophbox/tez/tez
veriseti/noimbalanced_hepatitis.csv"”, col.names = TRUE, row.names=FALSE, sep =",")

#lymphography

set.seed(1234)

noimbalanced_lymphography <- SMOTE(Class ~ ., data = lymphographydata, k = sqrt(19), perc.over = 1000,
perc.under = 125)

#export data noimbalanced

write.table(noimbalanced_lymphography, file = "C:/Users/ Casper/Drophox/tez/tez
veriseti/noimbalanced_lymphography.csv",col.names = TRUE, row.names=FALSE, sep = ",")
#mammographic

set.seed(1234)

noimbalanced_mammographic <- SMOTE(Class ~ ., data = mammaographicdata, k = sqrt(6), perc.over = 200,
perc.under = 150)

#export data noimbalanced

write.table(noimbalanced_mammaographic, file = "C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez
veriseti/noimbalanced_mammographic.csv”, col.names = TRUE, row.names=FALSE, sep =",")
#newthyroid

set.seed(1234)

noimbalanced_newthyroid <- SMOTE(Class ~ ., data = newthyroiddata, k = sqrt(6), perc.over = 1000,
perc.under = 150)

#export data noimbalanced

write.table(noimbalanced_newthyroid, file = "C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez
veriseti/noimbalanced_newthyroid.csv", col.names = TRUE, row.names=FALSE, sep =",")

#pima

set.seed(1234)

noimbalanced_pima <- SMOTE(Class ~ ., data = pimadata, k = sqrt(9), perc.over = 200, perc.under = 150)
#export data noimbalanced

write.table(noimbalanced_pima, file = "C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez veriseti/noimbalanced_pima.csv",
col.names = TRUE, row.names=FALSE, sep =",")

#thyroid

set.seed(1234)

noimbalanced_thyroid <- SMOTE(Class ~ ., data = thyroiddata, k = sqrt(21), perc.over = 300, perc.under = 255)
#export data noimbalanced

library(xIsx)

write.xIsx(noimbalanced_thyroid, file = "C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez veriseti/noimbalanced_thyroid.xlsx",
col.names = TRUE, row.names = FALSE)
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Ek 5: islenmis Verilerin Analizi R Kodlar

#cleveland

clevelanddata<- read.csv(file = ("C:/Users/Casper/Dropbox/tez/tez veriseti/noimbalanced_cleveland.csv"), sep =
", header =T)

#data partition

set.seed(1234)

trainlndex <- createDataPartition(clevelanddata$Class, p = .7, list = FALSE, times = 1)
head(trainIndex)

clevelandTrain <- clevelanddata[ trainlndex,]

clevelandTest <- clevelanddata[-trainindex,]

#Basic Parameter Tuning (10-fold CV / repeated ten times)

set.seed(1234)

fitControl <- trainControl(method = "repeatedcv”, number = 10, repeats = 10)
library(randomForest)

#random forest expand.grid / parameters tuning

mtry <- sqrt(ncol(clevelandTrain[,1:13]))

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitRF <- train(Class ~ ., data = clevelandTrain, method = "rf",trControl = fitControl,verbose = FALSE,tuneGrid
= tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainRF_predict <- predict(fitRF, clevelandTrain)

confusionMatrix(trainRF_predict, clevelandTrain$Class, positive ='0")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testRF_predict<- predict(fitRF, clevelandTest)

confusionMatrix(testRF_predict, clevelandTest$Class, positive = '0")

library(wsrf)

#wsrf expand.grid / parameters tuning

mtry <- log2(ncol(clevelandTrain[,1:13]))+1

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitwsrf <- train(Class ~ ., data = clevelandTrain, method = "wsrf", trControl = fitControl,verbose =
FALSE,tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainwsrf_predict <- predict(fitwsrf, clevelandTrain)

confusionMatrix(trainwsrf_predict, clevelandTrain$Class, positive = '0")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testwsrf_predict<- predict(fitwsrf, clevelandTest)

confusionMatrix(testwsrf_predict, clevelandTest$Class, positive = '0")

library(caTools)

#logitboost expand.grid / parameters tuning

niter <- ncol(clevelandTrain[,1:13])*100

tunegrid <- expand.grid(.nlter = niter)

set.seed(825)

fitlogitboost <- train(Class ~ ., data = clevelandTrain, method = "LogitBoost", trControl = fitControl,verbose =
FALSE, tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainlogitboost_predict <- predict(fitlogitboost, clevelandTrain)
confusionMatrix(trainlogitboost_predict, clevelandTrain$Class, positive = '0")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testlogitboost_predict<- predict(fitlogitboost, clevelandTest)
confusionMatrix(testlogitboost_predict, clevelandTest$Class, positive ='0")

library(gbm)

#gbm expand.grid / parameters tuning

tunegrid <- expand.grid(interaction.depth = ¢(1, 5, 9), n.trees = (1:13)*50,shrinkage = 0.1, n.minobsinnode = 10)
set.seed(825)

fitgbm <- train(Class ~ ., data = clevelandTrain, method = "gbm", trControl = fitControl,verbose = FALSE,
tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data
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traingbm_predict <- predict(fitgbm, clevelandTrain)
confusionMatrix(traingbm_predict, clevelandTrain$Class, positive = '0")
#Prediction & Confusion Matrix - test data

testgbm_predict<- predict(fitgbm, clevelandTest)
confusionMatrix(testgbm_predict, clevelandTest$Class, positive = '0")
#heart

library(randomForest)

#random forest expand.grid / parameters tuning

mtry <- sqrt(ncol(heartTrain[,1:13]))

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitRF <- train(Class ~ ., data = heartTrain, method = "rf", trControl = fitControl,verbose = FALSE, tuneGrid =
tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainRF_predict <- predict(fitRF, heartTrain)
confusionMatrix(trainRF_predict, heartTrain$Class, positive = '1")
#Prediction & Confusion Matrix - test data

testRF_predict<- predict(fitRF, heartTest)
confusionMatrix(testRF_predict, heartTest$Class, positive = '1")
library(wsrf)

#wsrf expand.grid / parameters tuning

mtry <- log2(ncol(heartTrain[,1:13]))+1

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitwsrf <- train(Class ~ ., data = heartTrain, method = "wsrf", trControl = fitControl,verbose = FALSE,tuneGrid
= tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainwsrf_predict <- predict(fitwsrf, heartTrain)
confusionMatrix(trainwsrf_predict, heartTrain$Class, positive = '1")
#Prediction & Confusion Matrix - test data

testwsrf_predict<- predict(fitwsrf, heartTest)
confusionMatrix(testwsrf_predict, heartTest$Class, positive = '1")
library(caTools)

#logitboost expand.grid / parameters tuning

niter <- ncol(heartTrain[,1:13])*100

tunegrid <- expand.grid(.nlter = niter)

set.seed(825)

fitlogitboost <- train(Class ~ ., data = heartTrain, method = "LogitBoost", trControl = fitControl,verbose =
FALSE, tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainlogitboost_predict <- predict(fitlogitboost, heartTrain)
confusionMatrix(trainlogitboost_predict, heartTrain$Class, positive = '1")
#Prediction & Confusion Matrix - test data

testlogitboost_predict<- predict(fitlogitboost, heartTest)
confusionMatrix(testlogitboost_predict, heartTest$Class, positive = '1")
library(gbm)

#gbm expand.grid / parameters tuning

tunegrid <- expand.grid(interaction.depth = c(1, 5, 9), n.trees = (1:13)*50, shrinkage = 0.1, n.minobsinnode =10)
set.seed(825)

fitgbm <- train(Class ~ ., data = heartTrain, method = "gbm", trControl = fitControl,verbose = FALSE,tuneGrid
= tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

traingbm_predict <- predict(fitgbm, heartTrain)
confusionMatrix(traingbm_predict, heartTrain$Class, positive = '1")
#Prediction & Confusion Matrix - test data

testgbm_predict<- predict(fitgbm, heartTest)
confusionMatrix(testgbm_predict, heartTest$Class, positive = '1")
#hepatitis

library(randomForest)

#random forest expand.grid / parameters tuning
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mtry <- sqrt(ncol(hepatitisTrain[,1:19]))

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitRF <- train(Class ~ ., data = hepatitisTrain, method = "rf", trControl = fitControl, verbose = FALSE,tuneGrid
= tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainRF_predict <- predict(fitRF, hepatitisTrain)

confusionMatrix(trainRF_predict, hepatitisTrain$Class, positive = '1")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testRF_predict<- predict(fitRF, hepatitisTest)

confusionMatrix(testRF_predict, hepatitisTest$Class, positive = '1")

library(wsrf)

#wsrf expand.grid / parameters tuning

mtry <- log2(ncol(hepatitisTrain[,1:19]))+1

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitwsrf <- train(Class ~ ., data = hepatitisTrain, method = "wsrf", trControl = fitControl, verbose = FALSE,
tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainwsrf_predict <- predict(fitwsrf, hepatitisTrain)

confusionMatrix(trainwsrf_predict, hepatitisTrain$Class, positive = '1")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testwsrf_predict<- predict(fitwsrf, hepatitisTest)

confusionMatrix(testwsrf_predict, hepatitisTest$Class, positive = '1")

library(caTools)

#logitboost expand.grid / parameters tuning

niter <- ncol(hepatitisTrain[,1:19])*100

tunegrid <- expand.grid(.nlter = niter)

set.seed(825)

fitlogitboost <- train(Class ~ ., data = hepatitisTrain, method = "LogitBoost", trControl = fitControl, verbose =
FALSE, tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainlogitboost_predict <- predict(fitlogitboost, hepatitisTrain)

confusionMatrix(trainlogitboost_predict, hepatitisTrain$Class, positive = '1")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testlogitboost_predict<- predict(fitlogitboost, hepatitisTest)

confusionMatrix(testlogitboost_predict, hepatitisTest$Class, positive = '1")

library(gbm)

#gbm expand.grid / parameters tuning

tunegrid <- expand.grid(interaction.depth = ¢(1, 5, 9), n.trees = (1:19)*50, shrinkage = 0.1, n.minobsinnode =10)
set.seed(825)

fitgbm <- train(Class ~ ., data = hepatitisTrain, method = "gbm", trControl = fitControl, verbose = FALSE,
tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

traingbm_predict <- predict(fitgbm, hepatitisTrain)

confusionMatrix(traingbm_predict, hepatitisTrain$Class, positive = '1")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testgbm_predict<- predict(fitgbm, hepatitisTest)

confusionMatrix(testgbm_predict, hepatitisTest$Class, positive = '1")

#lymphography

library(randomForest)

#random forest expand.grid / parameters tuning

mtry <- sqrt(ncol(lymphographyTrain[,1:18]))

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitRF <- train(Class ~ ., data = lymphographyTrain, method = "rf", trControl = fitControl, verbose = FALSE,
tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainRF_predict <- predict(fitRF, lymphographyTrain)

confusionMatrix(trainRF_predict, lymphographyTrain$Class, positive = 'normal’)
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#Prediction & Confusion Matrix - test data

testRF_predict<- predict(fitRF, lymphographyTest)

confusionMatrix(testRF_predict, lymphographyTest$Class, positive = 'normal’)
library(wsrf)

#wsrf expand.grid / parameters tuning

mtry <- log2(ncol(lymphographyTrain[,1:18]))+1

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitwsrf <- train(Class ~ ., data = lymphographyTrain, method = "wsrf", trControl = fitControl, verbose = FALSE,
tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainwsrf_predict <- predict(fitwsrf, lymphographyTrain)
confusionMatrix(trainwsrf_predict, lymphographyTrain$Class, positive = 'normal’)
#Prediction & Confusion Matrix - test data

testwsrf_predict<- predict(fitwsrf, lymphographyTest)
confusionMatrix(testwsrf_predict, lymphographyTest$Class, positive = 'normal’)
library(caTools)

#logitboost expand.grid / parameters tuning

niter <- ncol(lymphographyTrain[,1:18])*100

tunegrid <- expand.grid(.nlter = niter)

set.seed(825)

fitlogitboost <- train(Class ~ ., data = lymphographyTrain, method = "LogitBoost", trControl =
fitControl,verbose = FALSE, tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainlogitboost_predict <- predict(fitlogitboost, lymphographyTrain)
confusionMatrix(trainlogitboost_predict, lymphographyTrain$Class, positive = 'normal’)
#Prediction & Confusion Matrix - test data

testlogitboost_predict<- predict(fitlogitboost, lymphographyTest)
confusionMatrix(testlogitboost_predict, lymphographyTest$Class, positive = 'normal’)
library(gbm)

#gbm expand.grid / parameters tuning

tunegrid <- expand.grid(interaction.depth = c(1, 5, 9), n.trees = (1:18)*50, shrinkage = 0.1, n.minobsinnode =10)
set.seed(825)

fitgbm <- train(Class ~ ., data = lymphographyTrain, method = "gbm", trControl = fitControl, verbose = FALSE,
tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

traingbm_predict <- predict(fitgbm, lymphographyTrain)
confusionMatrix(traingbm_predict, lymphographyTrain$Class, positive = 'normal’)
#Prediction & Confusion Matrix - test data

testgbm_predict<- predict(fitgbm, lymphographyTest)
confusionMatrix(testgbm_predict, lymphographyTest$Class, positive = 'normal’)
#mammographic

library(randomForest)

#random forest expand.grid / parameters tuning

mtry <- sgrt(ncol(mammaographicTrain[,1:5]))

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitRF <- train(Class ~ ., data = mammaographicTrain, method = "rf", trControl = fitControl, verbose = FALSE,
tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainRF_predict <- predict(fitRF, mammographicTrain)
confusionMatrix(trainRF_predict, mammographicTrain$Class, positive = '0")
#Prediction & Confusion Matrix - test data

testRF_predict<- predict(fitRF, mammographicTest)

confusionMatrix(testRF_predict, mammographicTest$Class, positive ='0")

library(wsrf)

#wsrf expand.grid / parameters tuning

mtry <- log2(ncol(mammographicTrain[,1:5]))+1

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)
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fitwsrf <- train(Class ~ ., data = mammographicTrain, method = "wsrf", trControl = fitControl, verbose =
FALSE, tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainwsrf_predict <- predict(fitwsrf, mammographicTrain)

confusionMatrix(trainwsrf_predict, mammographicTrain$Class, positive ='0')

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testwsrf_predict<- predict(fitwsrf, mammographicTest)

confusionMatrix(testwsrf_predict, mammographicTest$Class, positive = '0")

library(caTools)

#logitboost expand.grid / parameters tuning

niter <- ncol(mammographicTrain[,1:5])*100

tunegrid <- expand.grid(.nlter = niter)

set.seed(825)

fitlogitboost <- train(Class ~ ., data = mammographicTrain, method = "LogitBoost", trControl = fitControl,
verbose = FALSE, tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainlogitboost_predict <- predict(fitlogitboost, mammographicTrain)
confusionMatrix(trainlogitboost_predict, mammographicTrain$Class, positive = '0")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testlogitboost_predict<- predict(fitlogitboost, mammographicTest)
confusionMatrix(testlogitboost_predict, mammographicTest$Class, positive = '0")

library(gbm)

#gbm expand.grid / parameters tuning

tunegrid <- expand.grid(interaction.depth = ¢(1, 5, 9), n.trees = (1:5)*50, shrinkage = 0.1, n.minobsinnode = 10)
set.seed(825)

fitgbm <- train(Class ~ ., data = mammographicTrain, method = "gbm", trControl = fitControl, verbose =
FALSE, tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

traingbm_predict <- predict(fitgbm, mammographicTrain)

confusionMatrix(traingbm_predict, mammographicTrain$Class, positive = '0")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testgbm_predict<- predict(fitgbm, mammographicTest)

confusionMatrix(testgbm_predict, mammaographicTest$Class, positive = '0")

#newthyroid

library(randomForest)

#random forest expand.grid / parameters tuning

mtry <- sqrt(ncol(newthyroidTrain[,1:5]))

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitRF <- train(Class ~ ., data = newthyroidTrain, method = "rf", trControl = fitControl, verbose = FALSE,
tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainRF_predict <- predict(fitRF, newthyroidTrain)

confusionMatrix(trainRF_predict, newthyroidTrain$Class, positive = '1)

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testRF_predict<- predict(fitRF, newthyroidTest)

confusionMatrix(testRF_predict, newthyroidTest$Class, positive = '1")

library(wsrf)

#wsrf expand.grid / parameters tuning

mtry <- log2(ncol(newthyroidTrain[,1:5]))+1

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitwsrf <- train(Class ~ ., data = newthyroidTrain, method = "wsrf", trControl = fitControl,verbose =
FALSE,tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainwsrf_predict <- predict(fitwsrf, newthyroidTrain)

confusionMatrix(trainwsrf_predict, newthyroidTrain$Class, positive = '1")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testwsrf_predict<- predict(fitwsrf, newthyroidTest)

confusionMatrix(testwsrf_predict, newthyroidTest$Class, positive = '1")
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library(caTools)

#logitboost expand.grid / parameters tuning

niter <- ncol(newthyroidTrain[,1:5])*100

tunegrid <- expand.grid(.nlter = niter)

set.seed(825)

fitlogitboost <- train(Class ~ ., data = newthyroidTrain, method = "LogitBoost", trControl = fitControl, verbose =
FALSE, tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainlogitboost_predict <- predict(fitlogitboost, newthyroidTrain)

confusionMatrix(trainlogitboost_predict, newthyroidTrain$Class, positive = '1")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testlogitboost_predict<- predict(fitlogitboost, newthyroidTest)

confusionMatrix(testlogitboost_predict, newthyroidTest$Class, positive = '1")

library(gbm)

#gbm expand.grid / parameters tuning

tunegrid <- expand.grid(interaction.depth = c(1, 5, 9), n.trees = (1:5)*50, shrinkage = 0.1, n.minobsinnode = 10)
set.seed(825)

fitgbm <- train(Class ~ ., data = newthyroidTrain, method = "gbm", trControl = fitControl,verbose = FALSE,
tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

traingbm_predict <- predict(fitgbm, newthyroidTrain)

confusionMatrix(traingbm_predict, newthyroidTrain$Class, positive = '1")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testgbm_predict<- predict(fitgbm, newthyroidTest)

confusionMatrix(testgbm_predict, newthyroidTest$Class, positive = '1")

#pima

library(randomForest)

#random forest expand.grid / parameters tuning

mtry <- sqrt(ncol(pimaTrain[,1:8]))

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitRF <- train(Class ~ ., data = pimaTrain, method = "rf", trControl = fitControl, verbose = FALSE, tuneGrid =
tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainRF_predict <- predict(fitRF, pimaTrain)

confusionMatrix(trainRF_predict, pimaTrain$Class, positive = 'tested_positive')

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testRF_predict<- predict(fitRF, pimaTest)

confusionMatrix(testRF_predict, pimaTest$Class, positive = 'tested_positive")

library(wsrf)

#wsrf expand.grid / parameters tuning

mtry <- log2(ncol(pimaTrain[,1:8]))+1

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitwsrf <- train(Class ~ ., data = pimaTrain, method = "wsrf", trControl = fitControl, verbose = FALSE, tuneGrid
= tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainwsrf_predict <- predict(fitwsrf, pimaTrain)

confusionMatrix(trainwsrf_predict, pimaTrain$Class, positive = 'tested_positive')

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testwsrf_predict<- predict(fitwsrf, pimaTest)

confusionMatrix(testwsrf_predict, pimaTest$Class, positive = 'tested_positive")

library(caTools)

#logitboost expand.grid / parameters tuning

niter <- ncol(pimaTrain[,1:8])*100

tunegrid <- expand.grid(.nlter = niter)

set.seed(825)

fitlogitboost <- train(Class ~ ., data = pimaTrain, method = "LogitBoost", trControl = fitControl, verbose =
FALSE, tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data
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trainlogitboost_predict <- predict(fitlogitboost, pimaTrain)
confusionMatrix(trainlogitboost_predict, pimaTrain$Class, positive = 'tested_positive')
#Prediction & Confusion Matrix - test data

testlogitboost_predict<- predict(fitlogitboost, pimaTest)
confusionMatrix(testlogitboost_predict, pimaTest$Class, positive = 'tested_positive’)
library(gbm)

#gbm expand.grid / parameters tuning

tunegrid <- expand.grid(interaction.depth = ¢(1, 5, 9), n.trees = (1:8)*50, shrinkage = 0.1, n.minobsinnode = 10)
set.seed(825)

fitgbm <- train(Class ~ ., data = pimaTrain, method = "gbm", trControl = fitControl, verbose = FALSE, tuneGrid
= tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

traingbm_predict <- predict(fitgbm, pimaTrain)

confusionMatrix(traingbm_predict, pimaTrain$Class, positive = 'tested_positive')
#Prediction & Confusion Matrix - test data

testgbm_predict<- predict(fitgbm, pimaTest)

confusionMatrix(testgbm_predict, pimaTest$Class, positive = 'tested_positive')
#thyroid

library(randomForest)

#random forest expand.grid / parameters tuning

mtry <- sgrt(ncol(thyroidTrain[,1:18]))

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitRF <- train(Class ~ ., data = thyroidTrain, method = "rf", trControl = fitControl, verbose = FALSE, tuneGrid =
tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainRF_predict <- predict(fitRF, thyroidTrain)
confusionMatrix(trainRF_predict, thyroidTrain$Class, positive = '1")
#Prediction & Confusion Matrix - test data

testRF_predict<- predict(fitRF, thyroidTest)
confusionMatrix(testRF_predict, thyroidTest$Class, positive = '1")
library(wsrf)

#wsrf expand.grid / parameters tuning

mtry <- log2(ncol(thyroidTrain[,1:18]))+1

tunegrid <- expand.grid(.mtry = mtry)

set.seed(825)

fitwsrf <- train(Class ~ ., data = thyroidTrain, method = "wsrf", trControl = fitControl, verbose = FALSE,
tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainwsrf_predict <- predict(fitwsrf, thyroidTrain)
confusionMatrix(trainwsrf_predict, thyroidTrain$Class, positive = '1")
#Prediction & Confusion Matrix - test data

testwsrf_predict<- predict(fitwsrf, thyroidTest)
confusionMatrix(testwsrf_predict, thyroidTest$Class, positive ='1")
library(caTools)

#logitboost expand.grid / parameters tuning

niter <- ncol(thyroidTrain[,1:18])*100

tunegrid <- expand.grid(.nlter = niter)

set.seed(825)

fitlogitboost <- train(Class ~ ., data = thyroidTrain, method = "LogitBoost", trControl = fitControl, verbose =
FALSE, tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

trainlogitboost_predict <- predict(fitlogitboost, thyroidTrain)
confusionMatrix(trainlogitboost_predict, thyroidTrain$Class, positive = '1")
#Prediction & Confusion Matrix - test data

testlogitboost_predict<- predict(fitlogitboost, thyroidTest)
confusionMatrix(testlogitboost_predict, thyroidTest$Class, positive = '1")
library(gbm)

#gbm expand.grid / parameters tuning
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tunegrid <- expand.grid(interaction.depth = ¢(1, 5, 9), n.trees = (1:18)*50, shrinkage = 0.1, n.minobsinnode =10)
set.seed(825)

fitgbm <- train(Class ~ ., data = thyroidTrain, method = "gbm", trControl = fitControl, verbose = FALSE,
tuneGrid = tunegrid)

# Prediction & Confusion Matrix - train data

traingbm_predict <- predict(fitgbm, thyroidTrain)

confusionMatrix(traingbm_predict, thyroidTrain$Class, positive = '1")

#Prediction & Confusion Matrix - test data

testgbm_predict<- predict(fitgbm, thyroidTest)

confusionMatrix(testgbm_predict, thyroidTest$Class, positive ='1")

192



Tesekkiir
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ve manevi desteklerini esirgemeyen, sevgiyi, saygiyl ve giizel ahlakli insan olmay1 6greten,
hayatin her sartlarinda ne olursa olsun her zaman sabirlt olmayi, Atatiirk’iin agtig1 yolda,
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Turhan’a tesekkiir ederim.
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