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OZET

Lojistik Regresyon Analizi (LRA), Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve
Siiflandirma ve Regresyon Agaclar: (C&RT) Yontemlerinin
Karsilastirilmasi ve Tip Alaminda Bir Uygulama

Lojistik Regresyon, bagimli degiskenin kategorik ve bagimsiz degiskenlerin
karisik 6lgekli olmast durumunda belirli bir dagilim varsayimina bagimli kalmaksizin
bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki neden-sonug iligkisinin
belirlenmesinde kullanilan bir yontemdir.

Yapay Sinir Aglari, insan beynindeki sinir aglar1 gibi ¢alisarak son derece
karmagik yapiya sahip problemlerin ¢oziimiini saglar. Kullandigi geriye yayilma
algoritmasini ile ag hatasmni minimize ederek birimlerin en az hata ile smiflarina
atanmasi i¢in agin agirliklarimi hesaplar.

Smiflandirma ve Regresyon Agaglar1 (C&RT); ikili karar agaci olusturan bir
yontemdir. Agactaki her bir noda, her bir bagimsiz degisken i¢in gelisim skoruna dayal
olarak en iyi kesim noktas1 ya da en iyi kategori gruplari olusturulur.

Bu tez caligmasinda, Lojistik Regresyon Analizi (LRA), Yapay Sinir Aglari
(YSA) ve Smiflandirma ve Regresyon Agaglar1 (C&RT) Yontemlerinin siniflandirma
Ozelliklerinin kargilastirilmas: yapilmistir. Bu karsilastirma i¢in prostat kanseri
yoniinden degerlendirilmesi yapilan hastalara ait veriler kullanilmis, li¢ yonteme gore

elde edilen sonuglar basar1 yoniinden degerlendirilmistir.

Anahtar Kkelimeler: Lojistik Regresyon Analizi (LRA), Yapay Sinir Aglar1 (YSA),
Simiflandirma Ve Regresyon Agaclari (C&RT), Prostat Kanseri.



ABSTRACT

Comparison of Logistic Regression Analysis (LRA), Artificial Neural
Networks (ANN) and Classfication and Regression Trees (C&RT)
Methods And An Aplication In Medicine

Logistic regression, categorical dependent variable and independent variables in
the case of mixed-scale without being dependent on the assumption that a certain
distribution of cause-effect relationship between the dependent variable and
independent variables used in the determination of a method.

Artificial Neural Networks, such as neural networks working in the human brain
is extremely complex structure provides the solution of problems. Error back
propagation algorithm uses the network by minimizing the weight of the units of the
network accounts for the appointment of classes with fewer errors.

Classification and Regression Trees (C & RT) is a method of forming a binary
decision tree. Each node in the tree, each independent variable on the basis of the best
cut-off point score for the development or the best category groups are created.

In this thesis, Logistic Regression Analysis (LRA), Artificial Neural Networks
(ANN) and Classification and Regression Trees (C & RT) characteristics of the
classification methods were compared. This comparison of the data used in patients
undergoing evaluation for prostate cancer in terms of the three methods to the results

obtained were evaluated in terms of success.

Key words: Logistic Regression Analysis (LRA), Artificial Neural Networks (ANN),

Classfication and Regression Trees (C&RT), Prostate Cancer.
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Xi

KISATMALAR ve SIMGELER

C&RT Simiflandirma ve Regresyon Agaci

YSA Yapay Sinir Aglar1

LRA Lojistik Regresyon Analizi

ROC Receiver Operating Characteristic Curve (Alict Islem

Karakteristikleri Egrisi)

AUC ROC egrisi altinda kalan alan (Area under the ROC
Curve)

VM Veri Madenciligi

CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector: Otomatik

Ki-Kare Etkilesim Belirleme),

MARS (Multivariate ~ Adaptive  Regression  Splines:  Cok
Degigkenli Uyumlu Regresyon Uzanimlan),

QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree: Hizli, Yansiz,
Etkin Istatistiksel Agac),

SLIQ (Supervised Learning in Quest),

SPRINT (Scalable Parallelizable Induction of Decision Trees)

1ID3 Iterative Dichotomiser 3



1. GIRIS ve AMAC

Glinlimiizde teknolojinin hizli gelisimi ile tiim sektorlerden elde edilen veri
miktar1 devasa boyutlara ulagsmis ve verilerin toplanmasi, saklanmasi, islenmesi gibi
problemler ortaya ¢ikmustir. Oyle ki bugiin diinyadaki bilgi miktarinin her yirmi ayda
bir ikiye katlandig1 kabul edilmektedir. Bu problemlere, gelisen bilgisayar teknolojileri,
kapasitesi ve islem giicli artan donanimlar ve yazilimlar ile birlikte ¢6ziim sunmaya
calismistir. Bu ¢oziimlerinde en 6nemlisi veri tabanlar1 alanindaki ilerlemelerdir. Ancak
veritabani sistemlerinin artan kullanimi ve hacimlerindeki olaganiistii artis, isletmeleri
toplanan verilerden nasil faydalanilabilecegi problemi ile kars1 karsiya birakmustir. Veri
miktar1 arttikca bu verilerin insanlarca anlasilmasi zorlagmis; veriler igerisinde sakli
kalmig yararl bilginin elde edilmesi ve Karar Destek Sistemi ¢ercevesinde kullanimi,
herhangi bir ara¢ kullanmaksizin olanaksiz hale gelmistir. Geleneksel sorgu veya
raporlama araglarmin veri yiginlar1 karsisinda yetersiz kalmasi, veri madenciligi ve veri
madenciligi altinda yapilan smiflandirmalar gibi yeni arayislara neden olmaktadir [1, 2,
3].

Smiflandirma uygulamalarinda kullanilan pek ¢ok model ve bu modellere ait
farkli algoritmalar vardir. Bu algoritmalardan hangisinin daha efektif sonuclar tirettigi,
hangi algoritmanin hangi alanda daha basarili oldugu sorusuna verilen cevaplar
uygulamalarin basarimimi arttiracak ve yapilan isin verimini arttiracaktir. Bu sebeple
algoritmalarin karsilastirilarak degerlendirilmesi biliyilk 6nem arz etmektedir. Cok
sayida algoritma olmasi, her algoritmanimn kendi i¢inde farkli parametrelerle galigmasi,
her algoritmanin birden ¢ok versiyonunun bulunmasi, farkl algoritmalarin farkli amaca

yonelik olmasi, kullanilan veri kaynagmin farkli olmasi, algoritmalarin farkli veri



tiplerini desteklemesi ve veri lizerinde yapilan Oniglemlerin uygulayiciya bagli olmasi
gibi sebeplerle farkli sonuglar elde edilmistir [1, 2, 4, 12, 13, 15].

Bagimli degiskenlerin kategorik yapida oldugu veri setlerinin analizinde
bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken {iizerindeki etkilerini degerlendirmek ve
birimlerin bagimli degiskenin kategorilerine gore en az hata ile smiflandirilmasi i¢in
kullanilan Smiflandirma ve Regresyon Agaclar1 (C&RT); Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve
Lojistik Regresyon Analizi (LRA) yontemlerinin karsilagtirilmast yapilmig ve
birbirlerine gore avantaj ve dezavantajlari incelenmistir. Yontemlerin karsilastirilmasi
icin gercek bir veri seti ve karsilastirma icin acik kaynak koda sahip bir istatistik
programi olan Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis Ver.3,6,5)
programi kullanilmastir.

Smiflandirma ve Regresyon Agaclar1 (C&RT); ikili karar agaci olusturan bir
yontemdir. Agactaki her bir noda, her bir bagimsiz degisken i¢in gelisim skoruna dayal
olarak en iyi kesim noktasi ya da en iyi kategori gruplar1 olusturulur. Siniflandirma ve
Regresyon Agaclari’nda ama¢ bagiml degisken ile ilgili verilerin miimkiin oldugunca
homojen alt setlerinin meydana getirilmesidir. C&RT, kategorik yapidaki bagiml
degiskenler i¢in genellikle Gini indeksi kullanarak en iyi kestirici degisken secerek agag
yapisint olusturur [3, 4, 14].

Yapay Sinir Aglar1 insan beynindeki sinir aglar1 gibi ¢alisarak elle ¢oziim
olanag1 vermeyen son derece karmagik yapiya sahip problemlerin ¢ézlimiinii saglayan
ve degisken yapisi konusunda herhangi bir kisitlama getirmeksizin degiskenler arasi
iligkiyi ortaya koyan ¢ok esnek bir yontemdir. YSA, 6zellikle siniflandirma problemleri

icin yaygm sekilde kullanilmaktadir. YSA, geriye yayilma algoritmasini kullanarak ag



hatasini minimize ederek birimlerin en az hata ile smiflarina atanmasi i¢in agmn
agirliklarin1 adim adim hesaplar [5 ,6, 7, 16, 18].

Lojistik Regresyon Analizi ise bagimli degiskenin kategorik ve bagimsiz
degiskenlerin karisik 6lgekli olmasi durumunda belirli bir dagilim varsayimina bagimli
kalmaksizin bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki neden-sonug
iliskisinin belirlenmesinde kullanilan bir yontemdir. LR, en ¢ok olabilirlik tahmin
yontemini kullanarak veri setinden elde edilen olasilig1 maksimum yapan bilinmeyen
parametre degerleri tahmin eder. Boylece olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan
parametre tahminleri segilir ve gdzlenen veri ile en iyi Ortlisen parametre tahminleri elde
edilir [3, 4, 17].

Literatlir taramasi yapildiginda bu c¢alismada secilen {i¢ smiflandirma
yonteminin genellikle ikili varyasyonlar1 ile karsilagiimistir. Tarama sonucunda giincel
calismalar tercih edilmis olup bunlardan bazilar1 asagida 6zetlenmistir.

Giineri ve ark.[4] basar1 smiflandirmasinda lojistik regresyon ve sinir aglari
yaklasimi sonucunda elde edilen dogru smiflandrma oranlarini karsilastirdiklarinda
verilerin dogru smiflandirma olasiliklar1 lojistik regresyon uygulamasi ve sinir aglari
yaklasimi i¢in %95.17 olarak bulunmustur. iki yontemin ayni sonucu vermis olmasi
sinir aglarmnm atama problemlerinde kullanilabilirligini gostermistir.

Kurt ve ark.[5] yaptig1 calismada, O6grencilerin alkol kullanimini etkileyen
faktorler lojistik regresyon analizi (LR) ve yapay sinir aglar1 (YSA) ile incelenmistir.
Bu yontemlerin alkol kullanan ve kullanmayan 6grencileri ayirmadaki etkinlikleri ROC
egrisi yontemiyle karsilastirilmig. Sonug¢ olarak LR, modelin parametre tahminleri ve
OR degerleri hakkinda bilgi vermesi ve sonuglarmin kolay yorumlanabilir olmasi

acisindan YSA’dan daha avantajli oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle eger uygulama



sonucunda YSA’nin smiflandirma performans: LR’den kotii ise LR modeli tercih
edilmeli; eger YSA’nin performanst LR’den daha iyi ise Onemsiz degiskenlerin
modelden ¢ikarilmasmnda LR, YSA i¢in bir 6n eleme yontemi olarak kullanilmalidir
sonucuna varilmaistir.

Ocakoglu’nun[6] yaptig1 ¢alismada, lojistik regresyon analizi ve yapay sinir
aglarinmm smiflama etkinliklerini karsilastirmay1 amaglamaktadir. Lojistik regresyon
analizi ve yapay sinir aglar1 yontemleri, bireylerin smiflandirma oranlarina gore
karsilagtirilmistir. Buna gore YSA modelleri ile smiflandirmanin LRA kullanilarak
yapilan smiflandirmadan daha iyi sonuglar verme egiliminde oldugu ayrica yine asir1
egitme, mimarinin hatali olusturulmasi vb. problemleri olmayan YSA modellerinin daha
1yi Ongorii performansi saglayabildigi goriilmiistiir.

Karakis’in[7] yaptigi ¢alismada, meme kanseri hastalarinin koltuk alt1 lenf nod
durumlarmi belirleyen SLNB ve AD ameliyatlar1 olmaksizin, her hastanede kolaylikla
elde edilebilir olan klinik ve patolojik verilerinin girildigi YSA’ nin, hastalarin koltuk
alt1 lenf nod durumunu belirlemesi amag¢lanmistir. Calisma i¢in Ankara Numune Egitim
ve Arastirma Hastanesi ve Ankara Onkoloji Egitim ve Arastirma Hastanesi‘ne bagvuran
ve meme kanseri 270 kisinin verileri kullanilmistir. Cok katmanli ileri yayilimh yapay
sinir ag1 modeli sonuglar1 regresyon ve korelasyon katsayilarina bakilarak
degerlendirilmistir. Ayn1 zamanda tibbi caligmalarda tip testlerinin dogruluklarini tespit
amacli kullanilan ROC analizi ile elde edilen egitim ve test veri sonuglarinin belirlilik,
duyarlilik ve dogruluk sonuglar1 degerlendirilmistir. YSA’nin sonuglarinin kiyaslanmasi
icin lojistik regresyon yontemi kullanilmistir. Lojistik regresyon ile hangi verilerin

anlamli olduguna bakilmis, anlamli olan verilerle yapay sinir ag1 tekrar egitilmis ve test



edilmistir. Lojistik regresyon ve secilen YSA modelleri kiyaslandiginda YSA degerleri
daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Kiran’in[8] yaptig1 ¢alismada, veri madenciligi yontemleri icerisinde smiflama
ve regresyon modellerinden en ¢ok kullanilan karar agaclari ile lojistik regresyonun
smiflama Ozellikleri karsilastirilarak gercek bir veri seti lizerinde uygulama yapilmig ve
s0z konusu iki yontemin basarisini gdstermek amaclanmistir. Sonugta her iki modelin %
90’1 lizerinde smiflandirma basaris1 gosterdigi dikkat ¢ekerken, C&RT ydnteminin
daha yiiksek smiflandirma bagarisina sahip oldugu tespit edilmistir. Bu noktadan
hareketle C&RT ve lojistik regresyon analizi ile yapilan ¢caligmalarda hata riskini en aza
indirmek amaciyla C&RT yonteminin kullanilmasi daha uygun bulunmustur.

King ve ark.[39] sembolik 6grenme (C&RT, C4.5, NewlD, ITrule,Cal5, CN2),
istatistik (Naive Bayes, k-en yakin komsuluk, kernel yogunluk, dogrusal ayirma, karesel
ayirma, lojistik regresyon, Bayes Aglar1) ve yapay sinir aglar1 (geri yayinim - merkez
tabanli uzaklik fonksiyonu) yoOntemleri arasinda karsilagtrma yapmislardir. Bu
yontemleri bes adet resim, iki adet tip, ikiser miihendislik ve finans veri kiimeleri
tizerinde uygulamislardir. Daha iyi sonuclar {ireten algoritmanin, iizerinde arastirma
yapilan veri kiimesine bagli oldugu sonucuna ulagsmiglardir ve ornek olarak iki
kategorili degiskenlerde gdzlenme oranmin %38’in iizerinde oldugu veri kiimelerinde
sembolik 6grenme algoritmalarinin daha verimli sonuclar {irettigini belirtmislerdir.

Sabzecari ve ark.[10] 6zel bir bankanin kredi derecelendirme amacli veri kiimesi
tizerinde uyguladiklar1 veri madenciligi yontemlerini karsilagtirmiglardir. Bankalar,
kredi verirken, veri madenciligi yontemleri ile kredi basvurusunda bulunan miisterileri
degerlendirerek miisteriye kredi verilmesinin uygun olup olmadigini belirlemektedirler.

Sabzecari ve ark. Probit ve lojistik regresyon, C&RT, yapay sinir aglari, bagging ve



MARS algoritmalarii karsilastirarak sonuglarmi degerlendirmislerdir. Oldukea kiiciik
bir veri kiimesi lizerinde yaptiklar1 bu calisma sonucunda istatistiksel modeller
arasindan lojistik regresyon ve makine O0grenme modelleri arasindan da bagging
modelinin daha basarili sonuglar iirettigini ifade etmislerdir.

Zurada ve ark.[11] saghk endiistrisinde kot kredilerin belirlenmesinde
karsilagtirdiklar1 yapay sinir aglari, karar agaglari, lojistik regresyon, hafiza-tabanl
sebepleme ve biitlinlestirilmis model arasinda karsilagtirilma yapmislardir. Sonugta
yapay sinir aglarmnin, lojistik regresyon algoritmasmin ve biitlinlestirilmis modelin daha
iyi kesinlik oranina sahip sonuglar irettigini, karar agaglarmin ise iyi kredi

siiflandirmasmi daha yiiksek bir dogruluk derecesiyle tespit ettigini belirtmislerdir.



2. GENEL BILGILER
Veri Madenciliginde kullanilan modeller, temel olarak sekil 2.1’de goriildiigii
iizere tahmin edici (predictive) ve tanimlayici (descriptive) olmak {izere iki ana baslik

altinda incelenmektedir [26].

{VERi MADENCIU:EI]

I 1
( Tahmin Edici J l Tammiayici

Modeller Modeller

1

{ Siniflama }——l Regresyon } [ Kiimeleme

|

{ Birliktelik Kurallar:

[ Karar Agaclan }— [ Dogrusal

Yapay Sinir Aglar

Lojistik

Sekil 2.1. Veri Madenciligi Modelleri

Tahmin edici modellerin amaci, verilerden hareket ederek bir model gelistirmek
ve kurulan bu model yardimiyla sonuclari bilinmeyen veri kiimelerinin sonug
degerlerini tahmin etmektir. Eger tahmin edilecek degisken siirekli bir degiskense
tahmin problemi regresyon, kategorik bir degiskense simiflama problemi olarak
nitelendirilmektedir [2]. Tanimlayici modellerde ise karar vermeye rehberlik etmede
kullanilabilecek mevcut verilerdeki oriintiilerin tanimlanmasi saglanmaktadir.

Veri Madenciligi modelleri fonksiyonlarina gore ise;

o Siniflama (Classification) ve Regresyon,

e Kiimeleme (Clustering),



o Birliktelik kurallar1 (Association Rules) seklinde siniflandirilmaktadir.

Sekil 2.1°de gosterilen veri madenciligi modellerinden smiflama ve regresyon
modelleri tahmin edici, kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanl Oriintiiler ise
tanimlayict modellerdir [1].

2.1. SINIFLAMA VE REGRESYON MODELLERI

Veri madenciligi yontemleri igerisinde en yaygin kullanima sahip olan, biiyiik
veri kiimelerini smiflandirarak 6nemli veri smiflarmi ortaya koyan veya gelecek veri
egilimlerini tahmin etmede faydalanilan yontemlerden bir tanesi smiflama ve regresyon
modelleridir.

Veri madenciliginin en 6nemli alanlarindan biri olan kiimeleme, nesneleri
birbirlerine olan benzerliklerine gore gruplara aymrmaktadir. Yani kiimeleme
modellerinde amag, kiime iiyelerinin birbirlerine ¢ok benzedigi ancak 06zellikleri
birbirlerinden ¢ok farkli olan kiimelerin bulunmasi ve veri tabanindaki kayitlarin bu
farkli kiimelere boliinmesidir. Boylece nesneler, orneklenen kitle ozelliklerini iyi
yansitan etkili bir temsil gliciine sahip olacaktir [1,2,3].

Simniflama en ¢ok bilinen veri madenciligi yontemlerinden birisidir; resim, oriintii
tanima, hastalik tanilan, dolandiricilik tespiti, kalite kontrol ¢alismalar1 ve pazarlama
konulan smiflama yontemlerinin siklikla kullanildig: alanlardir. Siniflama tahmin edici
bir model olup, havanim bir sonraki giin nasil olacagi veya bir kutuda kag¢ tane mavi top
oldugunun tahmin edilmesi bir siniflama iglemidir [27]. Matematiksel olarak siniflama;

D = {t},t,,...,tn} bir veri tabani ve her bir t; bir kayit (gézlem),

C = {C,(C,,...,Cn} ise m adet smiftan olusan siniflar kiimesini temsil etmek

lizere,



f: D —C ve her bir t; bir sinifa dahildir. Ayrica her bir Cj ayr1 bir smiftir ve her

bir sinif kendisine ait kayitlari igerir. Yani,

Ci={tilf{t;) =C;\<i<n,ve t,GD} olarak tanimlanmaktadur.

Veri madenciligi yontemleri igerisinde en yaygin kullanima sahip olan smiflama

ve regresyon modelleri arasindaki temel farklilik bagimli degiskenin kategorik veya

stirekli olmasidir. Daha 6nce de bahsedildigi gibi, eger bagimli degisken siirekli ise

problem regresyon problemi, kategorik ise problem siniflama problemi olarak

adlandirilir. Ancak lojistik regresyon gibi kategorik degerlerin de tahmin edilmesine

olanak veren yontemlerle, her iki model giderek birbirine yaklagsmakta ve bunun bir

sonucu olarak ayni1 yontemlerden yararlanilmasi miimkiin olmaktadir.

Simniflama ve regresyon modellerinde kullanilan baglica yontemler;

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks),

Karar Agaclar1 (Decision Trees),

Lojistik Regresyon (Logistic Regression),

Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms),

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor),

Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning),
Naive-Bayes,

Bulanik Kiime Yaklagimi (Fuzzy Set Approach) dir [8].

Caliymanin kapsaminda yukarida sayilan s6z konusu yontemlerden Karar

Agaclari, Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Aglari’nin {izerinde durulacaktir.

2.1.1. Karar Agaclar

Karar Agaclari, verileri belli 6zellik degerlerine goére smiflandirmaya yarar.

Bunun i¢in algoritmaya girdi olarak cesitli veri ozellikleri belirlenir. Cikt1 olarak da
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belli bir veri 6zelligi se¢ilerek algoritmanin bu ¢ikt1 6zelligi degerlerine ulagsmak i¢in
hangi girdi Ozelliklerinin bir arada olmasi gerektigini aga¢ veri yapilar1 seklinde
kesfetmesi saglanir [28].

Karar agagclari, basit karar verme adimlar1 uygulanarak, ¢ok sayida kayit iceren
bir veri kiimesini ¢ok kiigiik kayit gruplarina bolmek i¢in kullanilan bir yapidir [29].
Her basarili bélme islemiyle, sonu¢ gruplarinin iiyeleri bir digeriyle ¢cok daha benzer
hale gelmektedir.

Bu teknikte siniflandirma i¢in bir aga¢ olusturulur, daha sonra veri tabanindaki
her bir kayit bu agaca uygulanir ve ¢ikan sonuca gore de bu kayit siniflandirilir. Karar
agaclar1 veri setinin ¢ok karmasik oldugu durumlarda bile, bagimli degiskeni etkileyen
degiskenleri ve bu degiskenlerin modeldeki 6nemini basit bir agac¢ yapisi ile gorsel
olarak sunabilmektedir [8,28].

Karar agac1 yontemini kullanarak verinin siniflanmasi temel olarak iki adimdan
olusmaktadir. Birinci adim; 6nceden bilinen bir egitim verisinin model olusturmak
amact ile smiflama algoritmasi tarafindan c¢oziimlendigi Ogrenme basamagidir.
Ogrenilen model, smiflama kurallar1 veya karar agaci olarak gosterilir. Ikinci adim ise
egitim verisinin smiflama kurallarinin veya karar agacinin dogrulugunu belirlemek
amaciyla test edilerek kullanildig1 siniflamadir. Eger dogruluk kabul edilebilir oranda
ise, kurallar yeni verilerin siniflanmas1 amactyla kullanilir [8].

Karar agaci algoritmalarin1 bir probleme uygulayabilmek icin asagidaki
kosullarin saglanmas1 gerekir:

v" Olaylarmn 6zelliklerle ifade edilebilmesi gerekir. Nesnelerin belli sayida 6zellik
degerleriyle ifade edilebilmesi gerekir. Ornegin; soguk, sicak vb. dzelliklerin

stirekli ve ya kesikli olmasi1 fark etmez.



11

v Smuflar1 belirleyebilmek i¢in gereken ayirict dzelliklerin olmasi gerekir. Karar
agaci, adinda belirtildigi sekilde aga¢ goriiniimiinde bir tekniktir. Karar
diigtimleri, dallar ve yapraklardan olusur [19].

Karar agaglariin kok, dallar ve yapraklardan olusan agaca benzeyen bir yapist
olup, 6rnekteki tiim gozlemleri kapsayan bir kok ile baslayip asagiya dogru inildikge
veriyi alt gruplara ayiran dallara ayrilirlar. Bu kokten dallara dogru biiyliyen agag
yapisinda her bogum “diigim” diir, olusan agaclarda homojen olmayan diiglimlere
“yavru diigiimii (child node)”, homojen diigiimlere ise “terminal diigiim (parent node)”
adi1 verilir [30]. Diigiimler iizerinde niteliklerin test iglemi yapilmakta ve test isleminin
sonucu agacin veri kaybetmeden dallara ayrilmasina neden olmaktadir. Her diigiimde
test ve dallara ayrilma iglemleri ardisik olarak gerceklesmekte ve sonu¢ olarak agag
smiflar ile son bulmaktadir.

Diigiim: Veriye uygulanacak test tanmimlanir. Her diigiim bir 6zellikteki testi
gosterir. Test sonucunda agacin dallar1 olusur. Dallar1 olustururken veri kaybi
yasanmamasi i¢in verilerin tiimiinii kapsayacak sayida farkli dal olugturulmalidir.

Dal: Testin sonucunu gosterir. Elde edilen her dal ile tanimlanacak sinifin
belirlenmesi amaglanir. Ancak dalin sonucunda siniflandirma tamamlanamiyorsa tekrar
bir karar digimi olusur. Karar diiglimiinden elde edilen dallarin sonucunda
smiflandirmanin tamamlanip tamamlanmadigi tekrar kontrol edilerek devam edilir.

Yaprak: Dalin sonucunda bir smiflandirma elde edilebiliyorsa yaprak elde
edilmis olur. Yaprak, verileri kullanarak elde edilmek istenen siniflandirmanin
siiflarindan birini tanimlar [30].

Karar agacinda, tanimlanmis olan soruya iligkin cevap gruplara ayrilmaktadir.

Cevaplar soruya verilecek bir Olgiit belirlendikten sonra setler arasindaki riski
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maksimize edecek sekilde boliinmekte ve en iyi boliinmeyi bulmak i¢in her soruda ayni
islem tekrar edilmektedir. Bir soru i¢in grup olusturulduktan ve gruplar arasindaki risk
maksimize edildikten sonra olusan iki grup i¢in bu islemler devam ettirilmektedir. Bu
islemlere istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunana kadar devam edilmekte,
istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmadiginda ise son verilmektedir. Ayrigtirma
islemi tamamlandiktan sonra ise o grup icerisinde yer alan gdzlemlerin oranma gore
grup degerlendirilmektedir [31].

Karar agaglarmin olusturulmasi aga¢ olusturma ve aga¢ budama
basamaklarindan olusur.

Agag¢ olusturma: Veri kaynagindaki biitiin nesneleri iceren kdk diiglimden
baslar, yinelemeli olarak her diiglimde var olan nesneleri secilecek olan bir nitelige gore
farkli dallara ayirarak biitiin nesneleri siniflandiracak sekilde yaprak diigiimlere bolene
kadar, ya da aymrmm yapict bir nitelik kalmayana kadar devam eder. Smama
diigiimlerinde eldeki nesnelerin hangi nitelige gore alt diiglimlere boliindiigiinde en ¢ok
verimin alinacagmi bulmak ve dallanmay1 bu nitelige gore yapmak algoritmanin giiclinii
arttirir. Nesneler alt diigiimlere boliindiiglinde alt diiglimlerdeki nesnelerin tiirdesligi ne
kadar yiiksek olursa o diigiimdeki dallanma o kadar verimli olur. Bu sebeple, her
diiglimde, sinamasi yapilacak olan nitelik (o diiglimdeki nesneleri alt diiglimlere
boldiigiinde) homojenite bakimindan en yiiksek kazanci saglayacak nitelik olarak secilir
[8,31].

Aga¢ Budama: Agac olusturma basamagi, verileri tamamen ayni smif
iiyelerinden olusan yapraklara bdliinceye ya da karsilastiracak nitelik kalmayincaya
kadar bolmeler. Bu algoritmanin sonucu olarak, ¢ok derin ya da ¢ok az deneme kiimesi

ornegi iceren yaprak diiglimlere sahip agaclar olusabilir. Boyle bir agaci 6grenme
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kiimesi iizerinde test edince elbette ki dogrulugu cok yiiksek sonucglar verir. Ancak
bdyle bir model heniiz goriilmemis 6rneklerle karsilagirsa ¢cok kotii dogruluklu sonuglar
iiretebilir. Boyle bir model verimli degildir ve veriyi genellemekten uzaktir. Boyle bir
modelin sahip oldugu bu Ozellige asiri uyum (overfitting) denir. Asirt uyum bir
modelde istenmeyen bir sonugtur [27,31].

Asin uyum genelde verideki giiriiltiiden (hatali smif degeri, yanhs degerli
degiskenler) kaynaklandig1 gibi problem alaninin karmasikligindan ya da rastgelelikten
kaynaklanabilir.

Asirt uyumu azaltmak i¢in agacglarda budama igslemi uygulanir. Budama islemi,
bazi dallarin ya da alt dallarin kaldirilarak o dala ait nesnelerin yogun oldugu smifla
etiketlenmis yaprak diigiimlerle yerlestirilmesiyle gergeklestirilir. Aga¢ olusturulurken
erken-dur yontemiyle erken-budama yapilabilecegi gibi aga¢ olusturulduktan sonra
budama gec-budama yapilabilir. Geg¢-budama yOnteminin daha basarili oldugu
bilinmektedir. Zira erken-budama yontemi hatali sonuglara yol acabilir, ¢iinkii heniiz
dallanma yapilmamig bir dal budandiginda, agacin o noktadan sonra ne sekil almig
olacagi o asamada bilinmemektedir. Ancak ge¢-budama yapilirken aga¢ zaten olusmus
bulunmaktadir ve hangi dallarin aslinda gereksiz oldugu, asin uyum yarattigi
bilinmektedir. Geg¢-budama yapilirken diigiimlerdeki beklenen hata degerine bakilir.
Eger bir diigiimdeki beklenen hata miktari, o diigiime ait alt dallardaki beklenen hata
miktarindan kii¢lik olursa alt dallar budanir [31,32].

D = {t,...,t,} bir veri taban1 olmak iizere, ¢,, ¢;={t;...t;»} den ve bu veri taban
{A1,A2,...,A,} alanlarindan olugmaktadir.

Bunun disinda C = {C},...,C,,} kadar da sinif verilmis oldugunda,

» Her bir diigiimii At alaniyla tanimlanmus,
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» Her diigiimden ayrilan kollar bu alanla ilgili bir soruya yanit veren,

» Her yapragin bir sinif oldugu karar agaci sekil 2.2°da gosterilmistir [27].

A,
A A
/\ A
A, e ey i
A
i 0,

Sekil 2.2. Karar Agaci Yapisi

Sekil 2.2°de goriilen karar agacindaki 4, 45 ,..., A, ’den her biri bir diigiimii
olusturmakta ve her diigiim kendinden sonra iki dala ayrilmaktadir. Bu ayrilma islemi
stirecinde, A4; diigiimii hakkinda cevabi veri tabaninda bulunacak bir soru sorulmakta ve
verilen yanita gore de bir dal izlenmektedir. Agactaki C, ,(; ,...,C, ’lerin her biri birer
yapragi ayn1 zamanda smifi temsil etmektedirler.

Karar agaclar1 olusturulurken kullanilan algoritmanin ne oldugu 6nemli bir
husustur. Kullanilan algoritmaya gore agacin sekli degisebilir. Bu durumda degisik agac
yapilar1 da farkl siniflandirma sonuglar1 verecektir. Kok denilen ilk diigiimii olusturan
A; ’nin farkli olmasi, en uctaki yapraga ulasirken izlenecek yolu ve dolayisiyla

siiflandirmayi da degistirecektir [27].
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Degigkenlerin se¢iminde yinelemeli olan algoritmanin dongiiden ¢ikmasi i¢in o
diigiimdeki tiim 6gelerin ayn1 sinifa dahil olmasi sart1 vardir. Eger kalan degerler sadece
bir smifa aitse veya siniflandirilabilecek deger kalmadiysa dongiisel algoritma sonlanir
ve karar agaci olusturulmus olur. Sonugta olusan smiflardaki her bir eleman ayn1 sinifin
diger elemanlar1 ile benzer Ozellikler gosterir. AZa¢ yapist heterojen yapidaki veri
kiimesinin daha kii¢clik ve homojen bir yapiya doniismesi icin kurallar tanimlar. Agag
ingas1 sonunda elde edilen aga¢ maksimum aga¢ olarak adlandirilir ve 6grenme
kiimesindeki deney linitelerine en uygun agagtir. Ancak maksimum aga¢ pratikte iki
dezavantaja sahiptir [32].

» Maksimum aga¢ baslangi¢c veri setini (6grenme kiimesini) kusursuz bi¢imde
tanimlar ¢iinkii eklenen her bagimsiz degisken hatalir simiflama oranini disiirtir.

Bu durumda, maksimum aga¢ veri i¢in olmas1 gerekenden daha iyi bir tahmin

modeli sunar. Ancak, baslangic veri setine asir1 uyumlu maksimum agaglar

farkli bir veri seti s6z konusu oldugunda iyi bir tahmin saglayamazlar.
» Bir smiflama agacinimn karmagiklik Olciisii o agacm terminal dii§iim sayisina
esittir. Terminal diiglim sayilar1 ve dolayisiyla karmasikhigi yiiksek olan

maksimum agacin anlagilmasi ve yorumlanmasi giictiir.

Maksimum agacin pratikte ortaya c¢ikardigi bu sorunlarin ¢dziimii i¢in
maksimum agacin budanmasi gereklidir. Maksimum agacin budanmasi daha kiigiik
agaclar dizisi olusturur ve olusturulan bu dizi igerisinden optimum aga¢ segilir.
Optimum aga¢ maksimum agagtan daha az karmasikliga sahiptir ancak Ogrenme
kiimesine maksimum agactan daha az uyumludur ve hatali simiflama oran1 da daha

yiiksektir [27,31,32].
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Karar agacmnin kurulmasi i¢in kullanilacak girdi olarak bir dizi kayit verilirse bu
kayitlardan her biri ayni yapida olan birtakim o6zellik/deger ¢iftlerinden olusur. Bu
ozelliklerden biri kaydin hedefini belirtir. Amag, hedef-olmayan 6zellikler kullanilarak
edef Ozellik degerini dogru kestiren bir karar agaci belirlemektir. Hedef Ozellik
cogunlukla sadece {evet, hayir}, veya {basarili, basarisiz} gibi ikili degerler alir [19].

Bir karar agaci ne bildigimizi (6rn., 6§renme verisi) 0zetledigi i¢in degil, yeni
durumlarin smiflamasini dogru yaptigi icin dnemlidir.

“Karar agac1 teknigini kullanarak verinin siniflanmasi {i¢ asamadan olusur.

> Ogrenme: Onceden sonuglar1 bilinen verilerden (egitim verisi) model
olusturulur.

» Swniflama: Yeni bir test verisi kiimesi modele uygulanir, bu sekilde karar
agacmin dogrulugu belirlenir. Test verisine uygulanan bir modelin dogrulugu,
yaptig1 dogru smiflamanin test verisindeki tiim smniflara oranidir. Her test
orneginde bilinen smif, model tarafindan tahmin edilen sinif ile karsilastirilir.

» Uygulama: Eger dogruluk kabul edilebilir oranda ise, karar agact yeni verilerin
siiflanmas1 amaciyla kullanilir [33].

Test verisini en iyi sekilde dallara ayiran 6zellik tespit edilerek, bu 6zellik karar
agacinm olusturulmasinda daha once segilir. Boylece daha iyi bir karar agaci
olusturulur. En iyi dallara ayiran 6zelligin tespitinde cesitli dlciitler gelistirilmistir.

Bu 6lgiitlerin bazi 6rnekleri sunlardir:

p(i | ), i’ smifina ait verilerin, verilen bir ¢# diiglimiindeki béliinmesini gostersin.

¢ smif saysidir ve entropi hesaplamasinda 0 log, 0 = 0 seklinde diisliniilmiistiir.
c-1

Entropi(t) =— X p(i | £) logap(i | 1), (2.1)
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i=0
Entropi bir diigiimiin ne kadar bilgi verici oldugunu dlgmede kullanilir. Bu “fyi”
ile ne kastedildigini belirtir. Bu kavram Claude Shannon tarafindan ilk kez Bilgi Teorisi
icinde tanimlanmustir.
c-1

Gini(t) = 1-X [p(i | T, (2.2)
i=0

Smiflandirma hatasi(?) = 1 — maxi[p(i | ¢)],

Karar agaci olusturulduktan sonra, kokten yapraga dogru inilerek kurallar
belirlenir. Ancak ¢ok sayida dal ve diigiimden olusan karar agaclarinda kurallarin
belirlenmesi zorlasir. Karar agact modelini daha okunabilir hale getirmek i¢in kurallarin
yaziminda IF-THEN (Eger-ise-O Zaman) bi¢iminde sarth ifadeler kullanilir. IF (Eger-
ise) kismi dalin sonuna giden yol iizerindeki tiim testleri igerirken THEN (O Zaman)
kism1 son smiflamay1 gosterir. IF THEN yapisindaki kurallara Karar Kurallar1 (Decision
Rules) denir [18,22].

Karar agaclari, model kurulumu ve sonuglarimin yorumlanmasinin kolay olmast,
veritabani sistemleri ile kolayca entegre edilebilmeleri ve giivenilirliklerinin iyi olmasi
nedenleri ile smiflama modelleri i¢erisinde en yaygin kullanima sahip tekniktir [34].

Karar agaclarmin gii¢lii yonleri asagidaki gibi 6zetlenebilir:

v’ Karar agaglar1 anlagilabilir kurallar tiretirler.

v' Karar agaglar1 agir1 hesaplamaya gerek kalmadan siniflandirma yaparlar.
v’ Karar agaglar1 hem siirekli ve hem de kesikli degiskenler i¢in uygundur.
v Karar agaglar1 siniflandirma ve kestirim i¢in hangi alanlarin en 6nemli

oldugunu ac¢ik bigimde gosterir [35].
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Karar agaclarina dayali olarak gelistirilen bir¢ok algoritma vardir. Bu

algoritmalar kok, dugiim ve dallanma kriteri se¢imlerinde izledikleri yol agisindan

birbirlerinden ayrilirlar. Karar agacit olusturmak igin gelistirilen bu algoritmalar

arasinda;

2.1.2.

CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector: Otomatik Ki-Kare
Etkilesim Belirleme),

C&RT (Classification and Regression Trees: Siniflama ve Regresyon Agaclari),
MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines: Cok Degiskenli Uyumlu
Regresyon Uzanimlar1),

QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree: Hizli, Yansiz, Etkin
Istatistiksel Agac),

SLIQ (Supervised Learning in Quest),

SPRINT (Scalable Parallelizable Induction of Decision Trees)

ID3, C4.5 ve C5.0 yer almaktadir.

Yapay Sinir Aglarn

Insanlarin beynin ¢alismasini sayisal bilgisayarlar {izerinde taklit etmek istemesi

sonucunda yapay sinir aglar1 ortaya ¢ikmigtir. Temelde beynin ¢alisma yapisi, insanlar

gibi diigiinen ve 0grenen sistemler elde etme fikrinin olmasi, ¢aligmalar1 insan beynini

olusturan hiicrelerin incelenmesi {izerine yogunlastirmistir. Bu ¢aligmalar esnasinda her

bir néronun diger nodronlar ile iliskili oldugu ve aldig1 bazi girdileri c¢iktiya

doniistiirdiigii gézlemlenmistir. Gilinlimiizde yapay sinir aglan olarak adlandirilan bu

alan, bircok noronun belirli kurallar cercevesinde bir araya gelerek bir islevin
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gerceklestirmesi esnasindaki yapisal, matematiksel ve felsefi sorunlara cevap bulmaya
calisan bir bilim dali olmustur [45].

YSA kavrami beynin caligma ilkelerinin sayisal bilgisayarlar tizerinde taklit
edilmesi fikri olarak ortaya c¢ikmig ve ilk calismalar beyni olusturan biyolojik
hiicrelerin, ya da literatiirdeki ismi ile noronlarin matematiksel olarak modellenmesi
izerinde yogunlagmistir [46].

Yapay sinir ag1, beynin belirli bir igi veya fonksiyonu yerine getirme yontemini
modelleyen bir makinedir. Agn yapisi, elektronik sistemler veya bilgisayar yazilimlar1
ile tanimlanmaktadir. Tanimlanan bu model, sinir hiicresi veya islem birimi ad1 verilen
hiicreler arasindaki baglantiy1 kullanmakta ve bu iglemler esnasinda 6grenme ad1 verilen
bir siire¢ ile performansini artirabilmektedir. Bu noktada yapay sinir agr kavrammi
deneysel bilgi saklama ve kullanima hazir hale getirme yetenegine sahip basit isleme
birimlerinden olusan, ¢ok yogun, paralel ve dagitilmis diizende caligan bir islemci
olarak tanimlamak miimkiindiir. insan beyni ile benzerligi ise bilgiyi 6grenme yoluyla

elde etmesi ve bilginin depolanmasi i¢in sinir hiicreleri aras1 bagi kullanmasidir [47].

2.1.2.1. Yapay Sinir Ag1 Nedir?

Bir yapay sinir agi, biyolojik sinir aglarnin karakteristiklerine benzer
karakteristiklere sahip bir bilgi isleme sistemidir. YSA, insanm idrak etmesi ve
biyolojik ndron yapisinin matematiksel modelinin asagidaki kurallar varsayilarak
genellestirilmesi sonucunda olusturulmustur [48]:

¢ Bilgi isleme, ndron adi verilen birgok basit elemanlarda gerceklesir;

e Sinyaller, ndronlar arasindaki iligkiyi saglayan baglantilarla iletilir;
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Her bir baglantinin bir agirlik degeri vardir ve bu deger, ger¢ek ndronlarda
oldugu gibi sinyal geg¢isini liretmektedir;

Sinir ag1 i¢indeki her bir ndrona ayni bir aktivasyon fonksiyonu uygulanir
(genelde bu dogrusal olmayan bir fonksiyondur) ve bu fonksiyonun ¢ikis degeri

sayesinde ndronun ¢ikis sinyali hesaplanir;

Herhangi bir yapay sinir ag1;

Noronlar arasindaki bagintinin bir modeli yani mimarisi ile,
Baglantilardaki agirliklarin hesaplanmasi (bu hesaplama, egitim kurali ya da
Ogrenme algoritmasi olarak da adlandirilir) ile,

Aktivasyon fonksiyonu ile tanimlanabilir.

Yapay sinir aglarimin karakteristik ozellikleri uygulanan ag modeline gore

degismektedir. Ancak tiim modeller i¢in genel 6zellikler sunlardir: [49]

Yapay sinir aglar1 makine 6grenmesi gerceklestirirler.

Programlar1 calisma stili bilinen programlama yontemlerine
benzememektedirler.

Bilgiyi saklarlar.

Ornekleri kullanarak dgrenirler.

Giivenle calistirilabilmeleri i¢in Once egitilmeleri ve performanslarinin test
edilmesi gerekmektedir.

Goriilmemis 6rnekler hakkinda bilgi iiretirler. Bunu genelleme 6zelligi sayesinde
yaparlar.

Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilirler.

Sekil iligkilendirme ve siniflandirma yapabilirler.
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e Oriintii tamamlama gerceklestirebilirler.

e Kendi kendine organize etme ve dgrenebilme yetenekleri vardir.

e Eksik bilgi ile ¢caligabilmektedirler.

e Hataya ve giiriiltiiye kars1 duyarliliga ve toleransa sahiptirler.

e Belirsiz, tam olmayan bilgileri isleyebilmektedirler.

e Dereceli bozulma (Graceful degradation) gosterirler.

e Dagitik bellege sahiptirler. Veri dagitilmis birlesik hafiza yapisi kullanilir ve
bilgi farkli formlara doniistiiriilerek islenebilir.

e Sadece niimerik bilgiler ile ¢alisabilmektedirler [49,50].

Bir yapay sinir agi, néron, birim, hiicre ya da diigiim olarak adlandirilan ¢ok
sayidaki basit islem birimlerinden olusur. Her bir noron, diger bir norona belli bir
agirhik degerine sahip olan haberlesme baglantilariyla baglanir. Agirliklar, yapay sinir
aginin bir problemi ¢dzmesi i¢in gerekli olan bilgiyi hazirlamaktadir. YSA c¢ok cesitli
problemlerin ¢dziimiinde kullanilabilirler. Ornek olarak, bilgileri ve numuneleri
saklamada ve onlar1 daha sonra tekrar tanimada, numuneleri siniflandirmada, giris
numunelerinin  ¢ikis  numunelerine  doniistiiriilmesinde,  benzer  6rneklerin
gruplandirilmasinda ya da dogal olmayan optimizasyon problemlerinin ¢éziimlerinin
bulunmasinda ve daha pek ¢ok alanda YSA ¢ok genis bir bigimde kullanilabilir [50].

Ornek olarak Sekil 2.3’de gosterilen bir Y néronunu diisiinelim. Bu néron X;,X;
ve X3 noronlarindan giris sinyallerini alir. Bu ndronlarin aktivasyonlar1 yani ¢ikis
sinyalleri, sirasiyla x;,x, ve x3 ’tiir. Baglantilar iizerindeki agirhiklar X;,X; ve X3

ndronlarmdan Y néronuna dogru sirasiyla wi,w, ve w3 ’tiir. Ag girisi olany _ in degeri
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X1,Xs ve X3 ’den Y’ye giden agirhikli sinyallerin toplamidir. y  in degeri asagidaki
esitlikteki gibi hesaplanir [50].

Yy In=wiXt+ WoXot+ WiXs (2.3)

Agirhiklar

1

w, % Cikt: Birimi
W,

TS

Giris Birimleri

Sekil 2.3. Basit Bir Yapay Noron

Y néronunun aktivasyonu y, aga giris degerlerinin bir fonksiyonu olarak
tanimlanir.
y=f(y _ in)
Bu fonksiyon, S-bi¢imli sigmoid fonksiyon olabilir. Sigmoid fonksiyonun formu
asagida verildigi gibidir.

1
S(x)= T+ expn) (2.4

Bu fonksiyonu, diger aktivasyon fonksiyonlarindan biri de olabilir.
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Y noronunun Z1 ve Z2 noronlarma vl ve v2 agiliklartyla baglandig:
varsayilsin. Bu durum, Sekil 2.4’de gosterilmektedir. Y ndronu y sinyalini diger
birimlere gonderir. Bununla birlikte, genel olarak Z1 ve Z2 ndronlar1 tarafindan alinan
sinyaller farkli olmaktadir; ¢iinkii her bir sinyal aktarildig1 baglantida bulunan vl ve v2
agirliklari ile orantilidir. Z1 ve Z2 ’nin aktivasyonlari olan z1 ve z2 degerleri, sadece tek
bir ndrona bagli degildir. Onlar birbirinden farkli birden fazla ndrondan gelen sinyallere
baghdir.

Sekil 2.4’ deki yapay sinir ag1 basit olmasina ragmen, gizli birimin goriiniimi ve
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu sayesinde bir¢ok problemi ¢ozebilir. Bagka bir
yonden gizli bir birime sahip yapay sinir agmin 6gretilmesi yani agirliklarin optimal

degerlerinin bulunmasi olduk¢a zordur [6].

Girdi Birimleri Gizli Katman Cikt1 Birimleri
Birimleri

Sekil 2.4. Basit Bir Yapay Sinir Ag1[6]
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2.1.2.2. Biyolojik Sinir Aglart

—"[ Tepki Sinirleri ] - »
.‘—

[ Alci Sinirler
—_— -—

Uyanlar

Tepkiler

Sekil 2.5. Biyolojik Sinir Sisteminin Blok Gosterimi

Biyolojik sinir sistemi verinin alinmasi, yorumlanmasi ve karar tiretilmesi gibi
islevlerin yiriitiildigli beyni merkezde bulunduran 3 katmanli bir yapidir. Uyarilar alic
sinirler ile birlikte elektriksel sinyallere doniistiiriilerek beyne iletilir. Beynin

olusturdugu ciktilar ise, tepki sinirleri tarafindan belirli tepkilere doniistiiriiliir.

M . 4 f;”\,
o e

Sekil 2.6. Biyolojik Sinir Hiicresi [5,47]

Sinir ag1 yapisinda bilgilerin alict ve tepki sinirleri arasinda ileri ve geri
beslemeli olarak degerlendirilmesi ve sonucunda tepkilerin olusmasi, kapali bir ¢evrim

siirecine benzemektedir. Temel islem elemani sinir hiicreleridir. insan beyninde
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yaklasik 10 milyar sinir hiicresi oldugu tahmin edilmektedir. Sekil 2.6 da gosterildigi
gibi sinir hiicreleri; hiicre govdesi, govdeye giren alic1 lifler (dentrit) ve govdeden ¢ikan
sinyal iletici lifler (akson) olmak {izere 3 temel bilesenden meydana gelir.

Dentritler araciligi ile bilgiler diger hiicrelerden hiicre godvdesine iletilir.
Hiicrelerde olusan ¢iktilar ise akson yardimi ile bir diger hiicreye aktarilir. Aktarimin
gerceklestigi bu noktada aksonlarda ince yollara ayrilabilmekte ve diger hiicrenin
dentritlerini olugturmaktadirlar. Akson-dentrit bagintisini olustugu bu noktalara sinaps
adi verilir [5,47].

Sinapsa ulasan ve dentritler tarafindan alman bilgiler genellikle elektriksel
darbelerdir, fakat bu bilgiler sinapstaki kimyasal ileticilerden etkilenirler. Hiicrenin
tepki olusturmasi i¢in bu tepkilerin belirli bir siirede belirli seviyeye ulasmasi
gerekmektedir. Bu deger esik degeri olarak adlandirilir [23,47].

YSA’lar, insan beyninin c¢aligma prensibi O6rnek alinarak gelistirilmeye
calisilmistir ve aralarinda yapisal olarak bazi benzerlikler vardir [52]. Bu benzerlikler
Tablo 2.1°de ve istatistiksel terimler yapay sinir aglar1 terimleri arasindaki terminolojik

iligkiler de Tablo 2.2 de verilmistir [50].

Tablo 2.1. Biyolojik Sinir Hiicresi

Sinir Sistemi Yapay Sinir Ag1
Noron Islemci Eleman
Dentrit Girdiler

Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Akson Yapay Noron Cikist
Sinaps Agirliklar
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Tablo 2.2. Istatistiksel Yontemler ile Yapay Sinir Aglarnin Benzesimi

Istatistik Yapay Sinir Ag1
Model Ag

Tahmin Ogrenme

Regresyon Danigmali Ogrenme
Interpolasyon Genellestirme

Gozlem Ogrenme Algoritmasi
Parametre Ag Parametreleri
Bagimsiz Degisken Giris Verileri

Bagimli Degisken Cikis Verileri

Smir Regresyonu Agirlik Budama Islemi

Yapay Sinir Aglarinda Genel Yapi

\_/ \_/ J Gikt1 Katmani
b

iSLEM

o

Girdi Katmam

Sekil 2.7. Yapay Sinir Aglarinin Genel Yapisi
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Girdi Katmani: Girdi katmani en az bir girdi elemaninin bulundugu boéliimdiir.
Girdi katmaninda veriler herhangi bir isleme tabi tutulmadan girdileri ile ayn1 degerde
cikt1 iiretirler.

Cikti Katmani: Cikt1 katmani en az bir ¢iktidan olusur ve cikt1 ag yapisinda
bulunan fonksiyona baghdir. Bu birimlerde girdi katmaninda olanin aksine islem
gerceklestirilir ve birimler kendi ¢iktilarini iiretirler.

Islem Katmani: Genellikle "Kara Kutu" olarak adlandirilir. Girdi birimlerinin
belirli iglemlere tabi tutuldugu bdlgedir. Segilen ag yapisina gore islem katmaninin
yapist ve fonksiyonu da degisebilir. Tek bir katmandan olusabilecegi gibi birden fazla

katmandan da olusabilir [47].

2.1.2.4. Yapay Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir aglarmin yapi bilesenleri sinir hiicreleridir benzer sekilde yapay
sinir aglarmin da yapay sinir hiicreleri bulunmaktadir (Sekil 2.8). YSA, insan sinir
agidaki gibi noronlardan ve onlar arasindaki baglantilardan olusur. Bilgi, ag tarafindan
bir 6grenme siireciyle ¢evreden elde edilir. Elde edilen bilgileri biriktirmek i¢in sinaptik

agirhiklar olarak da bilinen hiicreler arasi baglant1 giigleri kullanilir [53].
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W, Sapma

X D Aktivasyon
Fonkstyonu

X3

ol o

Toplama
" Fonksiyonu
Xm
Gardiler

Sekil 2.8 Basit Algilayic1t Modeli [53]

YSA‘ya bilgi sayisal olarak dig diinyadan, diger hiicrelerden ya da kendi
kendisinden gelebilir. Sinir hiicresine bilgiler agirliklar yoluyla tasmirlar. Agirlik
degerleri bilginin 6nemini ifade eder, degisken ya da sabit degerler olabilirler, pozitif ya
da negatif degerler alabilirler. Bir sinir hiicresine gelen net bilgi yaygin olarak toplama
fonksiyonu araciligiyla hesaplanir. Her girdi degeri kendi agirlig: ile ¢arpilir. Toplama
fonksiyonu tiim girdiler i¢in gelen bu degerleri toplayarak net hiicre ¢iktisini hesaplar.
Her hiicre diger hiicrelerden bagimsiz olarak bu net degerini hesaplar. Sapma (bias-by)
degerinin aktivasyon fonksiyonuna giren degeri yiikseltme ya da diisiirme etkisi vardir.
Asagidaki esitlikte kullanilan x;; gelen bilgileri, wy; her girdi degerine ait agirliklari, by

sapma degerini, vk ndronun ¢ikt1 degerini ifade etmektedir [7].
v, = ]EI WX, +by (2.5)

Asagidaki esitlikte goriildiigii gibi her sinir hiicresinin net bilgisi esik degerine
sahip bir aktivasyon fonksiyondan gegirilerek gercek bir ¢ikt1 olusturulur. Genellikle

kullanilan  aktivasyon fonksiyonlar1 esik, sigmoid, hiperbolik tanjant vb.
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fonksiyonlardir. Aktivasyon fonksiyonu (¢(.)) genellikle dogrusal olmayan bir
fonksiyondur.

Ve =) (2.6)

YSA herhangi bir konu ile ilgili veri setleriyle egitilirken egitim algoritmalar1
kullanirlar. Ogrenilmesi istenen olay i¢in olusturulan egitim seti aga sunulurken hedef
cikt1 degerleri de aga sunulabilir. Sadece girdi seti aga sunulabilir, sistemin kendi
kendine O6grenmesi istenilebilir ya da her girdi seti i¢in sistemin kendisinin bir ¢ikt1
iiretmesi saglanabilir. Uretilen ¢iktinin dogru ya da yanlis oldugunu gdsteren sinyal

iretilerek, bu sinyale gore sistem egitime devam edilebilir [54].

2.1.2.5. Yapay Sinir Agimin Temel Elemanlar

Yapay sinir aglar1 asagidaki varsayimlar lizerine kurulmustur: [55]

¢ Bilgi isleme noron olarak isimlendiren basit elemanlarda gergeklestirilir

e Isaretler néronlar arasindaki baglantilardan gecer

e Her baglant1 birgok isareti tagiyan bir agirliga sahiptir

e Her noron kendi giris degerine ¢ikis isaretini belirlemek i¢in aktivasyon
fonksiyonu uygular.

Yapay sinir aglari, birbirine bagh ¢ok sayida islemci elemanlardan olugmus,
genellikle paralel isleyen yapilar olarak adlandirilabilir. Yapay sinir aglarmdaki islem
elemanlar1 (diiglimler) basit sinirler olarak adlandirilirlar. Bir yapay sinir ag1 birbirine
baglantili, cok sayida diigiimlerden olusur.

Yapay sinir aglar1 insan beyni gibi 6grenme, hatirlama ve genelleme yetenegine

sahiptirler.
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Insan beyninde 6grenme 3 sekilde olur;
e Yeni aksonlar tireterek,
e Aksonlarin uyarilmasiyla,
e Mevcut aksonlarin giiglerini degistirerek.
Her aksonun iizerinden gecen isaretleri degerlendirebilecek yetenekte oldugu
savunulmaktadir. Aksonun bu 6zelligi, bir isaretin belli bir sinir i¢in ne kadar dnemli

oldugunu gostermektedir [48].

2.1.2.5.1. Girisler
Girisler tarafindan bir yapay sinir hiicresine bir baska yapay sinir hiicresinden
veya dig diinyadan bilgi alis1 yapilir. Bunlar agin 6grenmesi istenen drnekler tarafindan

belirlenir.

2.1.2.5.2. Agwrhiklar

Agirliklar bir yapay sinir hiicresinin girigleri tarafindan alinan bilgilerin 6nemini
ve hiicre iizerinde etkisi gosteren uygun katsayilardir. Her bir giris i¢in bir agirlik vardir.
Bu agirligin biiyiik olmas1 bu girisin 6nemli oldugu ya da agirhigin kiigiik olmasi girisin
onemsiz oldugunu gostermez. Bir agirligin degerinin sifir olmasi o ag i¢in en dnemli
olay olabilir. Eksi degerler de yine girigin onemsiz oldugunu gostermez. Agirligin arti
ve eksi olmasi girisin etkisinin pozitif ya da negatif oldugunu gosterir. Agirliklar

degisken ya da sabit olabilirler [56].
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2.1.2.5.3. Toplama Islevi
Toplama islevi bir yapay sinirdeki her bir giris ile o girise ait olan agirhgin

carpilarak bu ¢arpimlarin toplanmasidir.

Net Toplam = ixl.wl.
i 2.7)

Ancak bircok uygulama asagidaki gibi esik degeri olan ©’da bu toplamaya

katilmistir.

Net Toplam = Z xw,+0 ya da Net Toplam = Z xw,—0 2.8)

O esik degerinin girislerden bagimsiz oldugu icin biitiin girislerin sifir olmasi
durumunda ¢ikis degerinin sifir degil de esik degerine esit oldugu goriiliir ki bu da,
belirtilen sartlar altinda néron ¢ikisinin sifir olmasi zorunlulugunu ortadan kaldirir. Esik
degerinin kullanimi, toplama fonksiyonuna +1 ya da -1 degerine sahip sabit bir girisin ©
agirhigma sahip bir baglanti ile eklendigi seklinde yorumlanir [48].

Ayrica her model ve her uygulama i¢in bu toplama fonksiyonun kullanilmas1
sart degildir. Baz1 modeller, kullanilacak toplama fonksiyonunu kendileri belirler. Cogu
zaman daha karmasik olan degisik toplama fonksiyonlar1 kullanilir. Bunlar Tablo 2.3’de
gosterilmistir. Bazi1 durumlarda giriglerin degeri 6nemli olurken, bazilarinda sayisi
onemli olabilir. Bir problem i¢in en uygun toplama fonksiyonunu belirlemek i¢in bir
formiil gelistirilememistir. Bu yiizden en uygun toplama fonksiyonunun bulunmasi
deneme yanilma yoluyla belirlenir. Ayrica ayni problem i¢in kullanilan yapay sinir
hiicrelerinden hepsi ayn1 toplama fonksiyonunu kullanabilecegi gibi her biri i¢in farkli

toplama fonksiyonu kullanilabilir [48].



Tablo 2.3 Toplama Fonksiyonu Ornekleri Toplama Islevi

Toplama Islevi

Aciklama

Carpim

Net Girdi =I1x,w,

Girigler ve agirliklar carpilir sonra bu

degerler de birbiriyle garpilir.

Maksimum (En ¢ok)

Net Girdi = Max(xw,),i =1,2,..., N

N adet giris ve agirhk birbiriyle
carpildiktan sonra en biiyligli net girdi
olarak kabul edilir.

Maksimum (En az)

Net Girdi = Min(xw,),i=1,2,...,.N

N adet giris ve agirhk birbiriyle
carpildiktan sonra en kii¢ligli net girdi
olarak kabul edilir.

Cogunluk

Net Girdi = Xsgn(x,w,)

N adet giris ve agirhk birbiriyle
carpildiktan sonra pozitif ve negatif
olanlarin sayist bulunur. Bunlardan

biiyiik olan net girdi olarak alnir.

Kiimiilatif Toplam

Net Girdi = Net(eski)+Z(x,w,)

Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak
toplanir ve daha Once gelen bilgilere

eklenerek hiicrenin net girdisi bulunur.

2.1.2.5.4.

Yapay noronun davranigini

belirleyen oOnemli bir

Etkinlik Islevi (Aktivasyon Fonksiyonu)

etken

32

aktivasyon

fonksiyonudur. Buna ayni zamanda “6grenme egrileri” de denir. Aktivasyon fonksiyonu

hiicreye gelen net girdiyi, diger bir deyisle toplama fonksiyonunu isleyerek bu hiicreye

gelen giriglere karsilik olan ¢ikisi belirler.

Aktivasyon fonksiyonu da yapay sinir aglarmin farkli modelleri i¢in farkl

olabilir. En uygun aktivasyon fonksiyonunu belirlemek i¢in gelistirilmis bir fonksiyon

yoktur. Toplama fonksiyonuna benzer sekilde hiicrelerin hepsi i¢in ayni aktivasyon
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fonksiyonu kullanma zorunlulugu yoktur. Bazilar1 ayni aktivasyon fonksiyonunu
kullanirken bazilar1 kullanmayabilir [48].

Bazi modeller i¢in 6zellikle de Cok Katmanli Algilayict model i¢in bu fonksiyon
tiirevi alabilir ve siirekli olmalidir. Yapay sinir aglarinmn kullanim amacina goére tek
veya ¢ift yonli aktivasyon fonksiyonu kullanilabilir.

Dogrusal olmayan fonksiyonlarin kullanilmasi yapay sinir aglarmin ¢ok
karmagik ve farkli problemlere uygulanmasimni saglamistir. En ¢ok kullanilan aktivasyon

fonksiyonlar1 sunlardir [23,26,29,48,53]:

2.1.2.5.4.1.  Dogrusal Fonksiyon
Dogrusal fonksiyon, hiicreye gelen girigleri oldugu gibi ¢ikisa verir.
Fonksiyonun sekli Sekil 2.9’da verilmistir. Cogunlukla ADALINE olarak bilinen

dogrusal modelde, klasik isaret isleme ve regresyon analizinde kullanilir. Denklemi;

n n
v= Z xw, veya v= Z xw,+0 olmak iizere;
i i

y= F(V) =Av (29)

Formiildeki A sabit katsayisidir.

.
-

Sekil 2.9. Dogrusal veya Lineer Fonksiyon
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2.1.2.5.4.2.  Basamak Fonksiyonu
Basamak fonksiyonu tek veya cift kutuplu olabilir. Bu fonksiyonlarin sekli Sekil
2.10’de, matematiksel ifadeleri de asagida verilmistir. Perceptron (Basit Algilayici

Model) olarak bilinen yapay sinir hiicresi aktivasyon fonksiyonu olarak bu fonksiyonu

kullanir.
FO) 1 v>0
= V)=
Y 0 v<0 (2.10)
_F)= +1 v>0
FEmE -0 v<0
v Y
rd A
[ - | - —
0 v 0 v
1+ -1
(a) Tek kutuplu (b) Cift Kutuplu

Sekil 2.10. Basamak Fonksiyonlar1

2.1.2.5.4.3.  Kutuplamali Basamak Fonksiyonu

Kutuplama degeri tek kutuplu ve c¢ift kutuplu basamak fonksiyonunun her
ikisine de eklenebilir. Aktivasyon fonksiyonu esik degeri olan ©’y1 astig1 zaman néron
aktif olur. Tek kutuplu basamak fonksiyonu i¢in denklem asagidaki esitlik ve Sekil 2.11

- Sekil 2.12°da verilmistir.

0 wx<0

1 wx=>0
y=F(V)={ }

2.11)
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-
|

=k J

Sekil 2.11. Tek kutuplamali Basamak Fonksiyonu

Cift kutuplu basamak fonksiyonu ise;

+1 wx2>0
y=F(V)={ }

-1 wx<0 (2.12)

1+ [r—
I
|
I
I
|
)

-
v

Sekil 2.12. Cift Kutuplamali Basamak Fonksiyonu

2.1.2.5.4.4.  Parcali Dogrusal Fonksiyon
Bu fonksiyon, kii¢iik aktivasyon potansiyeli i¢in, a kazanci olan bir dogrusal
toplayict (Adaline) olarak c¢alisir. Biiylik aktivasyon potansiyeli i¢in, néron doyuma

ulagir ve ¢ikis isareti 1 olur. Biiyiik kazanglar i¢cin, o —» o iken, parcali dogrusal
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fonksiyon basamak fonksiyonu gibi davranir. Asagidaki denklem fonksiyonu, Sekil

2.13°de grafigi gosterilmistir.

0 v<1/2a
y=F@) {av+1/2 [y<1/2a
1 v>1/2a @13)

I"I'I-
A

A

2ex =

Sekil 2.13. Parcali Dogrusal Fonksiyon

2.1.2.5.4.5.  Sigmoid Tipi Fonksiyon

Uygulamalarda en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlANNdan biridir.
Fonksiyonun formiili Denklem 1.9°da, sekli ise Sekil 2.14’de gosterilmistir.
Fonksiyonun en aktif bolgesi 0,2 ile 0,8 arasindadir. Tek kutuplu fonksiyon olarak da

adlandirilir.

11
y=F() == S[tanh(v/2)=1] (2.14)
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0 v

L 4

Sekil 2.14. Sigmoid Tipli Fonksiyon

2.1.2.5.4.6.  Tanjant Hiperbolik Tipli Fonksiyon

Uygulamalarda ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biri de Tanjant
Hiperbolik fonksiyondur. Bu fonksiyon cift kutuplu fonksiyon olarak da bilinir. Girig
uzaymin genisletilmesinde etkin bir sekilde kullanilan bir fonksiyondur. Fonksiyonun
sekli Sekil 2.15°de formiilii ise asagidaki gosterildigi gibidir.

1 _ ef2v
= = tanh(fv
R () 2.15)

[
L 2
-

Sekil 2.15. Tanjant Hiperbolik Tipli Fonksiyon
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2.1.2.5.4.7.  Siniis Tipli Fonksiyon

Ogrenilmesi diisiiniilen olaylar siniis fonksiyonuna uygun dagilim gdsteriyorsa
bu gibi durumlarda aktivasyon fonksiyonu olarak siniis fonksiyonu kullanilir.
Fonksiyonun sekli Sekil 2.16’de ve formiilii asagida verilmistir.

y=f(v)=Sin(v) (2.16)

-
L

Sekil 2.16. Siniis Tipli Fonksiyon

Bir yapay sinir agmm bu 5 temel elemani disinda zaman zaman ihtiyag

duyuldugunda kullanilan bir elemani daha vardir. Bu eleman dl¢gekleme ve sinirlama

olarak adlandirilir.

2.1.2.5.5. Cikag Islevi

Cikis y = f(v), aktivasyon fonksiyonunun sonucunun dis diinyaya veya diger
sinirlere gdnderilmesidir. Bu sinirin ¢ikis1 kendine ve kendinden sonra gelen bir ya da

daha fazla sayida sinire giris olabilir.

2.1.2.6. Ag Girislerinin Hesaplanmasi Icin Matris Carpma Metodu



39

Sinir aglarmm baglantili agirliklarmi W = (w;) matrisinde kaydedelim. Bu
halde, Y;’ nin ag girdisi x = ( Xi,..., Xj, ...,Xn) VektOriiniin w.; agirlik matrisinin ;. kolonu
ile (eger ;. elemanda sapma yoksa) basit bir ¢arpilmasi islemi ile gerceklestirilir :

1
y_in=zw, Elxl..w[j

(2.17)
Sapma
Sapma degeri, x vektoriine xo = 1 degeri eklenerek olusturulabilir.
x = (1, x1, ..., Xi, ..., Xn)

(2.18)

Sapma ayni diger agirliklar gibi davramr, yani wo; = b; dir. Y; birimi i¢in ag

girdisi su sekilde hesaplanir:

n n
y_in, =x.w {xi.zm.j w0j+le..wy. b, +le. W
- (2.19)

Bir YSA diiglimiiniin gorevi, girisindeki sayilar1 kendi agirlik degerleri ile

carpip, sonra da bu carpimlar1 toplayip, toplami bir yumusatma fonksiyonundan

(genelde sigmoid f(x)= ! — veya tanh) gegirdikten sonra ¢ikisa vermektir. Ancak
e

1+
girig ve ¢ikis katmanindaki néronlar bu kuralin digindadir. Giris katmanindaki ndéronlar
ise sadece kendi giriglerindeki verilerin uygun agirliklarla ¢arpilmis durumlarini

toplayip saklarlar. Bu isleme ilerleme denir [58,60].

2.1.2.7. Yapay Sinir Hiicresinin Calisma Prensibi
Sekil 2.17°da girisleri ve agirliklar1 verilmis olan bir yapay sinir hiicresinin

calismasi soyledir:
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Sekil 2.17. Yapay Sinir Agmin Caligma Ornegi

Hiicreye gelen net girdi, agirliklarla girisler carpilarak asagidaki gibi hesaplanir.
NET Girdi= 0.7 * 0.2 + 0.4 *(-0.2) + 0.3*0.1

NET Girdi= 0.14 - 0.08 + 0.03

NET Girdi = 0.09

Hiicrenin sigmoid tipli aktivasyon fonksiyonuna gore ¢ikist y=f(v) soyledir;
y=1fv)=1/(1+"")

y=0.52

Sonugta verilen girdilere karsilik yukardaki islemler sonucunda y ¢ikis degeri

bulunur.



Baslangic agirhklarnim rasgele sec

L 4

Ogrenmeye basla

w

Giris setini giris katina uygula -

w

Islemci elemanlarinin iizerinden ¢ikisi hesapla

Kabul edileme] Ezim(Gradient)

/
ata? :
Hata’ e—P|  azaltma ile agirliklan

~ yveniden diizenle

Kabul edilebilir

Test islemine basla

}

Ogretme veya test giris setini yapay sinir —
agimin giris katina uygula

k4

Islemci elemanlarimin tizerinden cikis: hesapla

w

Agn gercek cikist

|

.,

,ﬁf-— -H'"'“H—-H__
E::;Lf - Giris seti H'“‘ﬂa;Ijﬂiﬂf
T~ tamamlandi mi? _—
e SO e

Sekil 2.18 YSA’ de Kullanilan Geri Yayilimli Ogrenme Algoritmasi

41
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2.1.3. Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyon; bagimli degiskeninin kategorik ve ikili, iicli ve c¢oklu
kategorilerde gozlendigi durumlarda bagimsiz degiskenlerle neden sonug iligkisini
belirlemede yararlanilan bir yontemdir. Bagimsiz degiskenlere gore bagimlh
degiskeninin beklenen degerlerinin olasilik olarak elde edildigi bir regresyon
yontemidir. Basit ve ¢oklu regresyon analizleri bagimli degisken ile bagimsiz degisken
ya da degiskenler arasindaki matematiksel bagintiy1 analiz etmekte kullanilmaktadir. Bu
yontemlerin uygulanabilecegi veri setlerinde bagimli degiskenin normal dagilim

gostermesi, bagimsiz degiskenlerinde normal dagilim gosteren toplum ya da

~ 2
toplumlardan gekilmis olmasi ve hata varyansmm ¢ = N(0,07)

parametreli normal
dagilim gostermesi gerekmektedir. Bu ve benzeri kosullarin yerine getirilmedigi veri
setlerinde basit ya da c¢oklu regresyon analizleri uygulanamaz. Lojistik regresyon
analizi, siniflama ve atama islemi yapmaya yardimeci olan bir regresyon yontemidir.
Normal dagilim varsayimi, stireklilik varsayimi 6n kosulu yoktur. Bagimli degisken
iizerinde bagimsiz degiskenlerin etkileri olasilik olarak elde edilerek risk faktorlerinin
olasilik olarak belirlenmesi saglanir [11,18,19,25].

Aragtiricilar lizerinde ¢alistiklar1 konuda ¢ok etken olmasi durumunda etkenlerin
tek tek bagiml degisken iizerine etkisi yaninda, bunlarin birlikte etkisini de 6grenmek
ya da incelemek istemektedirler. Birlikte etkinin incelenmesinde kullanilan degisik
istatistik yontemler bulunmaktadir. Ornegin, bagimli degiskenin siirekli, bagimsiz
degiskenlerin kesikli olmasi durumunda varyans analizi, hepsinin kesikli olmas1
durumunda “log-linear model”ler, hepsinin stirekli olmas1 durumunda regresyon analizi

gibi. T1p alanindaki arastrmalarda ¢ogu zaman bagimmli ve bagimsiz degiskenlerin tiir

ve yapilart yukarida belirtilenlere benzemez, siirekli ve kesikli karisimi bagimsiz
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degiskenlerle karsilasilir. Uzerinde en ¢ok durulan ve arastirici i¢in dnemli olan diger
bir konu da etken veya etkenlerle hastalik arasindaki iligkinin risk yoOniinden
incelenmesidir. Bu tip incelemelerde agirlikli olarak LRA kullanilmaktadir [20,41].

Lojistik regresyon modelinin kullanimma iligkin ilk ¢aligmalar Berkson (1944)
tarafindan yapilmis ve model Finney (1972) tarafindan biyolojik deneylerde probit
analize bir alternatif olarak onerilmistir . Son yillarda yogun bir sekilde kullanilan LRA,
gbzlemlerin gruplara atanmasinda sik kullanilan {i¢ yontemden (digerleri kiimeleme
analizi ve aymrma analizi) birisidir. LRA da grup sayist bilinmekte, mevcut veriler
kullanilarak bir ayrimsama modeli elde edilmekte ve kurulan bu model yardimiyla veri
kiimesine eklenen yeni gézlemlerin gruplara atanmasi1 miimkiin olabilmektedir [42].

Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin degeri tahmin edilirken, LRA
da bagimh degiskenin alacagi degerlerden birinin gerceklesme olasiligi tahmin edilir.
Bu olasilik degerinin tahmininde asagidaki model kullanilmaktadir.

P
()= (2.20)

Lojistik regresyon modeliyle tahmin yapilacagi genel olarak kullanilan yontem
en ¢ok olabilirlik metodudur. Genel anlamda en ¢ok olabilirlik metodu, gézlenen veri
kiimesini elde etmenin olasiligin1 maksimum yapan bilinmeyen parametrelerin
degerlerini tahmin etmede kullanilir. Bu metodu uygulayabilmek i¢in en ¢ok olabilirlik
fonksiyonunun olusturulmasi gerekmekte ve ilgili parametrelerin en ¢ok olabilirlik
tahmincileri, fonksiyonu maksimum yapacak degerleri bulacak sekilde se¢ilmelidir [6].

LRA’ da gozlenen degerlerle tahmin edilen degerler asagidaki ifadeyle

karsilastirilir.

Su andaki Modelinolabilirligi
Doymus Modelin olabilirligi (2.21)

D=-2In
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Modelde bulunan herhangi bir bagimsiz degiskenin dnemliligine karar vermek
icin denklemde o bagimsiz degiskenin bulundugu ve bulunmadigi durumlardaki D
degerleri, G istatistigi kullanilarak karsilastirilirlar. G istatistigi p serbestlik derecesiyle
ki-kare dagilimi gosterecektir.

G = D(Degiskensiz model i¢in) - D(Degiskenli model i¢in)

Degiskensiz Modelin olabilirligi
Degiskenli Modelin olabilirligi (2.22)

D=-2In

Katsayilarin 6nemlilikleri test edildikten sonra katsayilarin yorumlanmasi odds
oranlar1 kullanilarak yapilmaktadwr. LRA’ nin kullanim amaglarindan en 6nemlisi tip
biliminde siklikla karsilagilan bagimli degiskenin iki ya da daha ¢ok diizey igerdigi,
bagimsiz degiskenlerin ise hem kesikli hem de siirekli olabildigi durumlarda verilerin
ait olduklar1 gruplara en dogru sekilde atayacak ve hastaliklara iligkin risk faktorlerini
belirleyebilecek modeli kurmaktwr. Bunun yaninda lojistik regresyon, bagimli
degiskenin tahminini olasilik olarak hesaplayarak olasilik kurallarina uygun smiflama

islemi yapma olanag1 vermektedir [20,23,43].

2.1.3.1. Lojistik Siniflandirma ve Lojistik Regresyon Modeli
Bagimli degiskenin 0.1 degerlerine karsilik gelen G1 ve G2 gruplar1 xi,X,...,Xp
bagimsiz degiskenlerine dayanilarak siniflandirilmak istensin. Gruplardaki birey sayisi
sira ile nl ve n2 oldugunda, N=nl+n2 goézleme dayali siniflandirma kuralinin olusumu
fy(x1,X2,...,Xp)  seklindeki olasiik fonksiyonunun fonksiyonel yapisma iliskin
varsayimlara dayanir. Fonksiyon yapist i¢in {i¢ tiir varsayim s6z konusudur [13,14,44].
i.  Cok degiskenli normal dagilim fonksiyonu

ii.  Lojistik smiflandirma fonksiyonu
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iii.  Dagilimdan bagimsiz kernel smiflandirma fonksiyonu
Lojistik smiflama fonksiyonu s6z konusu oldugunda Xo=I iken fy(xi,Xa,...,Xp),

Gy(s=1,2) grubunun olasilik yogunluk fonksiyonu olarak tanimlanir. Lojistik varsayim,

B'=( Bo, P1...., Bp) icin,

FACI exp(f'X") yada ln[&j =p'X'

£ (x) H(x) (2.23)

Seklinde tanimlanmaktadir. Bu son esitlik log-olabilirlik oram olup x ° ler
dogrusaldir. Lojistik varsayim bilinmeyen P parametrelerini icermektedir. Her bir
gozlem i¢in X kosulu altinda gruplardan birine atanma olasilig1 olarak tanimlanan
sonsal olasiliklar1 hesaplamak i¢in P tahminleri gerekmektedir. Bunun i¢in lojistik
varsayim altinda Orneklemin olabilirlik fonksiyonu belirlenmelidir.  Karisik
orneklemede gozlemler (X,G) bilesik dagilimimdan 6rneklenmekte yani gdzlemler hangi
gruptan oldugu bilinmeksizin rasgele se¢ilmektedir. Buradan G grup iiyeligini gosteren
degisken olup iki grup oldugunda G; ve G; seklinde gosterilmektedir [44].

Kosullu orneklemede G’ nin x kosulu altinda dagilimi incelenmektedir.
Biyolojik deneylerin analizinde ¢ok sik kullanilan bu Ornekleme tiirline iligkin
olabilirlik fonksiyonu diger 6rnekleme tiirlerinin olabilirlik fonksiyonuna temel teskil
etmektedir. Ayr1 6rnekleme de ise x’ in G kosulu altinda dagilimindan ornekleme
yapilmaktadir. Anderson (1972, 1982) tarafindan detayli olarak incelenen bu 6rnekleme
tiirlinlin  uygulamas1 zor olup gecmise yonelik (retrospective) ¢alismalarda
uygulanmaktadir [41].

Regresyon problemlerinde anahtar deger, verilen bir bagimsiz degisken degerine
bagli olarak bagimli degiskenin ortalama degerini bulmaktir. Bu deger kosullu ortalama

olarak adlandirilir ve E(Y \ x) ile gosterilir. Burada y’nin bagimli degiskeni, x ’in ise
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bagimsiz degiskeni gosterdigi varsayilsi. E(Y\ x) ifadesi “ x degeri verildiginde, y’ nin
beklenen degeri” ni gostermektedir. Dogrusal regresyon analizinde, kosullu
ortalamanin, x ’in dogrusal bir denklemi oldugu varsayilir.

E(Y\x)= B, + Bx (2.24)

Yukaridaki bu ifadeden, x’in araliginin -oo ve +oo arasinda degigsmesinden dolayzi,
E(Y\ x)’in miimkiin olan her degeri alabilecegi goriilmektedir. Bagimli degisken ikili
oldugu zaman kosullu ortalama, sifirla bir arasinda degismek zorundadir [44].

[0 < E(Y\ x ) < 1]. x ’deki her birim degisme sonucunda E(Y\ x)’de olusan degisiklik,
kosullu ortalama 0’a ya da 1’e yaklastikca ilerleyerek az olur.

Iki diizey igeren bir bagimli degiskenin analizinde kullanilmak iizere &nerilen
bir¢ok dagilim fonksiyonu bulunmustur [6]. Lojistik dagilim kullanildiginda gdsterimi
kolaylastirmak i¢in, x bilindiginde Y’ nin kosullu ortalamasini gostermek icin m(x) =
E(Y\ x) ifadesi kullanilmaktadir. Kullanilacak lojistik regresyon modelinin agik sekli
asagidaki gibidir [6,16,17,44].

P
7(x) R (2.25)
Lojistik regresyon calismasmna merkez olacak m(x)’in bir transformasyonu

yukarida bahsedildigi gibi lojit transformasyondur. Bu transformasyon m (x)cinsinden

tanimlanirsa:

m(x)
g(x)=In {m} = Po.Bx (2.26)

Lojit g(x) parametreleri bakimindan dogrusal ve x’in aldig1 degerlere bagh

olarak -oo ve +oo arasinda degismektedir [25].
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2.2. PROSTAT KANSERI

2.2.1. Prostat Kanseri Hakkinda Genel Bilgi

Prostat kanseri erkeklerde en yaygin goriilen kanser tiiriidiir ve Ingiltere ve
Galler’de yeni tani konulan kanser olgularinin %25’ini teskil eder. Prostat bezesinin
kotli huylu timorii demek olan prostat kanseri, Robert Koch Enstitiisliniin en yeni
tahminlerine gore Almanya’da erkeklerde en sik rastlanan kanser hastaligidir. 2000
yilinda bu hastaliga ilk defa yakalananlarin sayis1 yaklagik 40.000 kisiydi, yaklagik
11.000 kisi de bu hastalik yiiziinden hayatini kaybetti.

Prostat kanserinin nasil ve neden ortaya ¢iktig1 sorusu bugiine kadar tam olarak
cevaplandirabilmis degildir. Ilke olarak yas ilerledikce prostat kanseri riski de
artmaktadir. 50 yasin altindaki erkekler seyrek olarak hastalanir, en yliksek hastalanma
oranlar1 70 yasin listiindeki erkeklerde goriilmektedir.

Kisinin kendi babasi, erkek kardesleri veya biiyiik babalar1 prostat kanserine
yakalanmis ise daha yiiksek bir risk var demektir. Bu nedenle kalitim yoluyla gecme
veya en azindan genlerden kaynaklanan bir hastalanma egiliminin mevcut oldugu
tahmin edilmektedir.

Ote yandan prostat kanserine yakalanmis olan erkeklerin % 80’inde herhangi bir
akrabada prostat kanseri goriilmemistir. Beslenme bi¢iminin de bir rol oynadig:
yoniinde isaretler vardir.

2.2.2. Prostat Nedir?

Prostat erkegin en 6nemli cinsel salg1 bezesidir. Prostat bezesi, mesanenin (idrar

torbasinimn) idrar yoluna baglandig1 yerde, idrar borusunu ¢epecgevre saran bir organdir.

Birgcok erkekte yasin ilerlemesiyle prostatin idrar yolunun hemen yanindaki i¢
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boliimiinde iyi huylu bir tiimor olusur. Prostat 60 yasindaki bir erkekte ortalama 30 ila
40 ml biiyiikliiktedir. Bu, yaklasik iki ceviz biiyiikligii demektir. Bu iyi huylu ve prostat
hiper plazisi (asir1 biiylime) adi1 verilen biiylime idrar yolunu daraltarak idrar yapmada
zorluklara sebep olabilir.

Buna karsilik prostat kanseri ¢ogunlukla prostatin makattan (goden bagirsagi
veya rektum) parmakla erisilebilen dig boliimiinde olusur. Prostat karsinomlarmnin
yaklasik % 80’1 prostat bezesinin bu dig boliimiinde ortaya ¢ikar. Prostat kanserinin
prostat bezesinin i¢ boliimiinde veya pubis kemiginin arkasinda yer alan 6n kisminda
olusmas1 enderdir.

2.2.3. Teshis

Stipheli bir durum ortaya ¢iktiktan sonra prostat kanseri teshisi koyulabilmesi
icin bir dizi muayene daha yapilmasi gerekir. Bunlar:
2.2.3.1. Prostatin Parmakla Muayenesi

Prostat bezesi makattan (gdden bagirsagi veya rektum) parmakla yoklanarak
muayene edilebilir. Normal olarak prostat (el gergin tutuldugunda insanin elinin ayasi
gibi) yumusak ve esnektir. Prostat kanseri ise ¢ogunlukla kemik gibi serttir. Bu sayede
tecriibeli bir doktor prostat kanserini parmakla yoklayarak bulabilir ve diigiimiin
biiyiikliigiinii tahmin edebilir. Eger parmakla yoklandiginda bir diigiim hissediliyorsa
tiimor ¢ogunlukla prostat kapsiiliine de yerlesmis veya prostat kapsiiliinii delip gegmis
demektir.
2.2.3.2.  Prostata Ozgii Antijenin Belirlenmesi (PSA)

Prostat meni stvisinin biiyiik boliimiinii {ireten organdir. Bu meni sivisi iginde
meni swvisii akigkan hale getirmeye yarayan bir protein vardir. S6z konusu proteine

prostata 6zgi antijen denir, bunun kisaltmasi da PSA’dir. PSA normal sartlar altinda da
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kana karisabilir ve kandaki miktar1 PSA testi ile Olgiilebilir. Yas ilerledik¢e prostat
biiyiidiigiinden kandaki PSA miktar1 da yiikselir. Her gram iyi huylu prostat dokusu
basina asag1 yukar1 0,3 ng/ml antijen bulunur. Buna karsilik prostat kanseri her gram
doku bagina yaklasik 10 kere daha fazla PSA iiretir. Bu ylizden PSA prostat kanserinin

teshis edilebilmesi i¢in, yani tiimor belirteci (tiimér markeri) olarak kullanilmaya,

uygundur.
Tablo 2.4 Yasa Ozgii Normal Serum PSA Degerleri
YAS PSA
40-49 0-2,5 ng/ml
50-59 0-3,5 ng/ml
60-69 0-4,5 ng/ml
70-79 0-6,5 ng/ml
2.2.3.3. Makattan (rektum) Ultrason Muayenesi (TRUS)

Ultrason muayenesi ile viicudun i¢ organlarini, sua yiikii yiiklemeden
gorlintiilemek miimkiin olmaktadir. Prostatin degerlendirilmesi i¢in makata (rektum
veya goden bagirsagi da denir) ufak bir ¢ubuk bigiminde bir sonda sokulur. Bdoylece
prostatin yalnizca biiytlikliigli ve bicimi degil, prostatin doku yapisi ve eger mevcutsa,
kot huylu doku degisikliklerinin olup olmadig1 da goriilebilir. Ancak prostat kanseri
icin tipik olan doku degisiklikleri cogu kereler ancak biiyiikge tiimor diigiimlerinde
goriilebilmektedir. Bunun 6tesinde, ultrason ile goriintiileme yontemi prostattan hedefli

olarak doku alabilmek i¢in de gayet yararhdir [62, 63, 64].
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3. GEREC ve YONTEM

Uygulama verisi olarak, Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Tip Fakiiltesi
Hastanesinde 01.01.2005 tarihi ve 31.05.2011 tarihleri arasinda Uroloji Poliklinigi’ne
basvuran hastalarin sonuglar1 alinmistir. Veritabani yonetim sistemi Oracle 10 GR2 olan
hastane veritabanindan Structured Query Language (SQL) veritaban1 sorgu dili
kullanilarak gerekli bilgiler ¢ekilmistir. Belirtilen tarihler arasinda Uroloji Poliklinigi’ne
basvurup muayenesi ve tetkikleri yapilip kesin tami olarak “C61”, ’Prostat malign
neoplazmi (prostat kanseri)’ tanisit konulan hastalarin muayene bilgileri incelenmistir.
Incelenen muayene bilgileri icerisinde prostat kanserini teshis i¢in kullanilan dort faktor
incelenmistir. Bu faktdrler;

i Yas,

ii.  Prostatin parmakla muayenesi (rektal tuse),
iii.  Genetik yatkinlk bilgisi ve
iv.  PSA diizeyidir.

Incelenen hastalardan kesin tanis1 prostat kanseri olup muayene notlari igerisinde
yukarda siralanan faktorlerin hepsinin bulundugu hastalar segilmistir. Bu sekilde
yapilan tarama sonucunda 118 hasta verisi tespit edilmistir. Ayni sekilde muayene
notlar1 igerisinde yas, rektal tuse, genetik yatkinlik ve PSA tetkik sonucu bulunan ama
kesin tanis1 “C61”, ’Prostat malign neoplazmi (prostat kanseri)’ olmayan 118 hasta daha
secilerek toplam 236 hastalik veri setine ulasilmistir.

Veri setinin WEKA programina yiiklenebilmesi i¢in arff formatinda olmasi
gerekmektedir. WEKA programi ‘Arff Viewer’ secenegi ile “.cvs” uzantili dosyalari

acabilmektedir. Bu nedenle, oncelikle MS Excel ortamda edinilen veriler “.xls”
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formatindan “.cvs” (comma-separeted variables) (virgiille ayrilmis veriler) formatina
donistiirilmistiir. Bu format tiirtindeki veriler Ek-1’de sunulmustur

Veri madenciligi algoritmalarindan Lojistik Regresyon Analizi (LRA), Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) Ve Smiflandirma Ve Regresyon Agaclar1 (C&RT) yontemlerinin

karsilastirilmasi i¢in prostat kanseri verileri kullanilmistir.

3.1. C&RT ALGORITMASI

Bilimsel ¢alismalardan elde edilen verilerin analizinde siniflama ve regresyon
agaclari, kiimeleme, aymrma ve lojistik regresyon analizlerini iceren smiflama
yontemleri ve regresyon modelleri siklikla kullanilmaktadir [36]. Ancak bu tiir
modellerin gerektirdigi varsayimlar pek ¢ok alanda istatistiksel analiz olanaklarini
kisitlamaktadir. Incelenen veri seti iizerinde hicbir varsayim gerektirmemesi nedeniyle,
simiflama ve regresyon agaglar1 (C&RT) bu tiir parametrik yontemlere karst giiglii bir
alternatif olarak ortaya ¢ikmaktadir [32].

Breiman ve arkadagslar1 tarafindan 1984 yilinda gelistirilen ¢ok sayidaki
aciklayict (x) degiskeni ile yanit (y) degiskenine karar vermede kullanilan istatistiksel
bir tekniktir. C&RT hem kategorik hem de siirekli degiskenleri kullanarak siniflama ve
regresyon problemlerinin ¢oziimiinde karar agaclarini kullanan parametrik olmayan
istatistiksel bir metottur. Ele alinan bagimli degisken kategorik ise yontem smiflama
agaclar1 (Classification Tree), siirekli ise regresyon agacglar1 (Regression Tree) olarak
adlandirilmaktadir [37]. Bu yoniiyle C&RT, hem ¢oklu regresyon analizini hem de
bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda kullanilan lojistik regresyon analizini

kapsamaktadir.



52

Yapilan caligmalarda kullanilan C&RT algoritmasi, her asamada ilgili kiimeyi
kendinden daha homojen olan iki alt kiimeye ayirarak ikili karar agaglar1 olusturan bir
yapiya sahiptir. Diger bir ifadeyle C&RT, iki yavru diiglimii olusturup biitiin bagimsiz
degiskenleri kullanarak veriyi alt gruplara aywrmak tizerine kurulmustur. En iyi bagimsiz
degisken safsizlik (impurity) ve degisim Olgiilerindeki (gini, twoing, en kiigiik kareler
sapmasi) degiskenligi kullanarak secilir. Burada amag¢ hedef degiskene iliskin miimkiin
olabilen en homojen veri alt gruplarini iiretmektir [5].

C&RT, sadece bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iligkinin
yapisini aragtirmakla kalmayip, ayni zamanda bagimsiz degiskenlerin birbirleri ile olan
etkilesimlerini de ortaya koymaya c¢alismaktadir. C&RT algoritmasinin, bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskenle iliskisini degerlendirmede ve model i¢indeki etkilesim
yapisini ¢oziimlemede dnemli avantajlart mevcuttur [37,38].

C&RT’n sahip oldugu algoritma, benzerlik gosteren degiskenlerin ayni agac
diiglimiinde toplanmasina dayali olup, biitlin olusturdugu alt dallar1 bagimli degisken
olan kok diigiime baglamayla son bulmaktadir [38]. C&RT analizi genellikle 3 adimdan
olusmaktadir. Birinci adim veri setini tanimlayan maksimum agacin olusturulmasidir.
Ikinci adim; olusturulan agacglar icerisinden bagimli degiskenle 6nemli iliskisi olan
agaclar1 segmek i¢in yapilan budama islemi ve son adim ise en uygun aga¢ yapisinin

secimidir [37].

3.1.1. Maksimum Agacin Olusturulmasi
Maksimum agag, agacin kokiinde baglayan bir ikili bolme islemi kullanan
yapidir. Agacin kokd, veri seti igerisindeki her nesneyi igermekte ve her bir seviyede

kendine 6zgili iki alt diiglim halinde boliinen bir ana diiglim olarak diisiiniilmektedir.
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Sonraki adimda, her alt grup bir ana grup olmaktadir. Her boliinme bir alt gruptaki tiim
nesnelerin benzer bagimli degisken degerlerine sahip olacak sekilde secilen bir
aciklayicmin degeri ile tanimlanmaktadir [37,38].

Siirekli degiskenlerin boliinmesi x;’nin secilmis bagimsiz degisken ve a;’nin
onun boliinme degeri olan “x; <a; “ ile ifade edilmektedir.

Bir bolinme ve onun bdliinme degeri i¢in en uygun tanimlayiciyr segmek icin
C&RT, i¢inde tiim tamimlayicilarin ve tiim bolinme degerlerinin diislintldigii bir
algoritma kullanmakta ve test kosulunun ne kadar iyi uygulandigmi belirlemek i¢in ana
diigiimiin safsizlik derecesini alt diiglimlerin safsizlik derecesiyle karsilastirmaktadir.
Ana ve alt diiglimlerin safsizliklar1 arasindaki fark ne kadar biiyiikse test kosulu o kadar
daha iyi oldugundan, ana diigiim (z,) ve alt diiglimler (z; ve ) arasmndaki safsizlik
Olciisiinii en iyi azaltan boliinme se¢ilmektedir. Matematiksel olarak bu durum asagidaki

gibi ifade edilmektedir [37]:

Ai(s, t,) =1, (t,) - PLi(tr) - PRi(tg) 3.1
Burada i safsizlig1, s aday boliinme degerini ve PL ile PR sirastyla sag ve soldaki
alt diigiimlerdeki nesnelerin boliinmelerini ifade etmektedir. Bu esitlikte Ai(s, ¢ )
degerini maksimize edecek s degerinin se¢ilmesi amaglanmakta ve ¢, diiglimiinde
biitlin kayitlarin  katilimiyla hesaplanan bu deger, C&RT agacinda gelisme
(improvement) kavramu ile ifade edilmektedir. C&RT algoritmas1 agaci gelistirirken
Ai(s, t, )’yi maksimize eden bir test kosulu segtiginden ve i,(%, ) biitiin test kosullar1
i¢in ayn1 oldugundan, Ai(s, ¢, ) ’yi maksimize etmek alt diiglimlerin safsizlik 6lgiilerinin

agirhikli ortalamalarini minimize etmekle esdeger olmaktadir [37].
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Her bir diiglimiin her asamada ikiye ayrildigi C&RT algoritmasinda, her bir
boliinme noktasinin belirlenmesinde Gini, Twoing gibi en iyi bdlmeyi se¢cmek i¢in
gelistirilen s6z konusu safsizlik Olgiitlerinden Gini indeksi kullanilmaktadir. Gini
indeksi asagidaki gibi hesaplanmaktadir [40].

1) Her nitelik degerleri ikili olacak bigimde gruplanmakta ve bu sekilde elde edilen
sol ve sag boliinmelere karsilik gelen sinif degerleri gruplandirilmaktadir.
2) Her bir nitelikle ilgili olarak sol ve sag taraftaki boliinmeler i¢in Giniy, ve

Ginig,g degerlert;

k: Siniflarin sayist,

T: Bir diigtimdeki ornekler,

T,r: Sol diiglimdeki 6rneklerin sayisti,

Tis: Sag diigiimdeki 6rneklerin sayist,

L;: Sol diigiimde i kategorisindeki 6rneklerin sayisi.

R;: Sag diglimde i kategorisindeki 6rneklerin sayis1 olmak {izere;

seklinde hesaplanmakta ve her j niteligi i¢in, egitim verisindeki satir sayisi » olmak

iizere genel Gini indeks degeri ise;

1
Giniy = =(T,,, % Gini,, + T, x Gini

"\ Lol sol sag sag )
n

formiilii ile hesaplanmaktadir.
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3.2. YAPAY SINiR AGI MODELLERI
Sinir aglari, tek katmanli ya da ¢ok katmanli olarak smiflandirilirlar. Katman
sayisint belirlerken, girdi birimi bir katman olarak sayilmaz; ¢ilinkii bunlar tizerinde

higbir hesaplama iglemi yapilmaz.

3.2.1. Tek Katmanh Algilayicilar

Tek katmanli yapay sinir aglar1 giris ve ¢ikis katmanlarindan olusur. Girdi ve
c¢ikt1 katmanlarinda birden fazla giris ve ¢ikis degeri bulunmaktadir. Girig katmanindaki
her giris degerini ¢ikis katmanina baglayan sinaptik baglantilar mevcuttur. Her baglant1
bir agirlik degerine sahiptir. Ayn1 zamanda agin ¢iktisinin sifir olmasmi engelleyen bias
sapma degeri mevcuttur.

Tek katmanlt YSA 6rnek siniflandirma, tanima, 6rnek iliskilendirme ve bunun
gibi diger problemlerin  ¢dziilmesinde kullanilabilir.  Ornek  siniflandirma
problemlerinde, her giris vektorii (6rnek, numune) belirli smiflara ait olabilir ya da
olmayabilir. Basit olarak, bir sinifa iiye olma sorusu géz oniinde bulundurulur. Cikis
birimi i¢in +1 cevabmin alinmasiyla 6rnegin o sinifa iiye oldugu, -1 cevabi alinirsa,
Ornegin o smifa iiye olmadigi belirlenir. Bu tip durumlarda, her bir smif i¢in bir ¢ikig
birimi vardir. Ornek tanimlama, drnek tanima uygulamasimn bir gesididir. Orneklerin
iligkili hatirlanmasi ise daha farklidir [6].

Asagida Sekil 3.5 de tek agirlik katmanli YSA i¢in 6rnek verilmistir. Bu ag ileri

beslemeli aglara birer drnektir.
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Girda Tek Agirhik Katmam Cikti
Birimleri Binmler

Sekil 3.1. Tek Agirlik Katmanli Bir Yapay Sinir Ag1

Tek katmanli sinir aglarinin egitilmesinde ii¢ 6nemli yontem vardir:
e Hebb Kurali
e Perseptron Ogrenme Kurali

e Delta Kurali

3.2.1.1. Hebb Kurali

Hebb kurali, bir yapay sinir ag1 icin, en eski ve en basit 6grenme kurali olarak
bilinir. Hebb, 6grenmenin, sinaps uzunluklarimi (agirliklar) degistirerek meydana
gelecegini Onermistir. Hebb’e gore, eger birbiri ile bagh iki ndronun her ikisi de ayni
zamanda “aktif” ise, bu ndronlara uygun agirliklarin artirilmasi gerekmektedir. Benzer

olarak, eger her iki ndron ayn1 zamanda “pasif” ise, agirliklarin artirilmas: gerekir. Bu
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durumda, daha giiclii bir 6grenme sekli meydana gelir. Gelistirilmis Hebb kurali ile tek
katmanl ileri beslemeli bir sinir agmin egitilmesi bir Hebb agin1 anlatir. Hebb kurals,
diger 6zgiil aglar1 egitmek icin de kullanilabilir. Tek katmanli bir yapay sinir aginda
birbiri ile baglantili noronlardan bir tanesi giris birimi, bir tanesi de ¢ikig birimi
olacaktir (hi¢bir girig birimi birbiri ile baglanmadig1 i¢in, herhangi bir ¢ikig birimleri de

birbiri ile bagh degildir [48,59].

3.2.1.2. Perseptron

Perseptronlar, YSA’nin O6grenebilir niteligini tasiyan ilk modelidir. Hebb
kuralindan daha yetenekli bir 6grenme kuralidir. Perseptron tekrarli Ogrenme
algoritmasidir ve ¢Ozliimiin varligt durumunda yakinsama niteligine sahiptir. Bu,
perseptron modelinin en énemli 6zelliklerinden biridir.

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

Smiflandirma problemlerinde esik degerli aktivasyon fonksiyonu kullanilir:

-1, y_in<-0ise
f(y _in)=< 0, -0<y in<0 ise
1 y_in>80 ise 32)
Cikt1 biriminin aktivasyonu y = f(y_in) seklinde hesaplamr.

Birlestirici birimden cevap birimine giden baglantilarm agirliklar1 perseptron

o0grenme kurali ile ayarlamr. Her egitim girisi i¢in, sinir ag1, ¢ikis biriminin cevabini
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hesaplar. Daha sonra sinir ag1, bu 6rnek i¢in ¢ikis degeri ile hedeflenen ¢ikig arasindaki
farki karsilagtirarak bir hata olusup olusmadigini tespit eder. Yapay sinir agi,
hesaplanmis ¢ikis degeri “0” ve hedef degeri “-1” olan 6rnek i¢in hatayr ayirt edemez,
buna karsit olarak hesaplanmis ¢ikis degeri “+1” ve hedef degeri “-1” olan 6rnek i¢in
hatayt ayirt edebilir. Bu durumlarda, hedef verinin isareti yoniinde agirliklarin isareti
degistirilmelidir. Bununla birlikte ¢ikis birimine “0” olmayan sinyaller gonderen
baglantilANN agirliklar1 ayarlanmalidir. Eger belirli bir egitim giris drneginde hata
olusuyorsa, agirliklar

w,(yveni) = w,(eski) + atx, (3.3)

formiiliine gore degistirilmelidir.

Burada hedef degeri t ya “+1” ya da “-1”dir ve a 6§renme orani1 katsayisidir. Eger
hata olusmadiYSA agirliklar degistirilmemelidir. Egitim islemi hata olusmayimcaya
kadar devam etmelidir. Perseptron 6grenme kurali yakinsama teoremine gore, eger agda
tiim egitim Ornekleri i¢in uygun agirliklarin varligna izin verilirse, bu agirliklar, egitim
stirecinde biitlin egitim Ornekleri i¢in elde edilebilir. Bu kuralin amaci, agin tarn olarak
dogru cevap veremedigi egitim Ornekleri i¢in agirliklar1 ayarlamaktir. Ayrica, egitim
sonunda bu ag smirsiz sayidaki egitim adimlar1 i¢in agirliklarin degerlerini bulmalidir

[4,7,50].

3.2.1.2.1 Perseptron Algoritmasi
Sekil 3.6’de perseptronun mimarisi gosterilmistir. Burada X; ,..., X, girdi
birimleri, Y c¢ikt1 birimi ve 1 sapma sinyalidir. b sapma agirhg, wi (i = 1,...,n)

agirhiklardir.
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Sekil 3.2. Basit Bir Perseptron Mimarisi

Smiflandirma problemlerinde, sinir aginin gorevi tiim giris 6rneklerinin belirli
bir smnifa ait olup olmamasini belirlemektir. Sinifa ait olma ¢ikigin “+1” degerine, ait
olmama ise ¢ikigin “-1” degerine uygun olmasiyla belirlenir. Siniflandirma islemi
yapilabilmesi i¢in ag, tekrarli bir teknik ile egitilir. Girdi ve hedefler ikili ve ya iki
kutuplu olabilir. 8 esik degeri tiim birimler i¢in degismezdir. Sapma ve esik degerinin
her ikisinin ayn1 zamanda kullanilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu iglemin algoritmasi
asagida verilmistir. Bu algoritma, agirliklarin baglangi¢ degerlerine ve 6grenme oranina
tam olarak duyarli degildir [6].

Adim 0 Agirliklar ve sapmalara baslangic degerleri ata.
(Agirliklar: ve sapma degeri kolaylik i¢in “0” olarak ahnabilir.)

Ogrenme orani olan o (0 < a < 1)’y1 ayarla. (kolaylik i¢in, a, 1’e esitlenebilir.)

Adim I  Durma kosulu yanlis iken , adim 2-6' y1 uygula.

Adim 2 Her bir s:t 6grenme ¢ifti i¢in, 3-5 adimlarini uygula.

Adim 3 Girig birimlerinin aktivasyonlANN1 ayarla. xi=s; i=1,...,n
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Adim 4 Her ¢ikt1 birimi i¢in aktivasyonlar1 hesapla.
y_in;=b,+ le..wij j=L...,m:

-1, y_in<-0ise
f(y _in)=< 0, -0<y in<0 ise

L y_in>0 ise (3.4)
Adim 5 Agrrliklar1 ve sapmalan ayarla.
eger t; #y, ise, (3.5)

b,(yeni)=b,(eski)+t,

w, (yeni) = w, (eski) +1 x,.
eger t; # y, ise,

b,(yeni) = b, (eski)

w, (veni) = w, (eski).
Adim 6 Durma kosulu:

Eger adim 2’de hi¢ bir agirlhik degismezse dur; aksi duaimda devam et.
Algoritmada ¢ikt1 birimlerinin sayis1 m = 1 olabilir. Ornegin, mantiksal fonksiyonlari
gozden gecirirken ¢ikt1 biriminin sayisinin bir oldugu kabul edilir. Egitimden sonra, ag
her bir egitim vektoriinli dogru sekilde smiflandirir.

Smiflandirma ile ilgili perseptron egitim algoritmasinda, ayirma dogrusu yerine,
pozitif cevaplar bolgesini sifir cevaplar bolgesinden ayiran w;x; +wyx; +b >0 dogrusu
ve negatif cevaplar bolgesini sifir cevaplar bolgesinden ayiran wix; +wyx; +b <-6

dogrusu olmak {izere iki ayirma dogrusu vardir [53,55].
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3.2.1.2.2. Delta

Delta kurali, Widrow ve Hoff (1960) tarafindan ADALINE i¢in ortaya atilmis
olan iteratif bir 6grenme siirecidir. Delta kuralinda, tiim girdi numuneleri i¢in ¢ikti ve
hedef farklar1 karelerinin toplaminin, baska bir ifadeyle, toplam hatanimn kiigiiltiilmesine
hedeflenmistir. Uygun algoritmalarda her numune icin gradient vektoriiniin ters
yoniinde agirhiklarin giincellenmesi yapilir. Bu durumda delta kurali, néron
baglantilarinin agirliklarini, ag girisi (v_in) ve agin hedef ¢ikist (¢) arasindaki farki en
aza indirgeyecek sekilde degistirir. Amag, tiim egitim numunelerinin hatalarmi en aza
indirgemektir. Agwrhk diizeltmeleri, ¢ok sayidaki egitim numunesi ile beraber

biriktirilebilir ve bu y1gin giincellestirilmesi olarak adlandirilir [6].

3.2.2. Cok Katmanl Algilayicilar

Tek katmanli aglar ayrilamayan problemlerin ¢oziimiinde basarisiz
olmaktadirlar. Bunun ic¢inde bilim adamlar1 ¢ok katmanli YSA modellerini
incelemiglerdir. Burada 6nemli asamalardan biri bu tip aglar icin akilli bir egitim
algoritmasi gelistirmekti. 1986 yilinda Rumelhart, Hinton ve Williams tarafindan bu
gerceklestirildi. Benzer fikirler daha 6nce Werbos (1974), Parker (1985), Cun (1985)
gibi bilim adamlarinin yaymlamis oldugu makalelerde goziikmektedir. Standart geriye
yayilim (backpropagation) olarak adlandirilan bu egitim metodu hata kareler toplaminin
geriye yayilim yontemiyle kiigiiltiilmesi fikrine dayanir ve genellestirilmis delta kuralini
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 fonksiyonlar, 6rnegin lojistik sigmoid fonksiyonu ve ona
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uygun olarak genellestirilmis delta kurali uygulanmaktadir [48,55]. Asagida Sekil 3.7°

de tek katmanli YSA i¢in 6rnek verilmistir.

©
0
o

Girdi Binmlen Gizli Katman Cikti Birimleri
Birimlert

Sekil 3.3. Tek Gizli Katmanl Ileri Beslemeli Cok Katmanli Bir Yapay Sinir Ag1

Cok katmanl algilayicilar (CKA), bilgilerin girildigi girdi katmani, bir veya
daha fazla sinir hiicresinden olusan gizli katmanlar1 ve bir ¢ikt1 katmanini icerir. Girdi

sinyalleri ag boyunca bir katmandan diger katmana ileri yonde yayilirlar (Sekil 3.8).
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Giris Tk Gizli Tkinei Gizli Ciktr
Katmam Katman Eatman Katmam

Sekil 3.4. Cok Katmanli Algilayici

Agin farkl katmanlar1 boyunca ileri ve geri yayilim olarak adlandirilan iki gecis
bulunur. Ileri yayilimda, bir girdi vektdrii agin giris katmanma uygulanir ve bu girdinin
etkisi agda katmandan katmana yayilir. ileri yayilim sirasinda agm sinaptik agirliklart
belirlidir. Geri yayilimda sinaptik agirliklarin tiimii bir hata-diizeltme kurali ile uyumlu
olarak diizenlenir. Bir hata sinyali liretmek i¢in agin gercek c¢iktisi istenilen bir ¢iktidan
cikartilir. Bu hata sinyali sinaptik baglantilarin tersi yoniinde agda geriye dogru yayilir.
Sinaptik agirliklar agin gergek ciktisini istatistiksel anlamda arzu edilen ¢iktiya yakin

hale getirmek i¢in diizenlenir [4,5,7].

3.2.2.1. Geriye Yayilim Algoritmast

Sekil 3.9 de bir gizli katmana sahip c¢ok katmanli ileri beslemeli bir ag
gosterilmigstir. Burada X girdi katmani, Z gizli katman, Y ¢ikt1 katmanina ait birimlerdir.
Gizli katmanm j. birimine dahil olan sapma agirliklar1 vo; (j =1,...,/) , ¢ikt1 katmaninin

k. birimine dahil olan sapma agirliklart wok (k =1,...,m) ve sapmalara uygun birimlerin
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girdi sinyalleri “1” olarak gosterilmistir. Agda sinyallerin yayilimi girdi birimlerinden
gizli birimlere sonra ise, gizli birimlerden ¢ikt1 birimlerine dogru ydnelmistir. Bu
nedenle ag ileri beslemeli ¢ok katmanli ag gibi gbze alinmaktadir. Gizli birimin sayis1
“1” oldugundan sekilde gosterilen ag iki katmanl bir yapay sinir agidir. Gizli birimlerin

sayisinin birden fazla oldugu yapay sinir ag mimarileri de vardir [47,53].

Sekil 3.5. Tek Gizli Katmanli Ileri Beslemeli Cok Katmanli Bir Yapay Sinir Ag1

3.2.2.2. Standart Geriye Yayilim Egitim Algoritmasi
Standart geriye yayilim yontemi ii¢ asamadan olusmaktadir: ileri besleme,

hatanin hesaplanmasi ve geriye yayilmasi, agirliklarin glincellenmesi.
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3.2.2.2.1 Geriye Yayilim Algoritma Cesitleri
3.2.2.2.1.1. Momentum

Momentum geriye yayilimda, agirlik degisiminin yonii o anki egimle bir 6nceki
egimin kombinasyonu seklindedir. Bu egim azaltma yonteminin degistirilmis bir
seklidir ve bazi egitim verileri, egitim verilerinin biiylik bir ¢ogunlugundan farklilik
gosteriyorsa bu degisim iyi bir avantaj saglar. Eger hi¢ aligilmamis bazi veriler
kullanilacaksa bu degisikligi kiiclik bir 6grenme orani ile kullanmak iyi olacaktir.
Bununla birlikte egitim verileri benzer olsa da bu degisiklik kullanilarak yaklasmanin
hiz1 arttirilabilir.

Momentumu kullanmak i¢in bir veya daha Onceki egitim numunelerinin
agirhiklart saklanmalidir.

Ornek olarak, geri yayilimm momentumlu basit bir bigimi, 7+ egitim adiminin
yeni agirliklar1 ¢ ve ¢-1 egitim adimlarindaki agirliklar1 temel alir. Momentumlu geri
yayilimin agirlik giincelleme formiilii,
w,(t+1D)  ws () +adz, +ulw, (1) —w, ([ -1)] (3.6)
Aw, (t+1)= ad,z, + uAw, (1)

v, (t+1) () +ad,x, +ulv;(1)—v,;(t-1)]

Av, (t+1)= ad x, + uAv, (1)

Seklindedir.Momentum katsayis1 degeri olan p, 0-1 araliginda smirlandirilmigtir

[54,55].
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3.2.2.2.1.2.  Eslenik Egim Algoritmast

Bircok egitim algoritmasinda agirlik gilincellenmesinin belirlenmesinde bir
ogrenme orant kullanilmaktadwr. Cogu eslenik egim algoritmalarinda agirhik
giincellemesi her bir tekrarda yapilmaktadir. Ag performans fonksiyonunu minimize
eden bu iglem i¢in eslenik egim yonleri boyunca bir arama yapilmaktadir. Birgok arama
fonksiyonu vardir. Bazi arama fonksiyonlan, belirli egitim fonksiyonlar: ig¢in ¢ok

uygundur [6,48].

3.2.2.2.2. Geri Yayim Mantg

Geri yayilim egitim yonteminin en genel dogasi, geri yayilim tarafindan egitilen
cok katmanli ileri beslemeli bir sinir aginin, ¢esitli alanlardaki problemleri ¢6zmek icin
kullanabilecegini ifade etmektedir. Ornegin, ingilizce harfleri ve bu harflerden olusan
kelimeleri yliksek sesle okuyabilen NETtalk uygulamasi, geri yayilimli aglarla
gerceklestirilmistir. Bu tiir aglart kullanan uygulamalarla, neredeyse her alanda
karsilagilabilir ve bu uygulamalar, dogadaki cesitli problemler i¢in sinir aglarmi
kullanir. Bu problemler, verilen bir girdi grubu icin fonksiyon atamayi igerir. Bu
girdiler, hedef ¢ikiglarm belirli bir grubuna girer. Amag, cok farklt YSA yapilarinda
oldugu gibi, asagida deginilen su iki yetenek arasindaki dengeyi elde etmek igin
YSA’y1, egitmektir. Bunlardan ilki, girdi numunelerine dogru bir sekilde cevap
verebilme yetenegidir. Burada s6z konusu olan girdi numuneleri, egitim ya da
ezberleme igin kullanilirlar. Ikincisi ise, YSA’ nim, sistem icine verilen girdilere karsi
uygun c¢iktilar1 verebilme yetenegidir. Bir YSA’ nin geri yayilim yoluyla egitilmesi ii¢

asamadan olusur [6].

1. Girdi egitim 6rneginin ileri beslenmesi.
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2. Iligkili hatanin hesaplanmas1 ve geri yayilim.

3. Agrhiklarin ayarlanmasi.

Tek katmanli bir sinir agi, fonksiyon atamalarda herhangi bir sekilde
siirlandirilmasma ragmen, bir ya da daha ¢ok sakli katmana sahip ¢ok katmanl bir
YSA, siirekli bir fonksiyon atamay1 rasgele bir dogrulukla 6grenebilecektir. Tek bir
sakli katmandan daha fazla katmana sahip YSA mimarisi, bircok uygulama icin daha
yararlt olacaktir [60].

Yapay sinir aglarinda egitim islemine baslarken agirlik ve bias degerleri rasgele
verilir. Aga 6rnekler sunulur ve bilgi ileri dogru yayilir, ¢ikt1 katmanindaki néronlarda

hata degeri bulunur [55].

yo=+1

w;,=bi(n)

%: viim)
: wiln :
yi(n) vig()

difn)

> QO sln)

Sekil 3.6. Geri Yayim Mantig1

Cikt1 néronunda n. egitim basamaginda olusan hata (e), istenilen c¢iktidan (d)
hesaplanan ¢iktinin (y) ¢ikarilmasi ile hesaplanir.

e;(n)=d;(n)—y,(n), j noronu bir ¢ikt1 diigiimiidiir.
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Elde edilen bu hatalarin anlik hata enerjileri ejz.(n)/2 ifadesi ile hesaplanir.

Toplam hata enerjisi biitiin noronlardaki anlik hata enerjilerinin toplanmasi ile elde
edilir. Hata kareler ortalamasi, toplam hata enerjilerinin (o) bulunup egitim kiime
say1s1 N’ye gore normalize edilmesi ile hesaplanir [6].

N
Em=¢,- ~T1 3 & j(n)
N n=12 jeC (37)

Ogrenme siirecinin amac1 hatayr minimize edecek agin serbest parametrelerini
yani agirhk ve bias degerlerini ayarlamaktir. Bu islem yapilirken egitim setlerinin hepsi
aga bir kez sunulur, serbest parametreler ondan sonra ayarlanir ya da sunulan her
ornekten sonra agirlik ve bias degerleri gilincellenir. Agirliklara yapilan diizenlemeler
aga sunulan her 6rnek i¢in hesaplanan hatayla uyumlu olarak yapilir.

Geri besleme algoritmasinda agirhik ve bias degerlerini gilincellemek igin

diizeltme degeri (Aw,(n)), hatanin agrhklara gore kismi tirevinin alinmasi
(0g(n)/ 0w, (n)) ile hesaplanir,

oe(n)

o, (n) —e;(n)e (v;(n))y,(n) 68
Aw: (n) -n Oe(n)_
! ow (1)

8,(n)=—e;(m)g (v,(n)
Yukardaki esitlikte kullanilan 1, geri besleme algoritmasinin 6grenme orani
parametresidir, eksi isareti agirlik uzayindaki hatay: diisiirecek agirlik degisimi i¢in yon

arayan gradyan azalani ifade eder. Lokal gradyan (6,(n)), ilgili néron i¢in karsilik
gelen hata sinyali e, (n) ve ilgili aktivasyon fonksiyonunun  tiirevinin

@ (v;(n)) arpimina esittir [59,48,53].
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Diizeltme degeri, lokal gradyanlarm kullanimi ile agsagidaki esitlik ile ifade edilir.

Awz,(n)  —nd,(n)y,(n)
(3.9)

Ag egitim esnasinda hata ylizeyi sabit bir noktada takili kalabilir, minimum
hataya yakinsayamayabilir. Bunu engellemek icin diizeltme degerine, momentum
katsayisi olarak ifade edilen bir deger eklenir.

Aw#n) aAw,(n—1)-né,(n)y,(n) o momentum katsayist  (3.10)

Elde edilen bu diizeltme degeri eski agirliklara eklenerek yeni agirlik degerleri

elde edilir. Bu iglem dogru agirlik degerleri elde edilene kadar devam eder [6,55,60,

61].

3.3. LOJiSTiK REGRESYON MODELI

3.3.1. Lojistik Regresyon Modelinin Olusturulmasi

Lojistik regresyon modeli olusturulurken, dogrusal regresyonda oldugu gibi
maksimum olabilirlik tahmini yontemi kullanilir. (x;, yi) gibi n tane bagimsiz gozlem
esinin oldugu varsayildiginda y; iki diizeyli bagimli degiskeni ve x; *de i’ inci denek i¢in
bagimsiz degiskenin degerini temsil etsin. Sonu¢ degiskeni i¢in 0 ve 1 kodlarmnin
sirastyla belirli bir olaym varligmi ya da yoklugunu temsil ettigi varsayilsin. Lojistik
regresyon modelini kestirebilmek i¢in bilinmeyen Py ve i parametrelerini tahmin etmek

gerekmektedir [44].

(E(Y\x)= B, + Bx) (3.11)
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Eger Y, 0 ve 1 olarak kodlandiYSA, n(x) ifadesi x verildiginde Y’ nin I’e esit
olma kosullu olasiligini vermektedir. [ m(x) = P(Y = I\ x) | x [ 1- n(x) ] degeri verilen
herhangi bir x i¢in Y nin 0’a esit olma kosullu olasiligini gostermektedir.

[1-7{x) =P(Y =0/x]« (X, yi) Ciftinin y; = 1 oldugu zaman olabilirlik fonksiyonuna
katkist m(x;) iken, y; = 0 oldugu zaman olabilirlik fonksiyonuna katkis1 1-n(x;) kadardir.
(xi, yi) Ciftinin olabilirlik fonksiyonuna katkisini ise asagidaki ifade yardimiyla

tanimlanmistir [41,44].

§(x)=m(x)" [1-m(x)]™" (3.12)
Gozlemlerin birbirlerinden bagimsiz olduklar1 varsayildigi icin, olabilirlik

fonksiyonunu E(Y \x) = B, + f,x esitligindeki terimlerin ¢arpilmasiyla elde edilir.

8) M) (3.13)

7(x)

En cok olabilirligin temel ilkesinde B tahmininin g(x) = h{1 )} esitligini
—m(x

maksimum yaptig1 vurgulanir, 6te yandan log olabilirlik fonksiyonu ise:

LB =W} {ym[z(x)]+1-y)[1-7(x)]} (3.14)

L(B) > y1 maksimum yapan B degerini bulabilmek i¢in, L(B) ’ nin By ve p; ’e gére
tiirevini aldiktan sonra, elde edilen ifadeler 0’a esitlenmelidir. Sonugta elde edilen en
cok olabilirlik esitlikleri asagidaki gibidir.

n

rll[yi —ﬂ(xi)]z()

i=

x [y —(x)]=0
[, [y, ~7(x)] (3.15)

Yukaridaki esitlikten elde edilen B° nin degeri, en ¢ok olabilirlik tahmincisi

olarak adlandirilir ve B olarak gésterilir. Ornek olarak, m(x; )’ nin en ¢ok olabilirlik
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tahmini n{x;)ile gosterilir. Bu deger, x’ in x; gibi bir degere esit oldugu verildigi zaman,
Y nin I’e esit olma kosullu olasiliginin tahminini verir [41,44].

n

M3

i=1""

ﬁ[l;z(xl_)
(3.16)
3.3.2. Coklu Lojistik Regresyon Modeli

Birden ¢ok bagimsiz degiskenin yer aldigi Lojistik modellere ¢ok degiskenli
lojistik regresyon adi verilir. Yapisal olarak bu modelin diger ¢cok degiskenli regresyon
modellerinden farki olmayip regresyon katsayilarmin yorumlanmasi farklidir. Coklu
lojistik regresyon modelinde genel egilim modeldeki katsayilarin tahmini ve onlarin
Oonem testi seklinde olmaktadir.

x’ = (x1, x2, ....xp) vektorii ile gosterilen, p tane bagimsiz degisken toplandig:
varsayilsin. Su an i¢in bu degiskenlerin her birinin en azindan aralikh dlgekle (siirekli)
Olciildiigii varsayilsin. Bagimli degiskeninin mevcut oldugu (Y=1) zaman ki kosullu
olasilik P(Y = I\x) = nfx/e esittir. Coklu lojistik regresyon modelinin lojiti asagidaki
esitlik ile verilmistir.

g(x)= B, + Bx +....... +B,x, +...

(3.17)
bu durumda
g(x)
(0= 1+
(3.18)

Eger bazi bagimsiz degiskenler kesikli, nominal Olgekli ise, o zaman bu
degiskenleri siirekli degiskenlermis gibi modele dahil etmek yanlis olacaktir. Cesitli
diizeyleri gostermek i¢in kullanilan sayilar sadece tanimlayicidirlar ve bunlarin herhangi

bir sayisal degeri yoktur. Bagimsiz degiskenler sayisal olarak smiflandirildigi zaman
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cesitli dizayn degiskenlerinin (kukla degisken) kategorik olan bu degiskenleri temsil
etmesi i¢in kullanilmas1 gerekmektedir [4,6,8].

Genel olarak, eger nominal bir degisken k kategoriye sahipse, o zaman -1
dizayn degiskenine ihtiya¢ vardir. j’ninci bagimsiz degisken (xj) 4/ kategoriye sahip
olsun. 4j — 1 dizayn degiskeni D;, olarak katsayilar1 da B, , u =1,2,...,& -1 olarak
belirtilmis olsun. Sonu¢ olarak J’ninci degiskeni kesikli olan p degiskenli model i¢in
lojit asagidaki gibidir [6,8].

1

g(x) =B, +Bx +..... +ku%1 ByD;, +B,x,...
(3.19)

3.3.3. Coklu Lojistik Regresyon Modelinin Kurulmasi

Birbirinden bagimsiz » tane (x; , yi), i=1,2,...,n gézlem esinin oldugu varsayilsin.
Tek degiskenli modelde oldugu gibi modelin kurulmasi i¢in tahmin vektoriiniin f° =(Bo ,
Bi,... , Bp) elde edilmesi gerekmektedir. Cok degiskenli durumda, tek degiskenli
durumda oldugu gibi tahmin metodu en cok olabilirlik olacaktir. Log olabilirlik
fonksiyonunun p-1 katsayisina gore tiirevi alinarak, p+1 tane olabilirlik denklemi elde
edilebilmektedir [8].

El[yi —7(x)]=0

(3.20)

Zx!/[yi—ﬂ(xi#] 05 L2,..p,..

i=1

3.3.4. Lojistik Regresyon Modelinde Katsayilarin Yorumlanmasi
Karar vermemiz gereken ilk adim, “bagimli degiskenin hangi fonksiyonu
bagimsiz degiskenler ile dogrusal bir fonksiyon olusturmaktadir?” sorusudur. Bu

fonksiyona link fonksiyonu adi verilir. Dogrusal regresyon modelinde link fonksiyonu I
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(identity-Birim) matristir. Ciinkii bagimli degisken parametreleri ile dogrusaldir.

Lojistik regresyon modelinde ise link fonksiyonu lojit transformasyondur [41].

(3.21)
3.3.5. Modelde Ikiden Fazla Bagimsiz Degiskenin Oldugu Durum

Stirekli bir degisken i¢in katsaymin yorumlanmasi amaciyla gelistirilecek metot
icin lojitin degiskenle dognisal oldugu varsayilacaktir. Lojitin siirekli degiskenle (x)
dogrusal olmasi varsayimi altinda lojit i¢in esitlik g(x) = fy + £; ‘dir. Egim katsayis1 (f)
x’deki “1” birimlik artisin log odds degerinde meydana getirecegi degisimi verir. x’deki
“c” birimlik bir degisim icin log odds degeri lojit farktan elde edilmektedir.
g(x + ¢) -g(x) = ¢ f;.Karsilik gelen odds orani lojit farkin tissii alinarak elde edilir.

v (c) =y (x + ¢, x) =exp(c f;) v (c) ‘nin tahmini i¢in %100(1-a) gliven aralignin ug

noktalar1 exp {c ﬁ x zmcg’ E( ﬁAl)J olarak verilmistir [6].

3.4. YONTEMLERIN KARSILASTIRILMASI

Yontemlerin birbirlerine karsi olan siniflama basarimlarmin karsilastirilmast igin

asagidaki olciitler kullanilmistir.

Diizensizlik matrisi: Yakimsaklik matrisi olarak da adlandirilir. Dogru olarak
smiflandirilan  6rneklerin sayist bu matrisin  kdsegeni {izerindeki elemanlarinin
toplamma esitti. Dogru olarak smiflandirilan kayit yiizdesi bize madencilik

algoritmalarini karsilagtirma olanagi sunmaktadir.
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Kesinlik: Gergekte herhangi bir sinifa ait olan kayitlarm hangi oranda

smiflandirma algoritmasi tarafindan o sinifa atandigi gosterir.

F-Olciitii: Kesinlik ve duyarlilik élgiitlerini beraber degerlendirmek igin, her iki

degerin harmonik ortalamasi.

Kappa istatistigi: Tahmin dogrulugunun 0&lgiistidiir. Kappa katsayisi, ayni
nesneyi derecelendiren iki gbzlemci arasindaki uyumu test etmek amaciyla kullanilir.
Ornegin, ayn1 bireylerin rontgenini degerlendiren iki klinisyenin, lezyon bulgularinm
karsilagtirilmasinda birbirleriyle ne diizeyde uyum i¢inde oldugu kappa degeri ile
gosterilebilmektedir. Kappa katsayis1 0-1 araliginda deger alir ve buna gore,

0,93-1: milkemmel,

0,81-0,92: ¢ok iyi,

0,61-0.80: 1yi,

0,41-0,60: orta diizeyde

0,21-0,40: ortanin altinda ve

0,01-0,20: zay1f uyumu tanimlamaktadir [67].

ROC Egrisi: ROC egrisi, tani testlerinin performanslarinin degerlendirilmesi ve
kiyaslanmasi i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, bir tibbi testin en
uygun duyarliligmi ve en uygun Ozgiilliglinii belirlemek i¢in optimum kesim
noktalarmin belirlenmesini saglar. ROC egrisi yontemi, tani testinin siniflandirma
performansmin iki boyutlu grafiksel gosterimidir. Siniflandirmanin dogrulugu, ROC

egrisi altinda kalan alanin (AUC) biiyiikliigiine baghdir [68].



75

ROC egrisi altinda kalan alan, A= f(b/«1+a’)esitligiyle hesaplanir. Burada

F kiimiilatif standart normal dagilim fonksiyonu, a egim ve b sabit katsayilardir. ROC

egrisi altindaki alan, O ile 1 arasinda deger almaktadir [69].

3.5. WEKA Programi
Weka, Yeni Zelanda’daki Waikato Universitesi tarafindan gelistirilmis olup
“Waikato Environment for Knowledge Analysis” kelimelerinin bas harflerinin
kisaltmasidir. Weka basta Yeni Zelanda“da tarmmsal verinin iglenmesi amaciyla
gelistirilmistir. Bununla birlikte sahip oldugu makine 6grenme yOntemleri ve veri
mithendisligi kabiliyeti 6yle hizli ve kokli bir sekilde gelismistir ki, simdi veri
madenciligi uygulamalarinin tiim formlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir [65].
Weka, bir 6grenen makineler algoritmalar1 koleksiyonu oldugu gibi yeni
algoritmalarin gelistirilmesi i¢in de c¢ok uygundur. GNU (General Public License)
altinda yaymlanmig, Java dilinde kodlanmis, agik kaynakli bir yazilimdir. Ayrica
WEKA, Windows, Linux ve Macintosh gibi farkli isletim sistemleri {izerinde
calisabilen bir programdir [66]. Weka Grafiksel Kullanici Ara yiizii, WEKA’nmn
grafiksel ¢evresine erigsim i¢in kullanilmaktadir.
Weka pencerenin alt kisminda ise dort adet segenek bulunmaktadir:
o Simple CLI: WEKA komutlarinin direkt olarak islenmesine olanak saglayan
basit bir komut satir1 ara yiizii saglar.
o Explorer: Verinin WEKA ile kesfi i¢in bir ara ylizdiir. Bu ara yiizde VM ile
smiflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurali uygulamalar1 kolaylikla
gerceklestirilmektedir. Weka Explorer ile Bayes smiflayicisi, karar agaglari,

karar kurallar1, regresyon, yapay sinir aglar1 gibi siniflandirma algoritmalari; K-



76

ortalama, Cobweb gibi kiimeleme algoritmalar1; Apriori gibi birliktelik kurallar1
kolaylikla uygulanabilmektedir. Weka Explorer da Onisleme, smiflama,
kiimeleme, birliktelik kurallari, o6zellik se¢me ve gorsellestirme panelleri
bulunmaktadir.

Onisleme: Veri dosyalarnin yiiklendigi, veri tabanmmn secildigi ve verinin
cesitli yollarla degistirildigi kesif slirecinin ilk adimidir.

Swiflama:  Smiflandrma  ve  regresyon  algoritmalarmnin  uygulanip
degerlendirildigi paneldir. Stniflandirma fonksiyonlari, kurallari, karar agaglari,
Bayes aglari, sinir aglar1 gibi smiflandirma algoritmalar1 bu panelde yer
almaktadir.

Kiimeleme: K-ortalama, cobweb gibi kiimeleme algoritmalarmin yer aldigi
paneldir.

Birliktelik kurallari: Verilerden birliktelik kurallarmin ¢ikarildigi paneldir.
Ozellik secme: Veri kiimesindeki iligkili verilerin secildigi paneldir.
Gorsellestirme:  Ozellikler arasindaki iliskiler iki boyutlu grafiklerle
izlenebildigi paneldir.

Experimenter: Deneylerin gerceklestirilmesi ve Ogrenme planlar1 arasindaki
istatistiksel testleri ylirliten bir ara yiizdiir. Bir veri setine farkli yontemleri
uygulayarak ya da ayni teknigi farkli parametrelerle tekrarlayarak, tek seferde
birden fazla deneyin gerceklestirilmesine izin veren bir aragtir.

Knowledge Flow: Weka veri madenciligi paketi ile saglanan fonksiyonelligin
alternatif bir ara yiiziidiir. Bu ara yiiz temel olarak Explorer ile ayni islevleri

stiriikle-birak ara yiizii ile yerine getirmektedir. Experimenter tarafindan
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desteklenmeyen ek ozellikleri ve experimenter de bulunan bazi eksik 6zellikleri

ile gelismekte olan bir bolimdiir.
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4. BULGULAR

4.1. TANIMLAYICI iSTATISTIKLER

Oncelikle tiim veri seti icin daha sonra ise prostat kanseri tanis1 konmus ve

prostat kanseri tanis1 konmamig hastalar i¢in tanimlayici istatistiklere bakalim.

Tablo 4.1. Siirekli degiskenler (Yas ve PSA) I¢in Tanimlayici Istatistikler (n=236)

Min. Maks. SS
YAS 40 85 65.22 8.09
PSA 0.037 151.0 15.70 28.59

Tablo 4.2. Kategorik Degiskenler (Rektal Tuse ve Genetik Yatkimlik) i¢in Tanimlayici

Istatistikler (n=236)

n %
Pozitif 105 44.5
Rektal Tuse
Negatif 131 55.5
Var 18 7.6
Genetik Yatkinhk
Yok 218 94




Sekil 4.1. Rektal Tuse Sonuglarinin Dagilimi

REKTALT

REKTALT

REKTALT

REKTALT

Sekil 4.2. Genetik Yatkmlik Sonuglarinin Dagilimi
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Tablo 4.3. Prostat Kanseri Tanis1 Durumuna Gore Siirekli Degiskenlerin (Yas ve PSA)

Dagilimi
Prostat Kanseri Normal
t p
Ort SS Ort SS
YAS 69.29 7.23 61.15 6.78 8911 <0.001
PSA 27.78 36.59 3.62 2.98 8911 <0.001




80

Tablo 4.4. Prostat Kanseri Tanis1 Durumuna Gore Kategorik Degiskenlerin (Rektal

Tuse ve Genetik Yatkinlik) Dagilimi

Prostat Kanseri Normal Xz p
n % n %
Pozitif 90 76.3 15 12.7

Rektal Tuse 96.510 | <0.001
Negatif 28 23.7 103 87.3

Genetik Var B e s 42 | 3.849 | 0.084
Yatkinhk Yok 105 89.0 113 95.8

Sekil 4.3. Prostat Kanseri Tanis1 Koyulan Hastalarin Rektal Tuse Sonuglar1

REKTALT

REKTALT

REKTALT

T
VAR

REKTALT

Sekil 4.4. Prostat Kanseri Tanis1t Konulmayan (Normal) Hastalarin Rektal Tuse

Sonuglari
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GENYAT
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100

Frequency

YIOK \/LR
GENYAT

Sekil 4.5 Prostat Kanseri Tanis1 Koyulan Hastalarin Genetik Yatkinlik Durumlari
Dagilimi

GENYAT

3

Frequency
3 3 3

IS
5

3

YIOK \/LR
GENYAT

Sekil 4.6. Prostat Kanseri Tanis1t Konulmayan (Normal) Hastalarin Genetik Yatkinlk
Durumlar1 Dagilimi

4.2. LOJIiSTiK REGRESYON ANALIZi

Asagida WEKA programina ait Lojistik Regresyon Analizi yontemi sonuglar1

verilmistir.



Tablo 4.5. Odds Oranlar1 (LRA)

LRA
Degisken Odds Oram
YAS 1.125
PSA 1.220
RT 14.679
GP 0.312

Tablo 4.6. Siniflandirma Sonuglari-I (LRA)

LRA

N

236

Dogru Siniflandirma

198 (%83.89)

Yanlis Smiflandirma

38 (%16.11)

Kappa 0.678
Ortalama Mutlak Hata (MAE) 0.211
Ortalama Karesel Hata (RMSE) 0.334
Goreceli Mutlak Hata (REA) %42.22
Goreceli Karesel Hata (RRSE) %66.81
Tablo 4.7. Smiflandirma Sonuglari-IT (LRA)
LRA

Kesinlik Duyarhhk | F-Olciitii AUC
%86.40 %80.50 %83.30 0.924
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Tablo 4.8. Diizensizlik Matrisi Sonuglar1 (LRA)

LRA
a b Siiflama
95 23 A=YES
15 103 B=NO
{055

Sekil 4.7. LRA i¢in ROC Egrisi

83
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Sekil 4.9. PSA I¢in Siniflandirma Hatalarinm Gosterimi (LRA)
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Sekil 4.10. Rektal Tuse I¢in Smiflandirma Hatalariin Gosterimi (LRA)
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Sekil 4.11. Genetik Yatkinlik i¢in Siniflandirma Hatalarmm Gosterimi (LRA)
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4.3. SINIFLANDIRMA VE REGRESYON AGACLARI

Weka programinda model olustururken kullanilabilecek pek ¢ok karar agaclari
algoritmalar1 mevcuttur. ADTree, BFTree, Decision Stump, FT, C&RT, C&RTgraft,
LADTree, LMT, RBTree, RandomForest, RandomTree, RepTree algoritmalart Weka

programui icerisinde mevcuttur. Calismada C&RT algoritmas1 kullanilmastir.

Tablo 4.9. Siniflandirma Sonuglari-I (C&RT)

C&RT
Dogru Siniflandirma 193 (%81.78)
Yanlis Siniflandirma 43 (%18.22)
Kappa 0.636
Ortalama Mutlak Hata (MAE) 0.246
Ortalama Karesel Hata (RMSE) 0.395
Goreceli Mutlak Hata (REA) %49.19
Goreceli Karesel Hata (RRSE) %78.95
Toplam Ornek Sayisi 236

Tablo 4.10. C&RT Siniflandirma Sonuglari-1I (C&RT)

C&RT

Kesinlik Duyarhhk | F-Olciitii AUC
%82.60 %80.50 %81.50 0.828




Tablo 4.11. Diizensizlik Matrisi Sonuglar1 (C&RT)

C&RT
a b Smiflama
95 23 A=YES
20 98 B=NO
.64
%5 N
0028 .51

Sekil 4.12 C&RT I¢in ROC Egrisi

87



C&RT Algoritmasi

PSA <=9.48

rt=NO

| yas <= 71: NO (108.0/11.0)
| yas > 71: YES (10.0/4.0)
t=YES

| gy = NO: YES (45.0/13.0)
| gy = YES

| | PSA <=5.59: NO (2.0)
| | PSA>5.59: YES (2.0)
PSA > 9.48: YES (69.0/2.0)
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Yukarida C&RT budanmis agac¢ algoritmasi verilmistir. Bu karar agacinin

boyutu 11, ¢ikis sayisi ise 6°dir.

Veri seti icin C&RT yOnteminin iirettigi algoritma su sekildedir.

i.  PSA degeri 9,48 den biiylik esit olanlar1 kanserdir.
ii.  PSA degerleri 9,48’den kiiclik olanlarin;
a. RT degeri negatif olanlardan;
i. Yas1 71°den biiyiik olanlar kanser,
ii. Yas1 71°den kiiciik esit olanlar kanser degil,
b. RT degeri pozitif olanlardan;
i. Genetik Yatkinhg1 olmayanlar kanser,
ii. Genetik Yatkinhgi olanlardan;
1. PSA degeri 5,59’dan biiyiik olanlar kanser,
2. PSA degeri 5,59’dan kiiciik esit olanlar hasta

degildir.

&9



==71

=71

=MO

Sekil 4.13.

== 348 =945

=YES

—

C&RT - Algoritmasi I¢in Aga¢ Gosterimi

=YES

== 5649

= 5.59

90
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Sekil 4.14. Yas I¢in Yanlis Smiflandirmalarm Gésterimi (C&RT)
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Sekil 4.15. PSA I¢in Yanlis Smiflandirmalarin Gosterimi (C&RT)
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Sekil 4.16. Rektal Tuse I¢in Yanlis Smiflandirmalarm Gésterimi (C&RT)
m]
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YES

Sekil 4.17. Genetik Yatkinlik i¢in Yanlis Siniflandirmalarin Gosterimi (C&RT)



4.4. YAPAY SINIiR AGLARI

Asagida WEKA programina ait Yapay Sinir Aglar1 analizinin sonuglar1

verilmistir.

Tablo 4.12. Smiflandirma Sonuglari-I (YSA)

YSA

Dogru Siniflandirma

206 (%87.29)

Yanlis Smiflandirma

30 (%12.71)

Kappa 0.746
Ortalama Mutlak Hata (MAE) 0.191
Ortalama Karesel Hata (RMSE) 0.311
Goreceli Mutlak Hata (REA) %38.15
Goreceli Karesel Hata (RRSE) %62.09
Toplam Ornek Sayisi 236
Tablo 4.13. YSA Smiflandirma Sonuglari-11 (YSA)
YSA

Keskinlik Duyarlilik F-Olgiitii AUC

%85.50 %89.80 %87.60 0.929
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Tablo 4.14. Diizensizlik Matrisi Sonuclar1 (YSA)

YSA
a B Smiflama
106 12 A=YES
10 100 B=NO
v ——
il

Sekil 4.18 YSA i¢cin ROC Egrisi

Tablo 4.15. Diigiim 0 I¢in Agirliklar

Sigmoid Diigiim 0
Girdiler Agirliklar
Esik -0.122
Diiglim 2 -2.806
Diiglim 3 6.522
Diiglim 4 2.976
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Tablo 4.16. Diigiim 1 I¢in Agirliklar

Sigmoid Diigiim 1

Girdiler Agirliklar
Esik 0.122
Diiglim 2 2.806
Diigiim 3 -6.523
Diiglim 4 -2.976
Tablo 4.17. Diigiim 2 I¢in Agirliklar
Sigmoid Diigiim 2
Girdiler Agirliklar
Esik -4.401
Attrib YAS -7.481
Attrib PSA -10.345
Attrib RT -1.256
Attrib GY 1.671
Tablo 4.18. Diigiim 3 I¢in Agirliklar
Sigmoid Diigiim 3
Girdiler Agirliklar
Esik 9.148
Attrib YAS -2.291
Attrib PSA 11.942
Attrib RT 0.395
Attrib GY 0.463
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Tablo 4.19. Diigiim 4 I¢in Agirliklar

Sigmoid Diigiim 4
Girdiler Agirliklar
Esik 8.652
Attrib YAS 11.297
Attrib PSA 9.073
Attrib RT 3.913
Attrib GY -0.643

Sekil 4.19 Yapay Sinir Ag1 Modeli

YES!

NO

96
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Sekil 4.21 PSA i¢in Yanls Siniflandirmalarm Gosterimi (YSA)
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Sekil 4.23 Genetik Yatkinlik I¢in Yanlis Smiflandirmalarm Gésterimi (YSA)



4.5. YONTEMLERIN KARSILASTIRILMASI
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LRA, C&RT ve YSA yontemlerini karsilagtirabilmek i¢in asagida genel tablo

olusturulmustur.

Tablo 4.20. Genel Karsilastirma Tablosu

Dogru

Hatah

Yontem Siniflandirma Siniflandirma islt(aili)sll?gi F_(()ol/ﬁ;l tu AUC
Oranmi (%) Oranm (%)

Lojistik 83.90 16.10 0.678 83.3 0.924

C&RT 81.78 18.2 0.636 81.5 0.828

YSA 87.29 12.71 0.746 87.6 0.929
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5. TARTISMA ve SONUC

Veri madenciligi smiflandrma modellerinden Lojistik Regresyon Analizi,
Yapay Sinir Aglar1 ve Siniflandirma ve Regresyon Agaclari’nin Tokat Gaziosmanpaga
Universitesi Tip Fakiiltesi hastanesi veritabanindan ¢ekilen Uroloji Poliklinigi
hastalarina ait veri seti iizerinde karsilastirilmasi yapilmistir. Bu veri seti olusturulurken
‘prostat kanseri’ kesin tanisi konmus hastalar yaklasik bes yillik bir veri yigimi i¢inden
stiziilmiistiir. Sonug olarak kullanabilecegimiz 118 adet kesin tanis1 prostat kanseri olan
hasta bulunmustur. Bu hastalara ait muayene notlar1 icerisinden prostat kanseri
teshisinde kullanilan yas, genetik yatkinlik, rektal tuse kontrolii ve PSA degerleri tespit
edilmistir. Bu 118 adet hastaya ek olarak yine ayni veritabanindan muayene notlarinda
yukaridaki parametrelere sahip 118 adet prostat kanseri tanisi olmayan hasta tespit
edilerek toplamda 236 adet hastaya ait bir veri seti elde edilmistir.

Caliymada bagimli degisken prostat kanseri tanisi olarak alinmis, bagimsiz
degiskenler ise yas, genetik yatkinlik, rektal tuse kontrolii ve PSA degeri olarak tesbit
edilmistir. LRA i¢in belirlenen bagimsiz degiskenler YSA i¢in girdi olarak kabul
edilmis ve ¢ok katmanli yapay sinir ag1 modeli buna gore olusturulmustur. Yine ayni
sekilde bagimli degisken prostat kanseri iizerine bagimsiz degiskenler ile agac
olusturulmus ve C&RT analizi gerceklestirilmistir. Sonuglarm regresyon agaci
diyagram1 seklinde goriintiillenmesi siniflandirmanin anlasilabilir ve yorumlanabilir
olmas1 bakimindan 6nemlidir. LRA da, bagimsiz degiskenlerin aldigi degerler ile
smiflayic1 ya da swralayic1 olgek yapisinda olan birimlerin, bagimli degiskene gore
smiflandirilmas: yapilabilmektedir. Ayrica LRA yardim ile bagimsiz degiskenler ile
bagimli degisken arasindaki iligski risk yoniinden incelenebilmektedir. Genel olarak

YSA ise beynin iglevini yerine getirme yontemini modellemek icin tasarlanan
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matematiksel bir sistem yardimi ile olusturulan model iizerinden smiflama islemi
yapmaktadir. Karmagik yapist nedeniyle YSA’nin olusturulmasi ve degerlendirilmesi
diger yontemlere gére daha zor oldugu gorilmiistiir.

Bu calismada, modellerin olusturulmasi icin iicretsiz bir yazilim olan ve veri
madenciligi algoritmalar1 iizerinde genis bir yelpazede analiz sansi sunan WEKA
programu tercih edilmistir.

Tanimlayic1 istatistikler Tablo 4.3. Prostat Kanseri Tanist Durumuna Gore
Stirekli Degigkenlerin (Yas ve PSA) Dagilimi’na gore prostat kanserli grup ile olmayan
grup arasinda yas ortalamalar1 bakimmdan anlamli bir fark oldugu gozlemlenmektedir
(p<0.001).Yas arttik¢a prostat kanserine yakalanma riski artmaktadir. Literatiire gore ise
70 yas tizerine ¢ikildiginda en yiiksek hastalanma orani ile karsilagilmaktadir. Yine ayni
tabloda prostat kanserli grup ile olmayan grup arasinda PSA diizeyi bakimindan anlamli
bir fark bulunmustur (p<<0.001). PSA diizeyi arttik¢a prostat kanseri vakalar1 daha fazla
goriilmektedir.

Tanimlayic1 istatistikler Tablo 4.4. Prostat Kanseri Tanist Durumuna Gore
Kategorik Degiskenlerin (Rektal Tuse ve Genetik Yatkinlik) Dagilimi’na gore
hastalarin prostat kanseri durumu ile rektal tuse durumlari arasinda anlamli bir iliski
gozlemlenmektedir (p<0.001). Rektal tuse kontrolii pozitif olan hastalarda prostat
kanseri olma yiizdesi olmayanlara gore daha fazladir. Yine ayn1 tabloya gore genetik
yatkilik ile prostat kanseri arasinda istatistiksel agidan anlamli bir iliski
bulunamamastir.

Prostat kanseri teshisi konulan hastalar i¢in genetik yatkinlik oranimna

bakildiginda %11'lik bir oran vardir. Literatiir ¢alismasinda bu oranin genellikle %1 ile
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%35 oraninda degistigi goriilmektedir. Bu acidan ¢aligma yapilan hastalar i¢cin ortaya
cikan genetik yatkinlik orani normallerin {izerindedir.

Yontemlerin siniflandirma  bagarilar1 agisindan veri seti {izerinde en iyi
siniflandirmay1 Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ger¢eklestirmistir.%87.29 dogruluk ve 0.929
AUC ile Yapay Sinir Aglar1 algoritmasina girilen kayitlar diger yontemlere gore daha
dogru sekilde smiflandirilmstir. Ikinci sirayr ise %83.90 dogruluk ve 0.924 AUC ile
Lojistik Regresyon Analizi yontemi, li¢iincii siray1 ise %81.78 dogruluk ve 0.828 AUC
ile C&RT Karar Agaci algoritmasi almustir.

Yine ydntemlerin Kappa Istatistigi yoniinden karsilastirilmasinda YSA 0,746 ile
ilk sirada, LRA 0.678 ile ikinci ve C&RT 0.636 ile ligiincii siradadr.

Literatiire baktigimizda ise yaptigimiz ¢alisma sonucu ile paralellik gérmekteyiz.
Karsilastirdigimiz yontemler ile yapilan bir¢ok calismada gilivenirligi ile YSA 6n plana
cikmugtir.

Bartfay ve arkadaglar1 [69] YSA ve LRA kullanarak yaptiklar1 calismada dogru
simiflandirma oranlarin karsilagtirmay1 amaglamislar bes farkli lojistik regresyon ve ii¢
fakli YSA modeli arasinda dogru siniflandirma oranlari en iyi olan LRA ve YSA
modellerini almiglar ve LRA i¢in dogru siiflandirma oranmi %65, YSA i¢in dogru
siniflandirma oranini ise %67 olarak hesaplamislardir.

Karakis’in[7] yaptigi ¢alismada, meme kanseri hastalarinin koltuk alt1 lenf nod
durumlarmi belirleyen SLNB ve AD ameliyatlar1 olmaksizin, her hastanede kolaylikla
elde edilebilir olan klinik ve patolojik verilerinin girildigi YSA’ nimn, hastalarin koltuk
alt1 lenf nod durumunu belirlemesi amaglanmistir. Calisma i¢in Ankara Numune Egitim

ve Arastirma Hastanesi ve Ankara Onkoloji Egitim ve Arastirma Hastanesi‘ne bagvuran
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ve meme kanseri 270 kisinin verileri kullanilmistir. Lojistik regresyon ve secilen YSA
modelleri kiyaslandiginda YSA degerleri daha basarili oldugu goriilmistiir.

Ocakoglu’nun[6] yaptig1 ¢alismada, lojistik regresyon analizi ve yapay sinir
aglarinmm smiflama etkinliklerini karsilastirmay1 amaglamaktadir. Lojistik regresyon
analizi ve yapay sinir aglar1 yontemleri, bireylerin smiflandirma oranlarina gore
karsilagtirilmistir. Buna gore YSA modelleri ile smiflandirmanin LRA kullanilarak
yapilan smiflandirmadan daha iyi sonuglar verme egiliminde oldugu ayrica yine asir1
egitme, mimarinin hatali olusturulmasi vb. problemleri olmayan YSA modellerinin daha
1yi Ongorii performansi saglayabildigi goriilmiistiir.

Kullanilabilecek istatistik analizleri karsilastirildigimizda farkli dlgiitlere gore
farkli analizlerin basarili oldugu goriilmiistiir.

Dogru siniflama oranlarma gore en iyi modelin Yapay Sinir Aglar1 sonra
Lojistik Regresyon Analizi ve en son olarak C&RT bulunmustur. Buradaki
calismamizda kanser vakalarmin degerlendirilmesi yapilirken bir model yerine birden
fazla model kullanilmasmin belki bir ¢6ziim olabilecegi bulunmustur. Ciinkii agiklanma
yiizdelerine bakildiginda farkli veri setlerinde farkli sonuglar bulunabilecegi
diistiniilmektir. Calismamiz i¢in segicilik bakimmdan her ne kadar Yapay Sinir Agaclari
ile elde edilen sonuglarm daha iyi oldugu elde edilmis olsa bile daha fazla bilgi

toplayarak yeni bir karar alma yoluna gidebilir.
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