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OZET

Fiiriizan Koktiirk, K-En Yakin Komsuluk, Yapay Sinir Aglar1 ve Karar
Agaclar1 Yontemlerinin Siniflandirma Basarilarimin Karsilastirilmasi. Biilent
Ecevit Universitesi, Saghk Bilimleri Enstitiisii, Biyoistatistik Anabilim Dal,

Doktora Tezi, Zonguldak 2012.

Tip alaninda bulunan mevcut veri olduk¢a fazla ve hayati 6neme sahiptir. Veri
madenciligi teknikleri ile hayati oneme sahip olan bu verilerden daha fazla

yararlanmak miimkiindiir.

Veri madenciligi son yillarda olduk¢a 6nemli bir konu haline gelmesine ve hemen
hemen her alanda uygulama sahas1 bulmasina ragmen tilkemizde saglik alaninda cok

yaygin kullanilmamaktadir.

Bu tez ¢aligmasinda veri madenciligi yontemlerinden, k-en yakin komsuluk, yapay
sinir aglarn1 ve karar agaglar1 yontemlerinin siiflandirma  basarilarinin
karsilastirilmas1 amaclanmistir. Bu amagla Biilent Ecevit Universitesi Uygulama ve
Arastirma Hastanesi Kadin Hastaliklar1 ve Dogum Poliklinigi’ne bagvuran erken ve
zamaninda dogum yapan gebelerden elde edilen veri setine bu {i¢ teknik
uygulanarak, siniflandirma basarilar1 hesaplanmistir. Yapilan analizler sonucunda
dogru siniflandirma oranlari, k-en yakin komsuluk analizi i¢in % 78.3, yapay sinir
ag1 teknigi icin % 90.8 ve karar agac1 yontemi icin ise % 82.5 olarak bulunmus ve
yapay sinir ag1 tekniginin diger iki yonteme gore siniflandirma basarisinin daha iyi

oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, k-en yakin komsuluk, yapay sinir aglari,

karar agaclari, dogru siniflandirma orani
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ABSTRACT

Furuzan Kokturk, Comparing Classification Success of K-Nearest Neighbor,
Artifical Neural Network and Decision Trees. Bulent Ecevit University, Institute

of Health Science, Department of Biostatistics, PhD Thesis, Zonguldak 2012.

The amount of medical data is huge and vital. It is possible to obtain more benefit

from these data by data mining techniques.

Although the data mining has been becoming a very important subject and being
used in almost all fields in recent years, it has no widely use in the health sector in

our country.

In this thesis study, it was aimed to compare of the classification success of the k-
nearest neighbor, artifical neural network and the decision trees techniques. For this
purpose, these three techniques were applied and the classification success was
measured on the pregnants those gave preterm birth and those gave birth in time in
Departments of Obstetrics and Gynecology of Bulent Ecevit University. After the
analysis of the results, the correct classification ratios found to be 78.3 % for k-
nearest neighbor method, 90.8 % for artifical neural network, 82.5 % for decision
trees method and it was concluded that the artifical neural network is more successful

than the other two methods.

Keywords: Data mining, k-nearest neighbor, artifical neural network, decision trees,

correct classification ratio
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1. GIRiS VE AMAC

Glinlimiizde bilgi kazanmilan en onemli degerlerdendir. Bilginin 6nemi ona
olan ihtiyaci arttirmistir. Bunun sonucu olarak bilisim sistemlerindeki hizli gelisme
ve otomatik veri depolama araclarindaki teknolojik gelismeler yoluyla artik
yaptigimiz her islem kayit altina alinmaya baslanmistir. Organizasyonlar, firmalar
tim mali ve operasyon bilgilerini veri tabanlarinda, veri ambarlarinda
depolamaktadirlar. Veri tabanlarinda depolanan veriler arasindaki iliskiler, sakli
kalmig bilgiler c¢ikarilmayr beklemektedir. Depolanan veri yiginlar1 arasinda sakh
kalmig bilgilerin nasil agiga cikarilabilecegi iizerine yapilan ¢alismalar sonucu Veri

Tabanlarinda Bilgi Kesfi (VTBK) kavrami ortaya ¢ikmaistir.

VTBK siireci icerisinde, modelin kurulmas1 ve degerlendirilmesi
asamalarindan olusan veri madenciligi (Data Mining) en Onemli kesimi
olusturmaktadir. Bu 6nem, bir¢ok arastirmaci tarafindan VIBK ile veri madenciligi

terimlerinin es anlamli olarak kullanilmasina neden olmaktadir (1).

Veri madenciligi yontemleri genel olarak kestirim modelleri ve tanimlayici
modeller olmak iizere iki ana baglik altinda incelenebilir. Ancak bazi1 yontemler hem

tanimlayic1 hem de kestirim 6zelligene sahip olabilmektedir.

Kestirim modellerinde, sonuglar1 bilinen verilerden yola ¢ikarak bir model
kurulmasi ve kurulan bu modelden sonuglar bilinmeyen verilerin sonug degerlerinin

kestirilmesi amaglanmaktadir (1).

Tamimlayic1 modellerde, eldeki verilerden strateji gelistirme ve karar verme
siireclerinde kullanilabilecek bilgiler saglanmaktadir. Tanimlayict modeller daha ¢ok

veriler arasindaki gizli kalmis iliskiyi ortaya ¢ikarirlar (2).

Tamimlayic1 modeller islevine gore; Kiimeleme (Clustering) ve Birliktelik
Kurallar1 (Association Rules) olarak alt boliimlere ayrilmaktadir. Kestirim
modellerini ise Siniflama (Classification) ve Regresyon (Regression) olarak iki alt

baslikta toplamak miimkiindiir.

Smiflama, giinliik yasantimizda oldugu gibi bilimsel caligmalarda da
sorunlarin ¢oziimiinde sagladig fayda nedeniyle oldukca sik bagvurulan bir islemdir.

Tip alaninda hastaliklarin siniflandirilmast ve bu simiflandirmaya gore tedavi



yontemlerinin gelistirilmesi en belirgin 6rneklerdendir. Tibbin yaninda diger bilim

dallarinda da simiflandirmanin islerligi goriilebilmektedir.

Ozellikle tip ve biyoloji alaninda yapilan caligmalarda veri setleri oldukga
karmagik bir yap1 teskil etmektedir. Veriler iizerinde ¢alisilmadan once bu karmasik
yapmin diizenlenmesi gerekmektedir; diizenleme, belirlenen amag¢ dogrultusunda

siniflandirmanin yapilmasi ile miimkiin olmaktadir (3).

Veri madenciligi metotlar icerisinde siniflandirma amaciyla kullanilan pek
¢ok metot mevcuttur. Bu tez c¢alismasinda veri madenciligi yontemlerinden
siniflandirma amaciyla kullanilan, k-en yakin komsuluk, yapay sinir aglar1 ve karar

agaclart yontemlerinin siniflandirma basarilarinin karsilastirilmasi amaglanmstir.



2. GENEL BIiLGIiLER

Bilgisayar teknolojisindeki gelismelerle birlikte iiretilen bilgi miktarmin
arttigi, veri tabanlarinin daha fazla veriyi saklayabilecek boyutlara ulastigi ve veriye
ulasmanin kolaylastig1 goriilmektedir (4). Oyle ki, diinyadaki bilgi miktarmnin her 12-
18 ayda bir ikiye katlandigi tahmin edilmektedir. Veri tabami sistemlerinin artan
kullanim1 ve hacimlerindeki bu olaganiistii artig, organizasyonlar elde toplanan bu
verilerden nasil faydalanilabilecegi problemi ile kars1 karsiya birakmistir. Geleneksel
sorgu veya raporlama aracglarinin veri yiginlan karsisinda yetersiz kalmasi, Veri
Tabanlarinda Bilgi Kesfi-VTBK (Knowledge Discovery in Databases) ad1 altinda,
sirekli ve yeni arayislara neden olmustur. Biiylik miktarlardaki verinin veri
tabanlarinda tutulduklar1 bilindigine gore bu verilerin veri madenciligi teknikleriyle

islenmesine “Veri Tabaninda Bilgi Kesfi” denir (1).

VTBK ve veri madenciligi terimleri farkli siirecleri isaret etseler de
cogunlukla birbirlerinin yerine kullanilirlar. VTBK, veriden faydali bilgi kesfinin
tim asamalarin1 ifade ederken veri madenciligi bu siirecte belirli bir adimdir.
Tarihsel olarak veri icerisindeki faydali yapilarin ortaya cikarilmasi olayina pek ¢ok
isim karsilik gelmistir. Bunlardan bazilar1 veri madenciligi, bilgi ¢cikarimi, bilgi kesfi,

bilgi harmanlama, veri arkeolojisi ve veri modelleme siirecidir (5).

Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi siireci, birbirini etkileyen ve yinelemeli bir

siire¢ olup asagidaki adimlardan olusmaktadir:

e Veri temizleme: Verilen 6rneklemdeki giiriiltiili' ve gereksiz verinin
silinmesi iglemlerini icerir.

e Veri biitiinlestirme: Bu asamada coklu veri kaynaklarindan, genellikle
heterojen veriler ortak bir kaynakta birlestirilir.

e Veri secimi: Bu evrede analizle iliskili olabilecek verilere karar verilir ve
uygun 6rneklem kiimesi elde edilir.

e Veri doniisiimii: Secilen verinin madencilik siireci i¢in uygun bir sekle

doniistiiriildiigi evredir.

! Veri girisi veya veri toplanmasi sirasinda olusan sistem dis1 hatalar



e Veri madenciligi: Potansiyel faydali bilgileri c¢ikarmak icin zeki
tekniklerin uygulandigi en 6nemli evredir.

e Oriintii degerlendirme: Kesfedilen bilginin gecerlilik, yenilik, yararlilik
ve basitlik kistaslarina gore degerlendirilmesi agamasidir.

e Bilgiyi sunma: Kesfedilmis bilginin gorsel olarak kullanicilara sunuldugu
final asamasidir. Goriintilleme tekniklerinin kullanildigt bu asama
kullanicilarin veri madenciligi sonuclarin1 yorumlama ve anlamasina

yardim etmektedir (6) (Sekil 1).

Bilgi

Oriintii degerlendirm¢7

Veri Madenciligi

Tlgili Veriler

. Veri Secme
Veri Ambar

Veri Temizleme |

A 4
.
= Veri Birlestirme -
: Y

%lllllllllllllllllllll

Veri Tabanlar1
Sekil 1. Veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci.
2.1. Veri Madenciligi Nedir?

Veri madenciligi, veri ambarlarinda yararli olma potansiyeline sahip,
aralarinda beklenmedik/bilinmedik iliskilerin oldugu verilerin kesfedilerek, hem
anlasilir hem de kullanilabilir bir bigime getirilmesine yonelik gelistirilmis yontemler
toplulugudur (5). Veri madenciliginin ilk uygulamalan pazarlama alaninda olmustur.
Daha sonraki yillarda karar alma ve bilgi yonetimi siireclerinde yogun bir sekilde

kullanilmaya baglanmistir (5, 7).



Veri madenciliginin gorevleri,

¢ Siniflandirma

e Kestirim

¢ Boliimlendirme (iliskilendirme ve kiimeleme)
e Tanimlama

olarak siniflandirilabilir (7).

Veri madenciligi (VM), kavramsal olarak 1960’11 yillarda bilgisayarlarin veri
analiz problemlerini ¢dzmek i¢in kullanilmaya baglamasiyla ortaya cikmistir. O
donemlerde bilgisayar yardimiyla yeterince uzun bir tarama yapildiginda istenilen
verilere ulasmanin miimkiin olacagi gercegi kabullenildi. Bu isleme veri madenciligi
yerine Onceleri veri taramasi (data dredging), veri yakalanmasi (data fishing) gibi
isimler verildi. 1990’ yillara gelindiginde veri madenciligi ismi bilgisayar
miihendisleri tarafindan ortaya atildi. Bu toplulugun amaci, geleneksel istatistiksel
yontemler yerine, veri analizinin algoritmik bilgisayar modiilleri tarafindan
degerlendirilmesini vurgulamakti. Bu noktadan sonra bilim adamlart veri

madenciligine cesitli yaklagimlar getirmeye basladilar (8).

Veri madenciligi biiyilk miktarda veriyi inceleme amaci iizerine kurulmus
oldugu i¢in veri tabanlan ile yakindan iligkilidir. Gerekli verinin hizla ulasilabilecek
sekilde amaca uygun bir sekilde saklanmasi ve gerektiginde veriye hizla
ulagilabilmesi gerekir. Giiniimiizde yaygin olarak kullanilmaya baslanan veri
ambarlar1 giinliik kullanilan veri tabanlariin birlestirilmis ve islenmeye daha uygun
bir 6zetini saklamay1 amaclar. Giinliik veri tabanlarindan istenen 6zet bilgi secilir ve
gerekli On islemeden sonra veri ambarinda saklanir. Ardindan amag¢ dogrultusunda
gerekli veri ambardan alinarak veri madenciligi calismasi i¢in standart bir forma
cevrilir. Veri ambarlariin analizi icin OLAP (Online Analytical Processing)

programlari kullanilir. OLAP veriye ¢cok boyutlu bakmay1 ve incelemeyi saglar (5).

Veri madenciligi, disiplinler aras1 dogasindan dolay: istatistik, veri tabanlari,
makine Ogrenimi, bilgi toplama, gorsellestirme, paralel ve dagitik hesaplama gibi

bircok disiplinden yardim alir (9).



Veri Tabam Teknolojisi Istatistik
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Sekil 2. Veri madenciliginin diger disiplinlerle iliskisi.

2.1.1. Damismanl (Supervised) 6grenme

Belirli bir amaca ve sonuca yonelik olarak yapilan veri madenciligi
yontemlerine danismanli yontemler denilebilir. Danismanli yontemler veriden bilgi
ve sonu¢ cikarmaya yonelik kullanilmaktadir. Ornekten 6grenme olarak da
isimlendirilen damismanh 6grenimde, ilgili simiflar 6nceden belirlenen bir kritere
gore ayrilarak, her simif icin c¢esitli Ornekler verilir. Sistemin amaci verilen
orneklerden hareket ederek her bir smifa iligkin ©zelliklerin bulunmasi ve bu
ozelliklerin kural ciimleleri ile ifade edilmesidir. Ogrenme siireci tamamlandiginda,
tanimlanan kural ciimleleri verilen yeni 6rneklere uygulanir ve yeni drneklerin hangi

sinifa ait oldugu kurulan model tarafindan belirlenir.

Danigsmanli 6grenimde segilen algoritmaya uygun olarak ilgili veriler
hazirlandiktan sonra ilk asamada verinin bir kismi modelin 6grenimi (Learning
Dataset), diger kismi ise modelin gecerliliginin test edilmesi (Testing Dataset) i¢in
ayrilir. Ogrenim veri seti kullanilarak model kurulduktan sonra test veri seti ile
modelin dogruluk derecesi belirlenir. Test sonucunda dogruluk derecesine gore ii¢
durum ortaya ¢ikabilir. Bunlar, modelin kabul edilmesi, modelin yeniden ele alinarak

bir iyilestirme yapilmasi veya modelin tamamen reddedilmesidir.

Danigmanli veri madenciligi yontemlerine ©rnek olarak, k-en yakin
komsuluk, yapay sinir aglari, karar agaclari, k-ortalamalar kiimeleme gibi yontemler

gosterilebilir.



2.1.2. Damismansiz (Unsupervised) 6grenme

Ulasilmak istenen sonug i¢in bir tanimlama yapilmamigsa veya bir belirsizlik
varsa danigmansiz 6grenmeden bahsedilebilir. Danismansiz 6grenme daha ¢ok veriyi

anlamaya, tamimaya ve kesfetmeye yonelik olarak kullanilmaktadir.

Danismansiz 6grenmede 1ilgili Orneklerin gbzlenmesi ve bu Orneklerin
ozellikleri arasindaki benzerliklerden hareket ederek smiflarin tamimlanmasi

amagclanmaktadir (10).

Danigsmansiz bir yontemle elde edilen bir bilgi veya sonucu, eger miimkiinse
denetimli bir yontemle dogrulamak elde edilen bulgularin dogrulugu ve gecerliligi

acisindan dnem tasimaktadir.

Danismansiz veri madenciligi yontemlerine, asamali kiimeleme ve kendi

kendini diizenleyen haritalar 6rnek verilebilir.

2.1.3. Veri madenciligi uygulama alanlari

Veri madenciliginin giiniimiizde karar verme siirecine ihtiya¢ duyulan bir¢ok

alanda uygulamasi1 miimkiin olmakla birlikte belli basli kullanim alanlar olarak;
Pazarlama: Pazar boliimlemesi, miisteri degerleme ve ¢apraz satis analizleri,

Bankacilik: Risk analizi, usulsiizliik tespiti, miisteri kazanma ve mevcut miisterileri

elde tutma analizleri, capraz satis,

Sigortaciik: Miisteri kaybi sebeplerinin belirlenmesi, usulsiizliiklerin 6nlenmesi,

ana giderlerin azaltilmasi, polige fiyatlarmin belirlenmesi,

Perakendecilik: Satis noktasi veri analizleri, alis veris sepeti analizleri, tedarik ve

magaza yerlesim optimizasyonlari,

Borsa: Hisse senedi fiyat tahmini, genel piyasa analizleri, alim-satim stratejilerinin

optimizasyonu,

Telekomiinikasyon: Kalite iyilestirme, hile tespiti, hatalarin yogunluk tahmini,

miisteri kazanma ve elde tutma analizleri,

Tlac: Test sonuglarmin tahmini, iiriin gelistirme,



Saghk: Tibbi teshis, uygun tedavi siirecinin belirlenmesi,
Endiistri: Kalite kontrol, lojistik, iretim siireglerinin optimizasyonu,

Bilim ve Miihendislik: Ampirik veriler iizerinde modeller kurularak bilimsel ve

teknik problemlerin ¢éziimlenmesi sayilabilir.

Veri analizi ve veri madenciligi uygulamalari, giiniimiizde basta ABD ve
Avrupa Birligi ilkeleri olmak iizere pek c¢ok iilkede iiniversite basvurularinin
degerlendirilmesi ve burs verilmesi, issizlik sigortasi degerlendirmeleri, vergi
iadelerindeki usulsiizliik tespiti, sosyal sigortalardaki hileli kullamim tespiti, vergi
sistemindeki degisikliklerin biitceye etkisininin 6ngoriilmesi, biitce likidite yonetimi,
vergi usulsiizliiklerinin tespiti, giivenlik ve savunma alanindaki uygulamalara kadar

pek ¢ok alanda yaygin bicimde kullanilmaktadir (11).

2.1.4. Tipta veri madenciligi

Yukarida belirtilen alanlar disinda veri birikmesinin en yogun yasandigi
alanlardan birisi de tip sektoriidiir. Ozellikle giiniimiizde artik neredeyse tiim tibbi
cihazlarin dijital hale gelmesi bu sonucu dogal hale getirmistir. Tip alaninda bulunan
mevcut veri hem oldukca fazla hem de hayati Oneme sahiptir. Hastane bilgi
sistemleri sayesinde bu veriler diizenli olarak tutulmaktadir. Hayati 6neme sahip olan
bu verilerden daha fazla yararlanmak miimkiindiir. Bu asamada yardima veri
madenciligi teknikleri yetismektedir. Bu sayede asir1 miktardaki verinin zeki olarak
islenip yorumlanmasi miimkiin hale gelmistir. Béylece klasik yontemlerle bulunmasi
¢ok zor veya imkansiz olan baz iliskilerin de bu sayede ortaya c¢ikartilmasi imkani

olusmustur.

Tipta veri madenciligi; tip alanindaki uzmanlar, veri madenciligi uzmanlar
ve veri isleyicilerinin siki bir sekilde birlestigi bir olgudur. Hastane bilgi
sistemlerinden veya diger tibbi veri toplayan sistemlerden alinan veriler iizerinde
yapilan veri madenciligi ¢alismalar1 hem uzmanlar, hem hastane yonetimi i¢in hem

de hastalarin daha kaliteli bir hizmet almalarinda etkin rol alabilir (9).

Kagit tizerinde veri toplanan klasik hastane bilgi sistemlerinden farkli olarak

buradaki verilerden yararlanmak cok daha kolay gibi goriinsede aslinda diger



alanlardaki veriler gibi bunlarin da bireysel calismalarla islenmesi ve yorumlanmasi
kolay degildir. Tibbi veri tabanlarinda veri madenciligi ve bilginin bulunmasi da
diger tiirdeki veri tabanlarindakinden ¢ok farkli degildir. Ancak, tibbi veride diger
veri tiirlerinde olmayan bazi1 6zellikler vardir. Bu oOzellikler asagidaki gibi

Ozetlenebilir:

® (ok sayida yordam goriintiilemeyi bir tan1 araci olarak kullanmaktadir. Bu
nedenle, goriintiilerden olusan veri tabanlarinda etkin bir veri madenciligi
gerceklestirebilmek icin yontemler gelistirmek gerekmektedir. Bu da
sayisal veri tabanlarindaki veri madenciliginden hem daha farkli hem de

daha zordur.

e Tibbi veri tabanlar1 her zaman heterojendir. Ornegin bir organa ait goriintii
her zaman hekimin yorumu (klinik izlenim, tani) gibi baska klinik
bilgilerle bir aradadir. Bu ise, bu tiir verilerin ¢dziimlemesi icin yeni

araglar ve yiiksek kapasiteli veri depolama aygitlar1 gerektirir.

e Hekimler goriintiiler, sinyaller ya da diger klinik bilgilerle ilgili
yorumlarini, standartlagtirilmasi ¢ok giic olan serbest metinler olarak
yazmaktadirlar. Ornegin aym hastalik agiklanirken bile farkli adlar
kullanilabilmektedir. Tibbi kavramlar arasindaki iliskileri aciklamak icin

de farkli dilbilgisi yapilan kullanilmaktadir.

e Gizlilik, giivenlik ve hasta mahremiyeti gibi konular veriye erisimde
kisitlama getirmektedir. Veri internet {izerinden elektronik olarak
aktarildigindan giivenli degildir. Bu nedenle veri bir kurum iginde bir

birimden digerine aktarilacak olsa da dikkatli bir bigcimde sifrelenmelidir.

e Tip alanindaki veri genellikle farkli kaynaklarda toplanmaktadir. Ornegin
hastanin laboratuvar ile ilgili verileri ile hastanin teshis bilgileri farkh

kaynaklarda ve farkli sekillerde tutulmaktadir.

e Tiptaki temel veri yapilar bir¢ok alanla karsilastirildiginda matematiksel
olarak karakterize edilmeye pek uygun degildir. Veri madencisinin bilgiyi
diizenleyebilecegi, kiimeleme, gerileme modelleri ya da dizi

coziimlemeleri gibi kargilagtirilabilir yapilar yoktur (12).



Tip alaninda veri madenciligi uygulamalarina drnek olarak;

- Belirli bir hastaliga sahip hastalarin ortak 6zelliklerinin tahmin edilmesi,
- Tibbi tedaviden sonra hastalarin durumlarinin tahmin edilmesi,

- Hastane maliyetlerinin tahmin edilmesi,

- Oliim oranlari ve salgin hastaliklarin tahmin edilmesi,

- Genetik bozukluklarin tespiti,

- llag yan etkilerinin tanimlanmasi gibi cesitli calismalari sayabiliriz (13).

2.1.5. Veri madenciliginde kullanilan teknikler

Veri madenciliginde kullanilan teknikler hem 6zel tiirde veri yapilar1 hem de
belirli algoritmik yaklasimlar gerektirir. Bunlar Once parametrik modeller ve

parametrik olmayan modeller olmak iizere iki genel gruba ayrilabilir:

1. Parametrik modeller: Girdi ile ¢ikt1 arasindaki iligskiyi baz1 degiskenlerin
belirlenmedigi cebirsel esitlikleri kullanarak aciklar. Bu belirlenmemis
degiskenler girdi Ornekleri saglanarak belirlenir. Parametrik modelleme
bazen kullanilsa da veri hakkinda ¢ok fazla bilgi gerektirdigi icin gercek
yasamla ilgili sorunlarda kullanigh olmayabilir.

2. Parametrik olmayan modeller: Bu modeller veri madenciligi icin daha
uygundur, ciinkii bu modeller veriyi temel alir. Burada modeli belirlemek
icin hicbir esitlik kullanilmaz. Bu, modelleme isleminin eldeki veriye
uyumlu hale getirilebilecegi anlamina gelir. Parametrik olmayan

yontemlerde veriye gore bir model olusturulur.

Parametrik ve parametrik olmayan modeller karsilastirildiginda;

e Parametrik modellemede baglangigta belirli bir model varsayilir.
Parametrik olmayan modellemede ise girdiye gore bir model olusturulur.

e Parametrik modellemede, modelleme isleminden 6nce veri hakkinda ¢ok
fazla bilgi gerekir; parametrik olmayan modellemede ise modelleme

isleminin kendisi icin girdi olarak ¢ok miktarda veri gerekir (12).
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2.1.6. Veri madenciligi modelleri

Veri madenciliginde kullanilan modeller kestirim modelleri ve tanimlayici

modeller olmak iizere iki ana baglik altinda incelenmektedir.

Kestirim modellerinde sonuglari bilinen verilerden hareket edilerek bir model
gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglari bilinmeyen veri
kiimeleri icin sonu¢ degerlerin tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Ornegin, bir banka
onceki donemlerde vermis oldugu kredilere iligskin gerekli tiim verilere sahip olabilir.
Bu verilerde bagimsiz degiskenler kredi alan miisterinin 6zellikleri, bagiml degisken
degeri ise kredinin geri 0denip 0denmedigidir. Bu verilere uygun olarak kurulan
model, daha sonraki kredi taleplerinde miisteri Ozelliklerine gore verilecek olan

kredinin geri 6denip 6denmeyeceginin tahmininde kullanilmaktadir.

Tanimlayic1 modellerde ise karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek
mevcut verilerdeki oriintiilerin tanimlanmas: saglanmaktadir. X-Y araliginda geliri
ve iki veya daha fazla arabasi olan cocuklu aileler ile ¢cocugu olmayan ve geliri X-Y
araligindan diisiik olan ailelerin satin alma Oriintiilerinin birbirlerine benzerlik

gosterdiginin belirlenmesi tanimlayici modellere bir 6rnektir (1).
Veri madenciligi modellerini gordiikleri islevlere gore,

e Kiimeleme (Clustering),
e Birliktelik Kurallar1 (Association Rules) ve Ardistk Zamanli Oriintiiler
(Sequential Patterns),
e Simiflama (Classification) ve Regresyon (Regression)
olmak iizere ii¢ ana baslik altinda incelemek miimkiindiir. Siniflama ve regresyon
modelleri kestirim; kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli Oriintii

modelleri ise tantmlayict modellerdir (1).
2.1.6.1. Kiimeleme modelleri
Kiimeleme modellerinde amag, kiime iiyelerinin birbirlerine ¢ok benzedigi

ancak oOzellikleri birbirlerinden ¢ok farkli olan kiimelerin bulunmasi ve veri

tabanindaki kayitlarin bu farkli kiimelere boliinmesidir.
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Bu modellerde baslangigta siniflama modelinde olan veri simiflart yoktur.
Verilerin herhangi bir sinifi bulunmamaktadir. Siniflama modelinde verilerin sinmiflart
bilinmekte ve yeni bir veri geldiginde bu verinin hangi siniftan olabilecegi tahmin
edilmektedir. Oysa kiimeleme modelinde siniflar1 bulunmayan veriler gruplar halinde
kiimelere ayrilirlar. Bazi uygulamalarda kiimeleme modeli siniflama modelinin bir

on iglemi gibi gorev alabilmektedir (14).

Veri tabanlarinda toplanan veri miktarinin artmasiyla orantili olarak
kiimeleme analizi son zamanlarda veri madenciligi arastirmalarinda aktif bir konu
haline gelmistir. Kiimeleme analizleri veri madenciligi, istatistik, biyoloji ve makine

Ogrenimi gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir.

Literatiirde pek ¢ok kiimeleme algoritmasi bulunmaktadir. Kullanilacak olan
kiimeleme algoritmasinin sec¢imi veri tipine ve amaca baglidir. Genel olarak baslica

kiimeleme yontemleri su sekilde siniflandirilabilir (15);

1. Bolme yontemleri (Partitioning methods)
Hiyerarsik yontemler (Hierarchical methods)
Yogunluk tabanli yontemler (Density-based methods)

Izgara tabanlh yontemler (Grid-based methods)

A

Model tabanli yontemler (Model-based methods)

2.1.6.2. Birliktelik kurallar1 ve ardigik zamanh oriintiiler

Bir aligveris sirasinda veya birbirini izleyen aligverislerde miisterinin hangi
mal veya hizmetleri satin almaya egilimli oldugunun belirlenmesi miisteriye daha
fazla iriiniin satilmasim saglama yollarindan biridir. Satin alma egilimlerinin
tanimlanmasini saglayan birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanh Oriintiiler pazarlama
amacgh olarak pazar sepeti analizi (Market Basket Analysis) adi altinda veri
madenciliginde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bununla birlikte bu teknikler tip,
finans ve farkli olaylarin birbirleri ile iliskili oldugunun belirlenmesi sonucunda

degerli bilgi kazaniminin s6z konusu oldugu ortamlarda da 6nem tasimaktadir.

Birliktelik kurallar1 asagida sunulan 6rneklerde goriildiigii gibi es zamanl

olarak gerceklesen iliskilerin tanimlanmasinda kullanilir.
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e Miisteriler bira satin aldiginda, % 75 olasilikla patates cipsi de alirlar,

¢ Diisiik yagh peynir ve yagsiz yogurt alan miisteriler, % 85 olasilikla diyet

siit de satin alirlar.

Ardisik zamanh Oriintiiler ise asagida sunulan Orneklerde goriildiigii gibi
birbirleri ile iliskisi olan ancak birbirini izleyen donemlerde gerceklesen iliskilerin

tanimlanmasinda kullanilmaktadir.

e X ameliyat1 yapildiginda, 10 giin i¢inde % 45 olasilikla Y enfeksiyonu

olusacaktir,

e IMKB endeksi diiserken A hisse senedinin degeri % 15’den daha fazla
artacak olursa {i¢ is gilinii igerisinde B hisse senedinin degeri % 60

olasilikla artacaktir,

e (Cekic satin alan bir miisteri ilk {i¢ ay igerisinde % 15, bu donemi izleyen

iic ay icerisinde % 10 olasilikla ¢ivi satin alacaktir.

2.1.6.3. Simiflama ve regresyon modelleri

Siiflama ve regresyon, 6nemli veri siniflarini ortaya koyan veya gelecek veri
egilimlerini tahmin eden modelleri kurabilen iki veri analiz yontemidir. Siniflama
kategorik degerleri tahmin ederken, regresyon siirekli degerlerin tahmin edilmesinde

kullanilir (15).

Mevcut verilerden hareket ederek gelecegin tahmin edilmesinde faydalanilan
ve veri madenciligi teknikleri igerisinde en yaygin kullanima sahip olan siniflama ve
regresyon modelleri arasindaki temel fark, tahmin edilen bagimli degiskenin
kategorik veya sayisal bir degere sahip olmasidir. Siniflama ve regresyon

modellerinde kullanilan baslica teknikler:

e Karar agaclari,

® Yapay sinir aglari,

e Genetik algoritmalar,
e K-en yakin komsu,

e Bellek temelli nedenleme,
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* Naive-Bayes,

e [ ojistik regresyon

olarak siralanabilir.

2.1.7. Makine 6grenimi (Machine learning)

Makine 6grenimi metotlar1 ge¢misteki verileri kullanarak veriye en uygun
modeli bulmaya calisan metotlardir. Bu metotlar yeni gelen verileri de bu modele
gore analiz ederler ve sonug iiretirler. Makine Ogreniminin ilgilendigi konular

asagidaki gibi simiflandirilabilir (16):
¢ Smiflandirma
e Kiimeleme
® Regresyon

o Ozellik segimi/gikarimi

Veri madenciligi; makine 6Zrenimi, istatistik, veri taban1 yonetim sistemleri,
veri ambarlama, kosut programlama gibi farkli disiplinlerde kullanilan yaklasimlar
birlestirmektedir. Makine Ogrenimi, istatistik ve VM arasinda yakin bir bag
bulunmaktadir. Bu ii¢ disiplin veri i¢indeki ilging diizenlilikleri ve oriintiileri bulmay1
amagclar. Makine 6grenimi yontemleri, VM algoritmalarinda kullanilan yontemlerin
cekirdegini olusturur. Makine dgreniminde kullanilan karar agaci, kural tiimevarimi
pek cok VM algoritmasinda kullanilmaktadir. Makine 6grenimi ile VM arasinda
benzerliklerin yani sira farklibklar da goze carpmaktadir. Oncelikle VM
algoritmalarinda kullanilan 6rneklem genisligi, makine 6greniminde kullanilan veri
boyutuna nazaran ¢ok biiyiiktiir. Genellikle makine 6greniminde kullanilan 6rneklem
genigligi 100 ile 1000 arasinda degisirken, VM algoritmalart milyonlarca gercek
diinya nesneleri iizerinde ugrasmaktadir ki, bunlarin karakteristigi bos, artik, eksik,
giiriiltiilii degerler olarak belirlenebilir. Aym1 zamanda VM algoritmalar1 bilgi
kesfetmeye uygun nesne niteliklerinin elde edilme siirecindeki karmagiklikla bag

etmek zorundadir (17).

14



Popiiler makine 6grenimi metotlar1 asagidaki gibidir:

Random Forest

Destek vektor sistemleri

1. Lojistik regresyon

2. Linear diskriminant analizi ve Fisher kriteri
3. K-en yakin komsuluk teknigi

4. Siniflama ve regresyon agaclari

5. Bagging

6. Boosting

7.

8.

9.

Yapay sinir aglart
10. Nearest shrunken centroids

11. Naive Bayes

2.2. K-En Yakin Komsuluk Yontemi

Siiflandirma tekniklerinden olan k-en yakin komsu yontemi mesafeye dayal
olarak smiflandirma yapan ¢ok bilinen bir algoritmadir. Parametrik olmayan bu
yontem en basit ve yorumlanmasi kolay denetimli makine Ogrenimi

algoritmalarindan biridir (18).

K-en yakin komsuluk yontemi, n boyutlu 6zellik uzayinda nesneleri
siniflandirmak ya da tahmin etmek i¢in en yakin komsu 6rneklerini kullanir. K-en
yakin komsu yonteminde simiflandirma yapabilmek icin ka¢ adet en yakin komsu
sayisinin  katilacagi, k gibi bir pozitif tam say1 ile belirtilir. Eger k=1 ise
siniflandirmaya c¢alistigimiz nesne en yakin komsusunun bulundugu sinifa dahil

olacaktir. Bu yontem kesitim i¢in de kullanilmaktadir.

En yakin komsularin belirlenmesinde secilen 6rnek ile egitim kiimesindeki
ornekler arasindaki uzaklik ol¢timii yapilir. Uzaklik mesafeleri en kisadan en uzaga
dogru siralanir, bu siralama ayni zamanda segilen drnege en yakin komsudan en uzak

komsuya olan siralamay1 da gosterir.

Yontemde, siniflandirma yapilacak verilerin 6grenme kiimesindeki normal
davranis verilerine benzerlikleri hesaplanarak; en yakin oldugu diisiiniilen k verinin

ortalamasiyla, belirlenen esik degere gore simiflara atamalart yapilir. Yani
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siniflandirmada kullanilan bu algoritmaya gore siniflandirma sirasinda ¢ikarilan
ozelliklerden (feature extraction), siniflandirilmak istenen yeni bireyin daha onceki
bireylerden k tanesine yakinhigina bakilmaktadir. Onemli olan, her bir smifin

ozelliklerinin 6nceden net bir sekilde belirlenmis olmasidir. Yontemin performansini;

¢ K en yakin komsu sayisi,
e Esik deger,

e Benzerlik olg¢iitii etkilemektedir (19).

Buradaki k, 1'den biiyiik ve genelde tek say1 olarak segilen bir tam sayidir. K-
en yakin komsuluk yonteminde sadece bir tane en biiyiik benzeme degerine degil, k
tane en bilylik benzeme degerine bakilarak sonuca ulagilir. Secilmis olan k degerinin
kiiciikk olmast durumunda birbirine benzerlikleri yiiksek olan kayitlar bir sinifa
sokulurken, k degerinin biiyiik secilmesi birbirine benzemeyen kayitlarin ayni sinifa

sokulmas hatasini ortaya c¢ikarabilir.

Bu yontemin avantajlart arasinda;

e K-en yakin komsunun ortalamasi alindigi igin giiriiltilii veriden az

etkilenmesi,

e Uygulamasi ve anlasilmasinin kolay olmasi,

Dezavantajlar1 olarak;
¢ En yakin komsularin sayisi olan k parametresinden,
e Secilen uzaklik dlgiitiinden oldukca etkilenmesi,

e Egitim verisinin bilyiik oldugu durumlarda verimli olmasi sayilabilir.

Ornegin, w,, w, ve w, olmak iizere ii¢ adet simf oldugu varsayilsin ve
bilinmeyen bir x, ©Ornegi smiflandirilmaya calisilsin. k=5 degeri i¢in 5 en yakin
komsu incelendiginde 4 adet komsunun w, sinifinda oldugu, 1 adet komsunun ise

w, simifinda oldugu goriilmektedir. Baskin olan taraf w, oldugu i¢in x, Ornegi w,

sinifina dahil olur (Sekil 3).
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Sekil 3. K-en yakin siniflandirma 6rnegine ait grafik (20).

2.2.1. Voronoi cizenegi yaklasimi

Bir noktaya en yakin bolgelere boliimlenmesi ile elde edilen ¢izenege Voroni
cizenegi denmektedir. Noktalar1 birlestiren dogru parcalarinin ortalarindan gecen

dikmeler yardimiyla bu cizenek elde edilebilir (Sekil 4) (Sekil 5).

Sekil 4. Voronoi ¢izenegi (21).

Sekil 5. Voronoi cizenegi (21).
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En yakin komsu kurali ile sinif1 belirsiz bir oriintii ¢izenekteki bolgesine gore
siniflandinlabilir. Smiflandirma sirasinda degisik siniflara ait bolgeler arast sinirlar

onem kazanir (Sekil 6) (21).

) O | e /&
AH_\ gr: - I s
U e @
" | i
i .1 L
O

Sekil 6. Voronoi cizenegi ile en yakin komsu iliskisi (21).

2.2.2. Benzerlik ve uzaklik olciitleri

Benzerlik, iki 6zellik veya nesne arasindaki iliskinin giictinii yansitan sayisal
bir biiyiikliiktiir. Benzerligin ol¢iimii olduk¢a zordur. Bu biiyiikliik genelde -1, +1

araligindadir ve normalize edilerek 0, +1 araligina cekilir (22).
Benzerlik ol¢iilebilirse:

e Bir nesne digerinden ayirtedilebilir,

¢ Benzerlik veya benzemezlik durumlarina gore nesneler gruplandirilabilir,

e Nesneleri grupladiktan sonra her grubun sahip oldugu 6zellikler daha iyi
anlasilabilir,

e Gruplarin davraniglar agiklanabilir,

e Gruplama aym zamanda verinin daha iyi organize edilebilmesini ve
depolandig1 yerden daha kolay cekilmesini saglar,

® Yeni bir nesneyi olusturulan gruplara yerlestirmek kolay olur,

® Yeni nesnenin davranigini tahmin etmek kolaylasir,

e Eldeki veriler arasindaki iliskiler olusturulabilir.

Uzaklik ise benzemezligi Olcer. Benzemezlik ayrica iki nesne arasindaki
uyumsuzlugun bir Slgiisii olarak da diisiiniilebilir. Bu 6zellikler nesne i¢in 6zellikler

uzaymda koordinat degerleri olarak da kullanilabilir. d(i,j), i ve j noktalar
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arasindaki uzaklig1 gostermek iizere uzaklik asagidaki ilk ti¢ durumu saglayan sayisal

bir degiskendir:

1. d(i, j)=0; uzaklik her zaman pozitif veya sifirdir,
d(i, j) =0; uzaklik sadece i = j oldugunda sifirdir,
d(i, j) =d(j,i) ; uzaklik simetriktir,

Lol

d(i,k) 2 d(i, j)+d(j,k); uzaklik iicgen esitsizligini saglar (18).

Uzaklik yukaridaki dort kosulu da saglarsa metrik olarak adlandirilir. Bu

yiizden her metrik uzakliktir ama her uzaklik metrik degildir.

Farkli veri tiplerine gore degisik uzaklik olgiitleri tanimlanmigtir. Sayisal
degiskenler icin uzaklik Olciitleri genel olarak d boyutlu oriintiiler i¢in kullanilan
genel bir metrik sinifi olan Minkowski metriginden tiiremislerdir. Minkowski

uzakliginin genel formu asagida verilmistir:

m

"] (1)

d(i, j) =

+---+‘xl.p—xjp

m
Xit _le‘ +‘xi2 — X

Minkowski uzakliginda m degeri 2 almirsa formiil Oklid uzakligi formuna
doniisiir. Oklid uzaklig1 en sik kullanilan uzaklik ol¢iisiidiir. Oklid uzaklig1 asagidaki

gibi tamimlanir:

d(i, j) =1 (x, = 3,02 + (5, —x),) o (3, — X)) )

Bir diger uzaklik 6l¢iisii olan Manhattan (City Blok) uzakligi yine Minkowski
uzakligindan tiiretilmistir. Minkowski uzaklikligr formiiliinde m =1 alindiginda

uzaklik, Manhattan uzaklik 6l¢iisiine doniisiir:
da, j)= QXil —le‘+‘xi2 —xj2‘+ ---+‘xip —xjp‘) 3)

Chebyshev uzakligi ise iki nesne koordinatlarn arasindaki farkin mutlak
biiytikliigiinii dikkate alir. Bu uzaklik 6l¢iisiine maksimum deger uzakligi da denir.
Bu uzaklik metrigi hem sirali hem de niceliksel degiskenler igin kullanilabilir.

Formiili asagidaki gibi tanimlanir:

4

d(lv ]) = maxm|xlm - x2m
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Iki nesnenin uzakligin1 hesaplamada kullanilan matematiksel yontem nesneler
sadece sayisal niteliklerden olusuyorsa gayet aciktir: Iki nesnenin sahip oldugu
degerlerin farki alinarak nesnelerin birbirlerinden uzakligi bulunabilir. Ancak nitel
ozellikler mevcutsa bu nitelikler arasinda da bir uzaklik kavrami olusturmak gerekir.
Kirmizi, yesil ve mavi gibi degerleri barindiran bir nitelik i¢in uzaklik nasil
hesaplanabilir? Bunun i¢in en bilinen yaklasim nitelik degeri ayn1 ise O farkl ise 1
degeri vermektir. Baz1 durumlarda O ve 1 degerleri yeterli olmayabilir. Kirmiz1 ve
sar1 renkleri arasindaki uzakligin, beyaz ve siyah renkleri arasindaki uzakliktan daha
kiicilk olmasi beklenebilir. Bu tip nitelikler icin kendine 6zgii uzaklik metrigi
diisiinmek gerekir (23). Bu ol¢iilerden en bilineni Hamming uzaklik dl¢iistidiir. Metin

siniflandirma, Srtiisme metrigi gibi durumlarda bu 6l¢ii kullanilir.
2.2.3. K-en yakin komsu siniflandirmasi érnegi

Iki adet bagimsiz degisken ve bu degiskenlerin sonuglarina bagl olarak
yanlig/dogru  degerlerini alan bir bagimli degisken oldugu varsayilsin.

Smiflandirilmak istenen yeni degerler (3, 7) olarak segilsin.

Tablo 1. Smiflandirmada Kullanilacak Bagimli ve Bagimsiz Degiskenlere Ait

Degerler.
X Y Siniflandirma
3 3 Yanlis
7 4 Yanlis
3 4 Dogru
1 4 Dogru

Adim 1: k degerimiz 3 olarak segilsin.

Adim 2: Eklenecek noktaya ait uzakliklar hesaplamr (Oklid uzaklik 6lgiisii kullamlmustir).
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Tablo 2. Siniflandirilacak Yeni Degere Ait Oklid Uzakliklar1.

Adim 3: Uzakliklar siralanir ve en kiigiik uzakliga bagh olarak en yakin komsular bulunur.

(3, 7) koordinatlar icin
OKklid uzakhklar

(3-3)*+(7-3)’=16

(7-3)"+(4-7)*=25

W Q| W

Al R ] W

(3-3)"+(4-7)*=9

(1-3)°+(4-7)°=13

Tablo 3. En Kiiciik Uzakliga Bagli Olarak Bulunan En Yakin Komsular.

X - a3, 'Z) koordinatlar icin | §;ralama 3 en yakin
OKlid uzakhkKlar: komsu

3 3 (3-3)°+(3-7)°=16 3 Evet

7 4 (7-3)"+(4-7)°=25 4 Hay1r

3 4 (3-3)"+(4-7)°=9 1 Evet

1 4 (1-3)"+(4-7)°=13 2 Evet

Adim 4: En yakin komsularin kategorileri belirlenir.

Tablo 4. En Kii¢iik Uzakliga Bagli Olarak Bulunan En Yakin Komsularin Sinifi.

(3, 7) koordinatlar icin 3 en yakin
X Y . Siralama Smiflama
OKlid uzakhklar: komsu
3 3 (3-3)"+(7-3)°=16 3 Evet Yanls
7 4 (7-3)"+(4-7)°=25 4 Hayir -
3 4 (3-3)"+(4-7)°=9 1 Evet Dogru
1 4 (1-3)"+(4-7)°=13 2 Evet Dogru

Admm 5: Yeni siiflanacak olan noktanin sinift belirlenir. Yukaridaki duruma goére 2

adet dogru kategorisi varken 1 adet yanlis kategorisi vardir. Bu durumda (3, 7)

noktasinin sinif1 dogru olarak belirlenir.
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2.3. Yapay Sinir Aglar1 Yontemi

Yapay sinir aglar1 (YSA), ilk olarak 1943 yilinda McCulloch ve Pitts
tarafindan ortaya atilan, yapisal olarak biyolojik sinir sistemlerini temel alan
mantiksal bir model ile giindeme gelmistir. Ardindan 1969 yilinda Minsky ve Papert
tarafindan yayimlanan ‘“Perceptrons” adli kitapla olgunlasan yapay sinir aglar
kavrami, Teuvo Kohonen, Stephen Grossberg, James Anderson ve Kunihiko
Fukushima gibi bilim adamlarinin caligmalariyla daha da gelismistir. Seksenli
yillarin baglarinda gelisen donanim teknolojilerine bagli olarak ilk meyvelerini
vermeye baglayan yapay sinir aglari, bugiin bircok iiniversitenin psikoloji, fizik,
bilgisayar bilimleri, biyoloji gibi boliimlerinde yapilan arastirmalarda kullanilan ¢ok

onemli bir 6grenme algoritmasi olarak kullanilmaktadir (24).

Yapay sinir ag1, 6grenme, veriyi siniflandirarak bilgiye ¢evirme ve es zamanlh
birden ¢ok islem yapabilme kabiliyetine sahip matematiksel bir modeldir. YSA
beynin ¢alisma ilkelerinin bilgisayarlar iizerinde taklit edilmesi fikri ile ortaya ¢ikmis
ve ilk caligmalar beyni olusturan biyolojik hiicrelerin ya da noronlarin matematiksel
olarak modellenmesi iizerinde yogunlagmistir. Ancak kendisinden esinlenilen
biyolojik sinir aglarinin ¢aligma yonteminin miikemmelligine, karmasikligina ve
verimliligine erisebilmesi miimkiin olmamistir. Yapay sinir aglarinin, karar hizi
acisindan insan beyni ile yarigabilecek asamay1 heniiz katetmemis olmalarina ragmen

giin gectikce hizlar artmaktadir (25).

YSA’lar bugiin bircok alanda basarili sekilde kullanilmaktadirlar. Uygulama
alanlart i¢in bir sinir yoktur fakat kestirim, modelleme ve siiflandirma gibi bazi
alanlarda agirhikli olarak kullanmilmaktadir. YSA’lar 1950’li yillarda ortaya
cikmalarina ragmen, ancak 1980°1i yillarin ortalarinda genel amagh kullanim igin
yeterli seviyeye gelmislerdir (26). YSA’larin gercek hayattaki yaygin uygulama

alanlarina su 6rnekler verilebilir:

Otomotiv sektorii: Yol izleme, rehberlik, yol kosullarina gore siiriis analizi,

Bankacilik: Kredi uygulamalarinin gelistirilmesi, kredi kart1 suclarinin tespiti, imza

tanima,
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Uzay sanayisi: Ucus simiilasyonlari, otomatik pilot uygulamalari, uzay mekiginde
manevra denetimi, ucaklarda titresim seviyeleri ve sesin goriintiilenerek motor

sorunlarinin erken uyari sistemi,
Elektrik: Ciplerin bozulma analizi, non-lineer modellemeler,
Finans: Doviz kuru tahminleri, makro ekonomik tahminler,

Saghk: Kanserin erken teshis ve tedavisi, EEG, EKG analizleri, kan analizi, ilag
etkileri analizi, kalite artirtmi, hastaliklarin resimlerden taninmasi, kanserin

izlenmesi, olas1 kazalarda sakatliklardan korunma, solunum hastaliklarinin teshisi,

Askeriye: Askeri ucaklarda ucus yoOnlerinin belirlenmesi, silahlarin dogru

yonlendirilmesi, mayin arama aletlerinde kullanim,

Endiistri: Uriinlerin tasarimi, iiriinlerin kalite kontrolii, miisteri tahmini analizleri,

konusmayi yaziya ¢evirme.

Bu alanlar disinda sigortacilik, eglence, iiretim, petrokimya, robotik

uygulamalarinda da yapay sinir aglar1 kullanilmaktadir (27).

2.3.1. Yapay sinir ag1 modelinin temel 6zellikleri

Yapay sinir aglar1 insanin idrak etmesi ve biyolojik noron yapisinin
matematiksel modelinin asagidaki kurallar varsayilarak genellestirilmesi sonucunda

olusturulmustur:

e Bilgi isleme noron (islem eleman1) ad1 verilen birimlerde gerceklesir,

¢ Sinyaller, bir nérondan digerine baglantilar araciligiyla iletilir,

e Her bir baglantinin génderilen sinyal ile ¢arpilan bir agirlik degeri vardir,

e Her bir noron, bir ¢ikt1 sinyali elde etmek i¢in ag girdisine (agirliklarla
carpilmis sinyallerin toplami) bir aktivasyon fonksiyonu uygular. Bu,
genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyondur.

Herhangi bir yapay sinir agi;

e Noronlar arasindaki bagintinin bir modeli yani mimarisi ile,

e Baglantilardaki agirliklarin hesaplanmasi (bu hesaplama, egitim kurali ya
da 6grenme algoritmasi olarak da adlandirilir) ile,

e Aktivasyon fonksiyonu ile tanimlanabilir (28).
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Bir yapay sinir ag1, noron, birim, hiicre ya da diiglim olarak adlandirilan ¢cok
sayidaki basit islem birimlerinden olusur. Her bir noron, diger bir norona belli bir
agirlik degerine sahip olan haberlesme baglantilariyla baglanir. Agirliklar, yapay
sinir aginin bir problemi ¢6zmesi i¢in gerekli olan bilgiyi hazirlamaktadir (29).
Yapay sinir aglarinda, bir girdi dizisi aga girdikten sonra, birinci katmandaki her bir
noron girdi dizisinin bir elemanim alir. Her noron, analiz etmek istedigimiz ya da bir
tahmin edici olarak kullanmak istedigimiz bir numunenin bir 6zelligine ya da bir
karakteristigine kodlanir veya karsilik gelir. Birimler katmanlar bi¢ciminde organize
olurlar. Katmandaki diger noronlarla paralel bir sekilde agirliklarla carpilan girdiler
aktivasyon fonksiyonunda islenir ve son katmandaki noronlara bir tek c¢ikti olarak
iletilir. Elde edilen sonug, girdinin niteliklerini temsil eden bir ¢ikti dizisidir.
Zamanla girdiler ve uyarlanabilir agirliklar degistigi icin ag buna adapte olur ve

Ogrenir.

Herhangi bir yapay sinir aginin ii¢ temel 6zelligi noronlar, ag mimarisi ve

O0grenme algoritmasi ya da egitim kurallaridir (30).

Yapay sinir aglar1 kullanilarak yapilan modeller, biyolojik sinir aglarinin
calisma bicimlerinden esinlenerek olusturulduklan igin biyolojik sinir aglariin
istlinliiklerine sahiptir. Bu istiinliiklerin bir kism1 yapay sinir aglar fikrinin de
ortaya ¢ikis sebepleridir ve su sekilde 6zetlenebilir:

¢ Dogrusal olmayan yap1

e Paralellik

e Ogrenme

e Hafiza

e {liskilendirme

¢ Siniflandirma

® Genelleme

e Tahmin

o Ogzellik belirleme

* Hata toleransi

e Uyarlanabilirlik

e Eksik verilerle calisma

e Smirsiz sayida degisken ve parametre kullanma
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Yapay sinir aglarinin yukarida belirtilen avantajlar1 genis uygulama alanlar
bulmasin1 saglamaktadir. Ancak yapay sinir aglarinin gbéz oniinde bulundurulmasi
gereken baz1 dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Bunlar arasinda en Onemlisi, genis
veri seti gereksinimidir. Yapay sinir aglarinin egitilmesine ve test edilmesine yetecek
geniglikte veri setine ihtiya¢ duyulur. Bununla birlikte, yeterli veri seti genisligi i¢in
kesin bir kriter yoktur, bu kriter uygulamaya bagli olarak degisir. Dezavantaj
sayilabilecek diger bir nokta ise basit olarak goriilebilecek modelleme yapilarina

ragmen uygulamanin zor ve karmagik olabilmesidir.

2.3.2. Noronun biyolojik yapisi ve noron modeli

Biyolojik sinir sistemi, bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun karan {iireten bir
merkez ve bu merkezin kontrolinde bulunan alici ve tepki sinirlerinden
olusmaktadir. Sinir hiicrelerine tip terminolojisinde néron denmektedir. Noron, sinir
sisteminin temel birimidir ve gévde, govdeye giren sinyal alicilar (dentrit), govdeden

cikan sinyal ileticiler (akson) olmak {izere baglica li¢ kistmdan olusmaktadir.

Dendritler iizerinden alinan girisler soma tarafindan islenir. Norondaki
sinyalleri tagiyan uzun bir sinirsel baglanti halindeki akson islenen girisleri ¢ikisa
aktarir. Akson dendrit baglantisi ise sinaps olarak adlandirilir. Sinaps, noronlar
arasindaki elektrokimyasal baglantiyr saglamaktadir. Sekil 7°de basit bir néron

hiicresi goriilmektedir (25).

Dendrit
=¥

Hicre
Govdesi

Diger néronlarin
Akson } /

Sinaptik
bosluk

N

:-_]'9

Diger bir nérondan  cekirdek
gelen akson

dentritleri

Sekil 7. Biyolojik néronun yapisi (29).
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2.3.3. Biyolojik sinir hiicresinin ve yapay sinir hiicresinin bagdastirilmasi

Yapay sinir aglari, birbirine bagli dogrusal ve/veya dogrusal olmayan bir¢ok
elemandan olugmaktadir. Biyolojik sinir sistemi ile yapay sinir sistemi arasindaki

benzerlikler asagidadir (Tablo 5) (25).

Tablo 5. Biyolojik Sinir Sistemi ile Yapay Sinir Sistemi Arasindaki Benzerlikler (31).

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Ag1
Noron Algilayici (Perceptron)
Dentrit Toplama islevi

Hiicre govdesi Aktivasyon iglevi
Aksonlar Algilayici ¢ikist
Sinapslar Agirliklar

Yapay sinir hiicresi ger¢ek biyolojik hiicreyle ayni ilkelere dayandirilmaya

calisilmistir (28).

Sekil 8’de goriilen yapay sinir hiicresinin dendritleri x, ve her bir dendritin
agirhik katsayis1 (6nemlilik derecesi) w, ile belirtilmistir. Boylece x, girdi

sinyallerini, w, ise o sinyallerin agirlik katsayilarinin degerlerini tasimaktadir.

Cekirdek yani toplam fonksiyonu ise tiim girdi sinyallerinin agirlikli toplamlarini
elde etmektedir. Tiim bu toplam sinyal F(2) ile gosterilmis ve sinapsise yani
aktivasyon fonksiyonuna girdi olarak yoOnlendirilmistir. Sinapsis {izerindeki

aktivasyon fonksiyonundan ¢ikan sonug¢ sinyali y ile belirtilmis ve diger hiicreye

beslenmek iizere yonlendirilmistir.

Girisler Agirhiklar Cikis

X, W, Aktivasyon
\ Fonksiyonu

X, W, —| F&) [—— V¥

Toplam
Fonksiyonu

X, W

Sekil 8. Yapay sinir hiicre yapisi.
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Yapay sinir hiicresinin gorevi kisaca, x, girdi Oriintiisiine karsiik y ciktisi
sinyalini olusturmak ve bu sinyali diger hiicrelere iletmektir. Her x, ile y arasindaki

korelasyonu temsil eden w,_ agirliklari, her yeni girdi oriintiisii ve ¢ikt1 sinyaline gore
tekrar ayarlanir. Bu ayarlama siireci 6grenme olarak adlandirilir. Ogrenmenin

tamamlandiginin belirtilebilmesi i¢in girdi oriintiileri, w, agirliklarindaki degisim

duragan olana dek sistemi beslemektedir. Duraganlik saglandigi zaman hiicre
Ogrenmesini tamamlamistir.

Yapay sinir aglari, gorevi yukaridaki bicimde belirtilen yapay sinir
hiicrelerinin birlesiminden olusan katmanli yapimin tiimii olarak nitelendirilir.

Boylece “n” adet yapay sinir hiicresinin katmanli yapisiyla yapay sinir ag1 modeli

kurulmus olunmaktadir (32).

2.3.4. Yapay sinir ag1 ve yap1 taslari

Noronlarm katmanlar i¢indeki yerlesimleri ve diger katmanlardaki néronlarla
olan baglanma sekilleri ag mimarisi olarak adlandirilmaktadir. Ag yapisi katmanlar
seklinde yerlesmis noronlardan olugmaktadir. Noronlar, girdileri diger islem
elemanlarindan gelen heyecanlandirici ya da engelleyici agirliklart baglantilar
yoluyla alirlar. Heyecanlandirict agirliklar genellikle pozitif, engelleyici agirliklar ise
negatif degere sahiptir. Biitiin sistemin davranigim1 belirleyen temel faktorler
aktivasyon fonksiyonlart ve sinyallerin gonderildigi baglantilar {izerindeki

agirliklardir.

Genel olarak bir sinir aginda ii¢ ayr katman bulunmaktadir. Bu katmanlar
giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmamidir. Yapay sinir aginda ilk katman girdi
katmanidir ve disaridan gelen verilerin yapay sinir agina alinmasim saglar. Son
katman ise bilgilerin disariya iletildigi ¢ikti katmanidir. Girdi ve ¢ikt1 katmanlarinin
arasinda bulunabilecek bir ya da daha fazla sayidaki katmana ise gizli katman adi
verilir. Gizli katmanlar giris uzayini keyfi bolgelere ayirarak karmasik problemlerin
¢Oziimiinde gerekli giici saglar. Bir yapay sinir aginda gizli katman olmasi
gerekmedigi gibi birden fazla gizli katman da bulunabilir. Asagidaki sekilde bir

yapay sinir agininin yapist goriilmektedir (Sekil 9).
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Cikti Oriintiileri

Girdi Oriintiileri 4

Sekil 9. Sinir aginin genel goriiniimii (25).

YSA’larin temel yapi1 tas1 canlilardaki sinir sisteminde oldugu gibi sinir
hiicreleridir (ndron). YSA’nin yapi tasi olan yapay sinir hiicrelerinin bes temel

boliimii vardir:

1. Girdiler
. Agirliklar
. Toplama fonksiyonu

. Aktivasyon fonksiyonu

. Ciktilar

b B~ W

Girdiler: Yapay sinir agina disaridan verilen bilgilerdir.

Agirhiklar: Hiicreler arasindaki baglantilarin sayisal degeridir. Bir hiicrenin iizerine
gelen bilginin degerini ve hiicre iizerindeki etkisini gosterir.

Toplama fonksiyonu: Hiicreye gelen net girdinin hesaplanmasini saglayan
fonksiyondur. En yaygin kullanim sekli her girdi degerinin kendi agirligiyla
carpilarak toplanmasidir.

Aktivasyon fonksiyonu: Bu fonksiyon hiicreye gelen net girdinin islenmesiyle
hiicrenin bu girdiye karsilik liretecegi ¢iktiyr belirlemesini saglar. En yaygin olarak
sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir.

Ciktilar: Aktivasyon fonksiyonundan ¢ikan deger néronun c¢ikti degeri olmaktadir.

Bu deger ister yapay sinir aginin ¢iktisi olarak dis diinyaya verilir ister yeniden agin
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icinde kullanilabilir. Noronun bir ¢iktis1 olmasina ragmen bu cikti istenilen sayida

norona bagl olabilir.

Her bir katman 6zellikli diigiimlerden olugmaktadir. Bu ozellikli diigtimlere
algilayict denir. Algilayici, biyolojik bir sinir agindaki sinir hiicrelerine kargsilik
gelmektedir. Bir algilayic1 yapay sinir aginin en kiiciik birimidir. Algilayicinin genel

isleyisi Sekil 10°da gosterilmektedir.

e \

¥=F{w +x,mw,)

X3 —* Wa
Sekil 10. Algilayicinin genel isleyisi (25).

x, ve x, degerleri giris degerleri ve sirasiyla bu giris degerlerinin agirliklar
olan w, ve w, degerleri birbirleriyle carpilmaktadir. Bu degerler toplanarak

“etkinlestirme iglevi” (activation function) diye de amilan bir islevden gegirilerek
cikis degeri elde edilmektedir. Bu islevin “etkinlestirme islevi” diye anilmasinin
sebebi, biyolojik sinir hiicresinin etkin olabilmesi (iletim yapabilmesi) icin gerekli

olan esik degerini asabilecek degeri iireten bir islev gibi diisiiniilmesidir.

Her noronun bir i¢ durumu vardir ve bu i¢ durum aktivasyon ya da aktivasyon
diizeyi olarak adlandirilir. Bu diizey, alman giris degerlerinin bir fonksiyonudur.
Herhangi bir noron, kendi aktivasyonunu genelde sinyal seklinde diger noronlara

gonderir. Bu sinyal birden fazla ndrona ayn1 anda gonderilebilir.

Ornek olarak Sekil 11°de gosterilen bir ¥ noéronu diisiiniilsiin. Bu nron X '
X, ve X, noronlarindan giris sinyallerini alir. Bu noronlarin aktivasyonlar1 yani
cikis sinyalleri, sirasiyla x,, x, ve x,’tiir. Baglantilar iizerindeki agirhklar X, X,
ve X, noronlarindan Y noronuna dogru sirasiyla w,, w, vew, tiir. Ag girisi olan
y_in degeri X,, X, ve X,’den Y ’ye giden agirlikh sinyallerin toplamidir. y _in

degeri 5. esitlikteki gibi hesaplanir.
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Y_in=wx, +w,x, + W, X, (5)

e

Girig Birimleri

Sekil 11. Basit bir yapay noron (29).

Y no6ronunun aktivasyonu y, aga giris degerlerinin bir fonksiyonu olarak

tanmimlanir (29).

y=f(y_in) (6)

Sinir aglart tek katmanli ya da ¢ok katmanl olarak simiflandirilirlar. Katman
sayisin1 belirlerken, girdi birimi bir katman olarak sayilmaz; ciinkii bunlar iizerinde
hicbir hesaplama islemi yapilmaz. Bir ag i¢indeki katman sayisi, ndronlar1 baglayan

agirlikli baglanti sayisina esittir (25).

Tek katmanli yapay sinir aglarinda bir tane agirlikli baglanti katmani bulunur.
Cogu kez birimler, sinyalleri alan girdi birimi ve agin cevabinin alinacagi ¢ikti birimi

olmak tizere ikiye ayrilmaktadir. Tipik bir tek katmanli YSA Sekil 12°de verilmistir.
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Sekil 12. Tek katmanlh bir yapay sinir ag1 modeli (30).

Cok katmanli yapay sinir aglarinda ise girdi birimleri ile gizli birimlerin
arasinda bir ya da birden fazla katman bulunmaktadir. Genellikle gizli ve cikti
birimleri arasinda agirlikli baglanti katmami bulunan bu tip ag mimarileri tek
katmanl a§ mimarilerine gore daha karmasik problemleri ¢cozebilir. Sekil 13’te iki

katmanl bir yapay sinir ag1 goriilmektedir.

Girdi Binmieri Gizli Katman Cikt Birimlen
Binmlen

Sekil 13. Cok katmanh bir yapay sinir ag1 modeli (30).
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2.3.5. Yapay sinir aglariin siiflandirilmasi

Yapay sinir aglan isleyis olarak benzer olmalarina ragmen herhangi bir
tasarim ve isleyis standardi bulunmamaktadir. No6ron dizilimlerine, néronlarin
agirliklarinin diizenlenmesi igin yapilan hesaplamalarin tiirline ve zamanina gore
yapay sinir aglar ii¢ ayr1 dalda incelenebilir:

Yapay sinir aglar1 yapilarina gore;

1. lleri beslemeli yapay sinir aglari: ileri beslemeli yapay sinir aglarinda
noronlar arasinda hiyerarsik bir yap1 vardir ve bir katmandaki noronlar
sadece kendinden sonraki katmana veri iletir. Bu aglarda noronlar giristen
cikisa dogru diizenli katmanlar seklindedir. Bir katmandan sadece
kendinden sonraki katmanlara bag bulunmaktadir. Yapay sinir agina gelen
bilgiler giris katmanina daha sonra sirasiyla ara katmanlardan ve cikis

katmanindan islenerek geger ve daha sonra dis diinyaya cikar.

2. Geri beslemeli yapay sinir aglari: Bu YSA modelinde ise bir noron
kendinden sonraki katmana veri ilettigi gibi kendinden ©nceki katmana
veya kendi katmanina da veri iletebilir. Geri beslemeli yapay sinir aglarinda
ileri beslemeli olanlarin aksine bir noronun ¢iktis1 sadece kendinden sonra
gelen noron katmanina girdi olarak verilmez. Kendinden 6nceki katmanda
veya kendi katmaminda bulunan herhangi bir norona girdi olarak
baglanabilir. Bu yapisi ile geri beslemeli yapay sinir aglann dogrusal
olmayan dinamik bir davramis gostermektedir. Geri besleme oOzelligini
kazandiran baglantilarin baglanis sekline gore ayni yapay sinir agiyla farkl

davranista ve yapida geri beslemeli yapay sinir aglan elde edilebilir.

Ogrenme algoritmalarina gore;

1. Damsmanh 6grenme: Bu tip Ogrenmede, yapay sinir aglarina Ornek
olarak bir dogru cikt1 verilir. Istenilen ve gercek cikti arasindaki farka
(hataya) gore noronlar arasindaki baglantilarin agirliklari, en uygun ¢iktiy1
elde etmek i¢in sonradan diizenlenebilir. Bu sebeple danigsmanli 6grenme
algoritmasinin bir “danigmana” ihtiyaci vardir. Widrow-Hoff tarafindan
gelistirilen delta kurali, Rumelhart ve McClelland tarafindan gelistirilen
genellestirilmis delta kurali ve geriye beslemeli Ogrenme algoritmasi

danismanli 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak verilebilir (33).
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2. Damismansiz 6@renme: Danigmansiz 0grenmede ag, girdi olarak verilen
ornekten elde edilen cikti bilgisine gore siniflandirmay1 kendi kendine
gelistirmektedir. Bu 0Ogrenme algoritmalarinda higbir hedef vektorii
verilmez. Ogrenme siirecinde sadece giris bilgileri verilir. Ag daha sonra
baglant1 agirliklarin1 aym 6zellikleri gosteren desenler olusturmak iizere
ayarlar. Kohonen'in kendi kendini diizenleyen haritalarim1 (Kohonen’s self-
organizing maps) ve adaptif rezonans teorisi (adaptive resonance theory)
danigsmansiz 6grenmeye ornek olarak verilebilir (34).

3. Destekleyici 6grenme: Bu dgrenmede YSA’ya girig verilerinin yani sira
her veri setine ait ¢ikisa bir puan verilir. YSA, katsayilarim en yiiksek
puan1 alacak sekilde diizenler. Bu Ogrenme yaklasiminda agin her
tekrarlanmasi sonucunda elde ettigi sonucun iyi veya kotii olup olmadigina
dair bir bilgi verilir. Ag bu bilgilere gore kendini yeniden diizenler. Bu
sayede ag herhangi bir girdi dizisiyle hem Ogrenerek hem de sonug
cikararak islemeye devam eder. Ornegin satrang oynayan bir yapay sinir
ag1 yaptigt hamlenin iyi veya koti oldugunu anlik olarak ayirt
edememesine ragmen yine de hamleyi yapar. Eger oyunun sonuna
gelindiginde program oyunu kazandiysa yaptigi hamlelerin iyi oldugunu
varsayacaktir ve bundan sonraki oyunlarinda benzer hamleleri iyi olarak

degerlendirerek oynayacaktir (35).

Ogrenme zamanina gore;

1. Dinamik: Dinamik 6grenme kurali yapay sinir aglarinin calistigi siire
boyunca Ogrenmesini Ongorerek tasarlanmistir. Yapay sinir, egitim
asamast bittikten sonra da daha sonraki kullanimlarinda cikislarin
onaylanmasina gore agirliklarin1 degistirerek calismaya devam eder.

2. Statik: Statik 6grenme kuraliyla calisan yapay sinir aglart kullanilmadan
once egitilmektedir. Egitim tamamlandiktan sonra ag istenilen sekilde
kullanilabilir. Ancak bu kullanim sirasinda agin iizerindeki agirliklarda

herhangi bir degisiklik olmaz.
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2.3.6. Aktivasyon fonksiyonlari

Transfer fonksiyonu ya da etkinlestirme fonksiyonu olarak da gecen
aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonundan elde edilen net girdiyi bir islemden
gecirerek hiicre ¢iktisini belirleyen ve genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyondur.
Hiicre modellerinde hiicrenin gerceklestirecegi isleve gore cesitli tipte aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilabilir. Bu fonksiyonlar icinde en c¢ok kullanilam1 sigmoid
fonksiyonlaridir. Ornegin, eger agm bir modelin ortalama davramsim 6grenmesi
isteniyorsa sigmoid fonksiyon, ortalamadan sapmanin Ogrenilmesi isteniyorsa
hiperbolik tanjant fonksiyon kullanilmasi 6nerilmektedir. Aktivasyon fonksiyonlari
bir YSA’da noronun ¢ikis genligini, istenilen degerler arasinda sinirlar. Bu degerler
genellikle [0,1] veya [-1,1] arasindadir. YSA’da kullanilacak aktivasyon
fonksiyonlarmin tiirevinin alinabilir olmasi ve siireklilik arz etmesi gereklidir. Lineer
veya dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmasi YSA’larin karmagik

ve ¢ok farkli problemlere uygulanmasini saglamstir.

Toplama fonksiyonunun ¢iktist aktivasyon formiiliinde girdi olarak kullanlir.
Ancak bu girdileri belirli bir seviyenin {istiinde tutmak icin bir esik degeri
secilmelidir. Toplama fonksiyonundan gelen degerler bu esik degerinden yukarida
ise isleme tabi tutulur. Aktivasyon fonksiyonu girdileri algoritma ile gercek bir
ciktiya doniistiiriir. Aktivasyon fonksiyonunda genel olarak tiirevi alinabilen

fonksiyonlar kullanilir (36).

Bir yapay sinir aginda yapilmasi gereken en temel islemler, agirlikli girdi
degerlerinin toplanmasi ve bir ¢ikti ya da aktivasyon fonksiyonu uygulamasidir.
Aktivasyon fonksiyonunun dogru secilmesi, agin performansimi 6nemli derecede

etkiler. Aktivasyon fonksiyonlarinin ¢esitleri asagidaki gibi verilebilir.
2.3.6.1. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu
Dogrusal bir problemi ¢6zmek amaciyla kullanilan dogrusal hiicre ve YSA’da

ya da genellikle katmanli YSA’nin ¢ikis katmaninda kullanilan dogrusal aktivasyon

fonksiyonu, hiicrenin net girdisini dogrudan hiicre ¢ikisi olarak verir (Sekil 14) (37).
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Genellikle girdi degerleri i¢in kullanilan aktivasyon fonksiyonu tiim x’ler icin f(x) = x

olan 6zdeslik fonksiyonudur.

fix)

Sekil 14. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu (29).

2.3.6.2. Esik (Basamak) aktivasyon fonksiyonu

Ikili adim fonksiyonu ya da Heaviside fonksiyonu olarak da bilinmektedir.

Bu fonksiyon asagidaki formiille verilebilir:

0, x<@8ise
1

f(X):{ , x=>0ise %

Asagidaki esik fonksiyonunun grafigi goriilmektedir (Sekil 15).

A1

Sekil 15. Esik aktivasyon fonksiyonu (29).
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2.3.6.3. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonlar1 olduk¢a kullanigh aktivasyon fonksiyonlardir.
Sigmoid fonksiyonlan iginde lojistik ve hiperbolik tanjant fonksiyonlar en yaygin
olarak kullanilanlaridir. Ozellikle yapay sinir ag1 modellerinden biri olan ve
uygulamada sik¢a kullamilan geriye beslemeli Ogrenme algoritmalarinda bu
fonksiyonlarin kullanimi digerlerine gore daha avantajlidir. Ciinkii fonksiyonun
belirli bir noktadaki degeri ile onun tiirevinin degeri arasindaki iliski 6grenme

zamanindaki hesap yiikiinii azaltmaktadir.
a) Lojistik fonksiyon

Lojistik fonksiyon, degerleri O ile 1 arasinda de8isen bir sigmoid
fonksiyondur ve yapay sinir aglan icin aktivasyon fonksiyonu olarak sikca
kullanilmaktadir. Fonksiyonun aralik degerini vurgulamak icin bu fonksiyona ikili

sigmoid ad1 verilmekle birlikte lojistik sigmoid adi da verilmektedir (28).

Sekil 16’da fonksiyonun adim parametresi olan o’ nin farklh degerleri i¢in ikili

sigmoid egrileri goriilmektedir. Lojistik fonksiyon,

1
fx)= —
l1+e 3)

veya tiirevi olan,

f=0f®i-rx] ©)
formiilleri ile hesaplanmaktadir.

£z o
1 -_-""'_

Sekil 16. Lojistik sigmoid fonksiyonu (29).
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Lojistik sigmoid fonksiyonu istenen deger araligina gore Olceklenebilir ve
bdylece probleme uygun bir fonksiyon haline gelebilir. En yaygin kullanilan aralik

—1ile 1 araligidir. Bu sigmoid fonksiyonu, iki kutuplu sigmoid olarak adlandirilir.

b) Hiperbolik tanjant fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu, sigmoid fonksiyonunun biraz farkl seklidir.
Hiperbolik tanjant fonksiyonu istenilen ¢ikis araligi —1 ile 1 arasinda ise aktivasyon

fonksiyonu olarak kullanilmaktadir. Bu fonksiyon,

X _ =X _ ,2x
h(x) = e e_ _ 1 e_2
e +e "t l+e ™ (10)

veya tiirevi olan,
W (x) = [1+h(0) 1 - h(x)] (11)

formiilleri ile hesaplanmaktadir (38).
2.3.7. Tek katmanh yapay sinir ag1 modelleri

Tek katmanh yapay sinir aglari, yapay sinir aglarinin énemli bir sinifim
olustururken, ayn1 zamanda daha karmasik yapida bulunan cok katmanli yapay sinir

aglarina da 1s1k tutarlar (38).

Tek katmanli YSA; ornek simiflandirma, tamima, Ornek iliskilendirme ve

bunun gibi diger problemlerin ¢dziimlenmesinde kullanilabilir.

Yapay sinir aglarinda bilgi, agdaki baglantilarin agirliklarinda depolanir.
Ogrenme, sistemin bir biitiin olarak istenilen islevi yerine getirecek sekilde
agirliklarinin ayarlanmasi siirecidir. YSA’da toplam ag hatasi istenilen diizeye

erisinceye kadar egitim devam eder (38).

Tek katmanli sinir aglarinin egitilmesinde ii¢ 6nemli yontem asagidaki gibidir:
e Hebb kurali
e Perseptron 6grenme kurali

e Delta kural1
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Gergek diinyada karsilasilan birgcok problem daha karmasik mimarileri ve
karmagik egitim kurallarin1 gerektirir ve genel olarak tek katmanli yapay sinir aglari
bu tip problemleri ¢6zmede yeterli degildir. Ancak sartlar bu aglar1 kullanmak igin

elverisli ise dogru sonuglar alinabilmesi miimkiindiir (39).

2.3.7.1. Hebb kurali

Hebb kurali, bir yapay sinir agi icin en eski ve en basit 6grenme kurali olarak
bilinir. Hebb, 6grenmenin sinaps uzunluklarini (agirliklar1) degistirerek meydana
gelecegini Onermistir. Hebb’e gore eger birbiri ile bagh iki néronun her ikisi de ayni
zamanda “aktif” ise, bu ndronlara uygun agirliklarin artirilmasi gerekmektedir.
Benzer olarak, eger her iki noron aym zamanda “pasif” ise agirliklarin artiritlmasi
gerekir. Hebb egitiminde iki ndron arasindaki baglanti, bu noronlarin 6grenmeleri

sirasindaki aktivasyon degerlerinin arasindaki korelasyon miktariyla orantilidir (40).

2.3.7.2. Perseptron 6grenme kurali

Perseptronlar, YSA’nin Ogrenebilir niteligini tasiyan ilk modelidir. Hebb
kuralindan daha yetenekli bir 6grenme kuralidir. Perseptron tekrarli 6grenme
algoritmasidir ve ¢oziimiin varligi durumunda yakinsama niteligine sahiptir. Bu,

perseptron modelinin en 6nemli niteliklerinden biridir.

Rosenblatt (1962) ve Minsky-Papert (1969, 1988) tarafindan cesitli
perseptron modelleri tamimlanmistir. Orijinal perseptronlar duyumsal birimler,
birlestirici birimler ve cevap birimleri olmak iizere noronlarin ii¢ durumuna
sahiptirler. Ornegin, bir basit perseptron duyumsal ve birlestirici birimler icin ikili
aktivasyon, cevap birimi i¢in ise +1, 0, veya -1 degerlerini iireten aktivasyon

uygulayabilir.

Siniflandirma problemlerinde Esitlik 12°de verilen esik degerli aktivasyon

fonksiyonu kullanilir:

-1, y_in<—Bise
f(y_in)=< 0, —0<y_in<Bise (12)
1, y_in>0ise
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Cikt1 biriminin aktivasyonu y = f(y _in) seklinde hesaplanir.

Birlestirici birimden cevap birimine giden baglantilarin agirliklart perseptron
o0grenme kurali ile ayarlanir. Her egitim girisi i¢in sinir ag1 ¢ikis biriminin cevabini
hesaplar. Daha sonra sinir ag1 bu ornek icin ¢ikis degeri ile hedeflenen cikig
arasindaki farki karsilagtirarak bir hata olusup olusmadigim tespit eder. Yapay sinir
ag1, hesaplanmis c¢ikis degeri “0” ve hedef degeri “-1” olan 6rnek icin hatay1 ayirt
edemez, buna karsit olarak hesaplanmis ¢ikis degeri “+1” ve hedef degeri “-1” olan
ornek icin hatayr ayirt edebilir. Bu durumlarda, hedef verinin isareti yoniinde
agirliklarin isareti degistirilmelidir. Bununla birlikte ¢ikis birimine “0” olmayan
sinyaller gonderen baglantilarin agirliklart ayarlanmalidir. Eger belirli bir egitim giris

orneginde hata olusuyorsa, agirliklar Esitlik 13’teki gibi degistirilmelidir.

w, (yeni) = w, (eski) + &t x, "

Burada hedef degeri ¢, “+1” ya da “-1”dir ve o 6grenme orani katsayisidir.
Eger hata olusmadiysa agirhiklar degistirilmemelidir. Egitim islemi hata
olusmayincaya kadar devam etmelidir. Bu kuralin amaci, agin tam olarak dogru
cevap veremedigi egitim oOrnekleri i¢in agirliklarn ayarlamaktir. Ayrica, egitim

sonunda bu ag smirsiz sayidaki egitim adimlan icin agirliklarin degerlerini

bulmalidir (28).

Smiflandirma problemlerinde sinir aginin gorevi tiim giris drneklerinin belirli
bir sinifa ait olup olmadigimi belirlemektir. Sinifa ait olma ¢ikisin “+1” degerine, ait
olmama ise ¢ikisin “-1” degerine uygun olmasiyla belirlenir. Siniflandirma islemi
yapilabilmesi i¢in ag tekrarli bir teknik ile egitilir. Girdi ve hedefler ikili veya iki
kutuplu olabilir. 6 esik degeri tiim birimler i¢cin degismezdir. Sapma ve esik

degerinin her ikisinin ayn1 zamanda kullanilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Sekil 17°de perseptronun mimarisi gosterilmistir. Burada X ,...,X, girdi
birimleri, Y c¢ikti birimi ve [ sapma sinyalidir. b ise sapma agirligi olup

w, (i =1,...,n) agirhklardir.
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Og

Sekil 17. Basit bir perseptron mimarisi (29).

2.3.7.3. Delta 6grenme kural

Widrow ve Hoff kurali olarak da bilinen delta kurali, Widrow ve Hoff
tarafindan 1960 yilinda ortaya atilmis yinelemeli bir 6grenme siirecidir. Delta
kuralinda, tiim girdi numuneleri icin ¢ikti ve hedef farklar1 karelerinin toplaminin,
baska bir ifadeyle, toplam hatanin kiigiiltiilmesi hedeflenmistir. Amac, tim egitim
numunelerinin hatalarii en aza indirgemektir. Agirlik diizeltmeleri, ¢ok sayidaki

egitim numunesi ile beraber biriktirilebilir ve bu yigin giincellestirilmesi olarak

adlandirilir (40).

2.3.8. Cok katmanh yapay sinir aglari

Tek katmanlh aglarin dogrusal olarak ayrilamayan problemlerin ¢éziimiinde
basarisiz olduklar1 goriildiigiinde bilim adamlar1 cok katmanli YSA modellerini
incelemislerdir. Burada 6nemli asamalardan biri bu tip aglar icin akilli bir egitim
algoritmasi gelistirmekti. 1986 yilinda Rumelhart, Hinton ve Williams tarafindan bu
gerceklestirildi (41). Standart geriye yayilim (back-propagation) olarak adlandirilan
bu egitim metodu hata kareler toplaminin geriye yayilim yontemiyle kiiciiltiilmesi
fikrine dayanir ve genellestirilmis delta kuralin1 kullanir. Dolayisiyla bu yontem her
adimda hatanin kiigiiltiilmesi i¢in Widrow-Hoff egitiminde oldugu gibi gradient
azalis yontemini kullanir. Bu durumda gizli katmanda dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlari, Ornegin lojistik sigmoid fonksiyonu ve ona uygun olarak
genellestirilmis delta kurali uygulanmaktadir. Bu yontem daha iyi tahmin yapmak,

siiflandirmak ve 6ngorii problemleri i¢in bilylik imkanlar saglamaktadir (42).
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2.3.8.1. Standart geriye yayilim ag mimarisi

Geri yayillm aglarinda giris, cikis ve en az bir tane gizli katman yer
almaktadir. Gizli katmandaki diigiim sayis1 degisebilir ve diigiim sayis1 artarsa agin
hatirlama yetenegi de artar. Ancak diigiim sayisinin artmasi1 6grenme siiresini uzatir.
Bunun tam tersi olarak diiglim sayisinin azalmasiyla 6grenme siiresi kisalir ancak
hatirlama yetenegi azalir. Bir katmandaki diigiimlerin her biri kendinden sonraki
katmanda yer alan diigiimlerin her birine baglidir. Ancak ayni katman igindeki

diigiimlerin higbiri bir digerine bagh degildir (43).

Geri yayilim aginda hatalar ileri beslemeli aglar icin kullanilan baglantilar
yardimiyla geriye dogru aktarilirlar. Bu yontemde agirlik ayarlamalar geriye dogru

yapildigi i¢in geri yayilim olarak isimlendirilmektedirler.

Bu algoritmalarda ag agirliklart 6ncelikle rastgele secilir. Segilen bu agirliklar
yeni girislerin ¢ikiglarinin hesaplanmasinda kullanilir. Bu agda iki tiirlii baglant1 s6z
konusudur. Ilk olarak ileri besleme islemi ile agirliklar kullanilarak girislere karsilik
gelen gikislar elde edilir. Tkinci olarak geri besleme ile elde edilen ¢ikislarla beklenen
cikiglar arasindaki hata degerinin geri yayilmasi saglanir. Bu geri yayilma islemi en
iyi cikis1 verecek en uygun agirligi belirleyebilmek i¢in agdaki tiim katmanlar igin

gerceklestirilir. Bu islem toplam hata minimuma diisiiriiliinceye kadar devam ettirilir.

Standart geriye yayillim yontemi ii¢ asamadan olugmaktadir: ileri besleme,

hatanin hesaplanmasi ve geriye yayilmasi, agirliklarin giincellenmesi.

Geri yayilim ag mimarisinde cesitli algoritmalar kullanilmaktadir. Kullanilan

algoritma cesitleri asagidaki gibidir:

a) Momentum

Momentum geriye yayilimda agirhik degisiminin yonii o anki eSimle bir
onceki egimin kombinasyonu seklindedir. Bu egim azaltma yonteminin degistirilmis
bir seklidir ve bazi egitim verileri egitim verilerinin bilyiikk bir cogunlugundan
farklilik goOsteriyorsa bu degisim iyi bir avantaj saglar. Eger hic alisilmamis bazi

veriler kullanilacaksa bu degisikligi kii¢iik bir 6grenme orani ile kullanmak iyi
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olacaktir. Bununla birlikte egitim verileri benzer olsa da bu degisiklik kullanilarak

yaklasmanin hiz1 arttirilabilir (44).

b) Eslenik egim algoritmasi

Standart geriye yayilim algoritmasi agirliklart egimin ters yoniinde adimsal
olarak ayarlamaktadir. Bu yon, ag performans fonksiyonunun en hizh azaldigi
yondiir. Fonksiyon egimin ters yonii boyunca en hizli sekilde azalsada bu 6nemli
sayilacak hizli bir yakinsama {iretmemektedir. Egslenik egim algoritmalarinda
genellikle adimsal azalma yonlerinden daha hizli yakinsamayi saglayan eslenik

yonler boyunca bir arama yapilmaktadir (30).

c) Adapte olabilen 6grenme oranlari

Standart geriye yayilim algoritmasi, o anki agirliklar i¢in olan hata ylizeyinde
hatanin en hizli azaldig1 yonde agirliklar degistirir. Agirlik ayarlamasinin yoniiniin
degistirilmesi hakkinda cesitli yontemler Onerilmistir ve bu konuda calisilmistir.
Bunlardan biri de geriye yayilim aginin 6grenme oraninin arttirtlmasi icin 6grenme
oraninin egitim sirasinda degistirilmesidir. Baslangi¢ ag ¢iktis1 ve hatasi bulunur. Her
dongiide agirliklar ve sapma o an ki 6grenme orami kullanilarak hesaplanir ve yeni
agirliklar ve hata bulunur. Yeni hata eski hatay1 gecerse yeni agirliklar ve sapma
uygulanmaz ve buna ek olarak 6grenme orani azaltilir (genelde 0,7 ile ¢arpilir), aksi

halde yeni agirliklar ve sapma uygulanir ve 6grenme oram arttirilir (genelde 1,05 ile

carpilir) (30).

d) Delta-bar-delta

Bu yaklasimin temelinde her agirligin kendi 6grenme oraninin olmasi vardir.
Ogrenme oranlar1 egitim sirasinda degistirilir. Eger agirlik degisimi (artma veya
azalma) birka¢ adim i¢in ayn1 yonde ise agirliklar icin 6grenme orani arttirilmalidir.
Bir agirlik i¢in olusan hatanin kismi tiirevinin isareti birka¢ adim i¢in ayni olursa

agirlik degisimi aym yonde degistirilmelidir, tam tersi olursa azaltilmalidir (30).
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2.3.8.3. Ogrenme algoritmalarinin uygulanis bicimleri

Yapay sinir ag1 hem gercek zamanli (online) hem de toplu islem yolu ile
(batch learning) egitebilir. Ger¢cek zamanli yontemde, her bir giris i¢in bir sonraki
giris gelmeden agirliklar giincellenir. ikinci yontemde ise daha onceden elde edilmis
verilere gore agirliklar giincellenir. Bu yontemde, biitiin veri diizenleri toplanir ve
agirliklar minimize edilmis toplam hata fonksiyonuna gore giincellenir. Online veya
batch learning algoritmasi yonteminin uygulamasi problemin yapisina baghidir. Bazi
sistemlerde ise toplu Ogrenme, tiim girdiler bitmeden, birka¢ girdide bir agirlik
giincellemesi yapilarak uygulanir. Bu yontem her iki yontemin bir nevi birlesimi
gibidir ve “mini-batch” olarak anilmaktadir. Gercek zamanda ve toplu islem yolu ile

O0grenme yontemleri arasindaki bazi farkliliklar su sekilde 6zetlenebilir:

1. Yapay sinir agmin egitimi baslamadan 6nce gerekli veriler mevcut degilse ya
da egitim Ornekleri ¢ok genis ise gercek zamanli 6grenme yodntemi tercih

edilir.

2. Yiksek dogruluk gerektiren durumlarda toplu islem yolu ile Ogrenme

yonteminin kullanilmas1 daha uygun olur.

Ag mimarisinin belirlenmesi islemi yapay sinir aglar1 kullanitminda 6nemli
bir problemdir. YSA yapilann arasinda performans ve karakteristik 6zellikler
bakimindan farklar vardir. YSA yapilan o6zellikle agin modelleme yetenegini
belirledikleri i¢in olduk¢a 6nemlidirler. Yapay sinir aginin tasarimi asamasinda bu ag
yapilart arasindan uygulamaya en elverigli olan1 secilir. Yapay sinir aglarinda,
Radyal Tabanl Fonksiyon Aglarn (Radial Bases Function Network, RBF), Vektor
Kuantalamali Ogrenme (Learning Vector Quantisation Networks, LVQ), Olasilik
Sinir Aglar1 (Probabilistic Neural Networks, PNN), Genellestirilmis Regresyon
Aglar1 (Generalized Regression Neural Network, GRNN), Hopfield Agi, Elman ve
Jordan Aglari, Kohonen Agi ve Adaptif Rezonans Teorisi (Adaptive Resonance

Theory, ART) gibi ¢ok cesitli ag yapilar1 ve modelleri vardir (45).
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2.4. Karar Agaclar1 Yontemi

Karar agaclari, yorumlanmalarinin kolay olmasi, veri tabani sistemleri ile
kolayca entegre edilebilmeleri, giivenilirliklerinin iyi olmasi nedenlerinden dolay1
siniflama modelleri igerisinde en yaygin kullanima sahip olan yontemlerdir. Bu

yontemler tahmin edici ve tamimlayic1 6zelliklere sahiptir.

Karar agac1 diigiim, dal ve yaprak olarak adlandirilan ii¢ temel kisimdan
olusan, anlagilmas1 olduk¢a kolay olan bir tekniktir (46). Bu agac yapisinda her bir
degisken bir diigim tarafindan temsil edilir. Dallar ve yapraklar aga¢ yapisinin diger
elemanlandir. Agagta en son kisim yaprak en iist kisim ise kok olarak adlandirilir.
Kok ve yapraklar arasinda kalan kisimlar ise dal olarak ifade edilir. Bagka bir
ifadeyle bir aga¢ yapisi; verileri igeren bir kok diigiimii, i¢ diiglimler (dallar) ve ug
digiimlerden (yapraklar) olusur. Egitim verilerine ait degisken bilgilerinden
yararlanilarak bir karar agaci yapisi olusturulmasinda temel prensip verilere iliskin
bir dizi sorular sorulmasi ve elde edilen cevaplar dogrultusunda hareket edilerek en
kisa siirede sonuca gidilmesi olarak ifade edilebilir. Bu sekilde karar agaci sorulara
aldig1 cevaplan toplayarak karar kurallar1 olusturur. Agacin ilk diigiimii olan kok
diigiimiinde verilerin siniflandirilmas1 ve aga¢ yapisinin olusturulmasi ic¢in sorular
sorulmaya baglanir ve dallar1 olmayan diigiimler ya da yapraklar bulunana kadar bu

islem devam eder.

Karar agaclarinin olusturulmasindaki en 6nemli adim agactaki dallanmanin
hangi kritere veya kistasa gore yapilacagi ya da hangi degisken degerlerine gore agac
yapisinin olusturulacagidir. Literatiirde bu problemin ¢6ziimii i¢in gelistirilmis ¢esitli
yaklagimlar vardir. Bunlardan en 6nemlileri bilgi kazanci ve bilgi kazang orani, Gini

indeksi, Twoing kurali ve Ki—Kare olasilik tablo istatistigi yaklagimlaridir.

Karar agacinda bulunan her bir dalin belirli bir olasilig1 mevcuttur. Bu sayede
son dallardan koke veya istedigimiz yere ulasana dek olasiliklar1 hesaplamamiz
miimkiindiir. Karar diigiimii, gerceklestirilecek testi belirtir. Bu testin sonucu agacin
veri kaybetmeden dallara ayrilmasina neden olur. Her diigiimde test ve dallara
ayrilma islemleri ardisik olarak gerceklesir ve bu ayrilma islemi {iist seviyedeki
ayrimlara bagimhidir. Agacin her bir dali siniflama islemini tamamlamaya adaydir.
Eger bir dalin ucunda smiflama islemi gerceklesemiyorsa, o dalin sonucunda bir

karar diigiimii olusur. Ancak dalin sonunda belirli bir simif olusuyorsa, o dalin
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sonunda yaprak vardir. Bu yaprak, veri iizerinde belirlenmek istenen simiflardan
biridir. Karar agaci islemi kok diigiimiinden baslar ve yukaridan asagiya dogru

yapraga ulasana dek ardisik diigtimleri takip ederek gerceklesir (47).

Karar agaci teknigini kullanarak verinin smiflanmasi iki basamakli bir
islemdir (46). Ik basamak 6grenme basamagidir. Ogrenme basamaginda onceden
bilinen bir egitim verisi, model olusturmak amaciyla siniflama algoritmasi tarafindan
analiz edilir. Ogrenilen model, siniflama kurallar1 veya karar agaci olarak gosterilir.
Ikinci basamak ise smmflama basamagidir. Simiflama basamaginda test verisi,
siniflama kurallarinin veya karar agacimin dogrulugunu belirlemek amaciyla
kullanilir. Eger dogruluk kabul edilebilir oranda ise kurallar yeni verilerin

siniflanmas1 amaciyla kullanilir (47).

Karar agaclar1 gecmis veriye dayanarak yeni verilerin hangi sinifa ait
olduguna, kurallar c¢ikartarak karar vermektedir. Karar agaci, sorulan sorular ve
alinan cevaplar dogrultusunda hareket eder ve sorulan sorulara alinan cevaplari
birlestirerek kurallar olusturur. Olusan aga¢ bircok ‘“eger-ise”(if-then)’den olusan
kurallar biitiiniidiir de diyebiliriz. Soru sormaya verideki hangi degiskenden
baslanacagia karar verildiginde ilgili degisken agacin kok diigiimiinii olusturmusg
olur. Kok diigiimden baslayarak, cevabi veritabaninda bulunan sorular sorulup alinan
cevaplara gore yeni diigimler olusturulmaktadir. Her diigiim kendinden sonra iki
dala veya ikiden fazla dala ayrilmaktadir. Olusan diigiimden sonra yeni soru
sorulamiyorsa dallanma bitmistir ve bir sinifi temsil eden yapraga ulasilmistir (10).
Sekil 18’de karar agacimi olusturan kok diigiim, i¢ diigiim ve terminal diigiimler

gosterilmistir.
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Yaprak Diigim
(Terminal Diigiim)

Yaprak Diigiim
(Terminal Diigiim)

Yaprak Diigim Yaprak Diigiim
(Terminal Diigiim) (Terminal Diigiim)

Sekil 18. Karar agaci ornegi.

2.4.1. Karar agaclarimin kullamim alanlari

Karar agaclar siniflama, karar teorisi, kilmeleme ve tahminsel fonksiyonlarda
kullanilmaktadir. Karar agaclarini olusturacak verideki degiskenler (nitelik/6zellik)
kategorik veya siirekli olabilirler. Eger bagimli degisken siirekli ise karar agaglar
regresyon agaclar1 olarak adlandirilir. Eger bagimli degiskenler kategorik ise buna
siniflama agac1 denilmektedir. Bu farkliliga ragmen karar agaclar benzer bicimde
kurulmaktadirlar. Karar agaclar tip alanminda teshis icin, botanikte siniflama icin,
felsefede karar teorisi icin, ekonomide ise yatirim alternatiflerini belirlemek igin
siklikla kullanilir. Karar agaclar1 kurulma bigimlerine gore birbirlerinden
ayrilmaktadirlar. Baz1 durumlarda yukaridan asagi dogru kurulurken bazi durumlarda

soldan saga dogru kurulabilirler (48).
Karar agac1 temelli analizlerin yaygin olarak kullanildig: sahalar;

e Belirli bir sinifin iiyesi olacak elemanlarin belirlenmesi,

e (esitli vakalarn yiiksek, orta, diisiik risk gruplan biciminde kategorilere
ayrilmasi,

e Gelecekte gerceklesebilecek olaylarin tahmin edilebilmesi icin kurallar
olusturulmast,

e Parametrik modellerin kurulmasinda kullanilacak ¢ok sayidaki degisken ve

veri kiimesinden onemli olanlarinin se¢ilmesi,
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e Yalnizca belirli alt gruplara 6zgii iliskilerin tanimlanmasi,
e Siirekli degiskenlerin kategorik degiskenlere doniistiiriilmesi ve

kategorilerin birlestirilmesi olarak sayilabilir.

Karar agacimin kullanildigi uygulamalardan bazilan ise asagidaki bicimde

siralanabilir:

e Hangi demografik gruplarin mektup aracilifiyla yapilan pazarlama
uygulamalarinda yiiksek cevaplama oranina sahip oldugunun belirlenmesi,

e Kredi gecmislerinin kullanilmasiyla bireylere iliskin kredi kararlariin
verilmesi,

e isletmeye en faydali olan bireylerin &zelliklerinin kullanilmastyla ise alma
siireclerinin belirlenmesi,

e Tipileilgili gbzlem verilerinden hareketle en etkin kararlarin verilmesi,

e Satiglar1 hangi degiskenlerin etkilediginin belirlenmesi,

e Uriin hatalarina yol acan degiskenlerin belirlenmesi (49).

2.4.2. Karar agaclarimin avantajlar1 ve dezavantajlari

Karar agaglar siniflandirma ve tahmin i¢in giiclii ve popiiler araglardir. Karar

agaclarimin cekici olan yonii bir takim kurallart temsil etmesidir.
Karar agaclarinin giiclii yonleri agsagidaki gibi dzetlenebilir:

e Karar agaclar1 anlagilabilir kurallar iiretirler,

¢ Smiflandirma yaparken cok kiiciik bir hesaplama gerektirir,

e Smiflama ve kestirim icin hangi degiskenlerin daha onemli olduklarim
acik belirtiler ile gdsterir,

e Parametrik olmayan bir model oldugu i¢in varsayimlar ¢ok kisithdir,

e Bagimhi ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligki gorsel sunuma sahip
oldugundan aga¢ seklindeki model sonuglart kolaylikla yorumlanabilir,

e Hem bagimli hem bagimsiz degiskenler icin kayip veya eksik degerler ile

asirt u¢ degerlerden etkilenmeyen bir metottur (49).
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Zay1f yonleri ise,

e Siirekli degisken degerlerini tahmin etmekte ¢cok basarili degildir,

e Smif sayisi fazla ve 6grenme kiimesi ornekleri sayisi az oldugunda model
olusturma ¢ok basarili degildir,

e Zaman ve yer karmagikligi 6grenme kiimesi Ornekleri sayisina, degisken
sayisina ve olusan agacin yapisina baghdir,

® Hem aga¢ olusturma karmasikligi hem de aga¢c budama karmasikligi

fazladir.

Karar agaci olusturulduktan sonra bir test verisini siniflandirmak oldukca
kolaydir. Kok diigiimden baslayarak kayda test kosulu uygulanir ve her sonug icin
ona ait uygun dal takip edilir. Buradan ya yeni test kosulunun uygulanacagi bagka bir
i¢ diigiime, ya da bir yaprak diigiime ulasilir. Boylece test verisinin hangi sinifa ait

oldugu hangi yaprakta sonlandigina gore belirlenmis olur (10).

Karar agaclar1 olusturulurken kullanilan algoritmanin ne oldugu Onemlidir.
Ciinkil kullanilan algoritmaya gore olusturulan agacin sekli degisebilir. Degisik agac
yapilart farkli sniflandirma sonuclar1 verir. Kok diigiimii olusturan ilk diigtimiin
farkli olmasi, en uctaki yapraga ulasirken izlenecek yolu dolayisiyla siniflamay1
degistirecektir. Gerek kok diiglimiin gerekse de sonraki her bir diiglimiin
belirlenmesinde en 6nemli kriter, o noktadan dallara ayrildiginda veritabaninin geri
kalan kisminin benzer biiyiiklikkte pargalara ayrilip ayrilmadigidir. Ornegin veri
tabaninda bulunan cevap evet/hayir gibiyse iki esit parcaya, evet/hayir/belki gibi iic
kategorili ise miimkiin oldugunca ii¢ esit par¢aya boliinmesi istenmektedir. Burada

amag en kisa yoldan istenilen yanita veya siifa ulagsmaktir (2).

Agac tabanli yontemlerin temelini olusturan karar aga¢lart modellerinin ilk
uygulamalar1 AID (Automatic Interaction Detector) algoritmasi ile yapilmistir ve
cesitli algoritmalar ile siirdiiriilmiistiir. Gelistirilen bu algoritmalar icerisinde CHAID
(Chi-Squared Automatic Interaction Detector), CART (Classification and Regression
Trees), ID3 (Iterative Dichotomiser 3), Exhaustive CHAID, C4.5, MARS
(Multivariate Adaptive Regression Splines), QUEST (Quick, Unbiased, Efficient
Statistical Tree), C5.0, SLIQ (Supervised Learning in Quest), SPRINT (Scalable

Parallelizable Induction of Decision Trees) basglicalaridir (50).

48



Burada sayilan algoritmalardan baska cok ¢esitli aga¢ tabanli algoritmalar da
gelistirilmistir. Son yillarda birden ¢ok simiflandiricinin bir araya getirilmesi ile
olusan ve topluluk yontemler ya da komiteler olarak adlandirilan algoritmalar 6nem

kazanmastir.

2.4.3. En sik kullamlan karar agaci algoritmalari

2.4.3.1. CART (Classification and Regression Trees) algoritmasi

Ele alinan bagimli degisken (hedef degisken, target variable) kategorik yapida
ise yontem siniflama agaclari (Classification Trees, CT), siirekli yapida ise regresyon
agaclan (Regression Trees, RT) adim1 almaktadir. 1984 yilinda Breiman, Freidman,
Olhsen ve Stone tarafindan gelistirilen algoritma ikili karar agaclari olusturur.
CART, iki cocuk diigiimii olusturup biitiin agiklayic1 degiskenleri kullanarak veriyi
alt gruplara ayirmak iizerine kurulmustur. En iyi agiklayici degisken safsizlik ve
degisim ol¢iilerindeki degiskenligi kullanarak secilir. Burada amag, hedef degiskene
iliskin miimkiin olabilen veri alt gruplarin1 olusturmaktir. Bagimli degisken tektir ve
siifll, sirali ve siirekli tipte; bagimsiz degisken ise bir ya da daha fazla olabilir ve
yine sinifli, sirali ve siirekli tiptedir. CART algoritmasinin limitleri agacin ikili
ayirmalarla sinirlandirilmast ve degisken secerken maliyet matrisinin dikkate

alinmasi seklinde 6zetlenebilir.
CART algoritmasinin adimlar1 su sekildedir:

1. Ik diigiimden baslayarak boliinmeyi saglayacak tiim miimkiin adaylarin
icinden bir tane ayrag secilir,

. Hedef degiskenin tipine gore safsizlik dlgiitii hesaplanir,

. Aciklayic1 degiskenler safsizlik Slgiitlerine gore karsilastirilir,

. Safsizlik dlgiitiinii maksimum yapan degiskene gore ayristirma yapilir,

. Ayirag belirleme siirecine diger aciklayici degiskenler i¢in de devam edilir,

AN D B W N

. Herhangi bir durdurma kuralina rastlayana kadar agag biiyiitiiliir (50).

Smiflama agaci, kok diigiimden bagslayarak devam eden ve her diigiimde o

diigiime ait deney {initelerine uygulanan basit sorulardan alinan evet/hayir
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cevaplarina gore olusan yollar igerir. Her diigiimde uygulanan bu sorulara “ayira¢”

denir. Bu islem ayirma olarak adlandirilir.

Deney {initelerinin birden fazla bagimsiz degisken igermesi durumunda
degisen tek sey ayiraclarin tiim degisken ve degisken kombinasyonlarin tek tek ele
almasidir. Bu durumda, deney iinitelerinin icerdigi bagimsiz degiskenler ve bu
degiskenlerin birbirleri ile kombinasyonlarinin tanimli bulundugu araliklardaki tim
olast degerler birer ayirac olarak diisiiniiliip, miimkiin olan tiim olas1 ayirmalar
belirlenir. Olusan agaglarda homojen olmayan diigiimlere “cocuk diigiimii”’, homojen

diigiimlere ise “terminal diiglim” adi1 verilir.

Herhangi bir diigiimiin heterojenlik degeri safsizlik (impurity) 6l¢iisii olarak
adlandirilir ve bu deger safsizlik fonksiyonu kullanilarak hesaplanir. Safsizlik 6l¢iisii

sifir degerini aliyorsa diigiim tamamen homojendir.

Smiflama agag¢larinda kullanilabilecek bircok alternatif safsizlik ol¢iisii (Gini,
Twoing, Chi-square, G-square) vardir. Ayirma fonksiyonundan anlagilacagi gibi,
kullanilan safsizlik 6l¢iisii herhangi bir t diiglimii i¢in en iyi ayirmanin sec¢imini
onemli bir sekilde etkilemektedir. Bu nedenle safsizlik olciileri literatiirde en iyi
ayirma kriterleri (ya da ayirma kurallar) olarak da bilinirler. En yaygin olarak
kullanilan ayirma kriterleri Gini Diversity Index (Gini) ve Twoing Kurali'dir. Ayirim
islemi kategorik bagimli degiskenler icin gini, twoing, siirekli degiskenler i¢in en
kiiciik kareler sapmasi (Least-Squared Deviation) indeks hesaplamalaria gore

yapilmaktadir (1).

CT metodunda bir smiflama agaci olusturulurken ©On olasiliklar (prior
probabilities) kullanilir. On olasihklar deney {initelerinin ait olacag: sinifin

belirlenmesini etkiler. j simfi igin 6n olasilik degeri (7;) ile gosterilir ve bu degerler ya

veri setinden hesaplanir ya da arastirmaci tarafindan bildirilir. Bir siniflama modelinde
yanlis olarak siniflanan olay sayisinm tiim olay sayisima boliinmesi ile hata orani, dogru
olarak smiflanan olay sayisimin tiim olay sayisina boliinmesi ile ise dogruluk orani
hesaplanir (Dogruluk Orani = 1 - Hata Orani). Verilerin siniflandirilmasi i¢in olusturulan
modellerin hata oranlarina karar vermek ic¢in risk matrisi kullanilmaktadir. Ayirma
sonucunda ortaya ¢ikan herhangi bir diigiime atanacak olan en uygun sinf agagidaki gibi

tahmin edilir;
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C(j/i): 1 smifin j sinifi gibi stmflamanin maliyeti (risk matrisi katsayilart),

T, : 1 stnifinin dnceki olasiligi,

N, : Ogrenme setinde i sinifinda bulunan deney {initelerinin sayzsi,
N/ : t diglimiinde i sinifinda bulunan deney {initelerinin sayis1 olmak
lizere;

i

CG/DaN; N

esitsizligi j'nin biitiin degerleri (j=1,2,....k ve j+#1i)
C(j/i)ﬂ',.N; $ gl] g J J

J

icin saglaniyorsa t diiglimiine en uygun olarak i sinif1 atanir.

Diigiimiin yapisina gore bazi durumlarda birden fazla sinif yukarida belirtilen
esitsizligi saglayarak en uygun simif konumuna girer ya da hicbir smif bu esitsizligi
saglayamaz. Boyle bir durumda en uygun sinifin belirlenmesi i¢in ¢ogulluk ve
minimum risk olmak {iizere iki alternatif kural mevcuttur. Cogulluk kurali hatal
siniflama maliyetini gdz Oniine almaksizin (esit varsayarak) diigiim icerisinde en
biiyiik orana sahip olan siifi en uygun smif olarak atar. Minimum risk kurali ise
diigiim icerisinde deney iinitelerinin siniflara dagilimin1 gdz oniine almaksizin (esit
varsayarak) diigiim igerisinde hatali siniflama maliyetini minimum yapan sinifi en
uygun simif olarak belirler. CT modellerinde tekrarh ikili boliinmelerle homojen alt

gruplar elde edilir ve agag¢ bu sekilde biiyiimeye devam eder.
CT’ de meydana gelen biiyiime;

1. Her ¢ocuk diigiimiindeki gdzlem sayis1 sadece bir veya on gozlem ise,

2. Her diigiimde grup i¢i homojenlik s6z konusu ise,

3. Agacin diizey sayisinda analizi yiiriiten kisi tarafindan bir sinirlama
yapildiysa,

4. Yeni olusacak diigiimlerde fazla bir degisiklik yaratmiyorsa durur.

Aga¢ ingsas1 sonunda elde edilen aga¢ biiyilk (maksimum) aga¢ olarak
adlandirilir ve Ogrenme setindeki deney {initelerine en uygun agactir. Ancak

maksimum agag pratikte iki dezavantaja sahiptir:

1. Maksimum agac 6grenme setini kusursuz bigimde tanimlar, ¢iinkii eklenen
her bagimsiz degisken hatali simiflama oranim diisiiriir. Bu durumda,

maksimum aga¢ 0grenme seti i¢in olmasi gerekenden daha iyi bir tahmin
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modeli (overfitting) sunar. Ancak, 6grenme setine asirt uyumlu maksimum
agaclar farkli bir veri seti (rnegin test seti) s0z konusu oldugunda iyi bir

tahmin saglayamazlar.

2. Bir smiflama agacinin karmagsiklik oOlgiisii o agacin terminal diigiim
sayisina esittir. Terminal diigiim sayilar1 ve dolayisiyla karmasiklig

yiiksek olan maksimum agacin anlagilmasi ve yorumlanmasi giigtiir.

Maksimum agacin pratikte ortaya cikardigi bu sorunlarin ¢oziimi igin
maksimum agacin budanmasi yani maksimum agactan olusturulan daha kiiciik bir
agacin secilmesi gereklidir. Maksimum agacin budanmasi daha kiiciik agaclar dizisi
olusturur ve olusturulan bu dizi icerisinden optimum agac secilir. Optimum agac
maksimum agacgtan daha az karmasikliga sahiptir ancak, 6grenme setine maksimum
agactan daha az uyumludur ve hatali simiflama orami daha yiiksektir. Maliyet-
karmagiklik budama metoduna gore maksimum aga¢, maliyet-karmasiklik Olciisii
minimum degerine ulagincaya kadar budanir ve optimum agag elde edilir. Siniflama
agaclarinda iic alternatif dogruluk tahmin yontemi vardir. Bunlar yeniden yerine
koyma tahmini, test 6rnegi tahmini ve ¢apraz gecerlilik testidir. Model gegerliliginin
sinanmasinda sik kullanilan capraz gecerlilik yonteminde veri seti rastgele olarak k
gruba ayrilir. k degeri genellikle 10 olarak secilir. Bu gruplardan biri disarida
birakilarak geriye kalan kisim ile model olusturulur. Olusturulan modelin siniflama
performansi disarida birakilan veriler iizerinde test edilir. Sirasiyla bu islem
doniigiimlii olarak diger k grup icin de tekrarlanir. Son olarak elde edilen k tane
dogru siniflama oranmnin ortalamast alinarak modelin genel performansi

degerlendirilir.

CART, ele aliman veri kiimesi eksik degerler igerdiginde kullanigli bir
analizdir. Eksik degerler ¢ok fazla oldugunda bu degerler bir vekil degisken olarak

agac yapisinda yer alirlar.
2.4.3.2. CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detector) algoritmasi

CART algoritmasinin disinda en ¢ok kullanilan karar agaci algoritmalarindan
biri de CHAID algoritmasidir. CHAID metodu 1980°de Kaas tarafindan en iyi
bolmeyi hesaplamak igin istatistik olarak anlamli bir farkliligin olmadigi, hedef

degiskene uyan ciftlerde tahmin degiskeninin olas1 kategori ¢iftini birlestirmesiyle
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olusturulmustur (51). En uygun boliimleri secmek icin kullanilan entropy veya gini
metrikleri yerine Ki-kare testi kullanilmaktadir. Bu analizde amac¢ veriyi daha
homojen alt gruplara bolmektir. Kullanilan istatistiksel test, hedef degiskenin Sl¢iim
diizeyine baghdir. Eger hedef degisken siirekli bir degisken ise F testi, kategorik ise

Ki-kare testi kullamilmaktadir.

CHAID ile diger yontemler arasindaki en 6nemli farkliliklardan birisi, ID3,
C4.5, ve CART ikili agaclar tiiretirken, CHAID c¢oklu agaclar tiiretmektedir (52).
CHAID siirekli ve kategorik tim degisken tipleriyle calisabilmektedir. Bununla
beraber, siirekli tahmin edici degiskenler otomatik olarak analizin amacina uygun
sekilde kategorize edilmektedir. CHAID, Ki-Kare metrigi vasitasiyla, iliski diizeyine
gore farklilik rastlanan gruplar1 ayr1 ayri siniflamaktadir. Dolayisiyla, agacin
yapraklari, ikili degil, verideki farkli yapi sayis1 kadar dallanmaktadir (53). CHAID
analizi bagimli degiskendeki varyasyonu boliimler ici minimum, bdliimler arasi
maksimum olacak sekilde farkli alt gruplara veya boliimlere tekrarli olarak
parcalayan bir tekniktir. CHAID orijinal olarak degiskenlerdeki etkilesim veya
kombinasyonlar1 bulan bir teknik olarak gelistirilmistir (54).

Yontem, karmasik bir veri setindeki yapiy1 aramak i¢in kullanilan bir yontem
olarak belirli avantajlara sahiptir. Bu avantajlar;
e Bagimh ve bagimsiz degiskenler i¢in Sl¢ii tipi sinifly, sirali veya siireklidir,
e Bagimsiz degiskenlerin tamaminin ayni diizeyde Oolgiilmesine gerek
yoktur,
e Bagimsiz degiskenlerdeki kayip degerler sabit olmayan kategori (floating
category) olarak muhafaza edilebilir,
e Uygun bir istatistiksel kriter kullanilirsa, sonug¢landirilan modelden sansa

bagh olmaksizin ¢ok giiclii sonuglar elde edilmesini saglar.

Genel olarak CHAID y6nteminin algoritmasi su sekildedir;

Bagimli degisken d>2 kategoriye, analizde kullanilan belirli bir bagimsiz
degiskenin de c>2 kategoriye sahip oldugunu varsayalim. Analizdeki bir alt problem,
bagimsiz degiskenin miisaade edilen kategorileri birlestirilerek verilen cxd boyutlu

olumsallik tablosunun en anlamli jxd boyutlu tablo durumuna indirgenebilme
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problemi olsun. Kavramsal olarak ilk 6nce 7" istatistigi hesaplamr. Bu, cxd tablosu

igin (j=2,3,4,...,c) bilinen y’ istatistigidir. Eger T, =maxT,” ise en iyi jxd

2

tablosu icin y~ degeri elde edilmis demektir. Bu durumda Tj* en anlamh olarak

secilir.

Algoritmanin adimlari su sekildedir;

Admm 1. Her bir bagimsiz degisken ic¢in, bagimli degiskenin kategorileri ile

bagimsiz degiskenin kategorileri arasinda ¢apraz tablo olusturulur.

Adim 2. 2xd alt tablosunda bagimsiz degiskene ait anlamlilig1 en diisiik olan
kategori ciftleri bulunur. Birlesmeleri anlamli bulunan iki kategori birlestirilir. Bu
birlesme bir bilesik kategori olarak diisiiniiliir ve bu adim bagimsiz degiskenin kendi

icindeki birlesmeleri anlamsiz oluncaya kadar devam eder.

Adim 3. U¢ ya da daha ¢ok sayida orijinal kategori iceren bilesik
kategorilerin her biri i¢in birlesmenin tekrar ¢oziimlendigi en 6nemli iki boliinme
bulunur. Eger anlamlilik bir kritik degerin altindaysa bdliinme tamamlanarak ikinci

adima doniliir.

Adim 4. Optimum diizeyde birlestirilen bagimsiz degiskenlerin her birinin
anlamlilig1 hesaplanir, en ¢ok anlamli olan ayrilir. Eger bu anlamlilik kritik bir
degerden biiyiikse secilen bagimsiz degiskenin birlestirilen kategorilerine gore veri

alt gruplara boliiniir.

Adim 5. Heniiz analiz edilmemis veri i¢in birinci adima gidilir.

Her bir bagimsiz degisken icin kendi icinde kategorileri en anlamli bir sekilde

birlestirilip en iyi boliinme bulunduktan sonra, bagimlhi degiskene gore olumsallik
tablosu olusturulur. Daha sonra y> ve Bonferroni p degeri hesaplanir. Bagimsiz

degiskenler birbiri ile karsilastirilip en kiicilk p degerine sahip olan bagimsiz

degiskenin kategorilerine gore veriler alt gruplara ayrilir (54).

Ayrintilt CHAID (Exhaustive CHAID), CHAID'in modifiye edilmis seklidir.
CHAID yo6nteminin zayif kalan yonlerini gidermek amaciyla gelistirilmistir. Ayrintili
CHAID, kullandig: istatistiksel testler ve kayip degerleri degerlendirmesi agisindan

CHAID analizine benzerdir fakat hesaplanmasi uzun zaman almaktadir. Verilere
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baglhh olsa da CHAID ile Ayrintith CHAID sonuglart arasinda farklilik
bulunmamaktadir (49).

2.4.3.3. QUEST (Quick Unbiased Efficent Statistical Tree) algoritmast

QUEST yontemi hizli, yansiz istatistiksel agac olarak bilinir. 1997 yilinda
Loh ve Shih tarafindan gelistirilmistir. CART algoritmasinda oldugu gibi ikili karar
agaclart olusturmak tizerine kurulu bir yapisi vardir. Fakat CHAID ve CART
yontemlerinden farkli olarak degisken secimi ve ayirma noktasi se¢imi islemlerini
ayrt ayn ele almaktadir. Bu yontemde bagimli degisken tek ve sinifli, bagimsiz
degisken bir ya da daha fazla sayida; sirali, sinifli ve siirekli yapidadir. QUEST,
bagimsiz degisken kategorik oldugunda, yansiz agacin onemli oldugunda, biiyiik ve
karmagik bir veri setinin oldugu ve agac ikili boliinme ile stnirlandirildigi durumlarda

tercih edilir.
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3. GEREC VE YONTEM

Bu calismanin uygulama bdliimii, Uzman Dr. Evren KURTUL’a ait
16.04.2009 tarihinde (Toplantt no: 2009/5) etik kurul onay1 alinmis tez calismasinda

kullanilan veri seti temel alinarak gerceklestirilmistir.

Calismada kullanilan veriler 01.09.2008-01.05.2009 tarihleri arasinda BEU
Uygulama ve Arastirma Hastanesi Kadin Hastaliklar1 ve Dogum Servisi’nde yatist
yapilan, yaslar1 17 ile 46 arasinda degisen gebelerden elde edilmistir. Erken dogum
yapan gebeler vaka grubunu, zamaninda dogum yapanlar ise kontrol grubunu
olusturmustur. Her iki gruptan da 120’ser gebe calismaya alinmistir. Erken dogum
risk faktorleri olarak diisiiniilen sorulardan bir anket formu olusturularak gebelere
uygulanmis, gebelerin doguma girmeden 6nceki kilolari, boylar1 ve tansiyonlari,
hemogram, aglik kan sekeri, platelet degerleri Olciilmiistiir. Yine dogum sonrast 1.

giin kan lipid degerleri dlciilerek kaydedilmistir.

Bu dogrultuda birimlerin smiflandirilmasinda  kullanilabilecek olan
degiskenler kadin hastaliklari ve dogum uzmam ile birlikte degerlendirilerek

belirlenmistir. Modele alinan bagimsiz degiskenler asagida sunulmustur:

* Yas (yil)

e Anne egitimi (1: Ilkokul, 2: Ortaokul, 3: Lise, 4: Universite)

e Gelir diizeyi (1: 1000 TL’den az, 2: 1000-2000 TL arasi, 3: 2000 TL’den
fazla)

e Kilo alimu (1: 9 kilodan az, 2: 9-13 kilo arasi, 3: 13 kilodan fazla)

¢ FErken dogum hikayesi (1: Hayir, 2: Evet)

e Sga bebek hikayesi (1: Hayir, 2: Evet)

¢ Kronik hastalik (1: Yok, 2: Var)

e Sigara (1: Igmiyor, 2: iciyor)

e Takiplere gelis (1: Rutin takip, 2: Takipsiz)

e Anemi (1: Yok, 2: Var)

e Vajinal enfeksiyon (1: Yok, 2: Var)

e Preeklampsi hikayesi (1: Yok, 2: Var)

® Vajinal kanama (1: Yok, 2: Var)
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Cinsel iligki (1: Yok, 2: Var)
Egzersiz (1: Yok, 2: Var)

¢ Annenin ¢alisma durumu (1: Calisiyor, 2: Ev hanimi)

Beyaz kan hiicresi sayist (ul)

Viicut kiitle indeksi (VKI)

Analizlerde kullanilan bagimli degisken ise;
e Grup (1: Erken dogum yapanlar, 2: Zamaninda dogum yapanlar)

Uc yontemin performansim1 degerlendirmek iizere veri setine yapay sinir

aglari, k-en yakin komsuluk ve karar agaclar1 yontemleri uygulanmistir.

K-en yakin komsuluk analizinde minimum hata oranina sahip k degerine
ulagilmaya calisiimistir. Modelin gegerlilik sinamasi i¢in 10 kath capraz gecerlilik

testinden faydalanilmistir.

Karar agac1 uygulamasinda ise CHAID algoritmas: kullanmilmistir. CHAID
algoritmasinin secilme nedenlerinin basinda siirekli ve kategorik tim degisken
tipleriyle calisabilmesi gelmektedir. Bununla beraber, siirekli bagimlh degiskenler
otomatik olarak analizin amacina uygun olarak kategorize edilmektedir. CHAID, ki-
kare metrigi vasitasiyla iliski diizeyine gore farklilik rastlanan gruplan ayr ayrn
siniflamakta ve agacin yapraklari ikili degil, verideki farkli yap1 sayis1 kadar
dallanmaktadir. Gecerlilik sinamas1 olarak yine 10 kath capraz gecerlilik testi
kullanilmigtir. En uygun aga¢ yapisi belirlenirken yerine koyma (resubstitution) ve
capraz gecerlilik (cross-validation) hata oranlarini minimum yapan agac yapisi

belirlenmeye calisilmistir.

YSA analizinde siniflandirma basarisini maksimum yapan ag mimarisini
belirlemek iizere ¢ok sayida deneme yapilmistir. Egitim yOntemi olarak Batch
yontemi tercih secilmistir. Bu yontemin tercih edilme sebepleri, kiiciik veri setleri

icin en kullanigh yontem olmasi ve toplam hatayi direkt olarak en aza indirgemesidir.

Analizler i¢in SPSS 18.0 paket programindan faydalanilmistir.
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Model basaris1 degerlendirilirken dogruluk orani, duyarlilik ve segicilik
Olciitleri  kullanmilmistir. Bir smniflayic1  tarafindan yapilan tahmin edilmis
siniflamamalar ve gercek durum hakkindaki bilgi karmagsiklik matrisi ile verilir.
Tablo 6’da bir karmasiklik matrisini gosterilmektedir. DP ve DN dogru
siniflandirilmis ornek sayisidir. YP, aslinda negatif simifindayken pozitif olarak
tahminlenmis 6rneklerin sayisidir. YN ise aslinda pozitif sinifindayken negatif olarak
tahminlenmis Orneklerin sayisimi ifade eder. Genel olarak bir karigiklik matrisinde
ana kosegen dogru tahminlenmis 6rnek sayilarini; ana kdsegen disinda kalan matris

elemanlar ise hatal1 sonuclarn ifade etmektedir.

Tablo 6. Karmasiklik Matrisi.

Gercek durum

Pozitif Negatif

Test Pozitif DP YP

Sonucu | Negatif YN DN

Model basarimimin oOl¢iilmesinde siklikla kullanilan dogruluk orami dogru

siniflandirilmis 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina oranidir.

Dogruluk oran1 = DP+DN (14)

DP+DN+YP+YN

Duyarhlik ise dogru simiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin toplam pozitif
ornek sayisina orani olarak tanimlanir.
Duyarhlik = _DP (15)
DP+YN
Model basarisin1 degerlendirmede kullanilan diger bir oOlciit olan segicilik
dogru smiflandirilmis negatif 6rnek sayisinin toplam negatif drnek sayisina oranmdir.
DN

Secicilik = ———— 16
¢ DN+YP (10
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4. BULGULAR
Analize dahil edilen 240 gebenin 120’si erken dogum yapmis olup (% 50),
120’si ise zamaninda dogum yapmistir (% 50). 240 olgudan elde edilen verilere ait

tanimlayici istatistikler Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 7. Gruplara Ait Tanimlayic1 Ozellikler.

Hasta Kontrol
n=120 n=120
Anne yasi 286+5.6 273+49
Viicut kiitle indeksi 293 +5.1 29.7+5.0
Beyaz kan hiicresi sayisi 12415 £ 3751 10482 + 2400

Say1 % Say1 %
Tlkokul 73 67.0 36 33.0
Annenin egitim diizeyi | Ortaokul 18 529 16 47.1
Lise 17 30.4 39 69.6
Universite 12 293 29 70.7
1000 TL den az 71 845 13 155
Gelir diizeyi 1000-2000 TL 35 354 64 64.6
2000 TL den fazla 14 246 43 75.4
9 kilodan az 50 90.9 5 9.1
Kilo alimi 9—13 kilo aras1 31 37.3 52 62.7
13 kilodan fazla 39 38.2 63 61.8
. | Var 15 789 4 21.1
Erken dogum hikayesi |, 1 105 475 116 525
. ) Var 11 84.6 2 15.4
Sga bebek hikayesi Yok 109 43.0 118 52.0
. Var 38 717 15 283
Kronik hastalik Yok 82 139 105 56.1
Sigara Iciyor 56 65.1 30 34.9
g fcmiyor 64 416 90 584
. ) Takipsiz 26 929 2 71
Takiplere gelis Rutin takip 94 443 118 55.7
Anemi Var 78 61.9 48 38.1
nem Yok 2 36.8 7 632
. ) Var 40 81.6 9 18.4
Vajinal enfeksiyon Yok 80 419 111 58.1
L .| Var 31 93.9 2 6.1
Preeklampsi hikayesi Yok ) 3.0 118 570
Vaiinal k Var 33 63.5 19 36.5
ajiaf kKanama Yok 87 46.3 101 537
e Var 73 60.8 47 39.2
Cinsel iligki Yok 47 392 73 60.8
Eegersi Yapan 58 439 74 56.1
grersiz Yapmayan 62 574 46 126
Annenin calisma Calistyor 15 27.8 39 72.2
durumu Calismiyor 105 56.5 81 43.5
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4.1. K-En Yakin Komsuluk Analizi Sonuclari

K-en yakin komsuluk analizinde bagimli degisken olarak, erken dogum
yapanlardan olusan hasta grubu ve zamaninda dogum yapanlardan olusan kontrol
grubu grup degiskeni; yas, viicut kiitle indeksi, annenin egitimi diizeyi, gelir diizeyi,
hamilelik boyunca kilo alimi, erken dogum hikayesi, sga bebek hikayesi, kronik
hastalik varligi, sigara, takiplere gelis, anemi varligi, vajinal enfeksiyon, preeklampsi
hikayesi, vajinal kanama, cinsel iliski, egzersiz, annenin calisma durumu ve beyaz

kan hiicresi sayis1 (BKS) bagimsiz degisken olarak alinmistir.

Analizde verilerin % 70’1 egitim seti, % 30’u ise gecerlilik seti olarak
ayrilmistir. Uzaklik Olgiitii olarak dogruluk oramimi artirmasindan dolayr Manhattan
(City Blok) uzaklik olgiisii se¢ilmistir. Gegerlilik smamast i¢in 10 kath c¢apraz
gecerlilik testi sonucunda en diisiik hata oranini veren k degeri 5 olarak hesaplanmistir.

Secilen cesitli k degerlerine ait hata grafigi asagida verilmistir (Sekil 19).

D30 @@ oo

0.25

Hata oram

0.26]

0.247

En yakin komsu sayisi (k)

Sekil 19. Secilen k degerlerine ait hata oranlar1 grafigi.

Analiz sonucunda egzersiz yapma degiskeni sonuca katkisi bulunan en
onemli degisken, sga bebek hikayesi en az katkida bulunan degisken olarak

saptanmistir (Sekil 20).
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Egzersiz yapma]
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Sekil 20. Degiskenlerin 6nem siralamasini gosteren grafik.

Yapilan siniflandirma islemi sonucunda testin dogruluk oranmi % 78.3,
duyarliligt % 65, seciciligi ise % 91.7 olarak hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar

Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 8. K-En Yakin Komsuluk Analizine Ait Siniflandirma Sonuclari.

Gercek durum
Toplam
Vaka Kontrol
Test Vaka 78 10 88
Sonucu | Konirol 42 110 152
Toplam 120 120 240

4.2. Karar Agaci Analizi Sonuclari

Karar agaclart uygulamasinda, k-en yakin komsuluk analizine dahil edilen
bagimli ve bagimsiz degiskenlerin tiimii analize katilmistir. Bu calismada karar agaci
algoritmalarindan siklikla kullanmilan CHAID algoritmasi1 kullamlmistir. Gegerlilik
sinamasi olarak yine 10 kath capraz gecerlilik testi kullanilmistir. En uygun agag
yapis1 belirlenirken yerine koyma (resubstitution) ve capraz gecerlilik (cross-

validation) hata oranlarini minimum, siniflandirma basarisint maksimum yapan agag
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yapisint belirlemek iizere terminal diigiim sayis1 5, cocuk diiglim sayis1 2 olarak
belirlenmistir. Yerine koyma ve ¢apraz gegerlilik sinamalarina ait risk ve standart

hata degerleri asagidaki tabloda gosterilmistir (Tablo 9).

Tablo 9. CHAID Analizi Sonucu Yerine Koyma ve Capraz Gegerlilik Sinamalarina
Ait Risk ve Hata Degerleri.

Risk Standart
hata
Yerine koyma 0.175 0.025
Capraz gecerlilik 0.254 0.028

Analiz sonucunda bagimli degisken olan grup degiskenini etkileyen en
onemli degiskenin gelir diizeyi degiskeni oldugu goriilmektedir (p<0.001). Daha
sonra yer alan degiskenler ise cinsel iliski, kilo alim1, annenin egitim diizeyi, vajinal
kanama ve preeklampsi hikayesi olmustur. Analize ait karar agaci asagida

gosterilmistir (Sekil 21).
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Sekil 21. CHAID analizine ait karar agaci.




Smiflandirma basaris1 olarak degerlendirildiginde yapilan CHAID analizinin
dogruluk oran1 % 82.5 olarak bulunurken, duyarliligi % 73.3, seciciligi ise % 91.7
olarak bulunmustur. Elde edilen sonuclar agagidaki tabloda gosterilmistir (Tablo 10).

Tablo 10. CHAID Analizine Ait Simiflandirma Sonuclari.

Gercek durum
Toplam
Vaka Kontrol
Test Vaka 88 10 98
Sonucu | ool | 32 110 142
Toplam 120 120 240

4.3. Yapay Sinir Ag1 Analizi Sonuclari

YSA uygulamasinda ¢ok katmanl yapay sinir agi (multi perception neural
network) modeli kullamilmistir. Sayisal olan yas, viicut kiitle indeksi ve bks
degiskenleri kovaryans olarak; kategorik olan egzersiz yapma, anemi varhigi, gelir
diizeyi, vajinal kanama, vajinal enfeksiyon, kilo alimi cinsel iligki, annenin egitim
diizeyi, preeklampsi hikayesi, kronik hastalik varligi, takiplere gelis, calisma
durumu, sigara kullanimi, erken dogum hikayesi ve sga bebek hikayesi degiskenleri

ise faktor olarak analize katilmistir.

Analiz sirasinda verilerin 164’1 egitim seti, 76’s1 test seti olarak ayrilmistir.
Yapay sinir aginin mimarisinde en yiiksek siniflandirma performasim saglamasindan
otiirli aktivasyon fonksiyonu olarak gizli katmanda Hiperbolik tanjant, ¢ikti
katmaninda Sigmoid fonksiyon kullanmilmis ve gizli katman sayis1 1 olarak
belirlenmistir. Girdi katmaninda 18 birim, gizli katmanda 4 birim, ¢ikti katmaninda
ise 1 birim bulunmaktadir. Egitim yontemi olarak ise Batch yontemi tercih

secilmistir.

Analiz sonucunda analize en Onemli katkiyr yapan degisken yas olarak
bulunurken en az katkiy1 yapan ise takiplere gelis olarak bulunmustur. Degiskenlerin

onemlilik sirasini gosteren grafik asagida verilmistir (Sekil 22).
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Sekil 22. YSA analizi sonucu degiskenlerin 6nemlilik oranlari.

YSA analizi icin gecerlilik sinamasi yapilamadigindan modelin performansi
test seti lizerinden degerlendirilmistir. Yapilan siniflandirma islemi sonucunda egitim
verisine ait dogruluk orani % 82.9, test verisine ait dogruluk orani ise % 90.8 olarak
bulunmustur. Bulunan smiflandirma sonuglar1 diger performans &lgiitleri olan
duyarlilik ve secicilik bakimindan degerlendirildiginde egitim setinin duyarlilig
% 78.5, seciciligi % 87.1; test setinin duyarlilifi % 90.2, seciciligi ise % 91.4 olarak
hesaplanmistir. Elde edilen sonuclar agagidaki tabloda gosterilmistir (Tablo 11).

Tablo 11. YSA Analizine Ait Egitim ve Test Verilerinin Siniflandirma Sonuglari.

Test sonucu
Gercek durum Toplam
Kontrol Vaka

Kontrol 74 11 % 87.1

Egitim | Vaka 17 62 % 78.5

Toplam % 55.5 % 44.5 % 82.9

Kontrol 32 3 % 91.4

Test Vaka 4 37 % 90.2

Toplam % 47.4 % 52.6 % 90.8
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5. TARTISMA

Bu tez calismasi, veri madenciliginde kullanilan ii¢ smiflandima tekniginin
saglik alanindan elde edilmis gercek bir veri seti iizerindeki performanslarinin

degerlendirilmesi amaciyla yapilmistir.

Giiniimiizde veri miktarinin artmasi ile orantili olarak veri madenciligi kavram
da biiyiik 6nem kazanmus, pek cok alanda kullammi yayginlagmistir. Literatiirde, cesitli
alanlarda veri madenciligi yontemleri ile elde edilmis sonuclara dayanan caligmalarin
yani sira, kullanilan tekniklerin tahmin bagarilarimi karsilastirmak amaciyla yapilmis pek
cok calisma da mevcuttur. Yapilan bu karsilastirma calismalari kimi aym amagla
kullanilan veri madenciligi tekniklerinin karsilagtirilmasi iizerine kurgulanmisken kimisi
de veri madenciligi yontemlerinin klasik istatistiksel yontemlerle olan karsilagtirmalarim

kapsamaktadir.

Eski ve yeni veri madenciligi yontemlerinin karsilastirilmasi amaciyla yapilmis
calismalardan biri, Baumgartner ve arkadaslarinin (55) yenidoganlardaki metabolik
hastaliklarin smiflandirilmasi ile ilgili yaptiklan calismadir. Calismada, diskriminant
analizi, lojistik regresyon, karar agaclari, k-en yakin komsuluk, yapay sinir aglart ve
destek vektor makineleri yontemleri iki farkli veri setinde karsilastirilmis ve ilk veri
setinde % 99.9, diger veri setinde ise % 99.3 dogruluk oram ile YSA analizinin karar
agaclan ve k-en yakin komsuluk analizine gore daha iyi performans gosterdigi

saptanmustir.

Bir diger arastirmada, Zhang ve Zhang (56), serebral palsili hastalarda yiirtime
sorunlar ile ilgili calismalarinda Kernel Fisher diskriminant analizi, Fisher lineer
diskriminant analizi, karar agaclari, k-en yakin komsuluk, ¢ok katmanli yapay sinir
aglart ve destek vektor makinalari yontemlerini uygulamislar, YSA analizi i¢in % 95.6,
karar agaclar icin % 91.5 ve k-en yakin komsuluk analizi i¢in ise % 67.7 dogruluk

oranina ulasmislardir.

Cong ve arkadaglann (57) ilac tasariminda TNF-o doniistiiriici enzim
inhibitorlerinin belirlenmesinin tahmini ile ilgili yaptiklann arastirmada destek vektor
makineleri, karar agaclari, geri yayilimli yapay sinir ag1 ve k-en yakin komsuluk

yontemlerinin tahmin dogruluklarini karsilastirdiklarinda, YSA analizi ile karar agaclar
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yontemlerinin dogruluk oranlarinin % 97.5 iken k-en yakin komsuluk yonteminin

9 96.6 oldugunu saptamislardir.

Yedi farkli algoritmanin karsilastirildigl bir calismada, Acharya ve arkadaslar
(58), ultrason kullanilarak tiroid lezyonlarini siniflandirilmislardir. S6z konusu ¢aligmada
aragtirmacilar k-en yakin komsu, karar agaclari, destek vektor makinalari, Gauss karisim
modelleri, radyal tabanli olasiliksal yapay sinir aglari, Sugeno bulanik modelleri ve
Naive-Bayes siniflayicilarim kullanmiglar ve bu siniflandirma isleminde destek vektor
makinas1 smiflayicisinin - % 100 dogruluk oram ile en iyi simflamayr yaptigim

gormiislerdir.

Metin madenciligi alaminda yapilan bir caligmada ise, Hmeidi ve arkadaslar (59)
Arap¢a metinlerin smiflandirilmasi amaciyla k-en yakin komsu ve destek vektor
makineleri tekniklerini karsilastirmis, her iki tekniginde c¢ok yiiksek performans

gosterdigini saptamiglardir.

Biyoteknoloji alaninda, proteinlerin hiicresel yerlesimlerinin tahmin edilmesi ile
ilgili olarak Cai ve Chou (60) tarafindan yapilan ¢alismada, k-en yakin komsu analizi
kullamlmus, uygulama sonucunda gelistirilen modelin basar1 oraninin ¢ok yiiksek oldugu

gozlenmistir.

Bilinen veri madenciligi tekniklerinin yam sira bazi tekniklerin birlestirilmesi
sonucu ortaya cikmig olan hibrit veri madenciligi modelleri de mevcuttur. Saeedmanesh
ve arkadaglar1 (61) gelistirdikleri hibrit veri madenciligi teknigi ile karar agaclari, yapay
sinir aglan ve k-en yakin komsuluk yontemini zaman serisi verisi {izerinde
karsilagtirmis, 6nerilen modelin diger iic modele gore tahmin dogrulugunu en az % 34
arttirdigim saptamuslardir. Calismada birlestirilmis modellerin tek modellere gore bazi

durumlarda daha giiclii sonuglar verebilecegi belirtilmistir.

Isletme alaminda Albayrak ve Yilmaz (62) tarafindan yapilan bir calismada,
Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi Ulusal 100 endeksi sanayi ve hizmet sektorlerinde
faaliyet gosteren 173 sirket calisma kapsamina alinmis ve sirketlere ait finansal bilgiler
kullamlarak elde edilen verilere karar agaci algoritmalarindan CHAID algoritmasi
uygulanmigtir. Yapilan analiz sonucunda karar agaclarnt teknigiyle isletmelerin
birbirlerine gore konumlar ortaya konmus ve sektor degiskenini etkileyen en Snemli

degiskenler saptanmustir.
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Goriildiigi tizere, veri madenciligi algoritmalar1 ile yapilan calismalarin
sonuclar birbirlerinden farklilik gostermektedir. Bu algoritmalarin karsilagtirilmasi yolu
ile yapilan deneysel caligmalar bilim diinyasinda keskin elestirilere maruz kalmaktadir.
Hand (63), veri madenciligi algoritmalarmin karsilastirllmasi hakkinda karsilagtirma
sonuglarimin dogru olmayacagini, literatiirde yer alan makalelerdeki calismalarin aslinda
bir illiizyon yarattigini, deneysel caligmalarm ortaya koydugu sonuglarin gercekle
bagdasmayacagimi belirtmistir. Dogas1 geregi veri madencilig§i model basarimlarinin
veriye baglh oldugunu, veri iizerinde yapilan Onisleme islemlerinin ve kullanilan
algoritma parametrelerinin olusan sonug iizerinde farkli etkileri olacagini, kullaniciya
bagl olarak ayn1 modelle farkli sonuglar elde edilebilecegini belirtmistir. Literatiirde yer
alan ve yeni gelistirilmis olan bir algoritmanin eski bir algoritmayla karsilastirilmasi
yapilarak yeni algoritmanin daha basanhi oldugunun ispatlanmaya calisildig
makalelerde, yukarida belirtilen sebeplerden otiirii ve gelistiricinin isteyerek ya da
istemeden sergileyebilecegi yanli yaklasimlarin etkili olacag belirtilmektedir.
Literatiirdeki diger karsilastima calismalarinda sonucun kullanicinin yatkin oldugu
modele baglh oldugu, bu yiizden farkli makalelerde farkli sonuglara ulasilacag
belirtilmistir. Bunun &tesinde bazi c¢alismalarda kompleks algoritmalarin  klasik
algoritmalara karg1 daha basarili oldugu seklindeki iddialarin da aslinda illiizyondan

ibaret oldugu ifade edilmektedir (23).

Yapilan bir baska elestiride ise akademik literatiirde yapilmis olan karsilastirma
caligmalarimin  ¢ogunda gercek veriler kullanmilmadigi, bu nedenle yapilan
degerlendirmelerin dogru sonug tiretmemis oldugu yoniindedir (64). Tiim bu elestirilere
ragmen algoritmalarin karsilagtinilmas1 gerekliligi ortak bir goriis olarak kabul edilmis,
gerek uygulama gerekse gelistirme anlaminda yapilan akademik calismalarda ve giincel

uygulamalarda yer edinmistir (23).

Bununla birlikte, Michie ve Spiegelhalter (65) arastirma sonuglarimi
yayinladiklart kitaplarinda benzer veri setlerinde belli algoritmalarin daha bagarih
oldugunu belirtmislerdir. Bu baglamda, hangi algoritmamin daha basarili bir model
irettiginin arastirildign bir calisgmada farkli veri kaynaklan {izerinde daha ¢ok sayida
algoritmanmin kullanilarak karsilastirlma yapilmasi ve farkli veri kaynaklarindaki

karsilagtirilmalarin simiflandirilmasi gerekecektir.
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6. SONUCLAR

Saglik alanindaki kullanimi giin gectikce yayginlagsan veri madenciliginde
cesitli amaclar icin farkli yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemlere ait pek cok
algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmalardan hangisinin daha {iistiin oldugu iizerine
pek cok calisma yapilmis, yapilan bu calismalarda farkli sonuglar elde edilmistir.
Bunun baglica sebepleri; yapilan islemin performansinin, kullanilan veri kaynagina,
veri iizerinde yapilan 6n isleme, algoritma parametrelerinin se¢imine bagli olmasidir.
Farkli kisiler tarafindan, farkli veri kaynaklar iizerinde, farkli parametrelerle yapilan

calismalarda farkli sonuglar olugmasi dogaldir.

Smiflandirma amaciyla kullanilan {#i¢ veri madenciligi tekniginin
karsilastirildigr bu calismada, yapay sinir aglan teknigi en iyi performansi gosteren

teknik olmustur.

Deneysel calismalar iizerine yapilan elestiriler 1s183inda yapilan bir
karsilastirma islemine dayanarak bir algoritmanin diger bir algoritmaya kesin bir
Uistiinliigiinden s6z etmek dogru olmayacaktir. Yinede model basarim
karsilastirmalarinin, bir veri madenciligi calismasinda ©nemli katkilar1 olacagi
aciktir. Bir problem {izerinde yapilacak model olusturma isleminde farkli
algoritmalarin karsilastirilarak en basarili olanin bulunmasimin sonuglara katkisi

biiyiik olacaktir.
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