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1.0ZET

Yapay Sinir Aglari, Destek Vektér Makineleri ve Lojistik Regresyon ydntemleri
parametrik olmayan test yOntemleridir. Sonu¢ degiskeninin ikili oldugu veri
setlerinde simniflayic1 olarak kullanilir. Yapay sinir aglar1 insan beyninin galigma
prensibinden yola g¢ikilarak olusturulmustur. Ag yapisi iginde yer alan sinir
diigtimleri giris verilerinin istatistiksel bir takim fonksiyonlar ve esik degerler ile
islendigi ve ¢iktiya doniistiigli esas islem merkezleridir. Geri Beslemeli Yapay Sinir
Aglari algoritmasindaki dongiiler her verinin bir¢ok tekrarla diiglimden gegmesini ve
islenmesini saglayarak agm hata degerlerini kiiciiltiir ve kendini egiterek daha dogru
sonuglar vermesini saglar. Yapay Sinir Aglar1 yontemi ¢ikti degerlerini siirekli
glincelledigi i¢in bilgisayar hatfizasinda daha az yer kaplar. Tekrarh 6l¢iimlenen veri
yiginlarinin analizinde basarili sonuglar veren iyi bir smiflayici algoritmadir. Destek
Vektor Makineleri klasik dogrusal veri ayristirma yonteminden farkh olarak sarmal
ayristirict 6zellige sahip bir siniflayicidir. Yine klasik ayristiricilardan farkh olarak
ic boyutlu verilere ait degerleri bir uzay diizlemi yaratarak smiflama yetenegi
gosterir. Lojistik Regresyon Yontemi bir olayin gerceklesmesine katkida bulunan
degiskenleri saptar ve bunlarin modele kattigi olasihik degerini hesaplar. Kernel
fonksiyonlar yonteme denek bazinda olasilik hesaplama yetenegi kazandirir. Bu
olasilik degerlerinin toplami esik deger gibi siniflarin siir degerlerini belirler. Sonug
olarak soz konusu verinin gergeklesme ihtimali o verinin “Var’ ya da ‘Yok’ smifina
atanmasini saglar. Beklenen sonu¢ ve mevcut sonucun tutarlilig: veri setinin dogru
siniflama degerini yansitir. Lojistik Regresyon yontemi kolay agiklanabilir ve risk
hesapladig1 i¢in saglik verilerinin analizinde avantajli bir yontemdir. Yapay Sinir
Aglari, Destek Vektor Makineleri ve Lojistik Regresyon ydntemlerinin simiflama
basarilart WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) paket program
ile karsilastirildi.

Anahtar Kelimeler (Keywords):: Destek Vektor Makineleri, Kernel Cekirdek
Fonksiyonu, Lojistik Regresyon Yontemi, WEKA, Yapay Sinir Aglar:

Danisman (Advisor): Prof.Dr. M.Yusuf CELIK Biruni Univeristesi



2. ABSTRACT

A COMPARISON OF CLASSIFICATION ACHIEVEMENTS OF
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS, SUPPORT VECTOR MACHINES
AND LOGISTIC REGRESSION METHODS

Artificial Neural Networks, Support Vector Machines and Logisitic Regression
methods are nonparametric test methods. When the data set have a binary dependent
variable they are used for classification. Artificial Neural Network is modelling from
the behavior of human brain. The hidden node in the network is the main prosessing
center which uses some statistical functions and treshold values to convert the input
variable to the output variable. The cyclic structure of Back Propagation Neural
Network provides to prosses to take the input variable again and again in to the nodes
to minimize the errors and provides to network to train itself for best results. Because
as The Artificial Neural Network updates the output values continuously, the method
takes a small space from the computor memory. In the analysis of continious
measured data stacks it is a successful algorithm for classification. Support Vector
Machines differ from the clasic linear classification methods by their spiral
classification properties. And also SVM differs from clasic classification method
by creating a space plane for classification tree dimention data values. The Logistic
Regression method identifies the variables which contribute to the event and
calculates the propability values of those variables for the current model. Kernel
functions give the ability to calculate the probabilities of cases to the method. The
sum of this propability values determine the boundary of class as a treshold value. As
a result, the posibility of occurence for current data provides the data to be assed to
class “Present’ or to class ‘Absent’. The consistency of expected and current results
of data set shows the correct classification rate. Being easy to explain the statistical
results and calculating odds make Logistic Regression the favored method in
analising the healty datas. The achievement classification of Artificial Neural
Network, Support Vector Machines and Logistic Regression Methods have been
compared by WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) package
program.

Advisor: Prof.Dr. M.Yusuf CELIK Biruni Univeristesi

Keywords: Artificial Neural Network, Kernel Function, Logistic Regression, Support
Vector Machines, WEKA
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3.GIRIS

T1p diinyas: verilerinin analizi ve degerlendirilmesinde; hastaliklarin mortalite
ve morbidite oranlar ile risk faktorlerini belirlemek, dogru teshis koymak, tedavi
etkinliklerini  6lgmek, tahmin yOntemlerini kullanarak hastalik profilaksisi

olusturmak gibi klinik ve epidemiyolojik alanlarda sikga istatistik biliminden

faydalanmstir.

Bilgisayar destekli istatistik yontemleri; karar vermeyi kolaylastiracak etkin
smiflama algoritmalarin1 gelistirmeyi amaglamistir. Bu algoritmalarm her birinin
farkli parametreler kullaniyor olmasi veya farkli veri tiirlerinde farkli duyarlilifa

sahip olmasi bizi bu arastirmaya yonlendirmistir.

Veri analizinde; degiskenler 6l¢iim bigimi yoniinden kantitatif ise regresyon ve
tahmin analizi, kalitatif degisken ise smiflama analizleri yapilmalidir. Yapay Sinir
Aglar1 ve Destek Vektor Makineleri siniflayarak, Logistik Regresyon ise regresyon

yontemi kullanarak tahminlemede bulunurlar. (Kuyucu, 2012)

Bilgisayar destekli veri analizinde Destek Vektor Makineleri siniflar1 negatif ve
pozitif seklinde ikili ayrim yaparak belirlerken Lojistik Regresyon veYapay Sinir
Aglar1 k En Yakm Komsu ve Karar Agact smiflandirma olasilik dagilimlarindan

yararlanarak smiflama yapar.

Yapay Sinir Aglar1 ve Lojistik Regresyon biyotip alaninda en yaygimn kullanilan
yontemlerdir. Destek Vektor Makineleri ise daha cok ticaret sektdriinde yaygin

kullanima sahiptir.

MEDLINE yaymn dizininde; 28,500 Lojistik Regresyon, 8,500 Yapay Sinir
Aglari, 1300 K En Yakm Komsu, 1.100 Karar Agac1 ve 100 tane Support Vector

Machine ¢alismasi mevcuttur. (Dreiseitl v.d. 2002)

Lojistik Regresyon Analizi Odds oranlarina bakarak en yiiksek risk faktorlerini
ve sinif degiskenini saptar. Smiflandirmay: bir F fonksiyonu ve ayni zamanda bir a
vektorii parametresi kullanarak ifade etmeye caligir. Xj verileri bize toplanabilir bir
vektor bileseni seklinde sunulur. Boylece x ve a 'y1 basit dogrusal bir vektor

seklinde yazmaya olanak saglar.

Yapay Sinir Aglar ise her degiskenin kat sayilarini hesaplayarak girdi ve ¢ikt1

degiskeni olusturmak kosulu ile siniflandirma yapar. Yapay Sinir Aglar1 dogrusal bir



simiflama yontemi degildir, bu durum Lojistik Regresyona gore smiflama yaparken
modeli daha esnek kilar. Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Aglarmnin ikisi de
smiflama yaparken maksimum (likely hood estimation) olasilik durumunu kullanir.

(Bissocat v.d., 2016)

Destek Vektor Makineleri siniflarin vektorel uzunluklarmi hesaplayarak,
verileri pozitif ve negatif iki kategori seklinde siniflara atayan, kernel fonksiyondan

yaralanan, dogrusal olmayan, esnek veri setlerini ayristirma yontemidir.

Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektér Makineleri
yontemlerinde kullanilan fonksiyon, yar1 parametrik veya parametrik olmayan model
ozelligindedir. Bu nedenle Lojistik Regresyonun katkilar1 yazilirken kestirim
noktalar1 ve giiven araliklari, Yapay Sinir Aglarinda sinir diigiimlerinin agirlik
parametreleri, Destek Vektor Makinelerinde her degiskene ait pozitif ve negatif

degerler belirtilmelidir.

Yapay Sinir Aglarinda ve Destek Vektor Makinelerinde, Lojistik Regresyonda
kullanilan belirleyicilik katsayilari (significiant parameter) kullanilamaz. Burada
otomatik alaka belirleme (relevance determination) ya da duyarl analiz (sensitive

analizis) kullamilir. (Elmas 2003)

Modeller gelistirilirken smiflandirmada iki ana fikir O6ne ¢ikmaktadir.
Bunlardan biri diskriminant (ayrimcilik) digeri ise kalibrasyon ( kalibre etmek)

yaklagmmudir.

Diskriminant yaklasimi verilerin en iyi nasil iki sinifa ayrigsacagini ve F (x,0)
olasilik tahmininin ger¢ek olasilik tahmini P(x,y)'ye ne kadar yakmsadigini
dogrulamaya galisir. Islem yapilirken genellikle gergek verinin kiigiik bir pargasi
alinarak test veya dogrulama amaci i¢in kullamlir. Diskriminasyonda genel dlgtimler;
duyarhilik (sensitivity), se¢icilik (spesifity), dogruluk (accuracy) ve roc egrisi (ROC
CURVE) ile desteklenir ve tek bir istatistiki modelin agiklayiciligindan daha tstiin

kabul gortir.

Lojistik Regresyonda; parametrelerin se¢imi, degiskenlerin se¢imi, belirleyicilik
katsayilar1 arastirmada modeli anlasilir kilarken Yapay Sinir Aglarinda ve Destek

Vektor Makinelerinde esik degerlerin yazilmasi ile bu miimkiindiir.

Yapay Sinir Aglarinda asirt uyum problemi; node sayisi disiiriilerek,

agirhiklar ciritilerek, erken durdurma ile miimkiindiir. Bayesian yaklasim

4



kullanilarak arastirma sonuclar1 zenginlestirilebilir. Geri beslemeli sinir aglarindan
(Backpropagation) kac¢milmaldir. Gradiant ya da Newton metodlarinin modeli

yavaslatacagi unutulmamahdir. (Seker 2013)

Destek Vektor Makinelerinde; ‘0’ degeri ‘false’ olarak atanmali, veri kiimesi
biiyilkse agirliklar1 limitleme (shirinkage) uygulanmali, hata degeri (lambda)

belirlenmelidir. (Akkus v.d., 2008)

Arastirmada sonuclarinin kalibrasyonu saglanmali ve discriminant giicii
aciklanmalidir. Bu iki kosulun yerine getirilmesi uygulanan ydntemlerin bilimsel

gecerliligini belirleyen ve arastirmay1 giiclii kilan gerekliliklerdir.

‘Black box model” olarak ifade edilen Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor
Makineleri yorumdan ziyade smiflamanin iistiin oldugu yerlerde daha c¢ok tercih
edilmelidir. Bunlarin disindaki modeller ise ‘white box model” diye tanimmlanir ve
¢ikan sonuglar bu modelde yorumlanabilir. Lojistik Regresyon bunlardan biridir.

(Dreiset] 2002)

YSA esnek ve dogrusal olmayan modellerde, giiriiltiili ve tamamlanmamis
veri setlerinde hata toleransi ve genelleme yetenegi nedeniyle ‘robust test’ gibi kabul

edilir. (Eftekhar v.d., 2005)

DVM esnek ve dogrusal olmayan ancak kayip veri icermeyen modellerde ve

sadece simniflama gerekli durumlarda tercih edilmelidir.

Lojistik Regresyon ikili (dichotomus) yanit degiskenin risk analizinin
yapilmasinin istendigi, kiigiik ve dogrusal yapidaki veri seti igeren modellerde tercih

edilmelidir.

Calisilacak veri tiiriiniin 6zellikleri yontemi belirlemede ve en dogru siniflama

oranina ulagsma noktasinda en énemli faktordir.



4.GENEL BIiLGILER
4.1.Yapay Sinir Aglan

Akil; genetik yolla aldigimiz i¢ giidiisel davranislarimizin doyurulmusluk orani
ve cevredeki digsal uyarilarin zenginligi ile yasam kosullarina bagh olarak
geligtirebildigimiz yetenegimizdir, Aymi sekilde, giiniimiiz yazilim teknolojisi
imkanlar;;  aklm  gelistirilebilir ~ 6zelliginden  esinlenilerek  makinelerin

ogrenebilecegini varsaymis ve yapay zeka algoritmalari iiretmeyi amaglamistir.

Klasik algoritma yénteminde matriksler olusturulur ve her hiicreye piksel ad1
verilir.  Pikseller ekranda bir noktaya karsiik gelir ve ikili say1 sistemine
donistiiriildiiklerinde alacagi degerler '0' yani bos deger veya 'l' yani dolu deger
olarak kaydedilir. Her piksel bir noktaya denk gelir ve ekranda goriintiiniin
olusmasini saglar. Tiim veriler ikili say1 sistemine (Binari) doniistiiriilerek ‘ ASCII
kodlama sistemi’ olusturulur. Bu doniisiim tiim analog verilerin dijital veriye
doniismesini veya dijital verinin analoga doniismesini saglayan, bilgisayar sisteminin
hafiza yetenegi yani bilginin depolanmasina olanak veren yazilim manti§inin en kaba
aciklamasidir. (Bishop, 2005). Yapay zeka bu birebir karsilastirmanm bir adim
otesinde; daha once hic¢ karsilagilmamig veya hatlar1 diizgiin olmayan bir karekterin
(girdi 6riintiisii) matriksteki dagmik yayilimini kendi kendine hata kii¢iiltme yontemi
yani 6grenme yetenegi ile derleyerek karekteri tanima ya da eslestirme yetenegine
sahiptir. iki yazilmin bu biiyiik farklilig1 klasik algoritmada verinin tek tek ve
diizenli bir sekilde akig gerekliligi ve statik yontemle mevcut kodlarla (ASCII
kodlar1) karsilastirma yapma zorunluluguna karsilik yapay zekada veriler paralel
olarak algilanir ve giriste olusabilecek giiriiltliye (6rnegin bozuk bir resim veya veri
kiimesindeki karisik degerler gibi..)ragmen agin dinamik ve degisebilir yetenegi

sayesinde veriler ¢ikigta tanimlanip bir sinifa atfedilebilir.

Yapay sinir aglarini, diger bilgisayar yazilimlarindan ayiran bir bagka 6zelligi
ise genel bilgisayar yazilimlarinda olusturulan veriler, bilgisayarin depolama birimi
olan RAM yada ROM'larda biriktirilirken yapay sinir aglar1 bilgiyi kendi ag yapis1
icinde (algoritmasinda) tutmak zorundadir ¢iinkii bilgi siirekli giincellenmekte ve

degerler her egitim isleminde yeniden agirliklandirilmaktadir.



4.1.1.Tarihi gelisim

Yapay Sinir Aglar1 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts
tarafindan, basit bir sinir ag1 modeli olusturma ile baslamistir. 1949 yilinda ise
Donald Hebb, bilgisayarlarin 6grenmesi ile ilgili bir kavram ortaya atmustir. 1950
yilinda IBM laboratuvarinda ilk sinir ag1 simiilasyon ¢alismast basarisizliga
ugramistir ancak 1957 yilinda Frank Rosentblatt, 'Bir sinegi harekete gegiren seyin
sinegin beyni degil de goziiyle algiladiklaridir' mantigindan yola ¢ikarak 'Kavrama
Diigiimi' ad1 verilen ilk sinir aginin olusmasini saglamis, -tek katmanh, egitilebilen,
tek ¢ikis1 olan- perseptron makinasini ¢alistirmayi basarmistir. 1959 da Bernand
Widrow ve Marcian Hoff ADALINE(Adaptive linear ydntem) agin1 gelistirerek
telefonlardaki cizirtilarin yok olmasim saglamis ve boylece yapay sinir aglar1 gercek
yasamin i¢inden bir problemi ¢dzmeyi basarmustir. Marvin Minsky ve Saymour
Paper tarafindan 1969 yilinda tek katmanli makinelerin ‘XOR’ problemlerini
¢ozemedigi gozlemlenmis ve ¢ok katmanli sinir aglari olusturulmaya g¢alisilmis,
ancak sinir aglarmnin agirliklarmi nasil diizenleyebilecegi bulunamamistir. 1970'de
Fukussima, NEOCOGNITRON modelini gelistirmis ve bu model ile sekil ve driintii
tanilamay1 saglamistir. (Elmas, 2003)

Yapay sinir aglarinin kendi kendine 6grenme yeteneginin olmast nedeniyle
toplumda bilgisayarin insanhigi ele gegirecegi kanisinin veya korkusunun ortaya

¢ikmasi bu alanda ¢alismalarin yavaglamasina neden olmustur.

John Josep Hopfield, 1982 yilinda yapay zeka alanindaki ¢alismalarini beynin
bir modeli olarak degil de bir matematik algoritmasi seklinde ve bir makine
diizeneginde sunmus ve caligmalarin éniinii agmustir. 1984 yilinda Teuvo Kohonen
danigmansiz 6grenme agint ve 1986'da Rumelhard ile McClelland karmasik ve ¢ok
katmanl aglarda geri yayilim algoritmasmi tiretmislerdir. Bu alanda ilk uluslararasi
konferans 2000 Kkisiye yakin bir katilimla, 1987 yilinda Elektrik Elektronik
Miihendisligi Enstitiisii (Institute of Electrical Electronik Engineering) tarafindan

Amerika'da yapilmis ve yapay sinir aglar1 yasamin i¢ine girmistir. (Elmas, 2003)

1988 yilinda Broomhead ve Lowe ‘Radyal Tabanli Fonksiyonlar1® gelistirmis
ve filtreleme konusunda basarili sonuglar elde edilmistir. Spect daha gelismis olan
Probabilistik Aglar1 (PNN) ve Genel Regresyon Aglarmi (GRNN) geligtirmigtir.
(Goniil vd.,2015)



Yapay sinir aglarinin avantajlan:

e Yapay Sinir aglar1 paralellik yapisina sahiptir. Bu 6zelligi ile herhangi bir
noron iglevini kaybetse dahi diger néronlar ¢calismaya devam eder.

e Dogrusal olmayan ag fonksiyonlari uygulanabilir.

e Yapay sinir aglan; iizerinde ¢ahistig1 drneklerden yola ¢ikarak genelleme
yapar ve daha dnce karsilasmadig1 yeni verileri simiflayabilir.

e Bir uzman gibi galigabilir, kendisine yiiklenen bilgileri agin tamaminda
saklama oOzelligi ile; iliskilendirme, tahmin, smiflama, 6riintii tamamlama,
algilama, modelleme yapabilir.

e FEksik bilgilerle ¢alisabilir, geleneksel optimizasyon teknolojileri ile
¢cOziilemeyen problemleri genetik algoritmalar yardimu ile cevaplari bir araya
getirerek yeni ¢oziimler olusturur.

e Bulanik mantik yontemi ile kesin rakamlarla ifade edilemeyen problemlerde
belirsiz bilgileri isleyebilme ve hata toleransina sahiptir.

e Degisik zeka tekniklerini bir araya getirebilen ve bagimsiz ¢aligsabilen esnek

programlara sahiptirler. (Jodas v.d. 2013; Yakut v.d. 2014; Tung 2012)
Yapay sinir aglarinin dezavantajlari:

e Sadece numerik bilgilerle ¢alisabilir.

e Agin ezberleme 6zelligi ya da ¢oklu doymusluk nedeniyle verileri ayrigtirma
yeteneginden uzaklasabilir ve kaba sonuglar verebilirler.

e Afm egitilmesi ¢ok uzun zaman alabilir. ( Jodas 2013; Yakut v.d. 2014,
Tung 2012)

YSA endiistride ugus simiilasyonu, yedek pilot uygulamasi, rota belirleme,
navigasyon takip sistemleri, stok hesaplama, boya malzemesinin renk karigimindan
tutun da bir makinenin hangi teknik parcalarla daha iyi performans saglayacagina
kadar bir ¢ok alanda kullanilmigtir. Ayrica, bankacilikta kazanci yitksek yatirimlar
siniflama, misteri profili belirleme ve banka kredisi verme gibi konularda; Askeri
alanda bir silahin girilen koordinatlara gore hedefi yakalama diizeyi, kimlik
dogrulama, suclu teshisi, insan profili olusturma ve suga egilimli karakter saptama,
konusma-ses tanimlama, hava tahmini, trafik yogunlugu gibi konularda; Egitimde,
basar1 kriterlerini belirlemede; Tipta hastalik tanimlama, 6liimciil travma siniflamasi,

ameliyat sonrast beyin hasarlari siniflamasi, ve transplantasyon basarisi gibi daha



binlerce hastaligin teshisinde etkenlerini smiflama ve tedavi performansini
degerlendirme caligmalarinda, EKG, EEG, MR ve radyolojik imaj yontemlerinin
dogru ¢ahsma prensibi gelistirme ve dogru teshis koyma ¢aligmalarinda da

kullanilmistir.

4.1.2. insan sinir hiicresi ve YSA benzerligi

Yapay sinir aglari mimarisi gercek insan ndron hiicresinden esinlenerek
olusturulmustur. Insan viicudunda ortalama 100 milyar néron oldugu ve her bir
néronun 25 bin ve 50 bin civarinda diger noéronlarla temasta oldugu
varsayllmaktadir. Bir ndron hiicresinde esas zihinsel aktivitenin olugmasini saglayan
bir dentrit ve dentrite bagli tek veya ¢oklu akson yapilart mevcuttur. Aksonlar iletiyi
aktarma islemini yapar. Aksonlar uyarilmis organdan duyular1 alarak afferent sinir
yolu ile beyne iletir, beyinde olusan cevabi efferent sinir yolu ile efektor (uyarilmis)
organa iletirler. Aksonlar arasinda somut bir temas yoktur. Her ndéron bir diger
noronla sinaptik aralikta karsilagir ve nérotransmitter maddeler reseptorler araciligi
ile bir norondan digerine aktarilirlar. Adrenalin (hizlandiric) ve asetilkolin
(yavaglatict)  gibi ndrotransmitterler ilgili reseptorlere baglanirlar. Reseptorler
aktarim islemini gergeklestiren tasiyicilardir. Alfa ve beta reseptorler adrenalini
tasirken muskorinik ve nikotinik reseptorler ise asetilkolini tasirlar. Sinir uglarindan
norotransmitterlerin salinimi ve aktarimi otonom aktivitelerin meydana gelmesini

b

saglar. Otonom aktiviteler viicudumuzdaki ‘i¢ denge’ dedigimiz tiim istemsiz

faaliyetlerin diizenlenmesini saglar.

Dendritlerin
dallan

Hicre govdesi

Akson hillock Sinaptik uglar
retikubum ~"

Mitokondri |, 1™ Dendritier

/ > Dendritlerin dallan
Motor néron Duyu néron

Sekil 1: Noron Yapisi ve Sinaptik Arahk http://www.dicle.edu.tr



Duyu ndronu afferent siniri yani uyariy1 alan ve beyne ulagtiran, motor néron
ise efferent siniri yani beyinde olusan cevabi uyarilmig organa tasiyan yolu temsil

etmektedir. (Solomon,2002)

Bir yapay sinir hiicresi modeli 5 bilesenden olusur. Bunlar; girdiler, agirliklar,
transfer fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve c¢iktilardir. (Bayata ve Hattatoglu

2010)

Temel bir yapay sinir aginda; veri girislerinin gerceklestigi giris katman, giris
katmanimdaki veriyi tasiyan agirhklar, toplama islevi ile esik degerin uygulandigi ve
bulunan sonuglarin islenip Olgeklendirme ve siniflamanin yapildig: etkinlik islevi
katmam (transfer fonksiyonu ve aktivasyon fonksiyonu) ve ¢ikis katmani
bulunmaktadir. Insan anatomik yapisi ile eslestirmek gerekirse; giris katmam
dentritleri, agirliklar aksonlari, islevsel birim sinaptik araligi ve ¢ikis birimi

elektriksel uyariy1 temsil eder.

4.1.3. Basit yapay sinir ag topografisi

Girdi Agirlik Toplama Fonksiyonu Etkinlik Islevi kt1

fletkin | Y

© | Esikdeger

Sekil 2: Tek Katmanh ileri Beslenmeli Sinir Ag

(Elmas 2003)

X, Xz, ... X, Veri giriglerini simgeler ve dentritlerden esinlenmistir

Wi.W,, W, Agirliklar: temsil eder ve aksonlardan esinlenmistir.

V= Toplama Fonksiyonu:

10



Vi=2 Wi X+ 0,
=l
w,, =Her girdi degerine ait agirhiklar1 (K=Egitim tekrar sayidur.)

x,=Girdi degeri

O:Esik Degeri, uyarmin olusma kosulu ve sinaptik araliktaki ndrotransmitter

maddenin esik degeri gibi algilana bilir.

f(Etkinlik) = Aktivasyon Fonksiyonu, Dogrusal esik Degerin Aktarim islevi
Yi,=Toplam sinyal,
Y=Cikis, sinaptik aralikta olusun sinirsel karari temsil eder.

(Elmas,2003)

4.1.4. YSA’da smiflamanin yapilmasi

Smiflandirmada esas amag verinin hangi sinifa ait oldugunun en az emek ve en
giivenilir sonuglarla belirlenmesidir. C; ve Cp seklinde iki smifimizin oldugunu
varsayarak; cikti degeri X;= 1 ise C; sinifina dahil olmakla birlikte X; = 0 larm Cy
siifina ait oldugu disiiniilmiistiir. Sistem; X;,Xs....... X; diye ifade edilen ve piksel
yogunluklarmi temsil eden girdi birimi degerlerini, y'ler ise smf etiketine dayal
cikti degerlerini olusturur. Mevcut siiflama deseninde yapay sinir aglart agirlik
vektoriinii hesaplar, verilere ait histogramdan yararlanir ve esik degerleri
kullanarak toplanabilir parametre degerlerinden y  (x;w) fonksiyonuna ulasir.
Yapay sinir aglarin 6nemli Ozelliklerinden biri  non-linear olan verileri

siniflandirabilmesidir ve esas ama¢ en esnek fonksiyonu kullanarak (genelde

Sigmoid f(x) = ) girdileri ¢ikisa yonlendirmektir. (Yavuz ve Deveci 2013)

—X

g
Yapay sinir aglar1 veriyi kullanmadan 6nce 6n isleme tabi tutar. Ornegin x'e ait

degeri iki boyutlu degil de hacim olarak karsilastiracak ve simiflayacak ise dnce x'in

boyutlarini hacim cinsinden hesaplar.



Xo A

Class Az

\—al

-

Class Az
2 (¢

\

Xiw1+ Xaw2-0=0 XiW1+ XoW2+ Xaws—0 =0
‘ X3

Sekil 3: U¢ Boyutlu verinin YSA siniflanmasi

https://en.wikipedia.org

Onislemin bir diger katkisi; verileri farkli araliklarla bélerek aym anda birgok
verinin isleme girmesi ve sistemin hizin1 yavaglatmasimi engellemektir. Verileri farkl
araliklara bolmek ayni zamanda veriyi hizla ait olduu smifa géndermemizi de

saglar.
4.1.5. YSA 6grenme yontemleri

Yapay sinir aglarindaki verinin ¢ikisa yonlendirilmesi yani ilerleme

sonucunda, '6grenme’ yada 'egitim' dedigimiz ¢ikt1 siireci gergeklesmis olur.

Yapay sinir aglarinda, iki sinirin birbirini ortaklasa uyarmasi sonucunda,
sinirler arasindaki baglant1 kuvveti yani agirliklar bir katman sinirinden diger katman
sinirlerine aktarilir ve bu deger aktarildigi her yeni sinir katmaninda o sinirin
etkinlik islemine tabi olur ve sinirin etkinlik degeri ile carpilarak agin cikisina
dogru ilerler. Cikis degerleri yeni agirliklarin belirlenmesi i¢in agin icinde gerekli
goriilen bir yere aktarilarak (ilgili katmanin agirlhigi veya sinir katmani) agm kendi
icinde hafizalanmasmi saglar. En iyi ¢ikis degerine ulasabilmek i¢cin agin agirhk
degerlerinin bu sekilde gilincellemesi faaliyetlerine 'agin 6grenmesi' denir. En iyi
agirlik degeri hata degerinin sifirlanmas1 demektir ve tim dongii siirecinde hatalarin

toplanarak agirliklarin yenilenmesine 'kiime kipi' 6grenme denir. (Jodas v.d. 2013)



OGRENME:

X, sinir girislerinden aga girer. Ve
v, =fw.x)=f(w'x)=f(O w;x) (Ocakoglu 2006)
J=1

Burada

W, =(W,,....w,)’ € R" agirlik vektoriidiir,

F(w'x) etkinlik ve aymn zamanda aktarim islevidir. Ag degerleri giris vektorleri ile

tanimlanir.

- T
ag=w X = WX, + WX, +....... w,X

Yj:ag

Agin cikis degeri '@ ' yani esik diizeyle karsilastirilarak ilerleme saglanir.

Asagida @ =1 olarak alinmistir.

- I
1 eger wx

Y= f (ag) =
0 eger farki:

"Farkli" ifadesinden kastedilen agin tasarlamigina gore farkhilik gosterir. Yani
agin algoritmasinda baska bir sinire aktarimi veya baska bir aktivasyon

fonksiyonunun tanimlanmasi varsa ilerlenecek adim bu yonde olacaktr,
Aga giriste tanimlanmast istenilen diger degerler ise

w, = ilk ag agirhg

€ =Giris hata degeri (genelde ilk adimda 0 tanimlanir.)

d = diizeltme katsayisi



Agm f(w'x)>6 degerine ulastigmi varsayarsak, ag ¢ikisa yonelir. Istenilen ¢ikis

degeri" v, 've gercek ¢ikis degeri'z;' ile ifade edilsin.
Hata E. =v. —z formiile edilir.

Diizeltme faktorii ise

Aw, =(E+¢€)d seklindedir.

Eger z,=Ove v,=lise w;=w;+Aw,

Eger z=1ve v,=0ise w;=w,—Awi seklinde yeni dongiiniin (iterasyon=t)

agirlik degerleri giincellenir. flerleme yada 6grenme gergeklesmis olur. (Oztemel

2012)

OGRENME YONTEMLERI

1-DESTEKLEYICi OGRENME  2-DANISMANLI OGRENME 3-DANISMANSIZ OGRENME

(REINFORCEMENT ) (SUPERVISED ) (UNSUPERVISED)
1-PERCEPTORN 1-HEBBIAN OGRENME
2-DELTA OGRENME 2-REKABETE DAYALI
3-GERI YAYILIM 3-KENDI KENDINE
4-EGIMLI INiS OGRENME

Sekil 4: Ogrenme Yontemleri Semasi
(Elmas 2003)
4.1.5.1. Destekleyici 6grenme

Destekleyici 6§renme yonteminin amaci; gergek bir ¢ikis degeri vermek degil
de agm ¢ikis degerlerini ne kadar dogru verdigine dair agm performans degerini iyi
veya kotli olarak derecelemek gayretindedir. Denetim hareketlerinin basarisi ile

ilgilenir.

Danismanli 6grenme yonteminde aga hem giris verileri hem de g¢ikmasi
istenilen sonuglar yiiklenir. Oysa bazi durumlarda agin nasil bir sonuca ulagmasi
gerektigi bilgisi aga tanitilamaz ¢linkii bu konuda elde edilmis arastirma sonuglari

mevcut olmayabilir. Ancak ag sonucunun dogrulugu yada yanlishg: sorgulanabilir.



Bu sekildeki oOgrenme yontemine destekleyici &grenme denir ve kohonenin
aglarindaki LVQ(linear vektoér quantitation) (dogrusal vektdr pargalama yontemi)

bunun en yaygin kullanim seklidir. (Oztemel,2012 ; Elmas 2003; Ocakoglu 2006)
4.1.5.2.Damsmanh 6grenme

Danismanli 6grenme yOntemi yapay sinir agmm  kullanilmadan once
egitilmesi temeline dayanir. Yani aga giris ve ¢ikis bilgi ¢ifti ve istenilen deger
sunulur.  Agin hata degeri istenilen degerden daha diisiik bir degere ulasinca
agirliklar sabitlenir ve §grenme tamamlanmis olur. Ogrenmenin tamamlanmas1 agm

kullanima hazir olmas1 demektir. (Oztemel, 2012 ; Elmas 2003; Ocakoglu 2006)
4.1.5.3.Damismansiz 6grenme

Bu Ogrenme yonteminde giriste sadece ham veriler verilir ve ag online
ogrenme dedigimiz iterasyonlar swrasinda bir taraftan yeni duruma adapte olurken
diger taraftan bilgileri unutur. F1 gosterimi girdiyi ve F2 kategori yada c¢ikti
katmani1 seklinde iki katmani vardir., F2 katmaninda en yliksek proses alan kategori
kazanan olur ve 1 degerini alirken diger proseslere 0 degeri yiiklenir. Ag bu
degisken temelinde verileri tek tek ayristirarak degiskenin hangi farkl 6zelliklerden
yararlandigini tanimlar. (Oztemel,2012 ; Elmas 2003; Ocakoglu 2006)

Ornegin; yetenek sinavinda kazanan ve kazanmayan seklinde iki sinifin var
oldugunu diisiinelim ve 100 kisilik 6grenci grubunun verilerinin aga 1000 kez tekrar
ettirildigini diisiinelim. Sonug olarak dgrencilerin hangi kriterlere istinaden kazanmis
oldugunu veya kazanmayanlarin 6zelliklerini ag tanimlayarak siniflama yapabilir ve
daha sonraki arastirmalarda aga girilen rastgele bir kisinin kazanma olasiligini
kolayca hesaplayabilir. Bu sekilde agin kendi kendine 6grenmesine ‘danismansiz

Ogrenme’ ad1 verilmektedir.

Bu 6grenme yonteminde ART1 bilinen ilk ag olup sadece binary degerlerinden
olusan girdi vektorlerini tanimlarken ART2, ART3, FuzzyART, ARTMAP gibi
modeller geligtirilmistir. Grup teknolojisinde makine hiicrelerinin belirlenmesi,
endistriyel problemlerde ozellikle etiket ayristirarak siniflama problemlerinin
¢oziimiinde geleneksel yontemlere gore ¢ok daha basarili sonuglar vermektedir.

(Oztemel 2012)



4.1.6. YSA Aktivasyon fonksiyonlan (Etkinlik islevi)

Aktivasyon fonksiyonu, toplama islevinin sonucunda gelen degerleri isleyerek
¢ikisa yonlendirir. Amag toplama islevinin ¢ikismnin degistirilmesine izin vermektir.
Sinir aktivasyon fonksiyonunda belirlenen esik degere ulasamadigi taktirde ¢ikis

VEIrmez.

Bu o6zellik yapay sinir aglarinin  dogrusal olmama o6zelliginden
kaynaklanmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu belirlenirken dikkat edilmesi gereken en
onemli oOzellik fonksiyonun tiirevinin kolay hesaplanir olmasidir. Ciinkii geri
beslemeli aglarda hata kiicliltmek icin fonksiyonun tiirevi alinacaktir. Giinlimiizde en

yaygin kullanilan fonksiyon; Sigmoid fonksiyondur. (Cayroglu 2017)
Aktivasyon fonksiyonlar1 asagida verilmistir.

1-Tangent-sigmoid: tansig

2-Logaritmik-sigmoid:Logsig

3-Purelin (Altun v.d. 2012)

I- Tansig: Cift kutuplu fonksiyonun degisim aralig [1 —1] dir. Tanjant Hiperbolik
Fonksiyon olarak da ifade edilir. Lineer bir fonksiyon degildir.

2y

[
y=—2C = tanh(pv)
1+€

Sekil 5. Aktivasyon Fonksiyonlari

(The Institute Of Electrical And Electronic Engineers)



2- Logsig: Tek kutuplu fonksiyonun degisim aralig [0 1] dir. Sigmoid fonksiyon

olarak da ifade edilmektedir.

/

=1

Sekil 5. Aktivasyon Fonksiyonlari

y= .f(V)
+te

(The Institute Of Electrical And Electronic Engineers)

3-Purelin: Fonksiyonun degisim aralii [—1 l] dir. Lineer bir fonksiyondur. Girdi

degeri ilgili agirlikla ¢arpilir ve esik degerle toplanarak sinirin aktivasyonu saglanir.

VkZZWm*x.'_i_e
=1

Perseptron Basit Algilayic1 Model: Cift kutuplu basamak fonksiyonuna da burada yer

vermek gerekir.

3 - +1 v=0
y—f(V—’l D

Sekil 5. Aktivasyon Fonksiyonlari
(The Institute Of Electrical And Electronic Engineers)
Aktivasyon degeri 'O'= [v20 v<0] astif1 zaman noron aktif olur. Sonuglarina

gore siniflama yapilir. Fonksiyonun degisim araligi [—l 1] dir. (Altun v.d. 2012)



4.1.7. YSA kullamlan kavramalan
4.1.7.1.Momentum (Ogrenme kat sayisi)

YSA'da o&grenme ilk adimlarda biiyiilk olur ancak agin sonuna geldikce
Ogrenme diizeyi kiiciilmeye baglar. YSA son dongiilerinde 6grenmeye bir sabit
saymin yon vermesi agin hata diizeyinin sifira yaklasmasinda olumlu katki saglar ve
agm egitilmesine hiz kazandirir. Uygulanacak sabit sayiya 'Momentum' denir. Agin
hatasinin sifira yaklagmasi ile hassas sonuglara ulasilmasi saglanir. Bir dnceki
agirhk degisim katsayis1 ve yonii yardimu ile bir sonraki agirhik degisim miktar ve

yonii momentum uygulanarak kontrol altinda tutulabilir.
Aw, (1 + )= 775_ij +oAw (1)

a =Momentum (Elmas 2003)

(Fonksiyonun detayli anlatimi “2.1.8.1. Ileri Beslemeli Ve Cok Katmanl Sinir Ag

Modelleri’ béliimiinde mevcuttur.)

4.1.7.2.0grenmede iterasyon

Ogrenme Esnasinda Verilerin aga tanitilmasi gerekir. Ornegin Tiirkiyede' deki
yagis karekterini analiz etmek isteyen bir kisinin 30 giinlik yagis kaydinin aga
yiiklenmesi, agm tahminlerinin kaba ve gilivenilir olmasmi engeller. Ancak aga 10
yillik yagisin tamitilmast da aym sekilde agin cevabinin kaba ve yuvarlamali
olmasina neden olur. O nedenle iyi tahmin veya siniflama i¢in agin yeter diizeyde
egitilmesi gerekir. Agin dongiisel bir sekilde tekrarh egitilmesine ITERASYON
denir. Yapay sinir aglarinda veri karekterini analiz ederken iterasyon olusumu

deneme yoluyla saptanabilir. (Yilmaz 2009)

4.1.7.3. Sorgulama

Sorgulama; YSA' da probleme yanitin verilmesi yani sonug¢ degerlerine

ulasilmasidir. YSA sorgulamay1 genelleme yada olasilik seklinde hesaplar.

YSA daha Once gormiis oldugu Ornekleri ezberler ve aga benzer oOzellikte veri
girildigi zaman eksik alanlar1 daha Once Ogrendigi Oriintiilere benzeterek

tamamlamaya calisir. Buna hata tolerans: 'Fault tolerant' denir. Ornegin yiiz tanima
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programimnda yiiziin bir kismimin tanimlanamamasi durumunda ag daha oOnceki
orneklerden yola c¢ikarak yiizii bir biitiin seklinde tanimlamaya c¢alisir. Bu
tekniklerden  bazilari; Hamming Distance (HD), Eucladian Distance(ED) ,
Partitioned Generalized Eucladian Distance seklindeki uzaklik 6l¢iim teknikleridir.
Smiflamada ise kendi aktiflik fonksiyonu haricindeki bir HD veya ED gibi fonksiyon
kullanmadan, sadece benzerliklerden yararlanarak ayristirma yaptig: i¢in ag ¢ok daha
hizl1 sonuglar iiretir. Optimizasyon problemlerinde ise her iki yontem birlikte
kullanilarak 'hibrit' uygulama yapilarak sorgu tamamlanir. Agin aktivasyon seg¢imi

uygulayicinin tercihine baghdir. (Yalgm, 2017)

4.1.8. YSA temel model yapisi
4.1.8.1. ileri beslemeli ve ¢ok katmanh sinir ag modelleri

Cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglari XOR dedigimiz dogrusal
olmayan problemleri ¢ézmek i¢in gelistirilmis YSA modelleridir. En az girdi, ara
katman ve ¢ikis olmak iizere 3 katmandan olusmaktadirlar. Agin egitilmesi '
DELTA KURALI' ile saglanmaktadir. Delta kurali ag hatasinin karesini minimize
etmek i¢in baglant1 boyutlarini degistirir. Hata bir 6nceki katmana geri gogalir. Her
bir zaman dilimi i¢in hata ¢cogaltma islemi ilk katmana ulagincaya kadar devam eder.
Hata geriye dogru diizenleniyor olsa da bu iglem sadece hatay1 en kiiciikleyecek
agirhik kiimesine ulagmak i¢in deger atama islemidir. Delta ag yapisinda gizli katman
agirhigmi diizenleme sansi yoktur. Oysa geri yayilim algoritmasinda ilk katmana
ulagincaya kadar tiim gizli katmanlarda agirligin nasil ayarlanacagi tanimlanir. J
katmanindaki sinir, x; girdi degerlerine ait wj agwrhklarim alr, (i=1,2,3,...n ve
j=1,2...) hesaplamalar1 yaptiktan sonra bir sonraki katmanin tiim sinirleri ile baglanti
kurar, ilerleme 'y' ¢ikt1 degeri olarak sonuglanir. fleri beslemeli aglardaki en énemli

kural, x; degerlerinin katmandaki tiim sinirlerle baglantili olmasi kurahdir. {leri
beslemeli aglar g:R"—>R" (g(x)=z) vyapilarin1 gergeklememizi saglar.

(Eftekhar v.d. 2005)



Ileri beslemeli aglarda,
Aw, =nd,x,

(17 =Momentum( Ogrenme kat sayisi 0,=1 degerlerine ait hata orani (diizeltme
orant) Aw,= bir sonraki katmamn aZrhklarma eklenecek, j katmanmndaki, i

degerlerine ait agirlik diizeltilme orani)

Yukaridaki islem yardimi ile Egimli Inis Ogrenme Yontemi uygulanir. Bu
yontemde kastedilen hatalarin kareleri toplamina tiirev uygulanarak hata diizeyini
azaltmaktir, boylece beklenen ve ¢ikan sonug degerleri arasindaki fark en aza

indirilmis olur.

Xi Aglrhkmor/\?\@Q\

X2 —» Y

>I(3 O O—> Y2

v /G‘\{ﬁ katman O/ Cikis Katmani
Xn

Giris katmani Gizli Katman 2

Sekil 6: ileri Beslemeli Cok Katmanh Yapay Sinir Ag

(Elmas 2003)

Bu yontemin dezavantaji ¢ikis katmanindaki hatalarin hangi gizli katmanda ne
oranda meydana gelebilecegini saptayamamaktir. Geri yayilim ydntemi bu problemi

¢Ozmeyi bagarmustir.

4.1.8.2. Geri beslemeli aglar

Rumelhard ve arkadaglart geri yayilim modelini (Back propagation)
gelistirerek 'Delta Ogrenme Kurali 'm1  gelistirmis ve problemlerde ¢oziim araci
olarak kullanmislardir. Temel amaglar1 yine agin hatasini en aza indirgemektir. Cok

katmanli aglar danigmanli 6grenme modeli kullanmiglardir. A§ kendisine verilen



orneklerden genellemeler yaparak ¢dziim kiimesi iiretir ve benzer ornekler iirettigi

¢oziim kiimesinden yararlanir.

Yo Vi Y M2

)' //)'// ////
T/// ///

Y M-1

Wo

Wiz

Wi
y
l / WMrl

Xa X Xnar Xna1

Sekil 7: Geri Beslemeli Cok Katmanh Hopfield A

(Elmas 2003)

Girdi elemani ve ¢ikti elemani arasindaki iliski karmasik ise gizli katman
sayisinin  artirilmas1  gerekir. Ancak ag asamalara ayrilmahdir. Aksi taktirde

ezberleme meydana gelir.

Geri yayilim aglarinda Rn 'den Rm'e karmasik 'g' yapilarim hesaplamayi
saglar. Hopfield aglar1 bu tip aglardir. Bu tiir aglarda bir sinirin ¢ikis degeri bir
sonraki sinirin giris degeri ile baglidir.

By —u+2w y; + X,
dt -

i

Burada Y= g(u,) ve

g(u;) = u,, giris katmanimn aktivasyon fonksiyonu



a,

g(x):l(tanh[i}+1} ile verilir. @, =0 (momentumun durumu) olmas: kat:
2

sinirlayic transfer isleve karsilik gelir. ¢, degeri yeterince kiiglik ise agirliklarin

simetrik olmasi, yani; W,

; =W, olmasi durumunda, Hopfield ag:

I n n il
E= _Ezzwijyiyj _Zstf
=1 j=1 i=1

seklinde bir sistem enerji islevini en kiiglikleyecek sekilde davranir ve bu enerji iglevi

bir yerel minimuma kargilik gelen kararl duruma ulagir. (Kuyucu 2012)

Geri yayihm algoritmasinda her katmanm agirhk degisimi kontrol edilerek

hata azalma saglanabilir.

Ornek bir agdaki aktivasyon fonksiyonunun sigmoid fonksiyon oldugunu

1
l+e

diislinelim. Cikis katmanindaki her bir ndronun aktivasyon degeri: o, =

—nety,

K katmanimin ¢ikis degeri:  net, = Z W0,
j

Sakli katmann aktivasyon degeri: o, = lfm
l+e
Sakli katmamn ¢ikis degeri:  net; = Z W0,
Ortalama Kare Hatast: E= % sz:(tﬂk -0, )2
,']
t, = Beklenen ¢ikis degeri o, = Cikis degeri

hatayr minimum diizeye geriletmek amaci ile hatanin agirliklara olan bagimhihig:
hesaplanir ve gradyana bagh (egim, dereceli inig) olarak agirliklar hatay: diigiirecek

sekilde yenilenir.

Aw,, =-n(0E/dw,,) OE [ ow, = 5,0, yani Aw, =-n5,0,

d,= f'(netj)Z(SMmj 5, =(1,—0,) f'(net,) yani Aw; =-n6,0,

k

=
2



veni eski

Cikis katmani agirlik yenilenmesi:  w, ™ =w,“" + Aw, seklinde gergeklesir.

yeni eski

Girig ve sakli katman arasindaki agirlik yenilemesi:  w,”" = w;"™ + Aw, seklinde

g

gerceklesir.

6, = ¢ikis katmani hata terimi
O = (tk _Ok)f '(netk)

o = Sakl katman hata terimi

o,=f '(”‘3’;)2 GWy
k

(Altun v.d.2012)

(The Institute Of Electrical And Electronic Engineers)
Ileri beslemeli sinir aglarinda siniflama yapilir. Hatta ‘hata kiigiiltme yontemi’

ile ag gelistirilip iyi sonuglar alinmasi da saglanabilir. Ancak; aglarin esas 6grenmesi

ve kendi kendini gelistirmesi geri yayihm aglarinin tistiinliigtidiir.

4.1.9. Cok Bilinen ag yapilan ve genel 6zellikleri

YAPAY SINIR AGLARI
l IKILI GIRIS SUREKLI GIRI$

DANISMANLI l DANISMANSIZ DANISMANLI l DANISMANSIZ

CARPENTER COK KOHONEN
GROSBERG EERCEFTRON KATMNALI HARITASI
SINIFLANDIRI PERCEPTRO
CI N
I HOPFIEL l - : l:
= HAMMING )
LIDER KURE K EN YAKIN
ALGORITMASI KOMSU

Sekil 8:Yapay Sinir Aglar1 Semasi

(Elmas 2003; Oztemel 2012; Saridereli 2010)



4.1.9.1. Hopfield ag

1982'de John Hopfield tarafindan gelistirilmistir. Klasik geri yayilim agindaki
gibi katmanlardan olusmaz, Probalistik Neural Network of Specht'e benzer. Ornek
desen gruplari seger. Cikis katmanindaki veriler ayn1 zamanda giris katmani verileri
gibi alinir. Birimler arasindaki etkilesim agirliklar tarafindan yonlendirilir. Bazi
proseslerin aktif veya bazilarinin pasif olmasi bir ¢esit yaris ortami olusturur. Vektor
uzunlugu baz almarak simiflama yapar. Geleneksel yontemlerle c¢oziilemeyen
optimizasyon problemlerinde basarilidirlar. Hebb kuralindan farki; &grenmenin

kuvvetlendirme ve zayiflama seklinde genligini belirleyebilmesidir (6grenme

katsayis1).
girdi , girdi
degeri *, ,“degeri
girdi ” - __ girdi
deger agirhk matrisi degeri
girdi " girdi
degeri degeri

Sekil 9: Hopfield Ag Yapisi
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4.1.9.2. Hamming agi

Bu ag hopfield agma benzer ancak daha cabuk ve dogru sonuglar elde
edilmesine olanak saglar. Cikis katmaninda sifir ve art1 deger saglayan ag desenleri

uygun kabul edilir. Ag en az hata ile ve en uygun durumda calisr.



4.1.9.3. Grossberg smiflayici

1970 te Stephen Grossberg tarafindan gelistirilmis. Uyarlanir Rezonans Agi
modeli olarak bilinir. Girig ve ¢ikis katmani arasinda yer alan islemci katmanimni
karsilikli birlestirilmis iki katman olusturur. Diisiik ve yiiksek rezonans aktarimi
mantig1 ile ¢alisan bu islem elemani agin ger¢ek mantigidir. Biyoloji ve mithendislik
calismalarinda yaygin kullamilir. Agin dezavantaji giris vektoriinde en kiigiik

miktarda giiriiltii bile iyi bir agin model esleme yetenegini karistirabilir.

Robert Hecht Nielsen bu ag yapistm radyo sinyalleri uygulamalar igin
kullanmistir. Bu ag Yigin Agi (Spatio) veya Gegici Model ag1 olarak da bilinir.
Kohonen o6grenme yontemine benzer. Yigin Ag1 sinyalleri ezberleyebilme ve

sinyallerin degisim zamanini ayarlaya bilme yetenegine sahiptir.

4.1.9.4. Hebbian ag (teorisi) yapisi

Iki sinir birbiri ile baglantili ise ve ayni anda hareket etmeye baslarsa iki sinir
arasindaki bag gii¢lenir. Hebb 6grenme tiiriinde 6grenilen bilgi i¢in bir hafiza gerekli
degildir ¢tink{i 6grenme aktiftir ve bilgi aglarda mevcuttur. Bu 6grenmenin bir bagka
ongoriisii 6grenilecek bilginin farkli olmasidir. 1962 yilinda Bernard Widrow Hebb
ogrenme kuramini gelistirerek Delta 6grenme kurami denilen ve Hebb kuramindan
farkli olarak agirhik toplama fonksiyonunu giris katmanina tasiyan kuramimi
gelistirmistir. Delta kuramu ileri beslemeli sinir aglarinda kullanilirken ‘Delta Bar
Delta® yada ‘Genellestirilmis Delta” kurami geri beslemeli sinir aglarinda

kullanilmistir.

4.1.9.5. Perseptron teoremi ve madaline

Perseptron 6grenme tek katmanli ve ileri beslenmeli bir yapay sinir ag
yapisinda esik deger kullanarak ¢ikis atayan bir 6grenme yontemidir. Agmn en bilinen
omegi ADALINE ag yapisi; giris degerlerini ¢ikisa iletebilen algoritmaya sahiptir.
'AND' 'OR' yonermeleri ile birgok ADALINE birlestirilerek MADALINE denilen
cok katmanli yapiya ulasilmistir. Buna ragmen Perceptronlar dogrusal ayirmayi
basarmis ancak dogrusal olmayan verilerin smiflandirilmasinda basarisiz

olmuslardir.



Perseptron ag yapist gelistirilerek ileri beslemeli ve ¢ok katmanli yapiya
doniistiiriilmiistiir. Cok katmanli aglar danigmanli 6grenme yontemi kullanir ve giris

degerine gore genelleme yaparak sonuca ulasir.

4.1.9.6. Kohonen aglan

1890 de, Kohonen tarafindan kurulan bu ag modeli benzer objeleri uygun
kategorilere ayirma ozelligi seklinde yapilandirilmigtir. Bu yoniiyle smiflama ve
goriintii isleme problemleri igin uygun yapidadir. Ogrenme Vektor Niceleme A
bu mantikla gelistirilmis m-boyutlu bir uzayda n-boyutsal boslugun haritasini gizer
ve kalitsal topolojisini koruyup girdileri siniflandirmak {izere kendini egitir. Onceden
ogrenilmemis olan girdi kaliplart en yakin komsu tarafindan kategorize edilir. Egitim
vektoriiniin her bir islem elemanina uzakligini hesaplar, en yakin isleme elemanini
‘kazanan’ olarak ilan eder ve sadece bir ¢ikt1 elemaninin harekete gegmesini saglar.
Eger kazanan eleman beklenen sinifa ait degilse baglanti bagil degerleri egitim
vektoriinden uzaklagir. Tiim islem elemanlari kendi belirli smiflariyla bir arada

bulunan bélgeye depolanir.

Kohonen Oz Orgiitlemeli Sinir Afinda islem elemanlar1 kendilerine gelen
giris degerlerinin 6klit hesabin1 yaparak ¢ikisa dogru aktarilmalarimi saglar. Cikis
verileri i¢inde en diisiik mesafeye sahip olan veri kazanandir. Diisilk mesafeye sahip
veri hafizaya alinarak geri ¢cagirma siirecinde Kohonen elementi olarak islemde yer
alir. Ag yarismaci kazanimdir bu yiizden tiim verilerin giris degerine indirgenmesi

yani 6klit mesafesinin sifirlanmasi i¢in agin siirekli egitilmesi dngortiliir.

Kohonenin Karsi Yayma Aginda ise giris katmaninda her bir girdi elemani
i¢in bir igleme elemani; dengeleme elemani ekleyerek verileri kohonen katmanina
girmeden &nce normlastirmus olur. Bu veriler kohonenin yarigmaci tavrir nedeniyle
isleme katmaninda; biiyiikk degerli vektor kiigiik degerli vektorii gecer ve bagil
degeri ayarlanmis sekilde kazang elde eden elemana baglanarak gergek ciktiya

doniisiir.

Bu aglarin diginda Donalt Spech'in aglar1 giris katmanina norm uygular ve

hafizasin1 6grenilmis bir kategori veya sinifin parcasi olan bir girdi vektdriiniin



benzerligini tahmin etmek i¢in kullanir. Parzen tahmini olasilik degerini

gliglendirerek siniflama yapar.

4.1.9.7. Yonlendirilmis rastgele atama

Yukarida anlatilan tiim ag paradigmalar1 bagil deger ayarlama ve egimli inis
teknigi kullanma {izerine imar edilmistir. Oysa bu ag yapisinda; rastgele atanan
degerler i¢cin bir yon unsuru eklenerek bagil degerlerin daha 6dnceden basarili olmus
bir arama yoniine dogru yonelmesi garanti altina alinir. Problemin iyi tanimlanmis
olmasi ilk bagil degerin ilk tahminin en iyi bagil deger tahmini olma ihtimalini
gergekler. Bu simiflama ¢ok hizlidir ¢iinkii; temel hesap tekniklerinden (6rnegin Delta
ve tiirevler) yararlanmaz, isleme elemami hata terimi hesaplamaz, yalnizca ¢ikti
hatas1 hesaplanir. Bagil degeri, algoritmanin en iyi ¢aligtiZi yer olan yogun bdlge
icerisinde tutabilmeyi kolaylastirmak i¢in bir iist deger atanir ancak algoritmanin
gercek global optimum degeri aramasma izin verilir. Bu sinirlamanin amaci agin
hantal ve yavas olmasini engellemektir. Eger agin 200 den fazla baglant1 bagili varsa

arama uzun egitim zamani gerektirir ama kabul edilir sonuglar verir.

SOM komsuluk iliskisi, COGNITRON- NEOCOGNITRON uyaric1 ve men
edici seklinde iki process-iki sinyal seklinde, COUNTER PROPAGATION ise
Kohonen ve Grosberg O6grenme kurallarmi birlestirerek  sekil tanima amaciyla
gelistirilmis  Geri Yayilimh Yapay Sinir AZ Ornekleridir. Yukarida anlatilan
Genellestirilmis Delta ve Hopfield ag yapilar1 da geri yayilim ag yapisina sahiptir.



4.2. Destek Vektor Makinasi

Destek Vektor Makineleri ¢ok boyutlu ve dogrusal olmayan, desen tanima
problemlerinde smiflama yapmak igin gelistirilmis ve yaygin olarak kullanilmis bir
bilgisayar 6grenme yontemidir. Ancak; biiyiik 6l¢ekli egitim setleriyle ¢alismalarda
Destek Vektér Makinalar: verim ve pratiklik agisindan uygulanabilir bulunmamaistir.
Bunun en biiyiikk nedeni modelin kompleks yapisindan kaynaklanan hesaplama

zorlugudur.

DVM saglam bir teorik temele sahiptir. Daha ¢ok basit simiflama ve regresyon
problemlerinde dogru tahminleme konusunda basarili olmustur. DVM ¢alistig1 veri
setinin model yapisinin karmasikligini dikkate alir ve modeli 6grenir. Boylece destek
vektorlerinin smirladigi optimal diizlemi saptayarak kiiciik ornekli ¢aligmalarda
robuts test ozelligi gdsterdigi gibi genellestirme yeteneginde de basarili olur. Ancak
ayni basariyr ikinci derece (quadratic) problem ¢oziimii gerektiren biiyiik veri

setlerinde egitim isleminin ¢ok yavaslamasi nedeniyle gésteremez. (Liu. v.d. 2017)

Vladimir Vapnik; 1963 yillarinda Destek Vektér Makinalar1 {izerine
caligmalarina baglamistir. Corinna Cortes ve Vapnik; DVM ile ilgili ¢aligmalarini
1995 yihinda yaymlamiglardir. Yiiz tamima, el yazis1 tamima, zaman serisi tahmin

testleri ve biyoinformatik en yaygin kullanim alanlaridir. (Platt,1998)

DVM vyiiz tamima, el yazisi tamima, zaman serisi tahmin testleri, tipta
hastaliklarm teshis edilmesi, biyolojide canli tiirlerinin siniflandirmasi, kimyada
etkin ilag maddelerinin ayristirilmasi, bankacilik sektoriinde risk gruplarinmn
saptanmasi gibi bir¢cok alanda siniflama amagl kullanilmistir. (Erdogmus ve Ayhan

2016)

DVM:; dogru modelin bilindigi ve sadece parametre degerlerinin arastirilmasi
mantigma dayali klasik istatistik yontemlerinden farkli olarak model formunun
bilinmedigi ve dogru olabilecek modeller arasinda en iyi tahminleyici modelin
belirlenmesi esasina dayanan bir yontemdir. Dogrusal olarak ayrilabilen verilerde
smiflar arasmda sonsuz sayida ayirict dogru yer alir ve DVM marjini en yiiksek
yapacak dogruyu se¢gmeyi hedefler. Dogrusal olarak aymramadigi veri setlerinde ise
orijinal ¢aligma verisini yiiksek boyutta uzay diizlemine doniistiirerek dogrusal
olmayan haritalama kullanarak wveriyi tasidigi yeni boyutta marjini en biiyiik

(optimal) ayiric1 diizlemi arastirir. (Taylor, 2000)



DVM’nin temel varsayimlarindan biri egitim kiimesindeki tiim orneklerin
bagimsiz ve benzer olarak dagilmig olmasidir. Destek Vektor Makinalari; dogrusal
veri setlerinde tahminleyici, dogrusal olmayan veri setlerinde ise regresyon mantigi
ile calisir. Algoritmasina bakildiginda iki katmanli ve ileri beslemeli yapay sinir

aglarma benzemektedir. (Yakut v.d. 2014)

4.2.1. Dogrusal destek vektor makinasi

Destek vektor makinasi verileri optimal olarak iki kategoriye ayiran ‘n’

boyutlu bir hiper dlizlem olusturur. Egitim verileri ile elde edilen

g(x)=Sign(f(x)) fonksiyonu karar smirlar1 ile smiflama yapilir. Simf ¢iktilari

y, ={+1 -1} seklindedir.

Margin

LY
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Karar Diizlemi
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Optimum Marjin

Sekil 10: Destek Vektor Makineleri ve Marjin Degerleri
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‘Negatif ve ‘Pozitif® verileri birbirinden ayiran DVM yonteminin ‘Karar
Agact’ (Decition Tree) Smiflama yonteminden farkliligi;; DVM smiflamay1 ayirict
diizlem ile Karar Agaci ise sadece smiflardaki homojenite ve simif agirliklar: ile
ayrrma yapmasidir. DVM’da ayirici diizlemin sinirlarint ‘Pozitif Hiper Diizlem’ ve
‘Negatif Hiper Diizlem’ belirler ve bu ‘Karar Sinirlari® ydntemin ‘Destek
Vektorlerini” (Support Machine) olusturur. Destek Vektorlerinin ortasindan gecen

dogru ise ‘Optimal Hiper Diizlem’ olarak ifade edilir.

w = Grafik Orijininden gegen ve Optimal Diizleme (ayirici dogru) dik inen (90 °C)

agirlik vektoriidiir.



u = Bilinmeyen vektdr olarak ifade edilir. Bu vektdr, w vektoriine dik diisen
gorlintiiye sahiptir. Goriintiiniin ‘“+” yada ‘-° tarafa diismesi Optimal Diizlemin

egimine baghdir.

Wi ze esitligi, ‘C’ sayisina ulasmamizi saglar. C her ‘x’ noktasini +1 veya -1

oldugunu gosteren degerdir.
wit>c —>c=-b byleise wu+b=0

Bu gosterimin bir diizlem (hiperplane) iizerinde oldugunu disiiniirsek; bu
diizlem tiizerindeki her noktanin ‘wx-b=0" denklemi ile ifade edilmesi miimkiindiir.

‘x” noktanin degisen parametresi, ‘b’ ise kayma orami olarak kabul edilebilir.

DVM Kural 1: Eger wai+b>0 ise deger +° olur.

b= Yonelim degeri (Bias).

¢alisma Verileri (xi’ yi) (=12, )]

DESTEK VEKTOR
MAKINEST

Destek Vektorleri Lagrange b Bias
V Fonksiyonu

*
Bi=ai — o I

Kernel Hesaplama ‘

L [ B[P Bi| B
| I~
x> y
1 K(x3.x) — :"3
DV set : / -
X/ |

X

Sekil 11: Destek Vektor Makineleri ve Bias Degerleri

(Ayhan 2014)

DVM'’ nin genel yapisi incelendiginde; ‘K(x1, x2)’ ¢ekirdek fonksiyonlarini ve

‘o’ Lagrange c¢arpanlarmi gostermektedir. Cekirdek fonksiyonlar: yardimiyla
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girdilerin i¢ ¢arpimlar1 hesaplanmaktadir. Langrange ¢arpanlar1 ise agirliklari
gostermektedir. DVM’de bir drnege iliskin ¢ikti degeri girdilerin i¢ carpimlart ile

Langrange ¢arpanlarinin bagimmsiz kombinasyonlarmin toplamina esittir.

Wi = ¢ —c=-b Oyleise wiu+b>0

u bilinmeyen vektorii yerine I (pozitif ‘X’ 6rneklerinden olugmus vektor) ve x.

(negatif ‘X’ drneklerinden olusmus vektor) kullandigimizda;

DVM kural 2:

“-“ ve ‘+’ Destek Vektorleri (Hiper diizlemin sinirlari) tizerinde kalan y- degerleri

‘0’ sifir degerine esittir.

wx+b21  y.=+1  y(xw+D21  y(xw+b)—120 POZITIF
ORNEKLER ICIN
wx-+b<—1  y=—1  y(x w+b)=1  y(x.w+b)—1=0 NEGATIF
ORNEKLER ICIN

Burada vektdrel hesaplamada mutlak deger alindigr icin negatif 6rekler *-1° ile
carpim yapilarak esitligin yonii ve degeri degisir.

Q@ =Siurdakalan degerler
‘0" egittir.
Ww-Xx+b=1 "
max ——
[
L
5.
(w-x+b)21Yxofclass1
(w-x+5)=<-1 Vxof class 2
X2
w-X+b=0

Sekil 12: Destek Vektor Makineleri Sinir Degerleri ve Siniflama

www.blog.sina.com
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DVM Kkural 3:

‘

Marjin degerleri birbirine en yakin ‘“+” ve ‘-° Orneklere ait x—+ ve x vektdrler

arasindaki mesafeyi dlger.

1-b)+(1+b 2
Marjin = — f-orillsp) =— asagidaki hesaplamaya gore

lel [ [l
y, pozitf ise y.(x.w+b)—1=0  —>(x.w)=1-b Pozitif x_ degerleri i¢in.

v, negatif ise y,.(x;v+b)—1=0 (—x.;):1+b Negatif degerde parantezin igi ‘-
ile carpilr.

Marjinin maximum oldugu deger minimum ||w|| degere esittir. (Bamakan,2016)

—Mm||w||::> Max = Mm—||w[|' Marjinin Maksimum genisligini dlger.

(Erdogmus ve Ayhan 2016)

X2
Sekil 13: Destek Vektor Makineleri Maksimum Marjin Genisligi

www.picshype.com

Total |w| degerini minimize etmek ayrilabilirligi maksimize etmek demektir.

[ [

Bunun igin Lagrange Carpani ‘o ¢ kullanilir. Lagrange ¢arpani bir g(x,y)=c
denklemi ile siirlandirihs f(x,y) islevinin fonksiyonunun en biiyiik degeridir.
Baska bir ifade ile bu ¢arpan; f(x,y) fonksiyonu ile g(x,y)=c fonksiyonunun teget
noktasidir.



L(x,y,a)= f(x,y)—a(g(x,y)—c) (Tong ve Kaller 2001

DVM’ ni optimize etmek igin fonksiyonun Maximum ve Minimum noktalarimi

bulmak gerekir. Optimizasyon i¢in Lagrange fonksiyonunun w ve ‘b’ ye gore
tiirevlerini almamiz gerekir.

L= %“w”2 - Za,. [ ¥, (171/— xi +b)— 1] fonksiyonunun 1.dereceden tiirevinin alimmasi

ile Krush-Kuhn-Tucher kosullar1 gergeklenir.

KKT kosullart; esitsizlik olan durumlara belirli kisitlar eklenerek fonksiyonun
genellesmesini saglar. Bu genellestirme i¢in ‘a; >0, ¥V, kisit1’ optimizasyon
problemine eklenmelidir. Bu kisita KKT tamamlayicit (complementary) kosulu adi

verilir.

S—EZE_ZGJJ’.'X;:O = (E:Zafy’x*')
o i

. _Z ay, =0 = > ay,=0 (Suykens,v.d. 2002)

oL
b
Lagrange ¢arpanlari wve b ye gore minimize edilmeli iken o; degerleri igin
maximize edilmelidir. Bu problem primal uzayda (w ve b gore) ya da dual uzayda
() ¢oziilebilir. Primal ¢oziimiin kisitlar1 dual probleme gore daha karmasik
oldugundan pratikte dual quadratik (ikinci derece) problem c¢oziilmektedir ve
verdikleri sonug aynidir. Problem ¢dziimii “Wolfe dual” olarak adlandiriimaktadir ve

bir kuadratik programlama problemi olarak elde edilmektedir. (Bayraktar ve Cebi
2013)

DVM 4. Kural

L= YT a) Se i) -(Tant) (Tay5) - Savp+Ta

i

1
L= Za,. = EZZaia‘fy,.ij}.xj wolfe dual teorisi
i

Alternatif tim vektorler * x.x;” drneklerine bagh olarak degisir. Belirleyici © x.x, ” dir.
Dual Lagrange L, (a) ‘y1  maksimum yapan (a,.) degerleri elde edilir. ¢,

Lagrange carpanlarindan sifirdan biiyiik deger alan egitim drnekleri ‘destek vektor’
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olarak ifade edilir. Optimal ayirma hiper diizlemi, sifirdan biiylik olan bu Lagrange

carpanlari ile belirlenir. (Erdogmus ve Ayhan 2006 ; Liu v.d., 2017)

4.2.2. Dogrusal olmayan destek vektor makinasi

Dogrusal destek vektdriinde kullamilan 'x' yerine '®(x)' kullanilir.

Karar Fonksiyonu = y, (((I)(x).w)+b)-1 =0
Marjin Kisit1 = 1;1111; r(w)= %”w”2

Dogrusal olmayan DVM’de 'w' ve 'b' parametresinin hesabi

w= Zat.y[(l)(x,.) (Cortes ve Vapnik 1995)

f(x):(Za,.y,CD(x,).CD(x,))+b:0

Pratikte  verilerin  dogrusal olarak ayrilabildigi  durumlarla  pek
karsilagilmamaktadir ve bu durumda pratik uygulamalarin ¢ogu, dogrusal DVM ile
¢ozillememektedir. DVM’ler dogrusal olmayan verilerle karsilastiginda, orijinal
verilerden smiflandirma 6zelliklerini ¢ikartmak igin, dogrusal olmayan haritalama
(mapping) yaparak, verlieri n boyutlu orijinal girdi uzayindan daha yiiksek boyuta
sahip belirleyici nitelik (feature)uzaymna tagir. (Yilmaz 2013)

Dogrusal Olmayan Destek
Vektér Makinelerinde 'x’
girdilerinin, Olay Uzayinda
gorviniimii.

Giri —
irig Katmana Déniigtiiriilmiig
Uzayv Katmant

Sekil 14: Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri Gosterimi

www.cs.toronto .edu
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(Cekirdek fonksiyonu olan Kernel Fonksiyonu; doniistiiriilmiis uzayda iki vektoriin i¢
carpimi seklindedir.

K (x, . X; ) =0 (j\:) D (}7) Kernel Fonksiyonu

Kernel Fonksiyonu transfer fonksiyonunu bilmedigi diger evrenin (uzayin)

aciklanmasini saglar. Kernel fonksiyonu asagidaki sekillerde de formiile edilebilir.

K (u, v) =0 (u).CD (v) = (u.v + 1)2 Kernel Fonksiyonu (Cortes ve Vapnik

1995)

4.2.3. DVM’de kullanilan kernel ¢cekirdek fonksiyonlar:

I. Radyal Tabanh Fonksiyon Kerneli:

K (xl.x‘[.) = e—y”(x— xi)“ Radyal Tabanli Cekirdek Fonksiyon

Kernel Boyutu (y)

II. Polinom Kerneli
K (x,.xj)= (e + l)d Polinom Cekirdek Fonksiyon

d = Polinom Derecesi

III. Normallestirilmis Polinom Kerneli

((x.y)+D)°

K(x,y)=
' Jx0) + D (3.y)+1)*

Normallestirilmis Polinom Kerneli

Polinom Derecesi d

IV. Pearson VII (PUK) Kerneli
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1
PUK = Pearson VII (PUK) Kerneli

2\/||x_y”2 f2(lfm)_1 ]
L

o2

(Kavzoglu 2010)

'o ' yeterince kiigiikse dogrular kirilabilir ve farkli uzaylar yaratabilir. (Datong 2012)
V. Sigmoid Kernel

K (x,.xj) = tanh ( Box x, + ﬁ) Cok Katmanlh Algilayicr Cekirdek Fonksiyonu

(Ercan 2011)
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4.3. Lojistik Regresyon Analizi

Bir arastirmaci bir olay1 incelerken bu olayr olusturan birden gok etkenle
karsilasabilir. Bu etkenlerin her birinin tek tek veya hepsinin birlikte bagimsiz

degisken iizerindeki etkisini agiklamak i¢in istatistik yontemlerinden yararlanir.

Birlikte etkinin incelenmesinde kullamlan degisik istatistik yOntemler
bulunmaktadir. Ornegin; X bagimli degiskenin 6l¢iim bigiminin sayisal (numerik), Y
cevap degiskenlerin kategorik 6zellikte olmasi durumunda varyans analizi, her iki
degiskenin kategorik olmasi durumunda “log-linear model”ler, yine her ikisinin
sayisal 6lgiimle elde edildigi durumda regresyon analizi yontemleri tercih edilebilir.

(Kuyucu 2012)

Korelasyon katsayis1 "r" bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliskinin
yonii ve kuvveti hakkinda bilgi verirken Regresyon Analizi bagimlh ve bagimsiz
degiskene ait noktalarin grafik tizerinde gosterimi ile iki degiskenin ayni anda artiyor
veya azaliyor olmasi veya ikisi arasinda higbir iliskinin olmamasi1 durumunun
dogrusal olarak gosterimini ve iliskinin dogru denklemi ile agiklanmasini saglar. Bu
iliskinin dogru denklemi ile agiklanmasi ise "X" bagimsiz degiskeninin her bir
birimlik artisginda "Y" bagimh degiskeninde olusacak degisimi yani ‘Y’ nin
olasiliklarini tahminlemeye yarar. Bu nedenle Regresyon analizi hem tanimlayici

hem de gikarimsal istatistik 6zelligi gosterir.

Normal dagilima sahip araliklioranli verilerle olusturulmus iki degisken
arasindaki dogrusal iliskiyi test etme Basit Dogrusal Regresyon Analizi ile saglanir.
Birden fazla tahmin degiskeninin bagimsiz degisken iizerindeki etkilerini agiklama

Coklu Regresyon Analizi yani Coklu Regresyon Denklemi olusturularak saglanir.
Dogrusal regresyon analizinde cevap degiskeni sayisal (numerik) veya oransal
(interval) yapidadir. Cevap degiskeninin ikili (dikhotomous) degisken ozelligi
gosterdigi regresyon analizleri Lojistik Regresyon modeli ile saglanir.
Logistik Regresyon ve smiflama agacglari bagimsiz degisken iizerinden her

hangi bir ¢ikarim olmaksizin, kategorik bagiml degiskenlerin smf iiyeligini

tahminlemede kullanilan modellerdir. (Camdeviren v.d. 2007)

Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin alabilecegi degerler tahmin

edilirken Lojistik Regresyon analizinde bagimli degiskeninin alacagi degerlerden

37



birinin ger¢eklesme olasiligi tahmin edilerek risk faktorlerinin belirlenmesi saglanir.

(Ocakoglu 2006)

Dogrusal Regresyon analizlerinde bagimsiz degiskenlerin normal dagilim
ozelliginde olmas1 gerekirken Lojistik Regresyon analizinde normal dagilim 6n

kosulu aranmaz. (Uriik 2007)

Dogrusal Regresyon Analizinde iliskinin dogrusal olmasi beklenir ancak
Lojistik Regresyonda bagimli degiskenin kategorik 6zellik gostermesi nedeniyle bu
durum gbz ardi edili. Bunu ¢6zmenin yolu verileri logaritmik doniisiime
uyarlamaktir. Sonug olarak bagimh degisken sifira yakinsa degiskenin olma olasiligi

diisiik, bire yakinsa olma olasilig1 yiiksek ¢ikacaktir.

Lojistik Regresyon analizi, kiimeleme analizi veya ayirma analizinden farkl
olarak en ¢ok olabilirlik yontemi kullanir ve beklenen degerleri listel fonksiyon

olarak tanimlayarak dogrusal gosterimini elde eder.

Lojistik fonksiyon ve Lojistik egri 1844 veya 1845 yillarinda Pierre Frangois
Verhults tarafindan popiilasyon biiylimesinde sigmoid egri olarak kullanildi. Bazi
popiilasyon biiyiimelerinde ‘S’ sekli modeli olarak kullanilmistir. Biiylime egrisi

yaklasik olarak ekponansiyel bir egridir. (Celik 2015)

Lojistik Regresyon modelleri ilk olarak Berkson (1944) tarafindan
epidemiyolojik denemelerde kullamilmistir. Berkson tarafindan kullanilan Lojistik
Regresyon modeli Cox (1970) tarafindan yeniden modifiye edilerek farkl
uygulamalar tizerinde denenmistir. 1979-1983 yillar1 arasinda Anderson tarafindan

da kullanilarak yayginlasmstir. (Brown v.d. 2002)

Lojistik Regresyon analizinin saglhk bilimlerinde kullanim amaci:, cevap
degiskeninin var-yok, evet-hayir gibi ikili kategorik degisken ozelligi gosterdigi
durumlarda veya cevap degiskeninin ikiden fazla kategorik diizey igerdigi ve
bagimsiz degiskenlerin ise hem kategorik hem de sayisal oldugu durumlarda en az
degiskeni kullanarak en iyi uyuma sahip olacak sekilde bagimli ile bagimsiz
degiskenler kiimesi arasindaki iliskiyi tamimlayip olasiliklarina gore verilerin ait
olduklar1 gruplara en dogru sekilde atanmasini ve hastahiklara iliskin risk
faktorlerinin belirlenmesini saglamak ve sonuclari istatistiksel olarak kabul edilebilir

bir modelle sunmaktir.
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Lojistik Regresyon analizinde acgiklayic1 degiskenin siirekli veya kesikli
olabilmesi, birgok paket programda yer almasi, yari parametrik olmasi nedeniyle
parametrik test zorunluluklarini gerektirmemesi, anlasilir bir matematiksel iglem
yetenegi ve sonuglarin kolay yorumlanabilir olmasi, 6zellikle epidemiyoloji biliminin
kullandig: terimlerle (risk-olasilik gibi...) kendini ifade ediyor olmasi saglik alaninda

Lojistik Regresyon yonteminin tercih edilmesinin diger gerekgeleridir.

Lojistik Regresyon hayvan ve insan hastaliklarmmn hemen her tiiriinde risk
faktorlerini belirleme ve tedavi etkinlikleri saptama g¢alismalarinda kullanilmistir.
Ozellikle kanser galismalarinda  yontem kullanimmnm  ¢ok  yogunlastig
goriilmektedir. Yerlesim yerine veya mevsimlere gore hastalik dagilimi seklindeki
epidemiyolojik ¢alismalarda, ila¢ etken maddesinin se¢iminde, mesleklere yonelik
memnuniyetin belirlenmesinde, hizmet kalitesi gelistirme arastirmalarinda ve her
tiirlii sonucun (basari gibi) ve sonucun olusmasindaki etkenin arastirildig: siniflama

calismalar1 gibi binlerce ¢alismada kullanilmustir.
4.3.1. Lojistik regresyon yapisal ozellikleri

Regresyon analizinde amag¢ bagimli degiskenin bir birimlik artigindan
bagimsiz degiskenin alacagi ortala degeri tahmin etmektir. Bu deger kosullu ortalama
olarak ifade edilir ve E(Y\ x) seklinde gosterilir. Dogrusal Regresyon Kosullu

Ortalamasi;
E(Y\x)=+fx —o<x<+o seklinde gosterilir.

Lojistik Regresyon yonteminde ise kosullu ortalama 0 ve 1 arasinda deger almak

zorundadir.

[0 < E(Y\x) < 1]

Kosullu ortalamada E (Y \ x) = f,+ fx esitliginin sol tarafi sonsuz sayida bagimsiz
degisken ile iliskilendirilebilmektedir. Bu durumda sonu¢ degiskenin 0 ve 1 arasinda
olasilik degeri almasi igin bir takim doniisiimler uygulanmahdir. Bu doniisiimlerden
en yaygm kullamlani lojit ve probit doniisiimlerdir. (Ar1 ve Onder 2012)

e 1
l+e* l1+e~

f(z)=

Logistik Re gresyon Fonksiyonu
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Esitlikte z=-00 iken f(z)=0 ve z=+o iken f(z)=1 degerine sahip olur. Sonug
olarak 0< f(z) <1 aralifinda yer alir. Boylece olasilik grafik {izerinde ‘S’ seklinde

bir gdsterime sahip olur.

X bilindiginde Y’'nin Kosullu Ortalama Olasilik Degeri E(Y|x) = z(x) seklinde

ifade edilebilir;
e/-"n‘*'/}:-‘f
B 14 gPth>

Bu olasilik degerine Lojistik Regresyon yonteminde Logit Déniisiim uygulanir ve

asagidaki esitlik elde edilir.
g(x) = In[z(x)/(1-7(x)] = B,+fx
Eger z(x)olma olasilig1 olarak ifade edilecekse 1—7z(x) olmama olasiligidir ve

Lojistik modele uygulanan Logit doniisiim; z(x)olma olasihgmin 1—7(x) olmama

olasiligina oranidir ve ODDS orani olarak ifade edilir. (Celik, 2015)

Logit  x(x)=In| (7(x))/(1-(7(x))) | déniisiimiiniin 6zellikleri;
e 7(X) arkea Logit(fr(x)) gl e
. ﬁ(x) degieri 0 ve 1 arasinda degter alirken, Logit(ﬁ(x)) degieri biltiin gergel dogru iizerinde degier alabilir,
. ﬁ(x) <05ie Logit (ﬁ(x)) <Ove T (x) >0.5 ise Logit(ﬂ'(x)) >0 seklinde deger alir ve siniflara
atama bu degerler {izerinden gergeklesir. (Unal 1996)
Lojistik Regresyon egrisini agiklamakta yasanabilecek zorluklar Hosmer ve

Lemeshov olarak ifade edilen logit doniisiim uygulamasi ile kolayca tanimlanabilir.

(Goksiiliik 2011)

Dontistimdeki esas amag¢ g(x) degerinin Dogrusal Regresyon modelinin tiim
gerekliliklerini yerine getirmesini saglamaktr.

Yanit degiskeninin ikili diizeyde oldugu durumlarda kullanilan bir baska
model Probit Modeldir. Logit modelde hesaplama kolaylig1 olmas1 ve 6zel tablolara

ihtiya¢ duyulmamasma ragmen Probit modelin bazi kosullarda o6zellikle tercih

edildigi gozlenmektedir. Gerek teoride gerekse uygulamada, Grnegin; biyolojik
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verilerin bazi Ozelliklerine iliskin dagilimlarinin  normal olasilik yogunluk
fonksiyonuna uyum goéstermesi, hesaplamada normal kiimiilatif dagilim
fonksiyonunu kullanan Probit modelin kullanilmasmi 6zendirmektedir. Probit
regresyon analizi ile Logistik Regresyon birbirlerine oldukca benzer ve elde edilen
olasilik tahminleri birbirlerine yakin degerdedir. Lojistik Regresyon analizinde log-
odds (olabilirlik oranlar1) kullanilirken, Probitte kiimiilatif normal dagilim
kullanilmaktadir. Temel olarak Probit birikimli standart normal dagilisin tersidir.

Asagidaki sekilde ifade edilir
Y=a+p6X,+U,
Y>0 ise Y =1 ve ¥ <0 ise ¥ =0 olur. Burada esik deger sifirdir. Normal

standart degisken Z igin ®(z) = P(Z < z) olarak tanimlanirsa

P(K =1)= P(u,, >—a—[)’X,,)= 1_®(L18Xi)
o (Ar1 ve Onder 2012)
P(Y: :O):P(uf S—a—/j’X,_):q)(_a_—ﬁXf
o

Yukaridaki esitlikte; pAX probit degerini, @ standart normal dagilim
olasiligini ifade eder. B probit kat sayis1 bagimsiz degiskenin bagiml degiskene ait

standart Z degerinde yapacag! etkiyi dlger.

Dogrusal Regresyon yonteminde sonu¢ degiskeni y= E(Y\x) +¢& seklinde
ifade edilir. Burada ¢ hata terimini dogrusalliktan ayrilig1 simgeler ve 0 ortalama ve

o’ sabit varyans degerine sahiptir. Oysa Lojistik Regresyon yonteminde & hata

terimi miimkiin olan iki degerden baska deger alamaz. Y=1 ve z(x) olasilikta
g=1-m(x) ve Y=0 ve 1-7(x) olasilik icin &= z(x) degerini alabilecektir. & sifir
ortama ve z(x)(1—7(x)) varyansh binom dagilim 6zelligi gosterir. (Akgay 2009)
4.3.2. Logisitik regresyon teknikleri
Lojistik Regresyon teknikleri asagidaki gibi stmiflayabiliriz.
e ikili (Binary) Lojistik Regresyon Teknigi (Simple Logistic Regression)
e Kategorik Lojistik Regresyon Teknigi (Multinominal Logistic Regression)

e Siral (Ordinal) Lojistik Regresyon Teknigi

e Kernel Logisitik Regresyon
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4.3.2.1.Ikili (Binary) lojistik regresyon teknigi

Ikili Lojistik Regresyon tekniginde bagimli degiskenin ikili diizeyde smif
degiskenine sahip oldugu veya ikili degere indirgendigi durumlarda kullanilir.
eﬁfl*ﬁlxﬂ ot B X gy

Bt BX 1t PiX

l+e
Burada P(Yj. :1), j biriminin 1. kategoride olma veya birinci kategoriyi segme
olasihigidir. (Alic ve Emilsson 2016)
4.3.2.2.Multinominal (kategorik) lojistik regresyon teknigi

Bagimli degiskenin medeni durum, mezun olunan okullar, gbz rengi gibi
kategorik degisken Gzelliginde ve en az ii¢ diizey igerdigi Lojistik Regresyon
teknigidir. Ikili Lojistik Regresyon Tekniginin genellestirilmis halidir.

Bu modelde ikiden fazla kategori oldugu igin ilk ve son kategoriler referans

kategori olarak belirtilmelidir.

eﬁ/r[ﬁ’-ﬁhlxu ook By X

M-1
1 % Z e,ﬁ“ntﬁJ X_J-|+...,+ﬁkx_‘-k
h=1

Burada P(YJ. = h) , ] biriminin h kategoride olma olasiligidir. (Dolgun 2012)

Eger bagimsiz degiskenler kesikli ve nominal &lgekli ise bu degiskenleri
stirekli degigskenlermis gibi modele dahil etmek yanlis olacaktir. Cesitli diizeyleri
gostermek icin kullamlan sayilar sadece tamimlayicidirlar ve bunlarin herhangi bir
sayisal degeri yoktur. Bagimsiz degiskenler sayisal olarak smiflandirildigi zaman
cesitli dizayn degiskenlerinin (kukla degisken) kategorik olan bu degiskenleri temsil
etmesi i¢in kullanilmasi gerekmektedir (Brown v.d. 2002)

Lojistik Regresyon Analizinde sayi1 ile ifade edilmis siniflayici degiskenin

kategorik oldugu Define Categorical Variable segeneginde belirtilmelidir.
4.3.2.3. Sirah (ordinal) lojistik regresyon teknigi

Sirali Lojistik Regresyon tekniginde bagimli degisken en az ii¢ diizey igerdigi
gibi bu diizeyler arasinda kiiciikten biiyiie dogru bir siralanis s6z konusudur.

Ornegin kanser evreleri (birinci evre, ikinci evre, iigiincii evre), gelir diizeyi (diisiik,



orta ve Ust diizey gelir), deprem siddeti (diisiik, orta, siddetli deprem diizeyi) gibi...
(Bender 1997)

hnk(Y): g [ﬁﬂ +ﬁ|X1 +....+ﬁkaj|
7 exp(0,+0Z, +...+0Z,)

Burada Y, j kategori i¢in olasilik degerini, r, ; j kategori i¢in esik degerini,
By + B +...+ B, ; regresyon katsayilarmi, X, + X,....4+ X, ; yer parametrelerini, § ve

@ ; bilinmeyen yer ve Olgcek parametre vektorlerini, Z

, ; Olgek parametreleri i¢in

aciklayici degiskenleri temsil eder. (Ayhan 2006)

Swrali Lojistik Regresyon analizinin uygulandig: bes diizeyli bir memnuniyet
anketi ¢alismasi varsayildiginda; bu galismada yaz aylarindaki memnuniyetin kis
aylarma kiyasla ¢ok yliksek oldugu saptanirsa mevsimsel farkliligin 6lgek bileseni

olarak (@ Z,) paydada belirtilmesi gerekmektedir.

Sirali Lojistik Regresyon modelinden elde edilen bilginin dogrulugu ve
giivenirliligi i¢in paralel egriler varsayimmin kesinlikle saglanmasi gerekir. Eger bu
varsayim karsilanmazsa elde edilen tiim sonuglar anlamsiz ve yanlig olacaktir.
Paralel egriler varsayiminin gegerliligini kontrol etmek igin Wald ki-kare testi

(olabilirlik oran testi) gibi testler kullanilmaktadir. (Colak, 2002)

Coklu Regresyon analizlerinde siirekli agiklayic1 degiskenler ortak degisken

olarak, isimsel agiklayic1 degiskenler ise faktér degisken olarak ifade edilir.

4.3.2.4. Kernel lojistik regresyon

Kernel Logisitk Regresyon yontemi yar1 parametrik bir modeldir. Ag¢iklayici
degiskenler arasindaki fonksiyonel yapinin dogrusal oldugu varsayilmaktadir. Biiyiik
veri setlerinde tahmin ve yorumlamada zorluklar yasandigi i¢in modelin kullanimi

cok yaygin degildir. (Zhu ve Hastie, 2004)
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Kernel Lojistik Regresyon K:R— R tanimh fonksiyonu ii¢ sekilde karsimiza

cikar:

172 if|x<1

Yaygin Kullanimi K(x)z{ i -
otherwise

Gaussian Kernel K (x)= 1 exp(—x2/2)

2z

3/4(1-x%) i <1
Epanechnikov Kernel K (x) ={ ( % ) if |
0 else

Kernel seceneklerden birini tercih ettikten ve /2 genislik bandini belirledikten sonra,

Kernel Regresyon asagidaki sekilde tanimlanir:

B n X, —X
ZH K[ h )
Kernel Regresyon Tahminleyicisi ise:
I
r(x)= :
n X:—X
R | =
Z(:l ( h J

seklinde tanimlanir. Burada Gauss Kernel yontemini x, yiiksekliklerini kullanarak

¥

i

(Tibshirani, 2014)

v, ile iligkili agirlikli ortalamay1 bulmay1 amaglar. ;(x) tahmincisi x, degerleri ile
dogrusal degisim gosterir. Kernel farkli tahmin yontemleri kullansa da en yaygm

kullanimlar1 Gaussian ve Epanechnikov Kernel tahminleyici degerleri arasinda

biiyiik farkli sonuglar gozlenmez.
h genislik band1 asagidaki sekilde tammimlanir:

C,

h=———
zclnlf3

Kernel fonksiyon Destek Vektdr Makinelerinde kullanimi giivenilir diizeyde
tim 6rnekleri dogru smiflara atayarak genelleme yapmaya izin verir ve Binary
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degiskenlerin daha iyi Ol¢eklenebilmesini saglar. Logisitik Regresyon yonteminde
Kernel kullanimi smirlandirilmanmis ve dogrusal yapidaki nesnelerin olasiliginin

hesaplanmasinda bagarili sonuglar verir. (Liala 2015)

Multinominal Logisitik Regresyon yonteminde ikiden fazla kesikli veri
varhiginda Ridge nominal tahminleyici kullanarak kestirim varyansinin kii¢iiltiilmesi
amaclanir. Kernel Lojistik Regresyonda ise Lambda degeri Ridge degeri gibi
kullanilir. Boylece tiim degiskenleri modele alinmasini saglar ve ¢oklu dogrusal
baglantinin varligimmda EKK yontemi kestirimlerinden daha kii¢ilkk varyansh
parametre kestirimlerinin elde edilmesini ve modelden gereksiz degiskenlerin

cikarilmasi saglanir. (Akkus v.d. 2008)

4.3.3. Lojistik regresyon tahmin yontemleri

iki gruplu bir lojistik modelin katsayilarinin tahmin edilmesinde kullanilan

yontemler;
4.3.3.1.En kiiciik kareler yontemi (RILS)

Dogrusal regresyon analizinde en ¢ok kullanilan tahmin yontemidir. En kiigiik
kareler tekniginde ama¢ hata kareler toplamint minimum yapacak regresyon

denkleminin elde edilmesidir.
A A A A 2
zez :Z(y_ﬁﬁ_ﬂl X, -B,X,...5, ij

fonksiyonun her bir parametresine ait tiirevin alinmasi ile elde edilen k tane
denklemin birlikte ¢oziimii ile hata terimleri kareler toplamini minimum yapacak

denklem elde edilmis olur.

Dogrusal Regresyon yonteminde u, hata terimleri normal dagilima sahiptir ve

aritmetik ortalamas1 0’dir, Y bagimli degiskenin aldig1 degerler hata terimlerine
baghdir ve dagilimlar1 benzer Ozelliktedir. Fakat hata terimleri ve X bagimsiz

degisken degerleri birbirinden etkilenmez. 1, hata terimleri arasinda otokorelasyon

yoktur ve esit varyans degerlerine sahiptir. Agiklayic1 degisken dl¢iim degerinde hata

mevcut degildir. Hatalar u, degerinde toplamir. Tahmin yonteminde tiim



degiskenlerin modele alindigi, dogru matematiksel modelin kuruldugu ve dlglimde

hata olmadig1 varsayilir.

4.3.3.2. En ¢ok olabilirlik yontemi (ML)

Dogrusal regresyon analizlerinde En Kii¢iik Kareler Yontemi ve En Cok
Olabilirlik Yontemi ayni olasilik degerlerini veren farkli metotlardir. Dogrusal
olmayan modellerde bilinmeyen parametre tahminlerinin elde edilmesinde en gok
kullanilan yontem En Cok Olabilirlik Yontemidir. Kosulsuz (unconditional) ve
Kosullu (conditional) En Cok Olabilirlik Yontemleri seklinde iki metot mevcuttur.
Parametre degerleri denek sayisma gore az ise kosulsuz metot parametre degerlerinin

denek sayisindan fazla oldugu durumlarda ise kosullu metot uygulanmalidir. ¥,

gézlem degerleri Bernouli dagilim 6zelligi gosteriyor ise fonksiyon asagidaki sekilde

kurulur;

P(¥=3)= =% ) (1 ( n

Y. gbzlem degerlerinin bagimsiz oldugu durumlarda ise fonksiyon asagidaki sekilde

kurulur;

Bu fonksiyonu maksimize etmek igin tiim parametre degerlerinin tiirevlerinin
alinmasi gerekir. Tiim sonug esitlikleri sifira esitlenir ve ayni anda ¢éziimlenir ve bu

denkleme olasilik denklemi denir. Olasilik denklemi asagidaki sekilde kurulur;

Sl

4.3.3.3. Minimum lojit ki-kare yontemi (MLCS)

2x1 cgapraz tablolardan yararlanilarak beklenen ve gozlenen logit degerleri

arasmdaki farktan elde edilir.
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Gozlenen veri kiimesinin olasiligimi maksimize eden bilinmeyen parametre
degerlerini elde etmeyi amaglar. Bu yontem; varsayilan Y dagilimmi ve Lojistik

fonksiyonu drnek verilerle en tutarh olasilik katsayilarimi elde etmek i¢in kullanir.

Gozlenen Y, degerlerinin toplam, beklenen degerlerin toplamina esittir.

34 =3 ()

i=l

Y =1 ve© X =x, durumumda, JT( ) degeri en ¢ok olabilirlik tahmin degeridir ve

bir bagka ifade ile asagidaki sekilde gosterilebilir;

PECO)
i)

4.3.4. Lojistik regresyon modelinde kat sayilarin 6nemlilik testleri

(Vupa, 2009)

Lojistik Regresyon yonteminde tahmin edilen £  katsayilarin 6nemliligi
H,: =0 hipotezinin test edilmesi ile saglanir. Bu amagla kullanilan yontemler
asagidaki gibidir:
1. Olabilirlik oran (Likelihood Ratio) testi,
2. Wald test istatistigi,
3. Skor test istatistigi.

4.3.4.1. Olabilirlik oran (Likelihood ratio) testi

P tane bagimsiz degisken igeren regresyon modelinde; olusturulan iki farkl
modelden birinde v tane bagimsiz degisken varken digerinde p = v + m gibi tiim
bagimsiz degiskenler olsun. iki regresyon modelinde de bagimsiz degiskenlerin

katsayilar1 gosteriminde, birinci model i¢in £, vektorii, ikinci model iginse 3,

=1

vektoril kullamlsin, X, X X .~ bagmsiz degiskenlerin katsayilarmin sifira

o p+23°00nee v+

esit olup olmadig1 esanli (simiiltane) olarak test eden benzerlik oran test istatistigi

asagidaki seklinde ifade edilir.;
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LR:_2[1,{[;;5_))}}:_z[[m[z(ﬁ‘)]—zn[z(m,,,)]ﬂ (Bilgin, 2012)

Burada / (,8‘) v tane bagisiz degisken iceren birinci modelin en ¢ok olabilirlik

fonksiyonunu, l(ﬁ’vm): p tane bagimsiz degisken igeren ikinci modelin en ¢ok

olabilirlik fonksiyonunu gosterir. Olabilirlik oran istatistigi (v + m) — v = m

serbestlik dereceli ki-kare dagilim ézelligi gosterir.

Olabilirlik Oran Testi Forward Logisitik Regresyon model gelistirme
yontemidir, mevcut model ve bagimsiz degiskenin disarida birakildigi modeli

karsilastirmay saglar.
4.3.4.2. Wald test istatistigi

Modeldeki logit kat sayilarin anlamliliginin test edilmesi i¢in gelistirilmis bir

yontemdir.

K 2
SE,

K : Regresyon Katsayisi

Walt —[

SE, : Katsayilarin Standart Hatas:

Formiilde bulunan deger SD=1 olan X (Khi-Kare) dagilist ile karsilastirilarak karar
verilir. Wald Istatistigi kolay olmasma ragmen giivenilirligi konusunda siipheler
mevcuttur. Kiiciik Orneklemler i¢cin bu durum daha ¢ok ortaya cikmaktadir.
Katsayilar1 biiyiitk tahmin eden veriler standart hatayr genelde biiyiitiir. Bu durum
daha kiigilk Wald istatistid1 demektir. Bu nedenle agiklayici degiskenin yanlhslikla
modelde kalmasi durumu ortaya ¢ikar. (Celik 2015)

Model ileri Dogru ( Forward) Lojistik Regresyon model gelistirmeyi saglar.

4.3.4.3. Skor test istatistigi

Ilk model ve gelistirilmis modelin agiklayic1 degisken ve cevap degiskenleri
arasindaki iliskilerinin modeller agisindan farkhliklarmmn sorgulanmasmi saglayan
test istatistigidir. Iliski degil modeller arasindaki farkin istatistiki anlamliligini
sorgular.
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Skor testi log olabilirlik fonksiyonunun tilirevlerinin dagilim teorisine
dayanmaktadir. Log olabilirlik fonksiyonun birinci ve ikinci tiirevlerinden olusan
matrisden elde edilir. Skor testi p serbestlik dereceli ki-kare dagilimi gosterir.

Omnibus test olarak bilinir.

4.3.5.Lojistik regresyonda model uyumu

Karigimli modellerde uygun model se¢iminde kullanilan uyum 6lgiitler: Akaiki
Bilgi Olgiitii (AIC), Bayesian bilgi 6lciitii (BIC) ve Entropy’dir. AIC ve BIC uygun
model secimi i¢in kullanmlirken entropy Olgiitii ise bireylerin dogru smiflandirma

oraninin belirlemek i¢in kullanihir. Uyum 6lgiitleri genel olarak;

AIC=—LogL+12p ) ) .
seklinde ifade edilir.
BIC =—LogL + pIn(n)

LogL kansimli modellerde iterasyon bittikten sonra elde edilen Log olabilirlik
degeridir. ‘p’ serbest paremetre sayisidur.

Degisik siniflar i¢in en kiigiik AIC ve BIC degerini veren model; uygun modeli
(ideal simif sayisin1) ifade eder. Ornek biiyiikliigiin yeterli olmamasi durumunda BIC

uyum Gl¢iitii asagidaki gibi hesaplanir.
BIC =-2LogL + pfn{(n +2)/ 24}

Smif sayist belirlendikten sonra bireylerin tiim siniflarda bulunma olasiligini

entropy 6l¢iitii belirler. Entropy &l¢iitli su denklem ile hesaplanir.

ZiZk(—fm Infr,k]

ninkK

E =1-

Bu deger O0<E <1 aralfinda degisir. Bu deger 1’e yaklastikca smiflandirma

olasiligin yiiksek oldugu anlasilir. (Kaya 2007)
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5. GEREC VE YONTEMLER

Arastrirma sonuglart WEKA paket programu ile yapilmistir.

WEKA, Yeni Zelanda’daki Waikato Universitesi tarafindan gelistirilmis olup
“Waikato Environment for Knowledge Analysis” kelimelerinin bas harflerinin
kisaltmasidir. Weka basta Yeni Zelanda™da tarimsal verinin islenmesi amaciyla
gelistirilmistir. Bununla birlikte sahip oldugu makine 6grenme ydntemleri ve veri
mithendisligi kabiliyeti 6yle hizli ve kokli bir sekilde gelismistir ki giiniimiiz veri

analizi uygulamalarinin tiim formlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Weka; bir 6grenen makineler algoritmalari koleksiyonu oldugu gibi yeni
algoritmalarin gelistirilmesi i¢in de ¢ok uygundur. GNU (General Public License)
altinda yaymlanmig, Java dilinde kodlanmus, agik kaynakli bir yazilimdir. Ayrica
WEKA, Windows, Linux ve Macintosh gibi farkll isletim sistemleri tlizerinde

calisabilen bir programdr.
Weka acilan penceresinde asaidaki se¢enekleri gérmek miimkiindiir.

Simple CLI: WEKA komutlarmin direkt olarak islenmesine olanak saglayan basit

bir komut satir1 ara yiizii saglar.

Explorer: Verinin WEKA ile kesfi i¢in bir ara ylizdiir. Bu ara ylizde; veriler ile
siniflandirma,  kiimeleme ve  birliktelik  kurali  uygulamalari  kolaylikla
gergeklestirilmektedir. Weka Explorer ile Bayes siniflayicisi, karar agaglari, karar
kurallari, regresyon, yapay sinir aglar1 gibi siniflandirma algoritmalari; K ortalama,
Cobweb gibi kiimeleme algoritmalari; Apriori gibi birliktelik kurallar1 kolaylikla
uygulanabilmektedir. Weka Explorer™ da 6nisleme, smiflama, kiimeleme, birliktelik

kurallari, 6zellik segme ve gorsellestirme panelleri bulunmaktadir.

Onisleme: Veri dosyalarinin yiiklendigi, veri tabanmnmn secildigi ve verinin cesitli

yollarla degistirildigi kesif stirecinin ilk adimidir.

Siniflama: Smiflandirma ve regresyon algoritmalarinin uygulanip degerlendirildigi
paneldir. Simiflandirma fonksiyonlari, kurallari, karar agaclari, Bayes aglari, sinir

aglar1 gibi siniflandirma algoritmalari bu panelde yer almaktadir.

Kiimeleme: K-ortalama, cobweb gibi kiimeleme algoritmalarinin yer aldigi paneldir.
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Birliktelik kurallar: Verilerden birliktelik kurallarimin ¢ikarildigi paneldir. Ozellik
secme: Veri kiimesindeki iliskili verilerin secildigi paneldir. Gorsellestirme:

Ozellikler arasindaki iligkilerin iki boyutlu grafiklerle izlenebildigi paneldir.

Experimenter: Deneylerin gerceklestirilmesi ve Ogrenme planlar1 arasindaki
istatistiksel testleri yiiriiten bir ara yiizdiir. Bir veri setine farkli ydntemleri
uygulayarak ya da ayni teknigi farkl parametrelerle tekrarlayarak, tek seferde birden

fazla deneyin gergeklestirilmesine izin veren bir aragtir.

Knowledge Flow: Weka veri madenciligi paketi ile saglanan fonksiyonelligin
alternatif bir ara yiiziidiir. Bu ara yiiz temel olarak Explorer ile ayni islevleri siiriikle-
birak ara yiizii ile yerine getirmektedir. Experimenter tarafindan desteklenmeyen ek
ozellikleri ve experimenterde bulunan bazi eksik 6zellikleri ile gelismekte olan bir

boliimdiir. (Kuyucu, 2012)

5.1. Veri secimi

Weka paketinde yer alan ‘explorer’ ara yiizii icerisinde veri liretme olanaklar1

mevcuttur. Olusturulabilen veriler;

Agrawal: Bir simif degiskeni ve ara¢ satisina yonelik 10 degiskenin, karigik
ozellikteki verilerini igceren hazir veriyi icermektedir. Agrawal tarafindan

mithendislikte kullanilmak tizere hazirlanmistir.

Bayesnet: 10 nominal degigken igeren ve olasilik hesaplamalarinda kullanilabilecek,
rastgele atanmis ‘false-true’ seklindeki verileri icermektedir. Smif degiskeni

bulunmamaktadir.

LED24: 25 binary degiskeni igeren ve bir smif degiskeni bulunan hazir veri setidir.
Burada olusturulan simiflarda false-true’ verilerinin literal anlamlar1 yerine, ‘boolen’
olarak ifade edilen 7 matematiksel mantik iliskilendirilmistir. Dongiisel

programlamalarda kullanilan veri tipidir.

RandomRBF: Her degisken igin atanmis rastgele sayilar; bir agirhik degeri, standart
sapma ve merkezi deger ile iliskilendirilmistir. Tiim vektér uzunluklarinin Gaus
dagilimindan rastgele esit agirlikla 6lgeklenmesi ile olusturulmustur. Merkezi deger
sinif araliklar1 dikkate alinarak belirlenmistir. Bir smiflayic1 ve 10 sayisal ozellikte

degiskenden olugmaktadir.
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RDG1:Rastgele atanmig tanimlayici veri setidir. Ancak bu rastgele atama tiim
siniflarin bire bir kendi aralarinda iliskilendirilip, tiim smif kurallarini icerecek
tiirden oylama ile belirlenen yeniden smiflama iglemine tabi olarak olusturulmustur.

Bir siniflayict ve 10 nominal degerden olusmaktadir.

Arastirmaya konu olan Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri ve
Lojistik Regresyon analizi yontemleri ile dogru smiflama bagaris1 dl¢iildigi icin,
sinif degiskeni olmayan Bayesian ve LED24 veri seti kullanilmamistir. Aslinda;
yontemler, veri kiimesinde sinif degiskeni olmadan da, yeni smif degiskeni
olusturarak verileri atamada oldukga basarilidir. Ancak boyle bir ¢alisma igin benzer
bir ¢aligmanin verileri sisteme dnceden tanitilir, sonrasinda esas ¢alismanin gergek
verileri  kullamildigmda verilerin  korelasyonu saptanarak veya olasiliklar
hesaplanarak yeni smiflar olusturulur. Calismamizda; yontemlerin dstiinliigii
belirlenirken, gergek bir veri kiimesi igeren bilimsel sonuglara ulagmak ya da
smiflama yapmak (6rnegin; Myokard Enfarktiistiniin etkilerini arastirmak) gibi bir

amag¢ hedeflenmediginden dolay: yontemlerin bu 6zelligi lizerinde durulmamistir.

Agrawal ve RDG veri setinde mevcut nominal degiskenler arasindaki iliski,

rastgele tiretilecek yeni verilerde kurulamayacagi igin kullanilamamustir.

RandomRBF algoritmasi, sinirlayicilara bagli kalarak en iyi veri iiretme
basarisint gosterdigi igin c¢alismada bu hazir veri seti ile galisilmistir. Cevap
degiskenin normal dagildig1 ve normal dagilmadigi, n=75, n=150 seklinde veri igeren

ve yanlhlik (bias) degeri eklenerek iiretilen veri setleri ile ¢aligilda.

5.2.Veri cogaltma yontemleri

Arastirma yontemlerinin dogru sonuglar tretebilmesi yontem gerekliliklerini
yerine getirmesine baghdir. Istatistik aragtirma yontemleri parametrik ve parametrik
olmayan arastirma yontemleri olarak ayrilirlar. Parametrik testler daha dogru
sonuglar vermesi nedeniyle daha ¢ok tercih edilir. Parametrik test varsayimlarindan
ilki arastirma setinde n>=30 olmasidir. Daha sonrasinda ise verilerin normal
dagilima sahip olmasi verilerin evrenden rastgele segilmis olmasi kosulunun

gerceklesmesi arastirilir.

Bu baglamda veri sayisinin artirtlmasi ile dogruluk degerlerindeki degisim ve

verilere yanllik eklenerek, verilerin homojenitesi bozuldugunda yontemlerin nasil
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etkilendigini arastirmak i¢in Filtreleme yapilmistir. Weka programimda denetimli veri
iiretme (supervised instance) meniisiinde, Yeniden Ornekleme (Resample) bashgi
altinda bu islemi gergeklestirmek miimkiindiir. Sayet bir smif degiskeni yoksa
calismada, veri iretimi denetimsiz veri iiretme meniisiinden

yapilmalidir(unsupervised).

Resample ile yerine koyarak, rasgele alt veri kiimesi olusturulabilir. Bu
tretecin saglhkli g¢aligmasi i¢cin simf degiskeninin nominal olmas1 gereklidir.
Buradaki amag¢ smif verilerinin numerik yada siralayici olarak algilanmasmi
engellemektir. Sinif verisinin esit dagilimini koruyarak verinin tiretilmesi gereklidir.
Sif degiskenine filtreleme segeneklerinden ayriksilagtirma (discretize) uygulanmais,
smiflara etiket atanmstir. Simiflar aras1 dengesizlik ‘balance’ secenegi ile

diizenlenerek, smiflar dengelenmistir.

Yerine koyarak o6rnekleme; Orneklenen verilerin, verinin secildigi havuza
tekrar konularak, takip eden se¢imler de yeniden érnege alinabilmesi durumudur. Bu
yontemde, “farkl’” veya “se¢ilmeyen” birim tanimi Onemini kaybetmektedir.
Orneklenen birimlere birden fazla sayida segilme sansinin verilmesidir. Bu érneklem
yontemi permiitasyon olarak da adlandirilmaktadir. n birimin gelis sirasi1 dikkate

alinarak birbirinden farkl r kadar diizenlemenin elde edilis sayis1 asagidaki gibidir.

'
nP = n!
(n—r)!

Yerine koymaksizin érnekleme; “farkli” ve “secilmeyen” birim tanimi ile daha 6nce
ornege alinmis olan birimlerin se¢im asamasinda dikkate alinmamasi ve daha sonraki
secimlere bu birimlere se¢im olasiiginin verilmemesidir. Bu Orneklem ydntemi
kombinasyon olarak da adlandirilmaktadir. n birimin gelis siras1 dikkate alinmadan

birbirinden r farkl diizenlemenin elde edilis sayisi:

n!

nC,

B (n—r)tr!
(Koketi, 2014)

Bu galismada yerine koyarak 6mekleme yontemi kullanilmistir.
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5.3. Arastirma yontemlerini karsilasarmada kullanilacak odl¢iitler

Weka programinda var olan smiflayict (classify) ara yiizii ile fonksiyon
kullanarak smiflama yapan ‘function’ segenegi; Yapay Sinir Aglari (Multilayer
Perceptron), Destek Vektor Makinesi (SMO, Lib SVM), Lojistik Regresyon (Simple

Logistic Regression, Kernel Logistic Regression) yontemlerine ulasmamizi saglar.

Yontemlerin smiflama basarisimt degerlendirmek icin asagidaki Olgiitlerden

yararlanilacaktir.

e Dogru siniflama degeri

e Kappa degeri

e Ortalama mutlak hata

e Ortalama karesel hata

e Goreceli mutlak hata

e Goreceli karesel mutlak hata

e Diizensizlik matriksi

Yontemlerin karsilastirilmasinda baz alinacak odlgiitler:

e Kesinlik

e Duyarlilik

e F olgiiti

e AUC (ROC)

e Kappa degerleridir.

Kesinlik(Accurary): Sinifi | olarak tahminlenmis dogru pozitif 6rnek sayisinin,

sinifi 1 olarak tahminlenmis tiim 6rnek sayisina oranidir.

Kesin lik = L (Ferrari, 2014)
TP+ FP

Duyarhlik (Sensitivity): Dogru smiflanmis pozitif 6rnek sayisinin, gergek pozitif

ornek sayisina oranidir.

Duyarlilik = _2F (Dorrius, 2014)
TP+ FN
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F olgiitii: Uygulanan yontemle elde edilen kesinlik ve duyarlilik oranlarmi birlikte

degerlendirilmesine olanak veren, her iki dl¢iitiin harmonik ortalama degeridir.

2x Duyarlihk xKesinlik
Duyarlik + Ke sin lik

F  Olgiitii = (Coskun ve Baykal, 2011)

AUC (ROC):Tan1 testinin duyarhlik ve Ozgillik yetenegini belirlemek igin,
calismaya ait optimum kesim noktalarint kullanarak olusturulan grafiksel gosterim
yontemidir. Bu yontemde, egrinin altinda kalan alan yOntemin siniflamadaki
dogruluk oranini belirler. ROC egrisinin altinda kalan alan 0 ve 1 arasinda deger alir.

(Mickey, 2014)

Kappa: iki arastirmacinm ayni ¢alismaya ait goriislerinin birbiri ile uyumunun
olglldiigl bir yontemdir. Amag¢ tahmin dogrulugunu degerlendirmektir. Kappa kat

sayis1 0 ve 1 arasinda deger alir. Buna gore:
0.93-1 arast: miikemmel

0.81-0.92: ¢ok iyi

0.61-0.80: iyi

0.41-0.60: orta diizeyde

0.21-0.40: ortanin altinda

0.01-0.20: zay1f uyumu tanimlar. (Keskin, 2004)

Arastirmaya konu olan veriler Ek 1°de belirtilmistir.

5.4. Veriler ve Ozellikleri

Tablo 1’de birinci siitunda “Bagimsiz Degiskenler ; a; a, . seklinde
gosterilmistir.  “Simif Agmhgr Dengelenmemis” sltununda ger¢cek veriler yer
almaktadir. Ve smif iiye sayilari yani “n” sayisinin esit degildir. “Smif Agirliklar
Dengelenmis” stitununda smiflara ait  “n” sayilar1 esitlenmistir. Amag¢ smf
sayilarinda dengesizlik oldugu durumda siniflama yetenegi bakimindan modellerdeki
degisimi gézlenmektir. Son siitunda ise sinif iiye sayilarma 0.10 ve 0.20 diizeyinde
dengesizlik uygulanmis ve degisken bazinda degisiklikler tabloda yansitilmigtir.

Standart sapmadaki degisimlerin modelerdeki simiflama yetenegine etkisi gdzlenmek

istenmistir.

55



Tablo 1: Simf Degiskenlerinin Simif Sayis1 ve Bias’a (Yanhhk) Bagh, Standart

Sapma Ve Ortalamalar Degisim Tablosu

Smf Agirhig Smif Agirhiklar Smif Yanliligi
Dengelenmemi Dengelenmis Uygulanmis
Bias:()s Bias=0 Bias=0 Bias=0.10 Bias=0.20
Sunf n=75.00 n=75.00 n=150.0 n=150.0 n=150.0

) Sayisi Cgi27.00 C0i27.00 C0i54.00 COiS 6.00 C(,isg.oo

Bagimsiz C,=48.00 Ci=48.00 | C;=96.00 | C;=93.00 | C;=91.00

deglyken As_miﬁ{ Cy=27.00 | Cy=37.50 | Cy=75.00 | Co=77.70 | C4=80.56

e C1=48.00 | C,=37.50 | C,=75.00 | C;=72.65 | C,=71.09
ao X 0.391 0.361 0.343 0.344 0.344
Degiskeni S 0.355 0.362 0.372 0.372 0.370
a X 0.490 0.464 0.471 0.464 0.456
Degiskeni S 0.427 0.421 0.439 0.433 0.433
a X 0.464 0.467 0.412 0.415 0.419
Degiskeni S 0.311 0.315 0.310 0.311 0.312
a3 X 0.494 0.493 0.496 0.491 0.485
Degiskeni S 0.351 0.359 0.353 0.351 0.354
ay X 0.563 0.589 0.553 0.562 0.569
Degiskeni S 0.301 0.303 0.351 0.345 0.344
as X 0.549 0.566 0.602 0.595 0.594
Degiskeni S 0.402 0.396 0.495 0.481 0.478
as X 0.535 0.538 0.570 0.566 0.566
Degiskeni S 0.333 0.348 0327 0.328 0.328
a7 X 0.437 0.425 0.485 0.479 0.473
Degiskeni S 0.350 0.351 0.363 0.361 0.359
ag X 0.483 0.472 0.536 0.534 0.527
Degiskeni S 0.347 0.357 0.350 0.355 0.358
a9 X 0.501 0.482 0.542 0.531 0.530
Degiskeni S 0.373 0.370 0.419 0.411 0.409
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Veriler normal dagilima sahiptir.

Tablo 2:Normal Dagihm Tablosu

Smuf Shapiro-Wilk
Statistic Df Sig.
a0 c0 0.972 27.00 0.655
cl 0.963 48.00 0.128
al c0 0.982 27.00 0.914
cl 0.938 48.00 0.014
a2 0 0.988 27.00 0.986
cl 0.983 48.00 0.694
a3 c0 0.960 27.00 0.360
cl 0.969 48.00 0.228
a4 c0 0.976 27.00 0753
cl 0.976 48.00 0.415
a5 «¢0 0.980 27.00 0.864
cl 0.934 48.00 0.010
a6 c0 0.944 27.00 0.155
cl 0.954 48.00 0.060
a7 ¢ 0.956 27.00 0.301
cl 0.972 48.00 0.303
a8 ¢l 0.961 27.00 0.383
cl 0.948 48.00 0.033
a9 0 0.983 27.00 0.926
cl 0.961 48.00 0.108

Shapiro-Wilk Test istatistigi degerlerinin ‘0’ ve ‘1’ aralifinda olmasi verinin normal

dagilima sahip oldugunu gosterir. (Rozali, 2011)
Veriler arasinda oto-korelaston olmadig: test edilmistir.

Tablo 3: Oto-korelasyon Tablosu

Degisken Durbin Watson ‘d’
Test Degeri
a0 1.796
al 2.045
a2 1.812
a3 1.882
a4 1.943
as 1.966
a6 1.878
a7 2.203
a8 2.245
a9 2.306

Durbin Watson ‘d” test degerinin 1.5< d <2.5 araliginda deger aldiginda oto-
korelasyon yoktur denilir. (Celik, 2015)
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6.BULGULAR

6.1.Yapay Sinir Aglar1 Siniflama Sonuclar

WEKA veri programmda, Cok Katmanli Geri Yayilimh Sinir A§ modelinde
(Multilayer Perceptron) bazi fonksiyonlar c¢alisma verimini artirmak icin
kullanilmistr. Bu seceneklerin 6zellikle biiyilik veri kiimelerinde kullanilmasi

calismada yarar saglamaktadir.
GUI: Agin gorsel sunumuna izin verir.

DECAY: Ag calisirken, 6grenme oraninin zaman igerisinde azalmasimi saglar ve
uzun veri ¢aligmalarinda avantaj olusturur. Bu isleme ‘Ciirlime Segenegi’ denir.

(Caligmamizda veri kiimesinin az olmast nedeniyle ‘Ciliriime’ kullanmilmamigtir.
Learning Rate( Ogrenme Oram): 0.3 (Overestimate olusmamasi igin 6nerilen deger. )

Momentum (Ogrenme Hizi): 0.2 (Ag egitimini “sifir” dgrenme seviyesine kadar
strdiiriir. Bu deger agm “sifir’a yaklasirken kendini tamamlamadaki siiresini ciddi

anlamda kisaltir.)

Training Time: EPOCH’u yani 6grenme adimimni (dongii sayisini) belirlemeyi
saglar.. Dongii sayisini belirleyerek, néron ve sinapsislerin deger giincellemesini
saglar. Agin smniflama belirleyiciligini artirmak igin ‘Ogrenme Tekrari® (Epoch)’u
500 olarak sectik.  Smuf degiskenine sahip olmayan, yeni ve gercek veri
calisildiginda, siniflama yapabilmek ic¢in, agin onden egitilmesi gerekmektedir.
Boylece yeni veri setinde smiflama, tanimlana smiflarin 6zelliklerine bagh kalarak

olusturulur.
Hidden Layer: Gizli katman sayisidir.

Modelde  ‘Gizli Katman Sayisi”  belirlemek i¢in arastiriciya  ii¢ segenek

sunmaktadir. Bu secenekler asagidaki gibidir:

Gizli Katman Sayisi ‘i’, ‘0’ ve ‘a’ olarak secilebilir:
i = Ozellik(Degigken)Sayist

o = SmifSayisi

i OzellikSayist + SinifSayisi
2
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Calismamizda her {i¢ gizli katman sayismin, smiflama dogruluk oram

tizerindeki performanslari denenmistir.

WEKA veri kiimesini pargalara bolerek veya yiizde oranlar seklinde aywrarak
kontrol verisi olarak kullanir ve siniflama dogruluk diizeyini gozlemler. Bu bdliinme
seklini arastrmacinin belirlemesini bekler. Verilerin onda biri kontrol verisi olarak

kullanildiginda, dogruluk oraninda daha yiiksek degerler elde ettik.

Tablo 4: Cok Katmanh Sinir Ag1 Dogru Simiflama Tablosu (Multilayer

Perseptron)

Katma Sayisi=2  Katman Sayisi=6  Katman Sayisi=10
VERI HiddenLayer (0) Hidden Layer (a)  Hidden Layer(i)
Dengesiz Veri 0.707 0.720 0.707

n=75.00C;=48.00 Co=27.00
Agirlik: C,=48.00 Co=27.00

Dengelenmis Veri 0.642 0.731 0.777
n=75.00 C;= 48.00 Co=27.00
Agirhk:  C;=37.50 Co=37.50

Cogaltilmis veri 0.921 0.966 0.958
n=150.0 C;=96.00 Co=54.00

Agirhk: C;=75.00 Co=75.00

BiAS=0.000

Cogaltilmis Veri 0.877 0.967 0.967
n=149.0 C;=93.00 Co=56.00

Agirhk:  C;=72.65 Co=77.77

BiAS=0.100

Cogaltilmis Veri 0.943 0.970 0.977
n=149.0 C;=91.00 Co=58.00

Agirlik:  Cy=71.09 Co=80.56

BiAS=0.200

% Oranl

Smiflarin agirliklar esitlendigin de basarinin arttigi goriilmektedir. Bu basari
yontemin siniflamada vektoér uzunlugunu baz almasindan kaynaklanmaktadir. Esit
stnif agirh@ durumunda vektor uzunluk farkliliklar: daha kolay ayristirilir. Ancak bu
basari, gizli katman sayisinin iki olarak smirlandigi dizaynda ve siniflar esit
agirlandirildiginda negatif etkilenmektedir. Buna bagh olarak, bu veri kiimesi i¢in,
¢alismada iki gizli katmanin bulunmasi yeterli degildir. Gizli katman sayis1 arttikga

dogruluk oraninda artis gozlenmektedir. Veri sayisinin artmasi ile basari yiizdesi,
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tim dizaynlarda %70’den %90’lara ylikselmistir. Diger yontemlerin (SVO ve
Lojistik Regresyon) aksine, standart hata yiikseldik¢e basart oraninin diistiigii
gbzlenmistir. Yine bu {i¢ yontemi kendi aralarmda kiyasladigimizda, sinif sayisinin
(n) artmasindan pozitif yonde en ¢ok etkilenen YSA yontemidir. Yontemin en
basarili dizayni1 olan. Dengelenmis simif agirligi, n=150 ve bias=0 oldugu durumda
en basarili dizayni gizli katman sayisinin alti segildigi ¢alismadir. Dizayna ait

siniflama degerleri asagidadur.

Tablo 5.Yapay Sinir Aglar1 En iyi Modelin Simiflama Tablosu

Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1  Degerler
Gizli Katman Sayis1 =6

Dogru Sinflama 0.966
Ortalama Mutlak Hata 0.052
Ortalama Karesel Hata 0.176
Goreceli Mutlak Hata 10.34
Goreceli Karesel Hata 35.08
Kesinlik 0.966
Duyarlilik 0.966
F Olgiitii 0.966
ROC 0.972
Kappa 0.932
Genel Dogruluk 0.966

Huem OFEgochs |70
| Accest | orar por Epocn s 0 Momenham = 55

Sekil 15:YSA modelinin gorsel sunumu

Tablo 6: YSA Modeli Kansikhik (Confusion) Matriksi

a:Co szl
72.22 2.780
2.340 72.66

Toplam Dogru 144.9
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6.2. Destek Vektor Makineleri Simiflama Sonug¢lan

Destek Vektor Makineleri (SVM) dogrusal denklem sistemi (Conjugate
Gradient) kullanan ve veriyi bir biitiin olarak inceleyen algoritmaya sahiptir. SVM
veriyl dogrusal olarak diisiiniir ve bundan o6tiirti iki parga seklinde ayirarak, her bir
parga i¢in optimal Lagrange Carpanini bulmaya ¢aligir. Ancak bu islem uzun siirer
ve kullanilan Dortlii Programlama Algoritmasi (QP), karar fonksiyonu gibi degil,
kendi matematiksel performansmi Glgmeye calisgan bir igsel dongliye doniisiir.

(Doreswamy, 2013)

SVM’nin, Ardigtk Minimal Optimizasyon (SMO) algoritmasmda, veriyi
‘sparse’ denilen pargalara bolerek, bu pargalari adim adim inceler, QP’yi bir karar
fonksiyonu gibi kullanarak her adim igin ayr1 ayr1 Lagrange ¢arpanlari bulur ve son
olarak buldugu Lagrange ¢arpanini SVM i¢in en uygun Lagrange ¢arpani seklinde
giinceller. (Platt, 1998)

WEKA SVM smiflama i¢cin SMOQO algoritmasi1 kullanir. SMO simniflayici
penceresinde bagka bir siniflayicinin arka planda ¢alismasini saglayarak, en uygun
olasilik tahminine erigsebilmek i¢cin, SMO’nun ulastigi degerleri kalibre etmesine
olanak saglar. Bu ikinci smiflayicmin hangisi olacagina aragtirici karar verir. SMO
yonteminde ‘C’ parametresi gerekli ise kullanihir. ‘C’ parametresi bir gesit ‘esik’

deger gibi kullanilir.

String Kernel: Tim degiskenleri SSK (Subsequence Kernel) denen alt
dizinler olarak kabul eder ve uzunluklarina bagl olasilik hesabi yapar. Son olarak
siniflara  Lambda uygulayarak budama gergeklestirir. Fonksiyonlar asagidaki
sekillerde kullanilmistir.

¢ RBF: Kernel (Radial Basis Function.
K(x,v)=e"—(gamma*<x,y x,y>) (Platt, 1998- Keerthi, 2001)

e PolyKernel= Polinom derecesi artikga algoritmanin karigik bir hal almasi

nedeniyle, biiylik veri setlerinde tercih edilmez.

Kx,y)=(<x,y>+D)"p

e Normalized Polikernel: Polykernel fonksiyon degerlerinin  karesel

hesaplamasidir.
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e Precomputed Kernel: Matriks Kernel olarak da ifade edilebilir. Nominal smif
degiskenine nominal verilerin atamasint yapar. (Lodhi v.d. 2002)

e PUK (Pearson VII function): Kernel fonksiyonundaki gauss olasilik degerine
Lorent dontisim uyarlayarak ‘v’ zaman birimini ‘-v’ yonde olumsuzlar.
Smiflamada iistiiste ¢akigik verileri ayristirarak sinif atamasi yapar.

WEKA’nin bir bagka SVM algoritmas1 ise LibSVM algoritmasidr. SVM
smiflayicinin en onemli kiitiiphanesidir. (WEKA igerisindeki her bir yontemi
kiitiiphane diye adlandirir.) LibSVM sarmalayici sinif modelidir. WEKAdaki diger
SVM modelinden farkli olarak hedef degiskeni normalize ederek analizi yapar.

Kernel fonksiyonlari kiitiiphanede asagidaki sekilde yer alir.
RBF =exp.(—gamma* |u - v|A 2
Linear =(u*v)

Polinomin al = (gamma*u*v+ coeff )" deg ree

Sigmoid : tanh( gamma * u * v+ coeff 0)



6.2.1. Ardisik minimal optimizasyon (SMQO) fonksiyonlarina gore DVM

siniflama basar dagilinm

Tablo 7: Ardisik Minimal Optimizasyon (SMO) Fonksiyonlarina Gére DVM

Siniflama Tablosu

Veri PUK Polikernel RBF Normalize
Polikernel

Dengesiz Veri 0.800 0.627 0.640 0.640

n=75.00 C,=48.00 Co=27.00

Agirhik: C;=48.00 Co=27.00

Dengelenmis Veri 0.826 0.604 0.455 0.646

n=75.00 C,=48.00 Co=27.00

Agirhk: C;=37.50 Co=37.50

Cogaltilmig veri 0.976 0.689 0.481 0.687

n=150.0 C;=96.00 Co=54.00

Agirhik:  C=75.00 Co=75.00

BiAS=0.000

Cogaltilmig Veri 0.976 0.713 0.517 0.711

n=149.0 C;=93.00 Co=56.00

Agirhk:  C=72.65 Co=77.77

BiAS=0.100

Cogaltilmis Veri 1.000 0.730 0.531 0.707

n=149.0 C;=91.00 Co=58.00
Agirhik: C;=71.09 Co=80.56
BiAS=0.200

SMO algoritmas: ile yapilan siiflamada, PUK fonksiyonu diger fonksiyonlara

kiyasla gok biiyiik basar1 (%97) gostermistir. PUK fonksiyon hesaplamada ‘o * ve

@ * kullandig1 icin SVM’de basar1 orani yliksektir. (Kavzoglu, 2010)
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6.2.2.Libsvm fonksiyonlara gore simiflama basar oram

Tablo 8: Libsvm Fonksiyonlara Gore Siniflama Tablosu

Veri RBF Linear Polinominal Sigmoid
(u*v)
Dengesiz Veri 0.640 0.680 0.640 0.640

n=75.00 C;=48.00 Co=27.00
Agirhik: C1=48.00 Co=27.00

Dengelenmis Veri 0.500 0.620 0.500 0.500
n=75.00 C,;= 48.00 Co=27.00
Agirlik:  C;=37.50 Co=37.50

Cogaltilmig veri 0.550 0.685 0.500 0.500
n=150.0 C;=96.00 Co=54.00

Agirlik:  C=75.00 Co=75.00

BiAS=0.000

Cogaltilmis Veri 0.589 0.707 0.483 0.483
n=149.0 C;=93.00 Co=56.00

Agirlik:  C=72.65 Co=717.77

BiAS=0.100

Cogaltilmis Veri 0.640 0.724 0.469 0.469
n=149.0 C;=91.00 Co=58.00

Agirhk: C,=71.09 Co=80.56

BiAS=0.200

Toplam

LibSVM algoritmasi ile yapilan smiflamada Linear (u*v) fonksiyonu bagarili olmus
(% 72) ancak genel olarak algoritmanm smiflama basaris1 oldukea diisiiktiir. Bu
durum segtigimiz veri seti ile ilgilidir. LibSVM smiflayici tiim verilerin nominal

ozellikte oldugu veri setlerinde ¢ok basarili (%93) smiflama yetenegine sahiptir.

SVM smif agirhiklar1 dengelenmemis veri setini simiflamada, dengelenmis veri
setinde ¢alistigindan daha basarili olmustur. SVM’de standart sapma artik¢ca basari
oran1 yiikselmistir. Bunun sebebi sdyle aciklanabilir; standart hatanin biiyiimesi

marjinin bliylimesi demektir ve siniflar arasindaki fark daha kolay saptanir.
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Tablo 9: Destek Vektor Makinesi En Iyi Modelin Simiflama Basar1 Degerleri

Ardisik Minimal Optimizasyon (SMO) Degerler

(PUK fonksiyon) %

Dogru Siniflama 0.976
Ortalama Mutlak Hata 0.023
Ortalama Karesel Hata 0.154
Goreceli Mutlak Hata 4.742
Goreceli Karesel Hata 30.79
Kesinlik 0.977
Duyarlilik 0.976
F Olciitii 0.976
ROC 0.953
Kappa 0.976
Genel Dogruluk 0.976

Tablo 10:Destek Vektor Makinesi Kansikhk (Confusion) Matriksi

a=Cy b=C,
72.22 2.780
0.780 74.22

Toplam Dogru 146.4




6.3. Logistic Regresyon Modeli Siiflama Sonuclan

WEKA programi Logitik Regresyon konusunda pek c¢ok alternatif sunar bu
nedenle veri tilirtine gére dogru simiflamaya karar vermek 6nemlidir. Multinominal
Regresyon Modeli tiim verilerin nominal oldugu ve smnif degiskenin ¢oklu oldugu
veri setlerinde kullanilmalidir. Verilerin dogrusal olmamasi nedeniyle Linear Lojistik
Regresyon modeli kullanilmamustir. Arastirmaya Lojistik Regresyon, Basit Lojistik
Regresyon (Simple Logistic Regression) ve Kernel Lojistik Regresyon modelleri

eklenmistir. Ug yontemin secilmesinin nedeni, smif degiskeninin binary olmasidir.
6.3.1. Lojistik regresyon siniflama basarn oram

Tablo 11: Lojistik Regresyon Simiflama Basarn Degerleri

Veri Basar1
%
Dengesiz Veri 0.680

n=75.00 C,=48.00 Co0=27.00
Agirhik: C;=48.00 Co=27.00

Dengelenmis Veri 0.569
n=75.00 C,=48.00 Co=27.00
Agirhik: C;=37.50 Co=37.50

Cogaltilmig veri 0.717
n=150.0 C;=96.00 Co=54.00

Agirhk:  C;=75.00 Co=75.00
BiAS=0.000

Cogaltilmis Veri 0.698
n=149.0 C;=93.00 Co=56.00

Agirhk:  C=72.65 Co=77.77
BiAS=0.100

Cogaltilmig Veri 0.693
n=149.0 C;=91.00 Co=58.00
Agirhk:  C=71.09 Co=80.56
BiAS=0.200

Toplam

Genel basar1 orami diisiiktiir. WEKA’da Lojistik Regresyon yontemi Ridge
regresyon modeli seklinde kurulmustur. Eger ‘k> smif, ‘n’ 6rnek ve ‘m’ degisken
varsa [} matriks parametresi olusturur ve m*(k-1) matriks seklinde hesaplama yapar.

Regresyon degerleri direk alinmayip, olasilik degerleri iizerinden hesaplama
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yapilir.‘sed Ridge’ segenegi Ridge degerini belirlememizi saglar. Ridge degeri
matriksin kdsegenlerine bir kiiciik pozitif say1 eklenerek, kestirim varyansi kiigiiltiir.

Ancak bu deger gorecelidir. (Le Cessie, 1992)

Tablo 12:Lojistik Regresyon Kat Sayilan

Degisken Beta Ods oranlan  Walt Test Sig.

a0 -1.985 0.137 3.475 0.062
al -0.723 0.485 0.555 0.456
a2 0.182 1.199 0.923 0.337
a3 0.7 12 2.163 1.347 0.246
a4 4.091 59.77 23.54 0.000
as 0.511 1.667 2.779 0.096
ab 1.707 5.510 6999 0.008
a7 0.542 1.719 0.029 0.866
a8 0.376 1.457 0.896 0.344
a9 -1.185 0.306 1.003 0.317
Toplam -2.699 9.969 0.002

Degiskenlerin smiflama iizerindeki etkisi ve anlamliliklar1 bu tabloda yer

almistir.

a0, a4, a6 degiskenlerinin smiflama iizerindeki belirleyicilikleri diger
degiskenlere kiyasla daha fazladir ve istatistiki olarak odds oranlar1 arasindaki fark

anlamlidir.
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6.3.2. Simple lojistik regresyon smiflama basar orani

Tablo 13: Simple Lojistik Regresyon Simiflama Basar1 Degerleri

Veri Basar1
%
Dengesiz Veri 0.733

n=75.00 C;=48.00 Co=27.00
Agirhk: C1=48.00 Co=27.00

Dengelenmig Veri 0.635
n=75.00 C,;= 48.00 Co=27.00
Agirlik:  C;=37.50 Co=37.50

Cogaltilmig veri 0.720
n=150.0 C;=96.00 Co=54.00

Agirlik:  C=75.00 Co=75.00
BiAS=0.000

Cogaltilmis Veri 0.684
n=149.0 C;=93.00 Co=56.00

Agirlik:  C1=72.65 Co=77.77
BiAS=0.100

Cogaltilmis Veri 0.683
n=149.0 C;=91.00 Co=58.00
Agirhk: C,=71.09 Co=80.56
BiAS=0.200

Toplam

Genel basar1 diisiiktiir. Bu yontem bir aciklayicmm tek bir yamit degiskeni

lizerindeki etkisini a¢iklarken daha basarili sonuglar verir.

Dogrusal Lojistik Regresyon modeli seklinde kurulmustur. Basit regresyon
fonksiyonu olan LogitBoost kullanir. Gergeklesen optimum LogitBoost

yinelemelerinin sayisi, otomotik dznitelik se¢imini saglar. (Landwehr 2005)

Yontem calistirilirken agilan pencereden, maksimum iterasyon sayist 500
olarak sunulur. Kii¢iik veri kiimelerinde daha diisiik iterasyonlar sec¢ilmelidir. Bu
pencerede ‘heuristik stop’ segenegi, ¢apraz dogrulama ile minimum bir deger elde
edildiginde ¢alismanin durmasini saglar aksi takdirde ¢alisma uzun zaman alir.
Onemli bir diger segenek olan ‘W.Betadrim’ ile bir dnceki sinifin Beta (B) degeri, 1-

B seklinde sonraki sinifa aktarilarak diizeltme yapilmasini saglar.
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6.3.3. Kernel lojistik regresyon siniflama basari oram

Tablo 14: Kernel Lojistik Regresyon Simiflama Basarisinin Fonksiyon Bazinda

Degerlendirilmesi

Veri Normalized PUK RadialBasis PoliKernel
polikernel  Funtion  Function Function
F

Dengesiz Veri 0.787 0.720 0.787 0.680

n=75.00 C;=48.00 Co=27.00

Agirhk: C1=48.00 Co=27.00

Dengelenmis Veri 0.736 0.611 0.744 0.628

n=75.00 C;=48.00 Co=27.00

Agirlik:  C=37.50 Co=37.50

Cogaltilmig veri 0.980 0.935 0.859 0.704

n=150.0 C;=96.00 Co=54.00

Agirhk: C=75.00 Co=75.00

BiAS=0.000

Cogaltilmis Veri 0.966 0.945 0.868 0.679

n=149.0 C;=93.00 Co=56.00

Agirlik:  C=72.65 Co=77.77

BiAS=0.100

Cogaltilmig Veri 0.995 0.963 0.860 0.695

n=149.0 C,;=91.00 Co=58.00
Agirlik: Ci=71.09 Co=80.56
BiAS=0.200

Toplam

Kernel Logisitik Regresyon’da kullanilan String ve Precompute kernel
fonksiyonlari, nominal aciklayic1 degiskenler igin gelistirildiginden burada

kullanilmamustur.

Bu yontemde, Negatif log-likelihood olasilik degerleri ikinci derece ceza
carpant uygulanarak, indirgenmeye ¢aligilir. Bunun i¢cin BFGS optimizasyonu
kullanir. Bu yontemde agiklayict x degerlerinin, degisken bazinda degil, her birinin
bagimsiz etkilerinin dlgiilmesi saglanir. WEKA’da arastiricinin Lambda (hata)

degerini atamasi beklenir (0.01 ve 0.05 araliginda).

Lojistik Regresyon yontemi standart sapmadan en cok etkilenen ydntem
olmugtur. Standart sapma arttikga basar1 oraninda artma gozlenmistir. Ancak

Normalized polikernel fonksiyonda n sayisinin artmasiyla basar1 oranmda artis
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oldugu gozlenmistir. Standart sapmanin yiiksek olmasi ve ‘n’ sayisinin yiiksek olusu

siniflar arasindaki farklihigin ve dolayist ile oddsun netlesmesini saglar.

Tablo 15: Kernel Lojistik Regresyon Yonteminde En iyi Modelin (Fonksiyon

tiiriine bagh) Siniflama Basan Degerleri

Kernel Lojistik Regresyon Degerler
(Normalized Polikernel Fonksiyonu) %
Dogru Smiflama 0.980
Ortalama Mutlak Hata 0.081
Ortalama Karesel Hata 0.154
Goreceli Mutlak Hata 16.26
Goreceli Karesel Hata 30.78
Kesinlik 0.980
Duyarlilik 0.980
F Olgiitii 0.980
ROC 0.985
Kappa 0.960
Genel Dogruluk 0.980

Tablo 16:Kernel Lojistik Regresyon (Normalized Polikernel) Kansikhk
(Confusion) Matriksi

a=C0 b:C1
73.61 1.390
1.560 73.44

Toplam Dogru 147.1

e s s s o) T Pt e 7

¥ Susemwe L}

Sekil 16:Kernel Lojistik Regresyon (Normalized Polikernel) ROC analizinin

gosterimi
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6.4. Yapay Sinir Aglan, Destek Vektor Makinesi Ve Kernel Lojistik
Regresyon Smiflama Basanlarimin Karsilastirnlmasi

Her
karsilastirabiliriz.

i ydntemin

en basarii

algoritmalarini

asagidaki tabloda

Tablo 17: Yapay Sinir Aglan, Destek Vektor Makinesi Ve Lojistik Regresyon
Siniflama Basarilarnimin Karsilastirilmasi

Cok Katmanh  DestekVektor Kernel Lojistik
Yapay Sinir Makineleri Regresyon
Ag (SMO-PUK (Normalized
Gizli Katman  fonksiyonu) Polikernel
Sayis1 =6 Fonksiyonu)
Dogru Siniflama 0.966 0.976 0.980
Ortalama Mutlak Hata 0.052 0.023 0.081
Ortalama Karesel Hata 0.176 0.154 0.154
Goreceli Mutlak Hata  10.34 4.742 16.26
Goreceli Karesel Hata  35.08 30.79 30.78
Kesinlik 0.966 0.977 0.980
Duyarlilik 0.966 0.976 0.980
F Olgiitii 0.966 0.976 0.980
ROC 0.972 0.953 0.985
Kappa 0.932 0.976 0.960
Genel Dogruluk 0.966 0.976 0.980

Yukaridaki tabloda her {i¢ yontem i¢in dogru model olusturuldugunda, ii¢ yontemin

de cok iyi smiflayici olma 6zelligini tagidiklarimi gérmekteyiz.

Tablo 18: Yontemlere iliskin Karisikhk Matriksi

Yapay Sinir Destek Vektor Kernel Lojistik
Aglar Makineleri Regresyon

Co G Co C Co 5]

72.22 2.780 1222 2.780 73.61 1.390
2.340 72.66 0.780 74.22 1.560 73.44
Toplam 144.9 Toplam 146.4 Toplam 147.0
Dogru Dogru Dogru

Dogru simiflama yiizdesi her {i¢ yontemde de benzer basar1 géstermistir.
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7.TARTISMA

Yapay Sinir Aglart ile calisirken en 6nemli etken dogru katman sayisinin
belirlenmesidir (Tablo 4). Simple Lojistik Regresyon tek bir bagimsiz degigken ile
bagimli degiskenin tanimlanacagi dogrusal veri kiimelerinde basari gosterirken,
Lojistik Regresyon yontemi kategorik veri ile galisildiginda basar1 gostermektedir.
Diger taraftan verilerin numerik ve dogrusal olmadigi veri setlerinde ise Kernel
Lojistik Regresyon modeli en basarili siniflayict olmustur. Destek Vektor Makineleri
ile siniflama yaparken secilen fonksiyonun tiirii basariy1 etkileyen en 6nemli faktor

olmustur (Tablo 7).

Smif agirliklarini esitlendiginde Yapay Sinir Aglar1 (Tablo 4) ve Kernel
Lojistik Regresyon (Tablo 14) bu durumdan olumlu etkilenmis ve siniflama basari
oranlar1 artmustir. Fakat diger taraftan Destek Vektor Makineleri dengelenmemis
siif agirlagt  (n=75) ile ¢alistigimizda basar1 oram1 64 9%  iken veriler
dengelendiginde basar1 orami % 50’ye gerilemistir (Tablo7). Destek Vektor
Makinelerinde verinin dengelenmemis olmasi marjinin daha kolay hesaplanacagi

seklinde yorumlanabilir.

Cergy Pontoise iiniversitesi ekonomi boliimiiniin bir aragtirmasinda banka
verileri ile kredi puanlamasi yapilmak istenmis. Kullanilan Lojistik Regresyon ve
YSA yontem sonuglari karsilastirildiginda {iretilmis veri ve iiretilmemis veriden elde
ettikleri sonuglarinin istatistik olarak farkhh anlamlar ifade ettifine deginmislerdir
(tiretilmig veri dogruluk oran1 LR:0.68, YSA:0.69 ve tiretilmemis veri dogruluk orani
LR:0.74 YSA:0.76). Dogruluk orani diismesine ragmen istatistik olarak; duyarlilik
ve gegerlilik dikkate alindiginda iiretilmis verinin verdigi oranlar anlamli ¢ikarken
tiretilmemis veriden elde edilen sonuglar anlamli bulunmamistir. Bu durum; 6zellikle

smif dengesizliginin olusturdugu bir sonug olarak aciklanmigtir. (Sayeh, 2016).

WEKA’nin kendi verileri ile yaptigimiz ¢alismada her ti¢ yontemde % 90
tistinde basar1 gostermisticr (Tablo 17). DVM vyanlis siniflama’ degeri diger
yontemlere gore daha diisiik gézlenmis ve bunu ‘kesinlik’ dl¢iitiinde desteklemistir
(Tablo 18). Tablo 17 degerlendirilirken Sayeh’in de savundugu gibi sonuglar degil
bu sonuglari destekleyen ‘dogruluk’ ve ‘kesinlik’ degerleri dikkate alinmalidur.

Destek Vektér Makinelerinde standart sapma biiytlidiik¢e ve buna bagh olarak

verilerin farklilig1 artik¢a smiflamada daha basarili sonuglar elde edilmistir (Tablo 7).



Yapay Sinir Aglarmda standart sapma arttik¢a basari oram diigmiistiir (Tablo 5).
Standart sapmanin artigindan Kernel Lojistik Regresyon ve DVM modeli olumlu
etkilenmistir (Tablo 14). (Uretilmis veya dengelenmis verilere ait standart sapma

degerleri Tablo 1°de gosterilmistir.)

YSA’nin aktif bir 6grenme sisteminin olmasi, simiiltane olarak ¢iktilara bakip
model yapilandirmasi, nonlinear olabilmesi, eksik verileri tamamlayabilmesi (oysa
geleneksel yontemler verinin biitliniine bakarak, genel parametreler ile sonuglara
ulagmaya caligir) ve tiim wveri setini ilgilendirmeyen degiskenleri sistemden
¢ikarabilme yetenegine sahip olmasi modelin Gstiinliglidiir. YSA’nda 6rnek veri seti
kiiciik, ya da degiskenler veya kayitlar arasindaki oranin dengesiz oldugu durumlarda
da cahga bilir. YSA bu problemi boyutsalliktan kag¢marak kurmaya ¢ahsir. (Shi,
2012) Tablo 5’in aksine, YSA’nin standart sapma degerinden en az etkilenen model

olmasi beklenirdi.

YSA’nin performansmi, multilineer regresyon yontemi ile karsilastiran
Oxaline ve oxazolon ila¢ dozlarinin antitiiberkiiloz tedavi ¢alismasinda, nonlineer
veri igeren molekiiler incelemelerde YSA nin daha basarili oldugu ispatlanmistir. Bu

basar1 YSA’nin desen tanima yetenegine dayandirilmistir.(Droswamy, 2013)

Calismamizda Simple Logisitik Regression yontemi denenmis ve linear

olmayan veri setimiz nedeniyle siiflama basari orani diigiik bulunmustur (Tablo 13).

YSA kansik veri kiimelerinde basarili sonuglar vermektedir. Siraz Tip
Bilimleri Universitesi Biyoistatistik Boliimii; veri setinin sayisal, siralayici ve
kategorik oldugu (yas, ¢alisma saati, kursa katilim, medeni durum v.s.) 6grenci
basarisinin 6l¢iildiigii bir arastirma yapmis ve Lojistik Regresyonun 0.77, YSA’ nin
0.84 dogru siniflama yetenegine sahip oldugunu ve sonug¢ olarak YSA ’nin daha
basarili bir siniflayict oldugunu savunmugtur. (Teshinizi, 2015) Bu durum Tablo

1371 desteklemektedir.

Kernel Logisitik Regresyon bagimsiz degiskenlerin sayisal (numerik) oldugu
veri kiimelerinin analizinde daha fazla bagar1 gosteren bir smiflayic1 modeldir. Bu
nedenle nominal veriler ile denendiginde Kernel Logistik Regresyon smiflayici
basar1 oranm diisiirmiistiir, ancak YSA ve DVM modelleri de beklenenin aksine
sayisal verilerde yakaladig1 basariyr gosterememistir. Tablo 17’deki sonuglarimiz bu

sonucumuzu ve ayni zamanda Teshinizi’nin goériisiinii desteklemekte ve veri setinin
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ozelligi degistikge yontemlerin basar1 oranlarinin ciddi anlamda degistigini

gostermektedir.

WEKA programimdan hazir olarak kullandiimiz agiklayict degiskenlerimiz
sayisal Ozellikte oldugu igin her ii¢ yontem yiiksek dilizeyde basari sunmustur

(Tablo 17).

Tahran Universitesi Biyoistatistik ve Epidemiyoloji Boliimii, 1271'i kafa
travmasi tanilt toplam 8452 travmali hastalarin verilerine dayanarak, 6liimciil travma
hazirlayicit etkenlerin model yapilandirilmas: ¢aligmast yapmistir. Bu caligmada
kalibrasyon ve disciriminant analiz sonuglarma gore (YSA-ROC:0.96, LR-
ROC:0.95, YSA-Hosmer-Lemeshow:0.41, LR-Hosmer-Lemeshow:0.53) YSA {istiin
bulunurken, dogru smiflama basarisinda LR ydntemi istiin bulunmustur (YSA
accurary:0.95, LR accurary: 0.96) Calisma sonucunda biiyiikk veri kiimeleri ile
calisilirken Lojistik Regresyon ydnteminin yetersiz oldugu savunulmustur.(Eftekhar

2005)

Verileri tiireterek ¢ogalttigimizda ve ‘n” degeri arttiginda, Yapay Sinir Aglari
(Tablo 4), Kernel Lojistik Regresyon (Tablo 14) ve SMO (Tablo 7) yontemlerinin
basar1 oram ciddi oranda yiikselmis, Simple Logistic Regression (Tablo 13) ve
Limsvm Destek Vektor Makineleri (Tablo 8) ise olumsuz etkilenmis ve basar1 oran

diismiistiir.

Smiflayic {izerinde degisken bazinda etki Olgiilecekse veya 6znitelik segimi
yapilacaksa Lojistik Regresyon yontemi tercih edilmelidir. Cilinkii Lojistik
Regresyon degiskenlerin odds ve p degerlerini gormemizi saglar. Eger veri bazinda
odds oranlar1 ¢aligmay: aciklayacaksa Kernel Lojistik Regresyon her bir verinin ayri
ayr1 logit degerlerini gérmemizi saglar. Destek Vektér Makineleri her bir verinin
vektor uzunlugunu ve eksi ya da pozitif sinirda kaldigini goriintiilememizi saglar.
Yapay Sinir Aglan ise her bir diigiimiin esik degerini ve bu diiglimlerde her bir
degiskenin agirhigini gérmemizi saglar.

Cumhuriyet Universitesi Jeoloji Fakiiltesi, Tokat’in Kat kdyiinde yaptiklar1 bir
arastirmada, toprak kaymasi haritas1 gelistirmek iizere, frekans degerlerini dlgmiis

ve caligmalarinda YSA’nin 0.852, Lojistik Regresyonun 0.842 oraninda ayni
duyarliliga sahip olduguna karar vermislerdir. (Y1lmaz, 2009)
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Arastirmamizda Yapay Sinir Aglar1 0.97, Destek Vektdr Makineleri 0.98 ve

Kernel Lojistik Regresyon 0.98 oraninda siniflama basarist géstermistir (Tablo 17).

YSA yontemi ile ¢alisilirken, sonuglar 0.52 saniye gibi kisa bir siirede olustu.
Ancak tekrarlayan Olglim oOzellikleri gosteren verilerde, 6rnegin su iginde artan
organik maddeler gibi, ¢aliyma uzun zamanlar alabilir. Buna 6rnek olarak, Bejing
Teknoloji Universitesi; Cin’in giineybatisinda yer alan Fuxian Géliiniin su kalitesi
gostergelerine dayali olarak, otrofikasyon (Besin artisina bagl olarak alglerin ve
plaktonlarin artmasi.) diizeyini incelemek i¢in10 ay boyunca YSA egitmislerdir. Bu
¢alismanin sonucunda, YSA yontemi indikatdrleri tahminlemede, egitim verisi 0.90,

test verisi 0.76 basarili olmustur. (Huo vd.2013)

Bu duruma 6rnek olarak, Sao Paulo Eyalet Universitesi, harcket eden robotlar
lizerine yaptigi calismada, navigasyon takip sisteminde direksiyon agilarmin
etkilerini 6lgmiis ve arastirma yontemi olarak YSA ve DVM ile calistiklarinda iki
yontemin 5°C’lik ag1 farki gosterdigini ancak YSA nin giinler siiren 6l¢iimiine karsin

DVM’nin sadece birka¢ dakikada sonug verdigini ispatlanuslardir. (Jodas vd. 2013)

Calismamizda ydntemlerimizin esit basari diizeyine sahip oldugu bilgisine
ulastik fakat, Tayvan Koahsiung Tip Fakiiltesinde yapilan 1998-2009 yili verilerine
dayali retrospectif ¢alismada, karacifer kanser hastalarmin ameliyat sonrasi 6liim
durumlar1 galisilmis ve YSA ve Log. Regresyon yontemlerinin dogru tahminleme
performanslar1 karsilastirilmistir. YSA 0.97 ve LR ise 88.29 dogruluk orami bilgisine
ulasmustir. (Shi, vd.2012)

Ondokuz Mayis Universitesi ise bu iki yontemi bir arada kullanarak, Lojistik
Regresyon ve YSA tabanli yeni bir yontem uygulanmistir. Bu yeni hybrit yontemde
Lojistik Regresyondan elde edilen agiklayic1 degiskenler ve tahminler, Ileri beslemeli
YSA’nimn girig katmani olarak kullanmilmigtir. Calismada elde edilen sonuglar akgiger
kanseri simflama basar1 degerleri; Lojistik Regresyon 0.81, YSA 0.84, LR-YSA
hybrit yontem:0.88 seklinde kaydedilmis ve Hybrit LR-YSA yonteminin hem
Lojistik Regresyon hem de YSA’dan daha onerilir sonuglar olusturdugu

savunulmustur. (Tung, 2012)

79



8.SONUC ve ONERILER

Yapay Sinir Aglar, Destek Vektdor Makineleri ve Lojistik Regresyon
yontemlerinin smiflamadaki basar1 diizeylerinin karsilastirildigi bu c¢aligmada,
yontemlerin smiflama basarist ayn1 ve ¢ yontem % 90’min iistiinde basari
gostermistir. Uygulanan duyarlik ve gegerlilik testleri yontemlerin ortaya koydugu

simiflama basari ylizdelerini desteklemistir.

Arastirmaci  yontem belirlerken ¢alistigi  veri setini iyl tammmalh ve
uygulayacagi yontemin veya bu yontemde hangi fonksiyonun elindeki veri igin

uygun olabilecegi deneyimine sahip olmalidir.

Kiigiik ‘n’ ve diisiik standart sapma degerine sahip veri kiimeleri ile
calisilacaksa, Lojistik Regresyon yontemi en iyi smiflayici 6zelligindedir. Ornek
biiytidiikge, bagimsiz degisken sayis1 arttikca, degiskenler arasinda goklu iligski sz
konusu ise ve kayip veriler mevcutsa yontemin kullanilmamasi gereklidir. Bu
duruma alternatif Kernel Lojistik Regresyon yontemi, 6&zellikle agiklayict

degiskenlerin sayisal 6zellikte oldugu durumlarda kullanilabilir.

Yapay Sinir Aglar1 yar1 parametrik varsayildigindan, parametrik test kosullarini
saglamayan veri setlerinde iyi bir smiflayicidir. Bliyiikk veri setlerinde, normal
dagilima sahip olmayan verilerde, bagimli ve bagimsiz degisken arasinda kompleks
ve nonlinear iliski varliginda da ¢alisabilme yetenegine sahiptir. Kayip veri etkisini

azaltabiliyor olmasi, yontemin eksik veri setlerinde de galismasini saglar. ‘n

sayisinin biiyiik oldugu veri setlerinde, siniflama basaris: yiiksektir.

Yapay Sinir Aglari egitim denilen ve disaridan miidahale edilebilecek basit bir
matematik model ile galisiyor olmasi nedeniyle dez avantaj olabilir. Yine katsayilarin
ve odds oranlarmnin tespit edilememesi, Yapay Sinir Aglar1 arastirma kosullarini
yazarken, anlatirken arastirmaciya zorluklar yasatabilir. Yapay Sinir Aglarmin
siniflamay1 optimize etmek igin biiyiik egitim setine ihtiya¢ duymasi, baslatma ve
ayarlama gibi bireysel parametre degerlerini gerektiriyor olmasi, giiven araligi
(confidence) ve katsayilarin1 (coefficient) kolaylikla hesaplayamiyor olmasi,
agirhiklart  programin  kendisinin iretmesi noktasinda agiklanamaz olmasi

kargilasilacak sorunlardir.

Uretilmemis, gercek ve diisiik ‘n’ sayida veri setiyle galisilacaksa Destek

Vektor Makineleri tercih edilmelidir. Yontem standart sapmanimn biiyiik ve siif
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sayilarinin esit olmadig1 modellerde 6zellikle tercih edilmelidir. Veri setinde n=136,

Destek Vektor Makineleri igin biiyiik olabilir.

WEKA paket programinin halka agik bir program olmasi ve diger istatistik
programlar: kadar genis ara yiizlere sahip olmasi nedeniyle bilimsel arastirmalarda

kullanimi desteklenmelidir.
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10.EKLER
EK 1
WEKA programindan elde edilmis veri seti.

(@relation weka.datagenerators.classifiers.classification.RandomRBF-S_1_-n_75_-

a_l10_-c_2 -C_50
(@attribute a0 numeric
(@attribute al numeric
(@attribute a2 numeric
(@attribute a3 numeric
(@attribute a4 numeric
(@attribute a5 numeric
(@attribute a6 numeric
(@attribute a7 numeric
(@attribute a8 numeric
(@attribute a9 numeric
(@attribute class {c0,c1}
(@data

0.814341,0.809854,0.512249,0.419757,0.216842,0.186186,0.626497,0.166968,0.50
4129,0.856797.cl

0.192669,0.997833,0.514416,0.655416,0.222015,0.940929,0.845017,0.75514,0.337
593,-0.070651,cl

1.009699,0.823296,0.84259,0.156677,0.62608,0.025761,0.616653,0.199607,0.8955
01,0.716553,c1

0.394982,0.450572,0.693571,0.775373,0.556944,0.549397,0.588843,0.836024,1.03
4899,0.555447.c0

0.461656,-0.218205,0.472861,0.353269,0.942354,0.773539,0.605775,0.226246,-
0.165556,0.192277.,c0
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0.846376,0.312877,0.527302,0.631353,0.632716,0.599007,0.051462,0.35604,0.61 1
713,-0.054753,c1

0.137762,0.486548,0.536024,0.571573,0.205502,0.611957,0.173217,0.001639,0.16
3987,0.177649,c1

0.150437,0.545046,0.592044,0.604286,0.242566,0.649714,0.244466,-
0.058775,0.209396,0.126088.c1

0.296079,0.581593,0.186106,0.853404,0.711697,0.945089,0.446743,0.324922,0.79
5422,0.369829,cl

0.095461,0.191065,0.605682,0.863042,0.486083,0.768623,0.351786,0.316372,0.48
3244,0.22598,c0

-0.051118,-0.702076,0.387363,0.729015.-
0.349491,2.119873,0.423048,0.919255,1.100751,1.546522,c1

0.434441,0.297022,0.521717,0.632549,0.588432,0.261921,0.727004,0.518934,0.34
6131,0.555559,c0

0.528506,0.941376,0.431293,-
0.015291,0.314578,0.529902,0.808705,0.875094,0.537592,0.654815,c1

0.226222,0.475419,0.905204,0.263339,0.655447,0.466635,0.937651,0.514031,0.08
2338,0.13044,c1

0.460405,0.782746,0.743625,0.44575,0.629042,0.144432,0.369141,0.548804,0.099
402,0.640974,c1

0.348131,0.859418,0.660004,-
0.055376,0.338907,0.731232,0.847005,0.956115,0.448827,0.927527 c1

0.729241,0.726381,0.264488,0.67915,0.230802,0.54991,0.496762,0.251444,0.9279
53,0.632458,cl

0.307432,0.321224,0.343779,0.328875,0.946175,0.801333,0.472197,0.281779,-
0.045736,0.641495,c0

0.361466,0.796555,0.432643,0.079096,0.390639,0.5664 18,0.85237,0.984464,0.407
959,0.818377,cl
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0.827158,0.660197,0.823818,0.214896,0.318475,0.858679,0.092866,0.911283,0.48
061,0.835002,c1

0.802748,0.199886,0.130004,0.435436,0.061506,0.633731,0.854827,0.96008,0.882
545,0.571654,c1

0.558321,0.378937,0.379105,0.629818,0.892956,0.309035,0.179403,0.353035,0.54
3335,0.091283,cl

0.085769,0.375201,0.435139,-0.103023,0.165334.-
0.448608,0.44402,0.519171,1.096568,0.608521,c1

0.221198,0.453349,0.93125,0.23268,0.636428,0.480392,0.90627,0.508052,0.10389,
0.151667,cl1

0.735044,0.407453,0.226265,0.315825,0.985386.-
0.008262,0.946046,0.957644,0.949841,0.914724,c0

0.802598,0.252885,0.653076,0.672608,0.83653,0.418902,0.092824,0.544651,0.697
267,0.053889,c1

0.107554,0.411914,0.934658,0.538866,0.550451,0.694942,0.079167,0.42436,0.853
371,0.206978,c0

0.571691,0.466542,0.098128,1.016682,0.116121,1.226251,0.599484,1.214504,0.92
1082,0.742161,cl

0.370673,0.055441,0.74226,-0.137477,0.73008,0.664688,0.772453,0.216477.-
0.035877,0.433852.,c0

0.204679,0.874944,-0.000563,0.369726,0.514797,0.7422,1.044547,1.027983, -
0.035672,0.679357,c1

0.611442,0.658894,0.333786.0.505093,0.445555,0.211464,0.437817,0.263606,0.43
5888,1.003268,¢cl

0.795825,0.147134,0.697366,0.639588,0.780062,0.469626,0.263076,0.574719,0.68
1256,-0.088188,cl1

0.209245,0.834763,0.395555,0.959991,0.520105,0.389854,0.26368,0.111387,0.219
229,0.9847,c1
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0.432385,0.982549,0.494977,0.973237,0.58019,0.164403,1.03193,1.134451,0.4868
6,0.423879,c0

0.488865,0.000624,0.327725,0.279948,0.833029,0.144902,0.539897,0.536876,0.33
7343,0.413334.cl

-0.165887,0.564747,0.093858.-
0.30853,0.507176,0.935193,1.054532,0.28288,0.850683,0.283498,c0

-0.065695,0.636744.-
0.275122,0.932764,0.159108,1.363163,0.977979,0.02399,0.631084,-0.259641,c0

-0.064157,2.125717.,-
0.250237,0.660589,0.973706,1.105797,0.097506,0.551934,0.587733,0.097451 ,c1

-0.278093,-0.129253,0.771819,0.623009,0.133008,0.780532,-
0.007191,0.298572,0.358839,0.049191,c0

0.235731,0.865809,0.367111,0.982741,0.530612,0.433781,0.316156,0.152245,0.24
1488,0.964746,c1

0.174907,0.860927,0.385482,0.610822,0.66191,1.130034,0.920101,0.185473,0.179
926,0.788494,c0

-0.15975,-
0.077423,0.012191,0.982218,0.166194,0.785409,1.0118,1.047866,0.959215,0.9453
75,cl

0.696886,0.348719,0.164808,0.398003,0.966037 -
0.054957,1.019634,0.962247,0.890943,0.891133,c0

0.393448,1.031591.-
0.094682,0.49914,0.343776,0.487009,0.424117,0.633515,0.535531,0.454508,c1

0.637115,0.795431,0.387225,0.759863,0.28432,0.608639,0.509926,0.303472,0.886
991,0.558949,c1

0.190719,0.396679,0.34541,0.597971,1.03758,0.835836,0.25982. -
0.04419,0.907482,0.671289,c1

0.378868,0.156362,0.413075,0.397002,0.897536,0.683851,0.283072,0.175908,0.00
9643,0.624188,c0
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0.573239,0.505041,0.197293,0.307619,0.417078,0.905623,0.268911,0.338875,0.48
5603,0.0085,c0

1.168869,1.232584,-0.089839,-
0.207087,0.092922,0.446851,0.50596,0.052908,0.185389,0.994312,c1

0.134695,0.488191,0.18185,0.183018,1.255614,0.399399,0.582389,0.631793,0.457
683,0.503672,c0

0.027381,0.535848,1.149564,0.457263,0.868027,1.21033,0.045715,0.674571,0.642
024,-0.175217,c0

0.233437,0.404453,0.988847,0.211692,0.586881,0.520461,0.940996,0.509289,0.07
2206,0.203568,c1

0.542814,0.032072,0.305126,0.350929,0.764539,0.021969,0.63053,0.413527,0.343
434,0.33207,c1

0.161397,-0.601986,-0.094503,0.365556,1.249546,0.324881,1.506824,-0.161079,-
0.430861,0.543336.,c0

0.05403,0.147593,0.494085,1.406915,0.947877,1.129,0.139277,-
0.164117,0.435276,1.283063,c0

0.623939,-
0.110394,0.233416,0.223144,0.682064,0.032696,0.603625,0.541299,0.343947,0.31
8804.,cl

0.953681,0.172418,0.926591,0.430967,0.828741,0.095667,0.17446,0.38057,0.3343
33,0.841143,c0

0.419448,0.052731,0.668508,0.056505,0.744118,0.297069,0.584572,0.015445,0.94
8194,0.396052,c1

1.039859,0.616235,0.784915,0.707698,0.298297 -
0.240254,0.77243,0.524407,0.416464,0.844305,c1

0.013998,0.232028,0.71984,0.656917,0.433068,0.649014,0.048951,0.321862,0.968
455,0.174502,c0

0.242701,0.806013,0.431998,0.933084,0.440874,0.265721,0.383808,0.332643,0.16
4119,1.155169,cl
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0.77354,0.82082,0.443267,0.278136,0.262919,0.053421,0.610585,0.307221,0.6486
31,0.96308,cl

0.199781,0.404487,0.996115,0.20087,0.538467,0.435166,0.984165,0.462319,0.016
717,0.197043,c1

0.160714,1.008902,0.158893,0.22476,0.837038,0.634953,0.041177,-
0.247447,0.513926,0.75167,c1

0.195731,0.84366,0.424347,0.943593,0.504424,0.369395,0.285071,0.095423,0.244
259,0.975501,c1

0.701355,0.055604,0.597339,0.582889,0.496328,0.84258,0.863939,0.99195,0.1309
72,0.09064,c1

0.703317,0.933176,0.308534,0.252571,0.755788,0.374707,0.668762,0.319874,0.03
7779,0.450995,c0

0.196567,0.034717,0.907598,0.87439,0.591772,0.481229,0.020288,0.051907,0.731
019,0.08915,c0

0.947727,0.805338,0.843321,0.182816,0.63237,0.012724,0.592193,0.217207,0.913
439,0.69131,cl

0.742218,0.264992,0.673886,0.918028,0.306677,0.685166,0.189221,0.908204,0.70
5102,0.492294.,c0

0.861899,0.281492,0.715099,0.791399,0.877601,0.422446,0.119054,0.407656,0.79
0608,0.001191,c1

0.077544,0.331654,0.149802,1.065359,0.60633,1.040429,0.948693,0.743575,0.892
564,0.578175,cl

-0.240811,1.163674,0.653488,-0.358918,0.343511,0.917444,0.626193,-
0.270364,0.572531,0.042495,c0

0.768798,0.79042,0.156671,0.376543,0.709855,0.332487,0.662318,0.432088, -
0.052018,0.423209,¢0

0.785232,0.262983,0.770786,0.975165,0.972634,0.21769,0.460162,0.125405,0.249
68,0.648131.cl
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