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OZET

Genetik Alaninda Elde Edilen Verilerin Makine Ogrenimi Algoritmalar

Yardimiyla Karsilastirilarak En Etkin Yontemin Belirlenmesi

Amac: Makine Ogrenimi (MO) saglk alaninda karmasik veri setlerini ¢dzmek igin
farkli yontemler sunmaktadir. Bu ¢alismanin amaci smiflama igin kullamlan MO
algoritmalar1 ile Super Learner (SL) algoritmasmin performansinin farkli 6zellikte
genetik veriler tizerinde karsilastirilmasidir.

Materyal ve Metot: MO igin farkli smiflama algoritmalar1 kullanilmakta olup, bunlar
K En Yakin Komsulugu (EYK), Naive Bayes (NB), Destek Vektér Makineleri (DVM)
ve Rastgele Orman (RO)’dir. Algoritmalarin performanslar1 egri altinda kalan alan
(EAA) ile degerlendirilmistir. Calismada dengesiz tipteki veriler igin yeniden
ornekleme yontemleri kullanilmistir. Veriyi analize hazirlamak i¢in 6n-igleme adimlar1
uygulandiktan sonra, egitim ve test verisi farkli oranlarda ayrilmistir. Calismada genetik
bilgiler i¢eren, 6rnek biiytikliikleri 587 infertilite verisi ile 174 olan peridontitis veri seti
ve iki farkli biiytikliikte benzetim veri seti bulunmaktadir. Analizler i¢in R yazilimi
kullanilmastir.

Bulgular: Analiz sonucunda en iyi performanslar, infertilite veri seti %80-%20 olarak
ayrildiginda EAA i¢in DVM’de %96, dengesiz veri 6zellikleri dikkate alindiginda %60-
%40 olarak ayrildiginda EAA icin Sentetik Azmlik Yukar: Ornekleme Teknigi-
EYK’de %96 ve SL’de %97 olarak elde edildi. Peridontitis veri seti %60-%40 olarak
ayrildiginda EAA i¢in RO %85 ve SL’de ayni1 sonug saptandi. i1k benzetim verisi igin
%60-%40 olarak ayrildiginda EAA i¢in NB’de %78 ve SL’de %81 elde edildi. Ikinci
benzetim verisi i¢in tiim bolinmelerde NB’de %84 ve SL’de yaklasik %86 di.

Sonuc: Bu calismada MO algoritmalar1 farkli veri setleri {izerinde farkli bdliinme
oranlar1 ile degerlendirilmistir. Sonug¢ olarak SL algoritmasinin ayni ya da daha iyi
performans gosterdigi saptanmustir. SL algoritmasi temel 6greticiler arasinda asimtotik

olarak ayni ya da tiim 6greticiler arasinda en iyi performansi vermektedir.

Senem KOC, Doktora Tezi
Ondokuz Mayis Universitesi-Samsun, Aralik, 2019



ABSTRACT

ASSESING THE MOST EFFECTIVE METHODS BY COMPARING MACHINE
LEARNING ALGORITHMS FOR DATA OBTAINED IN THE FIELD OF
GENETICS

Aim: Machine Learning (ML) offers different methods to solve complex data sets in the
field of health. The aim of this study is to compare the performances of ML algorithm
used for classification and Super Learner (SL) algorithm on different genetic data.
Material and Method: Different classification algorithms are used for ML. K Nearest
Neighbour (KNN), Naive Bayes (NB), Support Vector Machines (SVM) and Random
Forest (RF) algorithms were used within the context of this study. Performances of the
algorithms were assessed with area under curve (AUC). In the study, resampling
methods were used for unbalanced data. Pre-processing steps were applied for analysis,
the training and test data were divided in different proportions. Infertility data with a
sample size of 587 and periodontitis data set with a sample size of 174, which included
genetic information, and two simulation data sets with different sizes were used for
analyses. R software was used for analyses.

Results: As a result of the analyses, the best performances were found in SVM for
AUC as 96% when infertility data set was divided as 80%-20%, and when unbalanced
data were taken into consideration as 96% in KNN with Syntetic Minority Over-
Sampling Technique when it was divided as 60%-40% and 97% in SL for AUC. When
periodontitis data set was divided as 60%-40%, they were found as 85% in RF and SL
for AUC. They were as 78% in NB when divided as 60%-40% and 81% in SL for AUC
for the first simulation data. For second simulation data, they were for all divisions 84%
in NB for AUC and 86% in SL.

Conclusion: In this study, machine learning algorithms were assessed with different
division rates on different data sets. As a conclusion, SL algorithm was found to show
as well as or better performance. According to the theory of SL, it performs as well as

or better than any of the candidate learners.

Senem KOC, Phd Thesis

Ondokuz Mayis University-Samsun, December, 2019



SIMGELER VE KISALTMALAR

ACC, tq1ama - Ortalama Dogruluk Orani (Average Accuracy)

ACC; - j.nci Test Seti igin Dogruluk Orani (Accuracy of the jth Test Set)

AO : Asag1 Ornekleme

B : Bootstrap Capraz Gegerleme (Bootstrap Cross Validation)

C : Cost Parametresi (Cost Parameter)

CADA : Ceyrekler Aras1 Dagilim Araligi

CART : Siniflama ve Regresyon Agaglar1 (Classification and Regression Tree)

CSsv : Virgiille Ayrilmis Degerler (Comma Separated Values)

CG : Capraz Gegerleme

C1 . I. Ceyrek

C2 2 1. Ceyrek

C3 - 1. Ceyrek

DN : Dogru Negatif

DP : Dogru Pozitif

DVM : Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines (SVM))

EAA - Egri Altinda Kalan Alan

EKG . Elektrokardiyografi

ERR : Hata Orani (Error)

EYK : K En Yakin Komsulugu (K Nearest Neighbor (KNN))

HIV : Insan Immiin Yetmezlik Viriisii (Human Immunodeficiency Virus)

ID3 : Yinelemeli Boliicii (Iterative Dichotomiser)

LARS : En Kii¢iik A¢1 Regresyonu (Least Angle Regression)

u : Ortalama

MAP : En Biiyiik Sonsal Siniflandirma (Maximum A Posteriori
Classification)

MIT : Massachusetts Teknoloji Enstitiisii

NB : Naive Bayes

g : Hata Terimi

o : Standart Sapma

R : Reel Say1 Kiimesi

RTF : Radial Temelli Fonksiyon
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: Rastgele Orman

. Alic1 Islem Karakteristigi Egrisi (Receiver Operating Characteristic
Curve)

: Rastgele Yukar1 Ornekleme Ornekleri (Random Over Sampling
Examples)

: Silme / Degisiklik / Ekleme (Deletion/Substitution/Addition D/S/A)

- Super Learner

: Sentetik Azinlik Yukar1 Ornekleme Teknigi (Syntetic Minority Over-
Sampling Technique)

: Metin Dosyas1 (Tab Separated Value)

: Makine Ogrenimi Deposu (UC Irvine Machine Learning Repository)
: Super Learner Cikt1 Degiskeni

: Yukar1 Ornekleme

> Yapay Sinir Aglar1

: Yanlis Negatif

: Yanlis Pozitif

: Yapay Sinir Aglar1 ve Bulanik Mantik (Artificial Neural Networks
and Fuzzy Logic)

. Gevsek Degisken

: Super Learner Aday Parametre Degeri

: Super Learner Parametresi
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1. GIRIS

Makine O0grenimi Ornek veri seti kullanarak ya da ge¢mis deneyimlerden
yararlanarak performans kriterlerini optimize eden bilgisayar programidir. Bir iglemi
bilgisayar ile ¢6zmek i¢in bir algoritma gereklidir. Algoritma girdiyi ¢iktiya doniistiiren
komutlar dizisidir (Alpaydin, 2010). Makine &greniminin amaci, 0grenmeyi insan
miidahalesi veya yardimi olmaksizin otomatik olarak yapan 6grenme algoritmalarini
tasarlamaktir (Schapire, 2008).

Makine 6grenimi igerisinde farkli yontemler olmakla birlikte denetimli 6grenme
(supervised learning) ve denetimsiz 6grenme (unsupervised learning) yontemleri
bulunmaktadir (Mohri ve ark.,2012). Pratikte en ¢ok kullanilan yontem, denetimli
ogrenmedir. Denetimli 6grenme smiflama ve regresyon olmak {izere ikiye ayrilmaktadir
(Murphy, 2012). Siniflamada kullanilan baslica algoritmalar karar agaglari, K En Yakin
Komsulugu (EYK), Naive Bayes (NB) ve Destek Vektor Makineleri (DVM)’dir (Fumo,
2017; Chakraborty, 2019).

Smiflama i¢in kullanilan bir diger yontem topluluk yontemleridir. Topluluk
yontemleri bir problemi ¢6zmek i¢in birgok modelin egitilmesine dayanmaktadir (Zhou,
2012). Birgok yontem bulunmakla birlikte farkli karar agaglarm birlestirilmesi olan
Rastgele Orman (RO) bu ¢alismada yer almaktadir. RO, rastgele 6rnekler olusturmak
icin bagging yontemini kullanmaktadir (Kirgigek, 2019).

Gilinden giine sayilar1 artan ve farkli Ozellikleri bulunan bir¢ok algoritma
bulunmaktadir. Super Learner (SL) algoritmasi verilere birtakim aday Ogreticiler
uygulayarak elde edilen tahmin i¢in capraz gecerlilik riski ile optimal Ogreticiyi
belirleyen bir topluluk yontemi algoritmasidir. Temel 6greticiler arasinda bu 6gretici
asimtotik olarak diger tiim dgreticiler arasinda en iyi performansi vermektedir. Birgok
optimal Ogreticiyi bir arada kullanarak en iyi performansi elde etmesi en Onemli
avantajidir (Sinisi ve ark., 2007; Van der Laan ve ark., 2007).

Makine Ogrenimi modellerinin degerlendirilmesinde kullanilan  farkli
performans Olgiileri vardir. Smiflama performanslarinin 6l¢iilmesi i¢in kullanilan en
yaygin Olciiler dogruluk orani, duyarlilik, secicilik, egri altinda kalan alandir (EAA)
(Zheng, 2015). Bir algoritmay1 egitmek i¢in bir egitim seti ve degerlendirilmesi i¢in bir

test seti gereklidir. Boylece kurulan modelin ne kadar basarili oldugu saptanir



(Harrington, 2012). Genelde egitim seti i¢in %80, %70 ve %60 ve test seti igin %20,
%30 ve %40 oranlar1 kullanilmaktadir. Bu calismanmn bir amaci da bu oranlarin
etkilerini incelemektir (Chakraborty, 2019).

Son yillarda makine 6grenimi uygulamalar1 ile gilindelik hayatta siklikla
karsilagilmaktadir. Bir arama motoruna girilen bir kelime ile ilgili web uygulamalarmin
acilmasi, bir metnin ¢evirisi, glivenlik sirketlerinin kullanmis olduklar1 yiiz tanima
uygulamasi ve bilgisayara gelen e-postalarin ¢op olup olmamasi bunlara 6rnek olarak
verilebilir (Shwartz ve Ben-David, 2014). Saglik alaninda siniflama g¢alismalarma
Elekrokardiyografi (EKG) sonuglarmin analizi, radyolojide bir akciger nodiiliiniin bir
gogilis grafisinden otomatik olarak algilanmasi ve genomik uygulamalar1 6rnek olarak
verilebilir (Deo, 2018; Sennaar, 2019). Makine 6grenimin en ¢ok one ¢iktig1 alan dogru
hastalik tanismin  konulmasidir (Sharma, 2019). Makine Ogrenimi ydnteminin
avantajlarindan biri alt genotipleri degerlendirmeye dahil etmesidir. Bu sayede karmasik
yapida tibbi veri analizi yapilarak gelecege yonelik tahmin performans: arttirilacaktir
(Sajda, 2006). Son yillarda iliskilendirme ¢alismalarinda ¢ok sayida hastalikla
iligkilendirilen veri elde edilmistir. Dolayisiyla baslangicta hastaliklara ait sonuglarin
degerlendirildigi bu veriler ile yiiksek tahmin performansi daha sonrasinda benzer
sekilde etiyolojisi ag¢iklanamayan diger hastaliklarin tahmin performansmin
degerlendirilmesinde sonuglar kullanilabilecektir (Hekim ve ark., 2019).

Bu ¢alisma ile erkek infertilitesi ve peridontitis hastaligi i¢in risk faktorleri
makine 6grenimi algoritmalariyla degerlendirilecektir. Calismanin amaci, tip alaninda
tan1 koymada performansi artirmak i¢in makine 6grenimi yardimiyla genetik verilerin
degerlendirilmesi, makine O0grenimi ydntemlerinden uygun algoritmalar yardimiyla

analizler yapilarak bu sonuglarin SL algoritmasi ile karsilastiriimasidir.



2. GENEL BILGILER
2.1. Makine Ogrenimi

2.1.1. Makine Ogrenimi Nedir?
Bilgisayarlarin icat edilmesi ile birlikte, makinelerin insanlar gibi 6grenip

ogrenemeyecegi merak konusu olmustur. Bilgisayarlarin insanlar gibi elde ettikleri
deneyim ile 6grenmeleri miimkiin olursa bu ¢ok faydali sonuglar verebilir. Bunun
gerceklesmesi i¢cin Oncelikle bilgisayarlar1 programlamak gerekmektedir. O zaman elde
edilen veriler yardimiyla yeni hastaliklar i¢in en uygun tedavi yontemleri belirlenebilir
veya evlerde enerji kullanimini en aza indirgemek ic¢in bir sistem gelistirilebilir
(Mitchell, 1997).

Makine Ogrenimi Ornek veri seti kullanarak ya da gegmis tecriibelerden
yararlanarak performans kriterlerini optimize eden bilgisayar programidir. Bir problemi
bilgisayarda ¢6zmek i¢in bir algoritmaya ihtiyacimiz vardir. Algoritma girdiyi ¢iktiya
doniistiiren bir dizi talimatlar biitiiniidiir (Alpaydin, 2010). Makine 6greniminin amaci,
O0grenmeyi insan miidahalesi veya yardimi olmaksizin otomatik olarak yapan 6grenme
algoritmalarini tasarlamaktir (Schapire, 2008). Ogrenme algoritmasinda girdi egitim
verisi olarak adlandirilir ve bu deneyimi gosterir, ¢ikt1 ise elde edilen bilgidir (Shwartz
ve Ben-David, 2014).

Ogrenme igin baska bir degerli kaynak, algoritmanin olusturabilmesi igin
gerekli olan veri miktaridir (Schapire, 2008). Bilgisayar teknolojisinin gelismesi ile
biiyiik miktarlarda veri depolama imkan1 sunulmaktadir. Son yillarda veri tabanlarinin
biiylimesi inanilmazdir. Giliniimiizde modern bir uydu vericisi ge¢misteki uydu
vericilerin toplammdan daha c¢ok veri saglamaktadwr. Bu durum kiigiik wveri
kiimelerinden biiyiik veri kiimelerine ge¢isi saglamistir (Welling, 2011).

Biiyiik veri setlerini bilgiye doniistiiren uygulama alanina veri madenciligi
denilmektedir. Makine O6grenimi bunun bir alt dahidir. Veri madenciliginin baglica
uygulama alanlar1 finans sektoriinde bankalar, yatirnrm ve kredi servisleri, borsa ve
sigortadir. Perakende endiistrisi de veri madenciligin uygulama alanlarindandir. Clinkii
satiglardan, miisteri davranislarina kadar, mallarin nakliyat: tiiketimi gibi konularda
bugiin biiyiik veri kiimeleri bulunmaktadir (Han ve ark., 2012). Veri madenciligi tibbi
bilisim alaninda en ©nemli metotlar arasinda bulunmaktadir. Ornegin saghk

organizasyonlarinin ydnetimi, epidemiyoloji, hasta bakim ve izleme, biiyiik 6lcekli



goriintii analizlerin gerceklestirilmesi bu alana dahil olmaktadir (Acharya ve Yu, 2010).
Makine Ogrenimi yontemleri ge¢misteki veriyi kullanarak yeni veri i¢cin en uygun
modeli bulmaya calisirken veri madenciligi ise verinin incelenip igerisinden ise yarayan

bilginin ¢ikarilmasidir (Diri, 2014).

2.1.2. Makine Ogrenimin Tarihcesi
Makine 6grenimi Turing (1950), yaymlamis oldugu Bilgisayar Makineleri ve

Zeka baslikli makalesinde, “Bilgisayarlarin kendi zekalar1 var m1?” diye sormasi ile
ortaya ¢ikmistir. Makalede bu soruya yanit bulmak i¢in “taklit oyunu” Turing tarafindan
gelistirilmistir. Giiniimiizde bu oyun turing testi olarak bilinmektedir. Oyun erkek (A),
kadin (B) ve soru soran (C) arasinda yapilmaktadir. C kisisi farkli bir odada
durmaktadir ve A ile B’den hangisinin erkek, hangisinin kadin oldugunu soru sorarak
bulmaya calismaktadir (Namal, 2018).

[k bilgisayar 6grenme programi 1952 yilinda yazilmistir. Bu program dama
oyunudur ve Uluslararas1 Is Makineleri [International Business Machines (IBM)]
programi oyun oynadik¢a kendini gelistirmeye baslamistir (Akbas, 2017). Yapilan
hamlelerden hangileri kazanma stratejisi olusturmussa bu “denetimli 6grenme modu”
olarak caligilmis ve programa dahil edilmistir (Sheth, 2017).

Rosenblatt (1958), ilk yapay sinir ag1 “perceptron” Oriintii ve sekil tanima
amaciyla tasarlamistir. Perceptron bir sinir ag1 tipidir. Bir sinir agi, beyin gibi davranir.
Beyin bir agda birbirine bagli ndron denilen milyonlarca hiicre igermektedir. Noronlar
sayesinde daha kompleks bir problem ¢oziilebilmektedir (Sheth, 2017). Samuel (1959),
makine Ogrenimi i¢in ilk tanmmmi yapmustir. Tanmm “Bilgisayarlara agikca
programlanmadan &grenme olanagi veren calisma alamidir” seklindedir (Awad ve
Khanna, 2015).

En yakin komgsu algoritmasi, 1967 yilinda yazilmistir. Bu algoritma
bilgisayarlarin basit kaliplar1 tanimalarini saglamistir. Bu algoritma gezici satis
temsilcilerine harita yardimi ile rastgele bir sehirde gezilerine baglayip kisa bir siirede
tiim sehirleri gezmelerine imkan vermistir (Marr, 2016; Foote, 2019).

Tek katmanli sinir ag1 girdi ve ¢ikt1 katmanlarindan olusan dogrusal bir
fonksiyondur. Cok katmanli algilayicilar ise dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonuna
sahip ve bircok ndronun birbirine hiyerarsik olarak baglandigi bir yapidir. Bir ¢ok

katmanim kesfi ve kullanilmasi 1960’11 yillarda sinir aglar1 alaninda gergeklesmistir. Bir



katman yerine iki katman kullanildiginda daha fazla iglem giicii elde edilmistir. Aglarda
katmanlarin kullanilmasi1 ile farkli sinir aglar1 kesfedilmistir. Bir ¢ok katmanin
kullanilmas ile ileri besleme ve geri yayilim sinir aglar1 gelistirilmistir. Geri yayilim
sinir ag1 bir agin gizli ndron / diigiim katmanlarin1 yeni durumlara adapte olacak sekilde
ayarlamasma izin vermektedir. Ciktmin elde edilmesinde hata ile birlikte islenmektedir
ve “hatalarin geriye dogru yayilmasini” agiklayarak 6grenme amaciyla agin katmanlari
arasinda geriye dogru dagitimin1 yapmaktadir (Foote, 2019).

Yapay sinir ag1 (YSA), daha dnce gelistirilen tek katmanli sinir agindan daha
karmasik gorevlere yanit vermek igin gizli katmanlara sahiptir. YSA makine 6grenmesi
icin kullanilan birincil aractir. Sinir aglar1 giris ve c¢ikis katmanlarmi kullanir ve
normalde girisi, ¢ikis katmaninin kullanabilecegi verilere doniistiirmek icin tasarlanmis
gizli bir katman (veya katmanlar) icermektedir (Foote, 2019).

Standford Universitesi dgrencileri 1979 yilinda “Standford Cart” makinesini
gelistirmislerdir. Standford Cart makinesi uzaktan kumandali TV donanimli bir mobil
robot olup, amaci bir odadaki engelleri taniyip onlar1 bagimsiz bir sekilde agmaktir
(Sheth, 2017).

Yapay zeka arastirmalari, 1980'lerin basinda algoritmalar yerine mantiksal
bilgiye dayali yaklasimlar kullanmistir. Bu durum, yapay zeka ve makine 6grenmesi
arasinda bir ayrilmaya neden olmustur. Makine 6grenmesi yapay zeka alaninda bir
egitim programi olarak kullanilmistir. Makine Ogrenimi endiistrisi ayri bir alanda
yeniden diizenlenmistir (Foote, 2019).

Schapire (1990), tarafindan yayinlanan bir makalede “Boosting” algoritmasi
tanitilmistir. Bu algoritma denetimli 6grenmede yanlilig1 azaltarak zayif algoritmalari
gliclii algoritmalar sekline getirmektedir (Foote, 2019). Bilgisayar bilimi ve istatistik
arasindaki kesisme, yapay zeka alaninda olasliliksal yaklagimlart meydana getirmistir.
Boylece makine 6grenimi bilgi odakli bir yaklasimdan, veri odakli bir yaklagima
gecmistir. Bliylik capta veriye sahip olan bilim insanlari, biiyiikk miktarlarda veriyi
analiz edip 6grenebilen akilli sistemler kurmaya baslamistir. Ayrica bilgisayar alaninda

donanim ve teknoloji de gelisme gostermistir (Provalis, 2017).

2.1.3. Makine Ogrenimi Uygulama Alanlan
Son yillarda giindelik hayatta siklikla makine 6grenimi uygulama alanlar1 ile

karsilasilmaktadir. Bir arama motoruna girilen bir kelime ile ilgili web sayfalari



uygulamalarinin agilmasi, bir metnin otomatik olarak istedigimiz dile ¢evirme islemleri
ya da verilen bir fotografin kime ait oldugunu belirleyebilen yiiz tanima programlaridir
(Smola ve Vishwanathan, 2008). insan yiizii benzersiz degildir ve sayisiz faktor ile
tanimlama algoritmalar yardimiyla yapilmakta olup, sosyal aglarda yiiz etiketlemenin
temelini olusturmaktadir (Das ve ark, 2015).

Makine 6grenimine iliskin en ¢ok bilinen uygulama bilgisayara (makine) gelen
e-postalarin ¢6p olup olmamasidir. Buna iligkin siiregte makine oncelikle kullanicisinin,
onceki e-postalarindan spam olarak etiketlediklerini belirleyecektir. Yani etiketleme bu
spam/ spam degil seklindedir. Yeni bir e-posta geldiginde makine daha onceki e-
postalarla karsilastiracaktir. Bunlarla eslesenleri ¢ope atacaktir spam olmayanlar1 da
gelen kutusuna gonderecektir. Ancak burada Ogrenme hatirlamaya dayalidir. Bu
durumda daha Once karsilasmadigi durumlar i¢in yararsiz olacaktir. Basarili bir
o0grenme, bireysel durumlardan genellemeler ¢ikarilan siireci gostermektedir. Spam i¢in
daha 6nceki e-postalardan spam olarak nitelendirdikleri arasindan kelimeler belirler. Bu
durumda sistem daha once karsilasmadigi durumlar i¢in dogru olarak tahmin edebilir
(Shwartz ve Ben-David, 2014).

Tavsiye sistemleri yapilan Onceki aramalara gore tiriin ve hizmetleri 6neren
sistemlerdir. Makine 6grenimin en sik kullanilan uygulama alanlarindandir. Bu tiir
sistemler Amazon ve Netflix dahil olmak tizere ¢esitli ¢evrimici perakende ortamlarinda
kullanilmaktadir. Ayrica, bir kullanicinin ilgi alanlarina karsilik gelen haberler gibi
sosyal medya kullanicilarina belirli igerik tiirlerini tanitmak i¢in de kullanilabilir (Shutz,
2017).

Miisteri iligkileri yonetimi sistemleri, is zekasi analitigi, insan kaynaklar1
sistemleri, siirlictisiiz araglar, etkili ¢alisanlarin 6zelliklerini tanimlamak i¢in 6grenme
modelleri kurgulama ve agik pozisyonlara en iyi adaylar1 bulmak gibi alanlarda da

makine 6grenimi algoritmalar1 gelistirilmektedir (Oluk, 2019).

2.1.4. Saghk Alaninda Makine Ogrenimi
Saglik alaninda daha fazla  verinin toplanmasi ve depolanmasi, yeni

hastaliklarin bulunmasi, yeni tanit yontemlerin gelistirilmesi, ayni zamanda veri
tiplerinin karmasikligi makine O6grenimi yOntemlerine ihtiyact arttrmugstir. Cilinki
sistemlerde toplanan gigabaytlarca bilgi, ¢oziimlenip gelecekle ile ilgili tahmin

yapmaya yarayacak bilgi haline doniiserek kullanilabilecektir. Tiim bu durumlarda



Klinisyenlerin karsilagmus olduklar1 yiiksek boyutlu karmasik veri setlerinin
yorumlanmasi i¢in makine 6grenimi yeni araclar saglamaktadir (Sajda, 2006).

Makine 6grenimi ve istatistiksel oriintii tanima biomedikal alana biiylik katki
saglamaktadir. Clinkii hastalik tanisinda duyarlilik ve secicilik arttirmanin yani sira
karar verme siirecini daha objektif hale getirmektedir (Sajda, 2006). Genomik ve
proteomik diizeyde elde edilen bilgiler de hastalik tan1 ve tedavisinde 6zellikle kanser
teshisinde ¢ok dnemli katkilar saglamaktadir (Kourou ve ark., 2015).

Makine 6grenimin genomik uygulamalari iki kategoriye ayrilmakta olup
genom diziliminde, arastirmacilar, yiiksek boyutlu genetik veri setleri icindeki kaliplar1
tanimlamak i¢in makine 6grenmesini kullanmaktadir. Bu modeller daha sonra bireyin
belirli hastaliklar gelistirme olasiligmi tahmin etmeye yardimci olabilecek veya
potansiyel tedavilerin tasarimini bilgilendirmeye yardimci olabilecek bilgisayar
modellerine doniistiiriilmektedir. Hastalik teshisinde genetik veriler ¢ok 6nemli bir yere
sahiptir. Tiketicinin ihtiyaclarina gore genetik bilgisi, bir bireyin genlerinin viicut
agirliklarini nasil etkileyebilecegi gibi genetik bilgilerin yorumlanmasinda daha fazla
derinlik kazanmak i¢in makine 6grenimini kullanarak ¢alismaktadir (Sennaar, 2019).

Saglhk alanindaki simiflama c¢alismalarma EKG sonuglarinin  analizi,
radyolojide bir akciger nodiiliiniin ve bir gogiis grafisinin otomatik olarak algilanmasi
ornek olarak verilebilir. Yapilan bu ¢alismalarda bir uzmanin elde edecege sonuglara
benzer dogruluk orani elde edilmektedir (Deo, 2018).

T1bbi bakim dogru tan1 ile baglamaktadir. Makine 6grenimin en ¢ok 6ne ¢iktigi
alan dogru hastalik tanismin konulmasidir (Sharma, 2019). Ornegin erkek infertilitesine
iliskin dogru tan1 koymaya yonelik smiflama caligmalar1 farklt makine 6grenimi
algoritmalar1 kullanarak yapilmistir (Palechor ve ark., 2016). Bir baska c¢alismada
semen kalitesini Olgmek igin topluluk ydntemlerinden meta smiflama teknikleri
kullanilmustir (Priya, 2017). Baska bir ¢alismada smif dengesizligi problemi oldugunda
semen kalitesini 6lgmek i¢in farkli makine 6grenimi algoritmalar ile degerlendirilmigtir
(Wang ve ark, 2014). Bir ¢aligmada ise erkek infertilitesi tahmin etmek i¢in 6zellik
se¢imi yontemleri ve smif dengesizligi analizinde Sentetik Azinlik Yukar: Ornekleme
Teknigi [Syntetic Minority Over- Sampling Technique (SMOTE)] yontemi kullanarak
farkli makine Ogrenimi algoritmalar1 kullanarak sonuglar karsilastirilmistir (Karlik,

2016).


https://emerj.com/author/kumba-sennaar/

Tip ve saglik alaninda uzaktan tan1 ve goriintii analizi i¢in de makine
O0grenimini kullanilmaktadir. Ciinkii geleneksel yontemler ¢ok zaman alicidir.
Massachusetts Teknoloji Enstitiisi [Massachusetts Institute of Technology (MIT)]
aragtirma ekibi bir insandan 1000 kat hizli goriintli analizi yapan bir makine 6grenimi
algoritmasi1 gelistirmistir. Giiniimiizde bazi ameliyatlar mini robotlar kullanilarak
gerceklestrilmektedir. Yapilan aragtirmalarda robotlarin kullanimi ile gerceklestirilen
ortopedi ameliyatlarinda komplikasyonlar 5 kat azalmistir. Ayrica sanal hemsirelerin ve
hastane yonetim islerinin makine 6grenimi kullanarak yapilmasi sonucunda milyonlarca
dolar kar elde edilebilecektir (Sharma, 2019).

Uygulama alani ne olursa olsun, ¢ok miktardaki verinin analiz edilerek gelecek
ile ilgili tahminlerde bulunmas1 ve karar almada yardimci olmasi ile makine 6grenmesi

yontemlerinin her gecen giin 6nemi artmaktadir (Dir1, 2014).

2.2. Makine Ogrenimi Yéntemleri
Makine Ogrenimi, 6grenme yontemine gore denetimli 6grenme (supervised

learning), denetimsiz 6grenme (unsupervised learning), yar1 denetimli 6grenme (semi-
supervised learning), transdiiktif ¢ikarsama (transductive inference), ¢evrim i¢i 6grenme
(on-line learning), takviyeli 6grenme (reinforcement learning) ve aktif 6grenme (active
learning) seklinde smiflanabilir (Mohri ve ark, 2012; Zhang, 2010). Bununla birlikte
siklikla denetimli ve denetimsiz 6grenme kullanilmaktadir (Murphy, 2012).

2.2.1. Denetimli Ogrenme
Bu yontem, egitim verisi olarak bir dizi etiketlenmis 6rnege sahiptir ve daha

once gormedigi noktalar i¢in tahminlerde bulunur. Etiketlenmis veri, drneklere atanan
degerler ya da kategorilerdir. Ornegin ikili siniflama problemlerinde kategoriler bir e-
postanin spam/spam olmamasi seklinde olabilir (Mohri ve ark., 2012).

Makine Ogrenme algoritmalar1 tarafindan kullanilan herhangi bir veri
kiimesindeki Ornekler, ayni Ozellik kiimesini kullanarak temsil edilir. Bu o6zellikler
siirekli, kategorik ya da ikili olabilir. Ornekler bilinen etiketlerle verilirse, 6grenme
denetimli 6grenme olarak adlandirilir. Amag, smf etiketlerinin 6zelliklerine gore
verilerin dagilimna iliskin 6zlii bir model olusturmaktir. Ortaya ¢ikan simiflayici, daha
sonra, tahmin edici 6zelliklerin degerlerinin bilindigi test orneklerine smif etiketleri
atamak i¢in kullanilir, ancak smif etiketinin degeri bilinmemektedir (Kotsiantis, 2007).

Burada denetimli kelimesi istenen c¢ikt1 degiskenlerinin etiketlerinin bilindigini



gostermektedir. Asagida Sekil 1’de gosterilen model bir denetimli 6grenme modelinin

stirecini gostermektedir (Raschka, 2015).

Etiketler

Egitim Verisi

I

Makine Ogrenmesi
Algoritmasi

Yeni Veri :> Tahmin Modeli i Tahmin

Sekil 1. Denetimli 6grenme modeli siireci (Raschka, 2015’den uyarlanmustir)

Makine 6grenimi yontemleri icerisinde en popiiler ve kullanish yontemdir. Bu

yontemin siniflama ve regresyon olmak iizere iki tiiri vardir (Murphy, 2012).

Siiflama
Tahmin i¢in en sik kullanilan bu denetimli 6grenme yonteminde, bir 6rnegin

hangi kategoriye ait oldugunun tespit edilmesidir. Bu, siniflama olarak bilinmektedir.
Ayni1 zamanda sayisal ¢ikt1 tahmini i¢in de denetimli 6grenme yontemi kullanilabilir, bu
da regresyon olarak bilinmektedir (Lantz, 2015).

Smiflama i¢in ornekler bir e-postanin gereksiz olup olmamasi, bir kisinin
kanser olup olmamasi, bir futbol takiminin kazanip kazanamamasi seklinde verilebilir
(Lantz, 2015). Bu tip smiflamalar ikili siniflamay1r gostermektedir. Coklu smif
problemleri ise bir girdinin ¢oklu kategorilerden hangisine ait oldugunun belirlenmeye
calisilmasidir. Kaydedilmis bir ses sinyali verildiginde bir konusmacinin kimligini
belirlemek, bir resmin kime ait oldugunu belirlemek 6rnek olarak verilebilir (Hertzmann
ve Fleet, 2010).

Bir smiflandirici i¢in egitim kiimesindeki degerler girdi olarak isimlendirilir ve
her veri icin etiketler bulunmaktadir. Degerler 6zellikler kiimesini tanimlamaktadir.
Amag bu ozelliklere gére her smif i¢in bir model olusturmaktir. Bu model daha sonra
gelecekteki degerleri siiflandirmak i¢in kullanilir (Patil ve ark., 2010).

Elimizdeki bilgilere dayanarak gelecege yonelik verilecek Kararlar ya da

yapilan tahminler smiflama siirecini gdstermektedir. Ornegin banka kredisi verilmesi



asamasinda kisilerin finansal bilgilerine ve kisisel O0zelliklerine bakilarak kararlarin
verilmesi veya hastalik hakkinda teshis ve tedavi islemleri slirecinin belirlenmesi i¢in
test sonuglarina bakilmasi. Kisaca bilim, sanayi, finans alaninda meydana gelen bu gibi
problemler smiflama problemi olarak bilinmektedir (Michie ve ark., 1994).

T1bbi verilerinin ¢6ziimii i¢in, 6zellikle hastalik teshisi konusunda, doktorlarin
verecekleri kararlara destek olabilecek Onemli ¢aligmalar yapilmaktadir. Siniflama
algoritmalar1 ge¢mise yonelik hasta verilerini kullanarak kendisini egitir. Egitimi
tamamlanmig algoritma daha sonra olasi hastalar veya hastaliklar i¢in tahminde bulunur.
Hastalik teshisinde hekimlere yardimci olan siniflandirma algoritmalar1 temelli bu
sistemlere karar destek sistemleri denir. Karar destek sistemlerini olusturan
smiflandrma  algoritmalari  konusunda  giinlimiize kadar  birgok  calisma
gerceklestirilmistir (Karakoyun ve Hacibeyoglu, 2014). Tibbi verilerin smiflandirilmasi
ile ilgili farkli ¢alismalar mevcuttur. Makine Ogrenimi Deposu [UC Irvine Machine
Learning Repository (UCI)] elde edilen Wisconsin Meme Kanseri Teshisi veri seti
farkli algoritmalar kullanarak karsilastirilmistir. Sonug¢ olarak DVM algoritmasi
kullanarak %97,72 basar1 oranima ulastig1 goriilmiistiir (Ali€¢kovi¢ ve Subasi, 2011). Bir
baska calismada ise 15 farkli tibbi veri kullanilarak 5 farkli siniflandirma algoritmalar1
karsilagtirilmistir. Bu calismada NB, algoritmasi ile en iyi sonug elde edilmistir (Al-
Aidaros ve ark., 2012).

Huang ve ark. (2003), NB, karar agaclar1 ve DVM kullanarak ¢esitli veri
kiimeleri iizerinde smiflandirmalar yapmistir. DVM algoritmasinin, uygulanan veri
kiimeleri i¢in NB ve karar agaglar1 algoritmalarindan daha basarili oldugu ancak yapilan
istatistiksel testler sonucunda aradaki farkin kayda deger oranlarda olmadig:
bulunmustur (Huang ve ark., 2003).

Ogrenme i¢in kullanilan veri setine egitim seti denilmektedir. Ogrenme
algoritmasi tarafindan olusturulan model girdi verisini iyi temsil etmelidir. Boylece
daha 6nce karsilasmadig veriler icin etiketleri dogru tahmin edebilir. Ik énce egitim
seti asagidaki Sekil 2’de gibi olusturulur, goriildigi {izere test setinde etiketler
bulunmamaktadir (Tan ve ark., 2004).
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Egitim Seti

Say1 | Ozellik Ozellik Ozellik Simf Ogrenme
1 2 3 Basl Algoritmasi
1 Evet Bilyiik 125K Hayir aglama
2 Hayir Orta 100 K Hayir
3 Hayir Kiiciik 70 K Hayir \ l
4 Evet Orta 120 K Hayir
5 Hayir Biiyiik 95 K Evet Ogrenmis
6 Hayir Orta 60 K Hayir Model
7 Evet Biyik | 220K | Hayr \
8 Hayir Kiigiik 85 K Evet
Model
Test Seti /
Uygulanmis
Sayr | Ozellik 1 | Ozellik2 | Ozellik3 | Smuf Model
10 | Hayr Kigik | 55K ? /
13 | Evet orta 80K ? Sonug

Sekil 2. Siniflama modeli olusturmak icin genel yaklasimi (Tan ve ark., 2004’den uyarlanmistir)

Bir model, 6grenme algoritmasi tarafindan egitim verilerinden 6grendikten ve
olusturulduktan sonra, model dogrulugunu degerlendirmek i¢in bir dizi test verileri
(veya goriinmeyen veriler) kullanilarak degerlendirilir. Test veri setindeki veriler
O0grenme asamasinda kullanilmaz. Test veri setinde de etiketler bulunmaktadir. Bu
nedenle test verileri, 6§renilen modelin dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanilabilir,
boylece her bir test durumu i¢in tahmin edilen smifin model tarafindan test durumunun
gercek smifiyla ayni olup olmadigi kontrol edilebilir (Liu, 2011).

Test veri setindeki siniflama modelinin dogrulugu hesaplanir. Dogruluk orani
test setindeki dogru smiflanmis Orneklerin tiim veri setindeki Orneklere bdliimiidiir.
Eger egitim seti bu dogruluk oranini elde etmek icin kullanilirsa yanlis bir sonuca
ulagilir. Ciinkii bu durumda smiflayici veriye asir1 uyum saglar (yani egitim verisinde
tiim veride olmayan bazi1 anomaliler egitim setinde olabilir). Bunu dnlemek i¢in test seti
kullanilir (Han ve ark., 2012). Bazi arastirmacilar hata oranini (1- dogruluk orani) da
kullanir. Farkli siniflandiricilarimiz varsa en yiiksek dogruluk oranmi veren model
secilmektedir (Liu, 2011).

Simiflamada kullanilan baglica algoritmalar karar agaclari, EYK, NB ve DVM
algoritmalaridir (Fumo, 2017; Chakraborty, 2019).
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Karar Agaclan
Quinlan (1986), makine 6grenimi dalinda ¢alisarak karar agaci algoritmasini

gelistirmistir. Bu algoritmaya Yinelemeli Boliicii [Iterative Dichotomiser (ID3)] adini
vermistir. Sebebi ise bu programin, iki farkli kategoriden birine siiflandirilincaya kadar
verilerin kayit kiimelerini tekrar tekrar bolerek karar agaclar1 olusturdugu gerceginden
yola ¢ikmasidir. Diger ¢esitlerinde ikiden fazla kategori ile ¢alisabilmektedir (Nilson,
2009).

Quinlan (1993), daha sonra C4.5 (ID3 bir ileri asamasi) gelistirmistir. C4.5
algoritmasi, ID3 algoritmasinin iistesinden gelemedigi sorunlari ¢ézmek amaciyla
gelistirilmistir. Bu yeni gelistirilen algoritma denetimli algoritmalarin karsilastirildig:
bir kriter haline gelmistir (Han ve ark., 2012). Breiman ve ark. (1987), Siniflama ve
Regresyon Agaglar1 [Classification and Regression Tree (CART)] kitabini
yaymlamiglardir. Bu kitapta ikili karar agaglarin olusturulmasi anlatilmistir. 1D3 ve
CART birbirinden bagimsiz olarak ayni zamanda, karar agaci egitim setlerine bagh
olarak benzer bir yaklasimla olusturulmustur. ID3, C4.5 ve CART karar agaglar1
yukaridan asagiya yinelemeli bolme bi¢iminde olusturulan (yani geriye dogru olmayan)

bir yaklasimla ¢alisir (Han ve ark., 2012).

K En Yakin Komsulugu
Verinin dagilimi hakkinda bir bilgi bulunmadigi zaman kullanilabilecek en

temel ve basit siiflandirma yontemlerinden birisidir. Bu algoritma diskriminant analizi
yapilmak istendiginde ancak olasilik yogunluk fonksiyonlarin tahmin edilmesi giivenilir
ya da elde edilmesi zor oldugu durumlar i¢in gelistirilmistir (Peterson, 2009). Fix ve
Hodges (1951), tarafindan oriintii siniflandirma igin gelistirilen parametrik olmayan bir
metottur. Daha sonra Cover ve Hart (1967), diizenlemeler yaparak gelistirilmistir. Bu
diizenlemeler smiflanmamis 6rnek noktalarin1 daha dnce smniflanmis en yakin 6rneklere
gore atanmasini igeren bir karar kuralini icermektedir (Song ve ark., 2007).

Bu yeni yontem ile ilgili yillar igerisinde bir takim diizenlemeler yapilmigtir.
Bunlar icerisinde uzaklik hesaplamalarinda farkli agirliklandirmalarm kullanilmast,

esnek hesaplama yontemleri ve bulanik yontemler yer almaktadir (Peterson, 2009).
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Naive Bayes
Bu algoritma olasiliga dayanir ve model hakkindaki belirsizlikleri sonuglarin

olasiliklarint belirleyerek elde etmektedir (Vijaykumar, 2014). Bir veri seti i¢in en iyi
hipotezi belirlemenin en kolay yolu 6nceki bilgilere dayanarak sorunu ¢6zmektir. Bayes
teoremi Onceki bilgilere dayanarak hipotez icin olasilik degerlerini hesaplamak i¢in bir
yol saglar. Makine 6greniminde bu teknik “naive” adini alir bunun sebebi ise her
hipotez i¢cin olasiliklarin kolay hesaplanmasi icin basitlestirilmis olmasidir. Bu
basitlestirme ile her degisken icin birlesik olasiliklar1 yerine onlar1 bagimsiz olarak
kabul ederek ayr1 ayri1 olasiliklar1 hesaplanmaktadir. Bagimsizlik varsayimi gergek
hayat verilerinde gergcegi yansitmasa bile uygulamalarda bu varsayim ile oldukca iyi

sonuclar elde edilmektedir (Brownlee, 2016).

Destek Vektor Makineleri
Destek vektor makineleri 1964-1965 yillar arasinda ilk olarak makalelerde yer

almasina ragmen 1992 yilina kadar kullanilmamasmin nedeni teorik olarak iyi bir alt
yaptya sahip olmasmma ragmen pratik uygulamalarda iyi sonuglar vermeyecegi
diistincesiydi. Ancak sayisal tanimlama, bilgisayar vizyonu ve metin kategorizasyonu
pratik uygulamalarinda iyi sonuglar elde edilmistir. Bunun {izerine istatistiksel modeller
ile yapilan karsilastirmalarda bu durum ispatlanmistir (Kecman, 2005).

DVM denetimli 6grenme yontemleri icerisinde yer alan siniflama ve regresyon
yapmak i¢in kullanilan bir algoritmadir. Cortes ve Vapnik (1995), bu algoritmayi
bulmustur. DVM smiflama yaparken her iki kategoriden birine ait olarak isaretlenmis
bir dizi egitim verisi verildiginde, bu algoritma gelen yeni bir O6rnegin her iki
kategoriden birine ait oldugunu tahmin eden bir model olusturur (Wikibooks, 2018).

Topluluk yontemleri bir problemi ¢ézmek icin birgok modelin egitilmesine
dayanmaktadir (Zhou, 2012). Son yillarda hem makine 6grenimi alaninda hem de bilgi
islem alaninda ¢oklu smiflayic1 sistemler yani topluluk sistemleri biiyiik ilgi
cekmektedir. Bunun sebebi genis bir alanda etkili olmalar1 ve gercek diinya
uygulamalarinda basarili sonuglar vermeleridir. Bu sistemler, degiskenligin azaltilarak
dogrulugun arttirilmas1 amaciyla gelistirilmistir (Zhang ve Ma, 2012). Topluluk
yontemleri algoritmalar1 bagging, boosting-adaboost-gradient boosting, yigilim ve farkli
karar agaglarin birlestirilmesi olan rastgele orman’dir (Kirgigek, 2019). Bu ¢alismada

RO algoritmasi incelenmistir.
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Rastgele Orman
Ho (1995), karar agaclarmin gelencksel yontemlerle ¢6zemedigi temel

problemi dnermis oldugu bir metot ile ¢ozmiistiir. Onerilen yontemde egitim veri setini
dogrulugunu optimize etmek i¢in oblik karar agaclar1 kullanmaktadir. Rastgele alt
kiimelerde ¢oklu karar agaclar1 olusturmayi temel alan bir yontemdir (Ho, 1995). Amit
ve Geman (1997), sekil tanima yaklasimini 6nermislerdir. Gergekte 6zelliklerin sonsuz
say1ya sahip olmasi sebebi ile tiim 6zelliklerin bulundugu kiimede hangi 6zelligin daha
bilgi verici oldugunun belirlenmesi miimkiin olmadig1 sonucuna varilmstir. Ozelliklerin
sayis1 sebebi ile standart karar agaclarin belirli uzunluktaki 6zellik vektorii ile ¢oziime
ulagmas1 miimkiin degildir. Bagka bir yaklasim da her diigiimde bir kii¢iik 6zellik seti
rasgele olusturularak bir ¢cok agag¢ olusturulur. Son diigiim noktalar1 sekil sinifina gore
onsel dagilimlarin tahminlerini igerirler. Sekile bakilarak ve geriye kalan dagilimlar
birlestirilerek goriintii siiflandirilabilir (Fawagreh ve ark., 2014).

Ho (1998), asir1 uyum ve maksimum dogruluk orani arasindaki ikilem igin bir
¢Ozlim Onermistir. Buna gore egitim veri seti maksimum dogruluk orani i¢in karar
agacina dayali bir model olusturulur ayn1 zamanda da karmasiklik arttik¢a bir genelleme
dogruluk orani elde edilir. Smiflayic1 6zellik vektoriiniin tamamlayicist olan pseudo-
rastgele se¢cim yontemi ile bir ¢ok agactan olusur. Boylece rastgele alt kiimeler icin
agaclar olusturulur. Bu yontem tekil agaclarm kullandig1 yonteme gore iistiinliik
saglamaktadir (Fawagreh ve ark., 2014).

Breiman (2001), tek bir karar agaci liretmek yerine, her biri farkli egitim
kiimelerinde egitilmis olan ayni dagilimli ¢ok sayida karar agaglarini dnermistir. Bu
yontemde karar agaglari i¢cin her diiglimde rastgele degisken se¢me yontemi ile bagging
yontemi birlestirilmistir. Her iki yontemin ayni anda birlestirmesi ve her tiirlii problem
icin ¢ok 1iyi caligmasit sonucu makine Ogreniminde en etkili algoritmalar arasina
girmistir (Louppe, 2015).

Topluluk yOntemleri igerisinde yer alan bir diger algoritma yigilim
algoritmasidir. Wolpert (1992), yigilim genellestirmesi adin1 verdigi bir ya da birden
fazla genellestiricinin hata oranmi minimize eden bir metodu tanitmustir. Yigilim
genellestirmesi, belirli bir 6grenme setine gore genellestiricilerin yanlhiligini azaltarak
(hatanin  diizeltilmesi) calismaktadwr. Tek bir genellestirici  kullanildiginda
genellestiricinin hatasini tahmin etmektedir. Birden fazla genellestirici kullanildiginda

ise capraz- gegerlemenin farkli bir uyarlamasidir (Wolpert, 1992).
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Breiman (1996), regresyon yigmi igin farkli tahmin edicilerin dogrusal
kombinasyonlarint olusturarak tahmin dogrulugunu gelistirmek i¢in bir metot
gelistirmistir. Bu metotta regresyon katsayilarini belirlemek icin negatif olmayan
kisitlar altinda capraz- gecerleme verilerini ve en kiigclik kareleri kullanmaktadir
(Breiman, 1996).

Van der Laan ve Dudoit (2003), ¢apraz- gegerleme ile parametre belirlenmesi,
tahmini, se¢imi ve performans degerlendirmesi i¢in birlestirilmis kayip-temelli tahmin
metodolojisini dnermektedir. Bu yaklasimda ilgilenilen parametre uygun bir kayip
fonksiyon i¢in risk minimizeri olarak tanimlanmaktadir ve aday tahmin ediciler bu
kayip fonksiyon kullanilarak {retilir. Adaylar icerisinde en uygun tahmin edicinin
belirlenmesi i¢in ¢apraz- gegerleme uygulanmaktadir. Boylece elde edilen tahmin
edicinin genel performansi degerlendirilir. Makalede mikroarray gen ekspresyonu
Olgtimleri kullanarak biyolojik ve klinik sonug¢larm tahmini bulunmaktadir (Van der

Laan ve Dudoit, 2003).

Super Learner Algoritmasi
Van der Laan ve Dudoit (2003), Van der Laan ve ark. (2006) ve Sinisi ve ark.

(2007), aday ogreticiler arasindan se¢imi ¢apraz-gecerleme (CG) kullanarak belirlenen
SL algoritmasmi 6nermislerdir. Elde edilen teorik sonuglara gore SL algoritmasi diger
aday ogreticiler kadar ya da daha iyi performans gosterdigi elde edilmistir. Benzetim
veri seti olusturarak algoritma performansi ispatlanmistir. Ayrica viriis genotipine
dayali Insan immiin yetmezlik viriisiine [(Human Immunodefecency Virus (HIV)] ait
fenotipik anti retroviral noktalar tahmin edilmistir (Sinisi ve ark, 2007).

Van der Laan ve ark. (2007), bir dizi aday ogreticiler grubu arasindan
parametrik, yari-parametrik veya veri ozelliklerine adapte olan v-kat CG kullanarak
tahmin i¢in SL algoritmasini1 6nermektedir. Elde edilen bu SL algoritmasi bir dizi aday
Ogreticiler grubunun (yar1) parametrik formu i¢in asimtotik olarak oracle secicisi ile
ayni performans gosterdigi ispat edilmistir. Bu yaklasimda aday Ogreticiler arasindan
CG riskini minimize edecek en kiigiik kareler regresyon problemi kullanarak se¢im
yapilmaktadir. Bu yontemde parametrik ya da parametrik olmayan regresyon metodu ile
CG riski icin asir1 6grenme Onlenmis olacaktir. Simiilasyon ¢alismalar1 ve iki gercek
veri seti uygulamalar1 yapilmistir. Sonugta bu yeni yontem diger yontemlere gére daha

tistlin performans sergilemistir (Van der Laan ve ark., 2007).
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Polley ve Van der Laan (2010), SL algoritmasi tahmin i¢in kullanmistir. SL
algoritmasinin optimal birlesimini bulmak i¢in olusturulmustur. Bu makalede pratik

uygulamalarin yani sira sinirli 6rneklem performansi tahmin sonuglari da elde edilmistir

(Polley ve Laan, 2010).

Regresyon
Tahmin i¢in kullanilan bir diger denetimli 6grenme ydntemi regresyondur.

Burada istenen ¢ikt1 degeri siirekli degiskenlerden olusuyorsa, bu 6grenme problemine
regresyon denilmektedir. Regresyon i¢in tipik ornekler borsa piyasasi ile ilgili tahminler
ve fiziksel bir Olgimiin (basing, sicaklik vb.) tahmin edilmesidir (Camastra ve
Vinciarelli, 2007). Regresyon veri setleri etiketli verilerden ve sayisal g¢ikti
degiskenlerinden olugmaktadir. Baska bir ifade ile algoritmayi denetlemek i¢in her
gozleme karsilik bir ¢ikt1 degerine sahiptir (Elitedatascience, 2019).

Regresyon algoritmalar1 i¢in esas amag¢ kesikli ya da siirekli degiskenleri
tahmin etmektir. Bazi durumlarda tahmin degerleri nitelikler arasindaki dogrusal iligkiyi
aciklamak amaciyla kullanilabilir. Ornegin satiglar1 artarsa iiriin almi sonucu ayrilan
biitgenin arttirilmasi gerekir (Polamuri, 2014). Girdi verileri ile hedef ¢iktilar arasinda
egitim verisi kullanarak fonksiyonel iliski belirlenir. Hedef ciktilar bilindiginde
fonksiyona ait parametreler Ogrenilir. Boylece makineler hedef ¢iktilar bilinmedigi

zamanda da tahmin yapabilir (Turiplatform, 2017).

2.2.2. Denetimsiz Ogrenme
Denetimli 6grenmede amag, girdinin ¢iktiyla eslesmesinin bir denetleyici

tarafindan yapilmasidir. Denetimsiz 6grenme de ise boyle bir denetmen yoktur ve
sadece girdi verisi mevcuttur. Amag girdideki farkliliklar1 saptamaktir. Girdi verisi i¢in
belirli bir yap1 olusmaktadir ve bu yap1 belirlenmeye ¢alisilir (Abdallh ve ark., 2016).
Kisaca girdi verisi etiketli degildir ve bilinen bir sonucu yoktur. Bir model,
girdi verilerinde bulunan yapilar1 ¢ikarmak i¢in hazirlanmistir (Brownlee, 2016).
Denetimsiz 6grenmede makineye girdiler x,, x,, ...x, gelir fakat denetimli
ogrenmedeki gibi hedef ¢iktilar yoktur. Bir makineden herhangi bir geri bildirim
almadan 6grenme gerceklestirilebilir. Bununla birlikte makinenin amaci, karar vermede
kullanilabilecek girdilerin temsillerini olugturmak, gelecekteki girdileri 6ngdrmek,

girdileri baska bir makineye verimli bir sekilde iletmek gibi sunulabilir. Bu verilerden
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herhangi bir desen olusturulmasidir. Denetimsiz 6grenme i¢in 6rnekler ise kiimeleme ve

boyut indirgemedir (Abdallh ve ark., 2016).

2.3. Makine Ogrenimi Siireci

2.3.1. Makine Ogrenimi Adimlan
Makine §greniminin amaci veriden bilgi elde etmektir. Bu sebeple “veriler”

makine O0grenimi i¢in en Onemli kaynaktir. Literatiirde Onerilen makine O6grenimi
adimlar1 hep bu veriler kullanilarak degerlendirilmistir (Van Rijmenam, 2019). Ornek
olarak Nath (2016), Brownlee (2013) ve Yufeng (2017) O6nermis oldugu adimlar
gosterilebilir. Nath (2016), tarafindan Onerilen adimlar da verinin toplanmasi, veri
hazirlanmasi, modelin egitilmesi, modelin degerlendirilmesi ve performans iyilestirmesi
olarak 5 adimdan bahsedilmektedir.

Kullanilan algoritmaya bakilmaksizin makine 6grenimi uygulamalar1 i¢cin bu
adimlar kullanilmaktadir. Bu adimlar ile amag¢ veri setlerini analiz i¢in uygun hale

getirmektir (Merih, 2017).

2.3.2. Dengesiz Veri Problemi
Biiyiik cogunluktaki 6grenme algoritmalar1 egitim setlerinin dengeli dagildigini

varsaymaktadir. Ancak bazi alanlarda elde edilen veriler i¢in bir smif ¢ok sayida 6rnek
ile temsil edildigi halde diger sinifta sadece birka¢ 6rnek bulunmaktadir (Japkowicz,
2000). Az sayida Ornegin temsil ettigi smif azinlik siif ve ¢ok sayida Ornegin
bulundugu smif ise gogunluk simnif olarak bilinmektedir (Mountassir ve ark., 2012). Bu
veri setinde smiflarin esit olmadigini yani dengesiz oldugunu goésterir. Smif dengesizligi
bu agidan birgok alanda karsilasilan bir problemdir. Bu problem g6z ard1 edildiginde ise
standart Ogrenme yoOntemleri ile performansta bir azalma oldugu saptanmistir
(Japkowicz, 2000).

Dengesiz veri setinde, smiflandiricilar egitilirken 6rnek sayisinin daha fazla
oldugu smif setine dogru bir egilim gosterir. Yani smiflandiricida Srnek sayisi
cogunlukta olan sinif ile egitilecegi i¢in bir dnyarg1 olugmaktadir. Ayrica daha az olan
smif ile smiflandirict tam olarak egitemedigi ig¢in sonraki asamalarda basarili
smiflandirma yapamamaktadir (Bulut, 2016).

Genelde makine Ogreniminde kullanilan algoritmalar her siniftaki OSrnek

sayilar1 esit oldugunda iyi caligmaktadir. Bunun sebebi algoritmalar dogrulugu
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maksimum yapmak ve hatay1 azaltmak i¢in olusturulmustur. Bu sebeple degerlendirme
asamasinda performans Olgiisii olarak dogruluk orani yerine farkli bir Slgiiniin
kullanilmas1 6nerilmektedir (Boyle, 2019).

Daha onceki ¢aligmalarda dengesiz veriler i¢in farkli performans metrikleri
kullanilmistir. Akosa (2017) ve Jeni ve ark. (2013) yapmis olduklari ¢alismalarda ortak
kullandiklar1 performans 6lgtimleri dogruluk orani, kappa, EAA ve F1 skorudur (Akosa,
2017; Jeni ve ark.,2013). Bu ¢alismada karsilastirmalar EAA ile yapildi.

Dengesiz veri problemini ¢dzmek icin literatiirde kullanilan iki yaklagim
vardrr. Ik yaklasim siniflayiciyr degistirmek igin kullanilan maliyet- duyarlilik
analizidir. Tkinci yaklasimda ise veri setinin kendisi degistirilir. Bunun i¢in kullanilan
iki yontem Asagi Ornekleme (AO) ve Yukari Orneklemedir (YO). AO ydnteminde
egitim setinde bulunan ¢ogunluk sinif iiyelik sayis1 azaltilirken, YO ise azmlk simf
iiyelik sayilar1 ¢ogaltilmaktadir (Mountassir ve ark., 2012).

Chawla (2002) SMOTE yontemini Onermistir. Egitim setindeki her azinlik
gozlem icin Ozellik uzayinda en yakin komsularindan birine baglayan rastgele secilmis
noktalar secilerek yapay ornekler iiretilir (Menardi ve Torelli, 2010). Lunardon ve ark.
(2014)’te Rastgele Yukar1 Ornekleme Ornekleri [Random Over Sampling Examples
(ROSE)] 6nermistir. Burada yapay olarak diizlestirilmis boosted yontemine gore veriler
azmlik smifina gore iiretilir (Prasad ve Rao, 2017).

Bu c¢aligmanin amaci, tip alaninda tan1 koymada performansi artirmak igin
makine 6grenimi yardimiyla genetik verilerin degerlendirilmesi, makine Ogrenimi
yontemlerinden uygun algoritmalar yardimiyla analizler yapilarak bu sonuglarn  SL

algoritmasi ile karsilastirilmasidir.
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3. MATERYAL ve METOT
3.1. Uygulama Verisi

3.1.1. Gergek Veri
Calismada kullanilacak olan ilk veri seti, Ondokuz Mayis Universitesi Tibbi

Biyoloji Anabilim Dali’nda 2007-2018 yillar1 arasinda infertil ve fertil erkeklerden elde
edildi. Fizik baki bulgulari, hormon analizi, rutin semen parametreleri ve genetik
varyasyonlara ait bilgiler Tablo 1’de yer almaktadir. Veriler elde edilirken kisilerden
aydmlatilmis onam alinmustir. Bu calisma Ondokuz Mayis Universitesi Etik Kurulu
tarafindan onaylanmistir (OMU KAEK 2017/208).

Tablo 1. Infertilite verisine ait agiklamalar

Degisken Veri Tipi Eksik Gozlem

1 Sonug (fertil, infertil) Kategorik

2 Yas Sayisal -
3 FSH diizeyi Sayisal 3
4 Total testesteron diizeyi Sayisal 3
5 gr/gr (polimorfizmi) Kategorik 138
6 gr/gr+b2/b3 (polimorfizmi) Kategorik 137
7 sy1191(polimorfizmi) Kategorik 137
8 b2/b3 (polimorfizmi) Kategorik 138
9 sy1291(polimorfizmi) Kategorik 137
10 Sperm konsantrasyonu Sayisal 87
11 LH dizeyi Sayisal 3

Veri incelendiginde toplam 587 gézlem, 530 infertil ve 57 fertil erkek, hedef
degisken ile birlikte 11 degisken yer almaktadir. Eksik gozlemler i¢in gerekli analizler
yapilmistir ve bu degerler analiz asamasinda ¢ikarilmistir.

Bu ¢alismada kullamlan ikinci veri seti, Ondokuz Mayis Universitesi Dis
Hekimligi Fakiiltesi Agiz Tam1 ve Radyoloji ve Periodontoloji Klinigine 2003-2006
yillar1 arasinda diseti sikdyetiyle bagvuran 174 kisiden elde edilmis olup, bunlarin 72’si
kronik peridontitis hastas1 ve 102’si saglikli kontrollerden olusmaktadir. Veri seti
cinsiyet, D vitamini reseptOrii geni varyantlari, haplotip dizileri, mevcut dis sayis1 ve
ciiriik indeksi degiskenlerinden olusmaktadir (Tablo 2). Bu ¢alisma da Ondokuz Mayi1s
Universitesi Etik Kurulu tarafindan onaylanmistr (OMU KAEK 2017/208). Onay
belgesi Ek 1’de bulunmaktadir.
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Tablo 2. Peridontitis verilerine ait agiklamalar

Degisken Veri Tipi Eksik Gozlem
1 Sonug (peridontitis hastasi, Kategorik
sagliklr)
2 Cinsiyet Kategorik
3 Yas Sayisal
4 Bsm1 (Polimorfizmi) Kategorik
5 Bsm2 (Polimorfizmi) Kategorik
6 Apal (Polimorfizmi) Kategorik
7 Apa2 (Polimorfizm) Kategorik
8 Tagl (Polimorfizmi) Kategorik
9 Tag2 (Polimorfizmi) Kategorik
10 Mevcut dis sayist Sayisal 16
11 Ciiriik dis indeksi (DMF) Sayisal

3.1.2. Benzetim Verisi
Peridontitis veri seti 6zellikleri dikkate alinarak benzetim ¢alismalar1 yapilda.

Bu ¢alismada kullanilmak {izere 6rnek biiyiikligii 500 olan ilk benzetim verisi ve 6rnek
biiyiikliigii 1000 olan ikinci benzetim veri seti tiretildi. Bu veride sonug lizerine etkili
oldugu diisiiniilen 7 tane ikili degisken ve 3 tane sayisal degisken bulunmaktadir. Veri
setinde hasta sayis1 6rnek buytkligi 500 iken, 199 (% 39,80) peridontitis hastas1 ve
saglikli birey 301 (% 60,20) dir. Ornek biiyiikliigii 1000 oldugunda ise 389 (%38,90)
peridontitis hastas1 ve saglikl1 birey 611(% 61,10)’dir.

Oncelikle sayisal degiskenler icin ortalama ve varyans degerleri elde edilmistir.
ikili degiskenler icin yiizdelik degerleri ve gercek veriden korelasyon matrisi elde
edildi.

Performans dlgiitleri i¢in karmasiklik matrisinden elde edilen duyarlilik,
secicilik, pozitif ve negatif kestirim degeri, dogruluk orami degerleri kullanildi, ayni
zamanda alic1 islem karakteristigi egrisi [Receiver Operating Characteristic Curve
(ROC)] dengesiz veri seti igin ¢izildi ve EAA degerleri elde edildi. SL algoritmasmin
diger algoritmalar ile karsilastirilmasi icin EAA degeri kullanild1.

On islem asamasinda sayisal verilere z- skoru normallestirme islemi uygulandu.

Tiim analizler i¢in 10 tekrarli 10 kath ¢apraz gecerleme yapildi. Bdylece asir1 uyum
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problemi dnlenmeye calisilmistir. SL analizi i¢in 10 kath CG yapildi. Algoritmalarin
karsilastirilmasi i¢in gergek veri yaninda benzetim verileri de kullanildi.

Analizler i¢in R 3.5.3 programindan yararlanildi. Makine 6grenme adimlar1
icin ‘plyr’ ve ‘ggplot2’, simiflama performanslari i¢in de ‘caret’, ‘Superlearner’, ‘€071’
ve ‘rpart’ paketleri kullanildi. Dengesiz veriler icin kullanilan paketler ‘ROSE’,
‘SMOTE’, ‘Dmwr’ ve ‘pROC’dir. Gergek veri ozellikleri goz 6niinde bulundurularak
‘Binnor’ paketi ile farkli biiyiikliikte veri seti elde edildi. Benzetim ile veri liretmede
gereksinim duyulan degiskenlere iliskin tanimlayict istatistikler ile korelasyonlar ve
eksik gozlemler i¢in analizler Sosyal Bilimler igin Istatistik Programi (SPSS) 21.0
yazilim kullanilarak gergek veri setinden elde edildi (IBM, 2012).

3.2. Adimlar

3.2.1. Verinin Toplanmasi
Makine 6grenimi problemleri i¢in tercih edilen biiyiik veri setleridir. Ayrica

denetimli 6grenmede veri setinde etiketli verilerin olmas1 gerekmektedir. Bazen veriler
etiketli sekilde toplanamaz. Verilerin toplanmasi, hazirlanmasi ve hedef degiskenin
belirlenmesi bu sebeple en onemli adimdir. Bir tahmin elde edebilmek icin 6rnek
verinin elde edilmek istenen veriyi temsil etmesi beklenmektedir. Veri elde edildikten
sonra algoritmaya ya da kullanilacak olan programa gore veri formati belirlenir
(Amazon, 2017). Ornegin R programi icin veri setinin virgiille ayrilmis [Comma
Separated Values (CSV)] veya metin dosyasi [Tab Seperated Value (TXT)] formati
kullanilir (Peng, 2015).

3.2.2. Veri Hazirlama
Ham verinin analiz 6ncesi islenmesi gerekmektedir. Bu isleme on-isleme denir

ve burada yapilan islemler veri temizleme, veri entegrasyonu, veri donisiimii ve veri

indirgeme olarak siralanmaktadir (Data, 2017; Han ve ark., 2012).

Veri Temizleme
Bu asamada veri eksik gozlemler ve aykiri degerler yoniinden degerlendirilir

(Han ve ark., 2012).
Eksik Gozlemler: NB ve C4.5 algoritmalar1 eksik gozlem oldugunda islem
yapabilirken, SVM, EYK vb. algoritmalar ¢alismaz (Michie ve ark.,1994). Veride eksik
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gozlemler bulundugunda kullanilabilecek farkli yontemler bulunmaktadir (Han ve ark.,
2012).

Gozlemin silinmesi, siniflama yapilacaksa ve smif etiketlerini igeren gézlemler

eksik oldugunda kullanilirken elle yazilmasi zaman alicidir ve biiyiikk veri setlerinde
fazla eksik gozlem oldugunda tercih edilmez. Sabit deger atanmasi, eksik gozlemler
yerine “bilinmeyen” ya da “o0” gibi bir sabit atanarak yapilir. Eger “bilinmeyen” etiketi
tim eksik gozlem yerine konulursa bu durumda algoritma bunun 6zel bir Oriintii
olusturdugunu diisiiniir. Cilinkii degerler hep ayni sekildedir. Bu durum basittir ancak
giivenli degildir. Eksik deger i¢in merkezi egilim Ol¢iisii kullanilmasi da tercih
edilebilir. Normal dagilim gosteren veriler igin ortalama, ¢arpik dagilimlar i¢in ortanca
kullanilir. Son yontem ise, eksik deger yerine en olas1 deger atanir. Bu deger regresyon,
bayes formiilasyonu kullanilarak elde edilen islemler ile ya da karar agaglari ile
belirlenir (Han ve ark., 2012; Oguzlar, 2003).
Aykar Degerler: Istatistiksel olarak aykir1 deger, bir dizi verinin geri kalaniyla tutarsiz
goriinen bir gézlem anlaminda kullanilir (Ben-Gal I, 2005). Bir veri setinde aykiri
degerlerin olmasinin sebepleri arasinda veri girisi swrasinda hatalar (insan kaynakli
hatalar), 6l¢tim hatalar1 (6lgek kaynakli hatalar), deneysel hatalar (veri ¢ikarma veya
deneme planlama/uygulama hatalar1), veri isleme hatalar1 ve Ornekleme hatalari
bulunmaktadir (Santoyo, 2017).

Bir veriyi dort esit parcaya bolen ii¢ degere ¢eyrekler denir. 25. yiizdelige C1
(I. Ceyrek), 50. yiizdelige C2 (II. Ceyrek) ya da ortanca ve 75. yiizdelige C3 (I11.
Ceyrek) denir. Aykir1 degerleri belirlemek i¢in ¢eyrekler arasi dagilim arahigi (CADA)
denilen C3-C1 farkindan yararlanilir (Alpar, 2016). ¢C1 — 1.5(CADA) alt ug deger ile
(3 + 1.5(CADA) st ug degeri asan degerler varsa buna aykirt deger denilebilir. Veri
setindeki sayisal degerlere ait kutu grafikleri ¢izilerek bu degerler belirlenir. Bu
yaklasim disinda aykir1 degerleri belirlemek icin gesitli istatistiksel yaklasimlar da
bulunmaktadir (Ovla ve Tasdelen, 2012).

Veri Birlestirmesi
Veri madenciliginde birden fazla veri deposundan gelen verilerin bir araya

getirilmesi gerekir. Bu islemin dikkatlice yapilmasi fazlaliklarin ve tutarsizliklarin
azaltilmasma ve Onlenmesine yardimci olabilir. Bu dogrulugu artirir ve sonraki

islemlerde kolaylik saglar (Han ve ark., 2012).
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Veri Doniisiimii
Bu asamada sayisal veriler normallestirilir (standartlastirma). Uzaklik

Ol¢timlerinin kullanildig1r metotlar i¢cin bu islem biiyiik araliklara sahip degiskenler ile
kiigiik araliklara sahip olan degiskenlere uygun agirlik verilmesini saglamaktadir.
Makine Ogrenimi yontemlerinde degiskenlerin normallestirilmesi asagidaki sekilde
yapilir (Data, 2017; Han ve ark., 2012).

Minimum-maksimum normallestirilmesi Esitlik 3.1° de verilmistir.

' v—miny, . . . . .
v = ——— (yeni_max, — yeni_min,,) + yeni_min 3.1
e —min, (Yeni_max, — yeni_min,) + yeni_min, (3.1)

Z skoru ile normallestirme Esitlik 3.2° de verismistir.

v =22 (3.2)

Oy

v = verinin aritmetik ortalamasi ve o,, = verinin standart sapmasidir.

Ondalik islemler ile normallestirme Esitlik 3.3’ de verilmistir.

v =— (3.3)

max(|v'|) < 1 kosulu i¢in en kii¢iik tam say1 j’dir.

Veri Indirgeme
Veri indirgeme, boyut agisindan ¢cok daha kiiciik olan, ancak ayn1 (veya hemen

hemen ayni) analitik sonuglar1 veren veri kiimesinin farkli bir gdsterimidir. Veri
indirgeme, boyut indirgeme ve sayilarin azaltilmasini igerir. Boyut indirgeme, orijinal
verinin azaltilmasi veya "sikistirilmis" gdsterimini elde etmek i¢in veri kodlama
semalar1 icerir. Buna Ornek olarak temel bilesen analizini verebiliriz. Sayilarin
azaltilmasi, parametrik modeller (6rn. regresyon) veya parametrik olmayan modeller
(6rn. histogramlar, kiimeler, 6rnekleme veya veri toplama) ile yapilmaktadir (Han ve
ark., 2012).
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3.2.3. Modelin Egitilmesi
Bir algoritmay1 egitmek i¢in bir egitim seti olusturulur. Egitim setinde hedef

degisken bilinmektedir. Algoritma degiskenler ve hedef degiskenler arasinda iligki
kurarak O0grenir. Makine 6grenme algoritmalarini test etmek i¢in bir de test setinin
olmas1 gerekmektedir. Oncelikle programa egitim seti verilir ve burada makine
O0grenmesi gerceklesir. Sonra test seti programa verilir. Hedef degiskenleri iceren
ornekler programa verilmez, program hangi 6rnegin hangi smifa ait olduguna karar
verir. Test setindeki hedef degisken sinifi, test setinde tahmin edilen deger ile kiyaslanir
ve algoritmanin ne kadar dogru oldugu hakkinda bilgi sahibi olunur (Harrington, 2012).

Egitim i¢in kullanilacak olan verinin degerlendirme asamasinda kullanilmasi
yararli degildir, c¢linkii burada modeli hatirlayacak veriler bulunacaktir. Burada
kullanilan genel strateji miimkiin tiim etiketli verileri egitim ve test verisi olacak sekilde
alt kiimelere ayirmaktir. Genelde egitim seti icin %80, %70 ve %60 ve test seti i¢in de
%20, %30 ve %40 oranlar1 kullanilmaktadir. Makine 6greniminde egitim seti Oriintii
bulmak i¢in kullanilirken test seti de egitilmis modelin tahmin performansini
hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Farkl olciiler kullanilarak test setindeki tahminler
gercek degerlerle karsilastirilarak tahmin performansi elde edilir. Genelde en iyi model
kullanilarak test seti i¢in bilinmeyen hedef ¢ikt1 etiketleri tahmin edilir (Amazon, 2017;

Raschka, 2018).

3.2.4. Modelin Degerlendirilmesi
Farkli makine 0grenimi algoritmalar1 i¢in farkli performans &lgiileri vardir.

Ornegin siniflama, regresyon, siralama ve kiimeleme igin farkli dlgiiler bulunmaktadir.
Bu c¢alismada smiflama performanslarmin Glgiilmesi i¢cin  kullanilan  dlgiiler
aciklanacaktir. Dogruluk orani, duyarlilik (geri ¢agirma), segicilik, kesinlik ve EAA
bunlardan en popiiler olanlaridir (Zheng, 2015).

Karmasikhk Matrisi
Bir modelin performansimi elde etmek i¢in kullanilir. Ozellikle smiflandirma

problemlerinde ¢ikt1 degiskeni iki smifa sahip oldugunda kullanilir. Performans

Olgiimlerinin ¢ogu Tablo 3’e gore ve igerisindeki sayilara dayanmaktadir (Sunasra,
2017).
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Tablo 3. Karmagiklik matrisi tablosu (Sunasra, 2017’den uyarlanmigtir)

Gerc¢ek
Pozitif Negatif
Kestirim Pozitif Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
Negatif Yanlis Negatif Dogru Negatif

Dogru Pozitif (DP): Gergekte pozitif olan ve ayni zamanda simiflandirici tarafindan da
pozitif olarak smiflandirilmis gézlemlerin sayisin1 gosterir.

Dogru Negatif (DN): Gergekte negatif olan ve ayn1 zamanda simiflandirici tarafindan da
negatif smiflandirilmis gozlemlerin sayisini gosterir.

Yanhs Pozitif (YP): Gergekte negatif olan ancak siniflandirici tarafindan pozitif
smiflandirilmig gézlemlerin sayisini gosterir.

Yanhs Negatif (YN): Gergekte pozitif olan ancak siniflandirict tarafindan negatif
siniflandirilmig gozlemlerin sayisini gosterir (Kaynar ve ark., 2016).

Dogruluk ve Hata Oram
Model performansinin degerlendirilmesinde kullanilan en basit ve en popiiler

Olcii, modele ait dogruluk oranidir. Dogru smiflandirilmig 6rnek sayisinin (DP+DN),
toplam Ornek sayisina (DP+DN-+YP+YN) oranidir ve Esitlik 3.4’de verilmistir. Hata
orani ise bu degerin 1’e tamamlayanidir. Yani yanlis siniflandirilmis 6rnek sayisinin
(YP+YN), toplam o6rnek sayisma (DP+DN+YP+YN) oramidir ve Esitlik 3.5’de
verilmistir (Nizam ve Ak, 2014).

DP+DN

Dogruluk Oran1 = m (34)
Hata Orani SR £ 24, E— (3.5)
DP+DN+YP+YN

Verideki hedef degisken smiflar1 yaklagik olarak dengede ise bu Olciiniin
kullanilmas1 gerekmektedir. Ancak hedef degisken smiflarin biiyiikk cogunlugu ayni
siniftan olusuyorsa, bu 6l¢iiniin kullanilmamas1 gerekmektedir (Sunasra, 2017).

Kesinlik
Kesinlik (pozitif kestirim degeri) dogru pozitif sayisiin model tarafindan

pozitif olarak smiflandirilmis toplam 6rnek sayisina oranidir ve Esitlik 3.6°da verilmistir
(Kaynar ve ark., 2016).
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DP
DP+YP

Kesinlik = (3.6)

Duyarhhk
Pozitif olarak etiketlenmis drneklerin gergekten pozitif olan drneklerin toplam

sayisina oranidir ve Esitlik 3.7°de verilmistir (Kaynar ve ark., 2016). Geri ¢agirma
dogru smiflandirilmis Orneklerin (dogru pozitiflerin) ve yanlis smiflandirilmis

orneklerin (yanlis negatiflerin) bir fonksiyonudur (Sokolova, 2006).

DP
DP+YN

Duyarhlk = (3.7)

Kesinlik, bir kisinin sonucu pozitif (hasta) olarak kestirildiginden bunun dogru
olmasi olasiligmi gosterir. Geri ¢agirma ise modelin hastalarin ne kadarini hasta olarak
yakaladig1 hakkinda bilgi verir (Sunasra, 2017).

Secicilik

Dogru smiflandirilan negatif Orneklerin toplam negatif Ornek sayisina
bolimiidiir ve Esitlik 3.8’de verilmistir (Balaban ve Kartal, 2015). Segicilik dogru
negatifleri dogru negatif olarak tanimlama yetenegini gostermektedir. Dolayisiyla,
yiiksek segicilik, kullanilan herhangi bir algoritmanin, ger¢ek negatifleri tanimlama

yeteneginin yiiksek oldugunu gosterir (Raza ve Hasan, 2013).

DN
DN+YP

Secicilik = (3.8)

Alicr Islem Karakteristigi Egrisi
Istatistikte alici islem karakteristik egrisi ikili smiflama sistemlerinin

performanslarini farkli esik degerlerine gore grafiksel olarak gdstermektedir. Egri dogru
pozitif oranma karsilik yanhis pozitif orani icin farkli esik degerlerine gore
cizilmektedir. ROC egrisi, yanlis pozitiflik oranma karsin dogru pozitiflik oranini
gostermektedir. Bagka bir deyisle, daha fazla sayida yanlis pozitiflik yapmaya izin
verdiginizde ka¢ dogru pozitif smiflandirmanin elde edilebilecegini gostermektedir
(Turiplatform, 2018).

Tek bir smiflayicinin performansimi hesaplamanin yani sira, ROC ile farkli
smiflayicilart karsilagtirabiliriz. Ayn1 smiflayiciyr farkli 6grenme metotlarina gore

karsilastirabilecegimiz gibi farkli smiflayicilart da birbiri ile karsilastirabiliriz.
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Miikemmel smniflayict (0,1) noktasmmda olmaktadir (%100 dogru pozitif %0 yanlis
pozitif), tim smiflamalarin yanlis oldugu nokta ise (1,0)’dir. Sol iist koseye egrinin
yakin olmasi smiflayicinin performansmin iyi oldugun gostermektedir. Kdsegen
tizerindeki (0,0) — (1,1) dogru ise sans dogrusunu gostermektedir. Yani bu durumda
%350 dogru pozitif ve %50 yanlis pozitif seklindedir (Marsland, 2015).

ROC egrisinin altinda kalan alanin hesaplanmasi ile EAA elde edilir. EAA veri
madenciligi literatiiriinde ¢ok sik kullanilan siralamaya dayali (ranking) bir performans
kriteridir. 0 ile 1 arasinda degerler alabilir; 0.5 degeri rastgele bir tahmin oldugunu, 1’e
yakin degerler modelin tahmin giiciiniin yiliksek oldugunu gosterir (Cosgun ve

Karaagaoglu, 2011). EAA Esitlik 3.9 ile elde edilmektedir (Goncalves ve ark., 2014).
EAA= [} ROC(u)du (3.9)

ROC kullanmanin bir avantaji duyarliik ve secicilik gibi 0Olgiitleri
kullanmasinin yani sira smiflar arasindaki dengesizlige karsi duyarsiz olmasidir.
Dezavantaji ise bilginin belirsiz olmasidir. ROC egrisi, egrinin belirli kisimlarina

odaklanan bir alternatiftir (Kuhn ve Johnson, 2013).

3.2.5. Performans lyilestirilmesi
Farkli algoritmalar i¢in bu algoritmalar1 olusturan parametreler bulunmaktadir.

Bu sebeple bir algoritmanin performansi biiyiik oranda bu parametrelerin degerlerine
baglidir. Bu parametreleri ayarlayarak algoritmalarin performanslar1 optimize edilebilir
ve bir problem i¢in minimum yineleme sayisi elde edilebilir (Yang ve ark., 2013).
Ornegin RO algoritmasi i¢in optimize edilmesi gereken parametre rastgele secilen kag
degisken ile modelin kurulacagmni belirten mtry dir. DVM igin iki parametre
bulunmaktadir; bunlar sigma ve C (Cost) (Korkmaz, 2017). Siniflama performansini

arttirmak i¢in topluluk yontemleri de kullanilabilir (Han ve ark., 2012).

3.3. Dengesiz Veri Probleminde Kullanilan Yontemler
Veri setlerinde sonug degiskenin kategorilerindeki gézlem sayilart her zaman

dengeli olmayabilir. Dengesiz veri setine 6rnek Sekil 3’te verilmis olup, kare ile azinlik

smifi ve daire ile cogunluk sinifi temsil edilmektedir. (Bulut, 2016).
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v

Sekil 3. Ornek dengesiz veri seti (Tripathi, 2019’dan uyarlanmistir)

Analiz asamasinda dengesiz veri seti 0rnek sayisi fazla olan siif etiketi ile
egitilecegi i¢cin modelde bir onyargi olusmaktadir. Ayrica azinlikta olan sinif etiketi ile
model kendini yeterince egitemedigi i¢cin basarili smiflandirma yapamamaktadir. Bu
durum performans iizerinde etkilidir (Bulut, 2016). Bu problemi ¢ozmek igin literatiirde
karsilagtirmalar yapilirken farkli performans olgiilerinin, algoritmalarin ve yeniden
ornekleme tekniklerinin kullanilmasi 6nerilmektedir (Boyle, 2019). Yeniden 6rnekleme
icin kullamlan yontemler AO, YO, ROSE ve SMOTE seklinde sayilabilir
(Tantithamthavorn ve ark., 2018).

3.3.1. Asag Ornekleme
Bu teknikte g¢ogunluk smifindan rastgele Ornekler segilir ve geriye kalan

ornekler atilir. Burada yapilan rastgele sec¢imin verinin dagilimimi gosterdigi
varsayllmaktadir. Smif dagilimmi ¢ogunluk smifindan rastgele segilen ornekler ile
dengeleyen klasik bir yontemdir. Ancak smiflayici i¢in yararli olabilecek bazi 6rnekler
yok edilmektedir (Tantithamthavorn ve ark., 2018). Bu yonteme ait adimlar Sekil 4 ile
gosterilmistir.

Bu yontemde oncelikle veri setine ait azinlik ve ¢ogunluk smiflar1 belirlenir.
Asag1 ornekleme oranina gore silinecek drnek sayist hesaplanir. Daha sonra ¢ogunluk
smifindan bir 6rnek rastgele seg¢ilir ve cogunluk sinifindan silinir. Son adim, bir 6nceki
adim da asag1 6rnekleme orani kadar 6rnek silinene kadar tekrarlanir (Kaur ve Gosian,
2018).
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Cogunluk smifin
ornekleri

~
S
--\--\--- -

Orijinal veri seti

Sekil 4.Asag1 6rnekleme tekniginin isleyisi (Badr, 2019°dan uyarlanmistir)

3.3.2. Yukar1 Ornekleme
Bu teknikte azmlik sinifindan rastgele ve yerine koyarak ornekler segilir. Elde

edilen ornekler ¢cogunluk sinif sayisi ile esit hale getirilir (Tantithamthavorn ve ark.,

2018). Bu yonteme ait adimlar Sekil 5’te verilmistir.

Azinlik sinifinin
kopyalar1

Oriiinal Veri seti

Sekil 5.Yukar1 6rneklem tekniginin igleyisi (Badr, 2019°dan uyarlanmistir)

Bu teknigin olumlu yonii herhangi bir bilgi kaybina sebep olmamasidir.
Olumsuz yonii ise veri setinden 6rnekler ¢ogaltildig: icin egitim setinde benzer verilerin
olmasi sebebi ile asir1 6grenmeye sebep olabilmektedir. Bir bagka problem ise 6rnek
sayist artarken modelin karmasikli§i da artmaktadir. Bu durumda modelin c¢aligma
stiresi de artmig olacaktir (Tantithamthavorn ve ark., 2018).

Iki tiir yukar1 6rnekleme teknigi bulunmaktadir. Biri rastgele yukari drnekleme
teknigi, yukarida bu teknikten bahsedilmistir, digeri ise sentetik yukar1 drneklemedir.
Bu teknikte azinlik sinifindan sentetik veriler elde edilmektedir (Babar ve Ade, 2015).
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3.3.3. SMOTE Ornekleme
Yukar1 6rnekleme ile elde edilen tekrarli 6rnekler azilik simifindaki drneklerin

eslenigi oldugu icin analiz agamasinda asir1 6rnekleme problemi olusmaktadir. SMOTE
tekniginde azmnlik sinifindan sentetik veriler tiretilir. Azinlik sinifindaki 6rneklerin Kk en
yakin komsuluklar1 rastgele belirlenir ve buna gore sentetik yeni drnekler olusturulur
(Maimon ve Rokach, 2005). Uretilecek olan sentetik drnek sayis1 yukari drnekleme

oranma gore belirlenir (Kaur ve Gosain, 2018). Bu yonteme ait adimlar Sekil 6’da

verilmistir.
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" ) Ornekleme
Orjinal veri sonucu elde

seti

edilen veri seti

Sekil 6. SMOTE o6rnekleme tekniginin isleyisi (Tantithamthavorn ve ark., 2018°den uyarlanmustir)

SMOTE orneklemede Oncelikle veri setine ait azinlik ve ¢ogunluk smiflari
belirlenir. Asagi1 6rnekleme oranmna gore iretilecek 6rnek sayisi ve yukari drnekleme
ornek sayis1 hesaplanir. Azinlik smifindan rastgele bir 6rnek belirlenir ve k en yakin
komsuluklar1 bulunur. En yakin komsu secilir ve rastgele drnek ile segilen en yakin
komsu arasindaki fark hesaplanir. Bu fark O ile 1 arasinda rastgele bir say1 ile ¢arpilir.
Bu fark secilen rastgele 6rnege eklenir. Son olarak verilen oran degeri kadar adimlar
tekrarlanir (Kaur ve Gosain, 2018).
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3.3.3. ROSE Ornekleme
ROSE teknigi azmlik siniftaki 6rneklerden diizeltilmis bootstrap yaklagimi ile

ornekler olusturur. Burada asagi ve yukari ornekleme birlestirilerek 6rnek veri seti
artirilmaktadir. Burada artan azinlik siifindaki 6rneklerdir. Asagidaki adimlar ile yapay
veri lretilmektedir. Bu orneklemede oncelikle ¢ogunluk smiftaki %50 oranindaki
gereksiz Ornegi ¢ikarmak i¢in ¢ogunluk smif iizerinde bootstrap ornekleme yapilir
(asag1 ornekleme). Sonra azinlik siniftaki %50 oranindaki 6rnek tekrarlanir ve azinlik
smif lizerinde bootstrap drnekleme yapilir (yukari1 6rnekleme). Komsulugu bulunan yeni
ornekler R paketi yardimiyla ve rose.real fonksiyonu kullanilarak iiretilir. Bu adimlar
her egitim seti i¢in orjinal veri setinin biiyiikliigiine ulasana kadar tekrarlanir. Bu
durumda her sinif i¢in sentetik olarak esit sekilde temsil edecek veriler elde edilmis olur

(Tantithamthavorn ve ark, 2018; Lunardon, 2014). Sekil 7 ile bu teknige ait adimlar

gosterilmistir.
G
£
= A
e A
E B
< B
A
“ B
g
E
! -
o
o
——— Ornekleme
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edilen veri seti

Sekil 7.Verilen ROSE teknigin isleyisi (Tantithamthavorn ve ark., 2018’den uyarlanmustir)
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3.4. Makine Ogreniminde Kullanilan Algoritmalar

Bu calismada makine O6greniminde siniflama i¢in kullanilan alti1 farkli
algoritma dikkate almmistir. Bunlar karar agaclari, EYK, NB, DVM, RO ve SL

algoritmalaridir.

3.4.1. Karar Agaci
Karar Agaci 6zellikler ve potansiyel ¢iktilar arasindaki iligkileri modellemek

icin agac seklinde bir yap1 kullanan giiclii smiflandiricilardir. Sekil 8 bir is Onerisinin
kabul edilip edilmeyecegi ile ilgili bir karar agaci modelini gostermektedir
(Lantz,2015).

Kok Diigiim

Karar Dﬁgﬁmleri En az ayllk 5.000TL

Hayir

Evet

Teklifi reddet
yapmak Evet

1 saatten fazla yolculuk

Hayir
Teklifi reddet

A 4

Bedava Kahve onerisi
Evet
Hayir

\ 4
Teklifi reddet Teklifi kabul et

Sekil 8. Karar agac1 modeli (Lantz, 2015’den uyarlanmuistir)
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Buna gore is Onerisi kok diiglimden baslar, karar diigiimler ise isin
niteliklerine dayali olarak yapilmasi gereken segenekleri gosterir. Bu secenekler veriyi
bir kararin olas1 sonuglarini gosteren dallara boler, burada ¢iktilar evet ve hayir olarak
almmustir. Son kararm verilmesi i¢in agag, yaprak diigiimlerle sonlandirilir. Bu kararlar
dizisi sonucunda yapilacak olayr gostermektedir. Yani tahmin modeli i¢in yaprak
diigiimler beklenen sonucu gostermektedir (Lantz, 2015).

Cesitli karar agaclar1 algoritmalar1 bulunmaktadir. Bunlardan en ¢ok kullanilan

algoritmalar ID3, C4.5 algoritmasi ile CART algoritmasi. (Singh ve Giri, 2014).

Yinelemeli Boliicii (ID3) Algoritmasi
ID 3 algoritmasi en popiiler karar agaci tasarimlarindan biridir. Kayip degerlere

ve gliriiltiilii verilere kars1 toleransh degildir. Boliinme ve 6rneklemin homojenligi icin
entropi (belirsizlik) 6l¢iisti kullanilmaktadir (Makhabel, 2015).
Shannon (1948) Onciiliglinii ettigi bilgi teorisinde Bilgi Entropi dlcegini,

Ozellikler kiimesinin saf olmama miktar1 Esitlik 3.10°da tanimlamistir (Marsland, 2015);

Entropi(X) = — Yk, p;ilog,(p) (3.10)

Bir veri seti C, , C,, ..., Cy seklinde birkag smiftan olussun ve X sinif degerini

goOstersin. Bir sinifa ait olasilik degeri p; = Iff_ll dir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010).

Esitlik 3.10 kullanilarak her 6zellik i¢cin entropi degerleri hesaplanir. Boylece
hangi 6zelligi segecegimize dair uygun bir Sl¢iit elde edilmis olur. Secgilen 6zelligin
entropisi Esitlik 3.11°de verilmistir. Bir sonraki smiflama adimi i¢in segilecek olan
belirli bir 6zellik tiim egitim setindeki entropinin ne kadar azalacagini belirlemektedir.
Bu bilgi kazanci1 olarak bilinmektedir ve tiim kiimenin entropisi eksi seg¢ilen 6zelligin

entropisine esittir. Bu, Esitlik 3.12°de verilmistir (Marsland, 2015);

Entropi,(X) = };1% X Entropi (X;) (3.12)

Bilgi kazanci, agagidaki gibi hesaplanir;
Bilgi Kazanc (X, A) = Entropi(X) — Entropi,(X) (3.12)
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A ozelligi{a,, a,, ...,a,} gibiv farkl degerlere sahiptir. 4 6zelligi X’ {X;, X5, ..., X, }
seklinde v parcaya aywrir (X j’ de A ozelligi igin a; degerine sahip veriler vardir)
(Balaban ve Kartal, 2015). Son agacmn kokii en yiiksek bilgi kazancina sahip 6zellige
gore belirlenir. Buna bagli olarak alt agaclar yinelemeli olarak kdke bagl olusturulur
(Makhabel, 2015).

ID3 Algoritmasmda her 6zellik i¢in bilgi kazanci hesaplanir. Her agsamada en
yiiksek bilgi kazanci segilir ve agac olusturulur. Bu agaci olusturan ise diiglimler ve
dallardir. Her asamada en 1yi 6zellik secilir ve geri kalan veri lizerinde yinelemeli olarak
islem yapilir. Bu isleme veride tek bir sinif kalana kadar devam edilir (Marsland, 2015).

Bu algoritmada 6ncelikle orijinal veri seti kok diigiim olarak belirlenir. Her
adimda algoritma kullanilmamis olan veri setinde, A nitelikleri i¢in Entropi hesaplar ya
da bilgi kazanci hesaplanir. En kiigiik entropi degerini sahip olan nitelik secilmektedir.
Veri seti X segilen nitelige gore boliiniir boylece veri alt kiimelere boliiniir. Algoritma,
her alt kiimede tekrarlanmaya devam eder. Daha dnce se¢ilmemis nitelikler kullanilir.
Bu adimlar alt kiimedeki her eleman ayn1 sinifa ait oldugunda, o zaman diigiim yapraga
dontislir ve o Ornekler smifi ile temsil edilir. Secilecek nitelik kalmadiginda ancak
ornekler ayni smifa ait degilse, bu durumda dii§iim yapraga doniisiir ve alt kiime
icerisinde en sik tekrar edilen smif ile temsil edilir. Alt kiime igerisinde Ornek
kalmadiysa, bu durum iist kiimedeki higbir 6rnek segilen 6zellik i¢in belirli bir deger ile
eslestirilemeyince sona erer. Boylece aga¢ boliinen niteliklerin meydana getirmis

oldugu diigiim ve yapraklardan olusur (Zprzydatek, 2014).

C4.5 Algoritmasi
Bu algoritma ID3 algoritmasimin ¢6zemedigi bir takim problemleri ¢6zmek

amactyla gelistirilmistir. Bu sorunlardan en 6nemlileri eksik gozlem oldugunda ve
stirekli veriler iginde bu algoritmanin ¢oziime ulasmasidir (Makhabel, 2015). ID3
algoritmasi biiyiik say1 degerleri olan 6zelliklere kars1 asir1 hassas bir algoritmadir. Bu
durumu diizeltmek i¢in C4.5 algoritmasi “Kazang Orani” oOlgiitiinii kullanmaktadir.

Kazang orani Esitlik 3.13’de verildigi gibi hesaplanir (Hssina, 2014).

Bilgt Kazanci (4) (3.13)

KazanQ Orami (A) = Bolme Bilgisi(A)
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Bolme bilgisi ise;

Bélme Bilgisi,(X) = — ’;ﬂ%x log, (%) (3.14)

Burada bolme bilgisi Esitlik 3.14’de verilmistir, egitim verisinin A 6zelliginin aldig1 v
farkli degere bagli olarak v parcaya ayrildiginda olusturulan esas bilgiyi temsil
etmektedir. En yliksek kazan¢ oranmi saglayan ozellik, ayrimm yapilacagr 6zellik
olarak secilmektedir (Balaban ve Kartal, 2015; Kavzoglu ve Colkesen, 2010).

C4.5 algoritmasi ile karar agaglar1i olusturulurken egitim verileri kiimesi
kullanilmaktadir. Agagtaki her diigiim i¢in 6rneklemi en iyi alt kiimelere aymran smif
belirlenir. Yani en yiiksek bilgi kazancina sahip olan nitelik belirlenir ve boliinme
yapilir. Bu algoritma siirekli degiskenler oldugunda kullanilabilir. C; niteligi stirekli
degere sahip olsun. Egitim asamasinda bu degerler incelenir. A4, A,, ..., A, artan
degerler olacak sekilde diziler. Sonra tiim bu degerler i¢in, C degerine sahip olan
degerler igerisinden A;’den kii¢lik ya da esit olacak sekilde, A;’den biiylik olacak
sekilde boliiniirler ve her biri igin kazang orani hesaplanir ve boliinmeyi maksimize
eden kazang secilir (Hssina, 2014).

Karar agaclarinda ¢ogu algoritmalar siirekli degerler i¢in orta noktay1 boliinme
degeri (esik) olarak almaktadir. Bu deger Esitlik 3.15’de verildigi gibi hesaplanir. Ayni
zamanda C4.5 algoritmasi egitim seti igerisinde A niteligi i¢in orta noktay1 asmayan en

tist degeri esik deger olarak Esitlik 3.16 ile gosterilmistir (Berzal ve ark., 2004).

_ VitViy

t; >

(3.15)

t; = max {v|v < vﬁ%} (3.16)

Karar agaclar1 giiriiltiili veriler ile bas edebilirler ciinkii etiketler hedef
niteligin en ¢ok tekrar eden degerine atanirlar. Bir bagka 6zelligi ise kayip veriler ile bag
edebilmesidir. Bir 6rnegin degerinin eksik oldugunu varsayalim. Bu durumda agagta o

diigiim kullanilmaz ancak alabilecegi tiim degerler gbz oniine alinir (Marsland, 2015).
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Aga¢ Budanmasi
Birgok arastirma alaninda oldugu gibi tipta da kullanilan veriler belirsizdir yani

kurallara uymayan giiriltiili veriler bulunmaktadir. Karar agaglarinda bu durum
smiflarla benzerlik gostermesi ama gercekte farkli olmasi anlamina gelmektedir. Bu
durumda karar agaci algoritmalar1 birka¢ 6rnegin bulundugu diiglimler olustururlar ve
geri kalan agac c¢ok biiyiik olur. Ozellikle alt bolime yakm bazi dallar &rnek
degiskenligi nedeniyle mevcut olup istatistiksel agidan anlamsizdir. Budama yontemleri
ile bu dallar kesilerek bu durum 6nlenmeye ¢alisilir (Fournier ve Cr’emilleux, 2002) .

Veri setlerinde 6zellik sayisi arttiginda kurulacak olan agac gereksiz diigiim
noktalarin1 da olusturmaktadir. Asir1 6grenme olarak adlandirilan bu durum basari
oranint olumsuz yonde etkilemektedir. Budama islemi genellikle asir1 6grenmeden
kaynakli olumsuz etkileri yok etme amaciyla uygulanmaktadir (Gilimiiscii ve ark.,
2016.)

Budanmis agaglar daha az karmasik ve kiigiiktiir ve daha kolay anlasilabilir.
Ayrica verileri daha hizli ve yiiksek dogruluk ile siniflayabilmektedir. Aga¢ budanmasi
icin iki genel yaklasim vardir. Bunlar 6nce budama ve sonra budamadir (Han ve ark.,
2012).

Once budama yaklasiminda aga¢ olusturulurken budama yapilir. Burada alt
agaclar olustururken ne zaman durulmasi gerektigine karar verilir (Witten ve Frank,
2005). Bu yaklasim gereksiz islem yapmay1 6nledigi i¢in caziptir. Ancak onemli yapilar
bu sayede ihmal edilebilir. Sonra budama da ise aga¢ ¢ok biiyiik olacak sekilde
olusturulur ve sonrasinda fazla dallar budanir. Bu yaklasim ilk yaklasima gore daha
etkilidir ¢linki bir agac¢ olusturulmadan derinligini belirlemek miimkiin degildir.

Sonradan budama ile algoritma agagta yer alan tiim yapilarin ortaya ¢ikmasini saglar

(Lantz, 2015).

3.4.2. K En Yakin Komsulugu
K en yakin komsulugu benzetme yolu ile 6grenmedir. Yani belirli bir test

grubunu ona benzeyen egitim verileri ile karsilastirilarak elde etmeyi amaglamaktadir.
Egitim setleri n degisken ile tamimlanmaktadir. Her set n boyutlu uzayda
bulunmaktadir. Bilinmeyen bir set verildiginde, EYK, K egitim seti olan modeli elde
etmeye caligmaktadir. Bu K egitim setleri bilinmeyen set i¢in “k” en yakin komsular1

olmaktadir (Han ve ark., 2012).
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EYK 6rnek tabanli 6grenme yontemleri arasinda yer almaktadir. Bu yontemde
O0grenme, depolanan veri setine gére yapilmaktadir. Yeni veri seti geldiginde depolanan
bilgiye benzer ornekler belirlenir ve yeni gelen Ornekler bu benzer Orneklere gore
siniflandirilir (Mitchell, 1997).

EYK algoritmas1 Oriintii tanima, metin kategorizasyonu, nesne tanima ve olay
tanima uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Bhatia ve Vandana, 2010).
EYK parametrik olmayan algoritmalardan biridir ve optimal “k” degeri i¢in lyi
performans gosterir (Kataria ve Singh, 2013). Burada parametrik olmayan verilerin
boyutundan bagimsiz olarak, higbir parametre veya sabit sayida parametre bulunmadigi
anlamma gelir. Bunun yerine parametreler, egitim veri setinin boyutuna gore belirlenir.
Herhangi bir varsayimma sahip degildir. EYK, verilerin dagilimi hakkinda 6nceden bilgi
sahibi olmadigimiz herhangi bir siniflandirma ¢alismasi i¢in en iyi se¢im olabilir. Bu
metot tembel Ogrenme yontemlerinden biridir. Bu yOntemde, tiim egitim verileri
depolanir ve bir 6grenme modeli olusturmaya gerek kalmadan test verisi tiretilene kadar
bekler (Wettschereck ve ark., 1997). EYK, oriintii tanima ve siiflandirma igin en eski,
en basit ve en dogru sonuglar1 veren algoritmalardan biridir (Prasath ve ark., 2017).

EYK algoritmas1 asagidaki adimlarla Ozetlenebilir: k degeri belirlenir ve
uzaklik 6lgiisii hesaplanir, smiflandirmak istenilen 6rnek i¢in en yakin k komsuluklari
bulunur, oy ¢ogunluguna gore smiflar atanir (Raschka, 2015).

k parametre degeri deneysel olarak belirlenir. Her probleme goére farkli
komsuluk k degerleri denenir ve en yiiksek dogruluk orani veren deger secilir
(Hassanat ve ark., 2014). Kiiglik, orta veya biiyiik veri setlerinde uygun k parametresini
belirlemek i¢in teorik bir yol bulunmamaktadir. Optimum deger veriye ve segilen egitim
verisine gore belirlenmektedir. Pratikte CG kullanarak yanlis siniflama degerlerine gore
farkli k degerleri elde edilir. Bu islem sonunda iki ya da daha fazla k degeri elde edilir
(Ghosh, 2006). k degeri genelde 3, 5 gibi tek say1 degerleri ile ifade edilir. Esitlik
olmamasi i¢in k degeri tek say1 olarak se¢ilir (Kiling ve ark., 2016).

EYK smiflayicisinin performansi oncelikle segilen k degerine ve kullanilan

uzaklik 6l¢iisiine bagli olarak elde edilir (Song ve ark., 2007).
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Uzakhk Olgiisii
x ve y vektorleri arasindaki uzaklik fonksiyonu d(x,y), iki vektor arasindaki

uzaklig1r negatif olmayan bir reel sayi olarak tanimlamaktadir. Bir fonksiyon her
x,v,z €X i¢cin d: XXX — R ise X in metrik olmasi i¢in asagidaki o6zellikleri
saglamalidir (Deza ve Deza, 2009).

1) Negatif Olmama: x ve y arasindaki uzaklik her zaman sifirdan biiyiik ya da esittir.
d(x,y) =0

2) Belirsizlik: x ve y arasindaki uzaklik sadece “ x = y ““ oldugunda sifira esittir.
d(x,y) =0 egerx=y
3) Simetriklik: x ve y arasindaki uzaklik y ve x arasindaki uzakliga esittir.
d(x,y) = d(y,x)
4) Uggen esitsizligi: Bir z noktas1 gdz dniine alindiginda, x ve y arasindaki uzaklik x ve
z ile y ve z arasindaki uzakliklarin toplamlarindan kiigiik ya da esittir.
d(x,y) <d(x,z) + d(z,y)

Literatiirde 8 ana baslik olmak tizere 54 tane uzaklik fonksiyonu yer
almaktadir. Prasath ve ark. (2017) EYK smiflayicilar i¢in bu uzaklik fonksiyonlarmi
incelemistir. Gergek veri setleri iizerindeki etkilerin yani sira veri igerisinde giirtiltii
oldugundaki sonuglar elde edilmistir. Bu calisma sonucunda EYK smiflayicisinin
basarisinin kullanilan uzaklik fonksiyonlarindan etkilendigi ve farkli fonksiyonlarin
arasinda biiylik farkliliklarin elde edildigi goriilmiistiir (Prasath ve ark., 2017).

A ve B gibi iki nokta arasindaki uzakligi 6zellik uzayinda 6lgmek icin en ¢ok
kullanilan ~ 6lgii ~ Oklid  uzaklik  fonksiyonudur. A = (x1,X, .., X;,) V€
B = (31, Y2, -, Ym) Ozellik vektorleri ile temsil edilmek tizere; m ise 6zellik uzayinda
boyutu temsil ettiginde A ve B i¢in normallestirilmis 6klit uzaklik 6l¢iisii Esitlik 3.17 ile
verilmistir (Hu ve ark., 2016);

7)) 2
d(A,B) =y, |EX) (3.17)

m

Oklit uzaklig1 en ¢ok kullanilan uzaklik &l¢iisiidiir ve Esitlik 3.18 ile verilmistir (Kuhn
ve Johnson, 2013);

Aorie = Lieq v (Xai — Vbi)? (3.18)
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Xq Ve yp iki ayr1 6rnegi temsil etmektedir.
Diger bir uzaklik 6l¢iisii ise Minkowski uzaklik 6lgiisiidiir ve Esitlik 3.19 ile verilmistir
(Batchelor, 1978);

dMinkowski(X,Y) = (Zﬁﬂxl - yl'lr)l/r (319)

X=X, Xy, 0, X)) Y = (Y, Y, ..., Y, iki vektorl gostermektedir.
r; 1 degeri aldiginda Manhattan (City Block), 2 degerini aldiginda ise Oklid uzaklhig
olur ve oo da Kare uzaklig1 adin1 alir.

Korelasyon uzaklik fonksiyonu ve ki-kare uzaklik fonksiyonu ise sirasiyla Esitlik 3.20
ile ve 3.21°de verilmistir (Michalski ve ark., 1981; Marin-Reyes ve ark., 2016);

i (=) i 1)
dKorelasyon(A,B) - L (3.20)
(B G p)? £ - )?
r 1 Xi Yi
dKikare(A,B) B Zﬁl sum; (sizeQ 4 size]) (3'21)

Burada sum;; egitim setindeki i degiskenlerin toplamu; size,, Q vektorii toplami;

size], J vektorii toplamini gosterir.

EYK algoritmasinda yeni bir 6rnek () en yakin komsusunun c¢ogunluk oyuyla
smiflandirilir, yani g en yakin komsular1 arasinda en yaygin olan smnifa atanir. Eger k =
1 ise ornek en yakin komsusunun smifina atanir (Dhriti ve Kaur, 2012). q smifini
belirlemek i¢in en yakin komsuya biiyiik agirlik atanmasi ile de siniflar belirlenebilir.
Bunun igin genel bir teknik komsulara uzakliklarinin tersi agirlik oylarmin verilmesi ile
Esitlik 3.22’deki gibi sinif belirlenebilir (Cunningham ve Delany, 2007);

k 1

0y (¥)) = Lie=1 75w 1) Ve) (3.22)

Burada, smif y; ve komsu x. uzaklik degeri ile 1’¢ boliindiigiinde oy degerini

gostermektedir yani 1(y;, y.) smf etiketleri ayni ise 1 olurken ayni olmaz ise 0 olur.
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EYK Algoritmasi
Egitim verisi D iken test verisi d olmak tizere dncelikle d ile D i¢in uzakliklari

hesaplanir. k burada komsulugu gostermektedir. d’ye en yakin k ornekleri belirlenir.
Daha sonra d sinifi en ¢ok tekrarlanan sinif olarak atanir. Egitim asamasinda egitim
verileri ve bunlara ait sinif etiketleri depolanir. Eksik gozlemler ve sayisal olmayan veri
bu asamada yer alamaz. Siniflama asamasinda ise test verileri gogunluk oyuna gore test
verisi ile depolanan tiim egitim verileri arasindaki uzaklik formiiline gore ya da
benzerlik fonksiyonlar1 kullanilarak hesaplanir. Sonra test verisi igin en yakm k
komsusu belirlenir, daha 6nceden k degeri i¢in kiiclik bir tamsay1 degeri secilir. Bu k

komsularin en ¢ok tekrar eden sinifi test verisine atanir (Prasath ve ark.,2017).

3.4.3. Naive Bayes
Naive Bayes Algoritmasi, Bayes teoremine dayanan basit bir olasiliksal

smiflandirma metodudur. Mevcut smiflandirilmis 6rnek verileri kullanarak yeni bir
verinin mevcut smiflardan herhangi birine ait olma olasiligimi hesaplayan bir
algoritmadir (Karakoyun ve Hacibeyoglu, 2014). NB algoritmasmin kullanilmas1 i¢in
bir takim kabuller yapilir. Bunlardan en 6nemlisi niteliklerin birbirinden bagimsiz
oldugudur. Niteliklerin hepsinin ayni derecede 6nemli oldugu kabul edilir (Mademir,
2011). Bayes Smiflamasi denetimli 6grenme yontemlerinin yani sira istatistiksel
smiflama metodunu temsil etmektedir (Software, 2017).

NB bilinmeyen gozlem veya eksik gozlem oldugu durumlarda kolayca islem
yapmaktadir. Verilen siniflara gore nitelikler birbirinden bagimsiz oldugunda da iyi
sonuglar elde edilmektedir. Tibbi veriler iginde tercih edilen bir yontemdir (Michie ve
ark., 1994).

Bayes 0grenme algoritmalari, hipotezler i¢in olasiliklar hesapladigi icin NB
sinifandiricilar1  belirli tipteki 6grenme problemleri i¢in en uygun yaklasimlar
arasmdadir. Ornegin Michie ve ark. (1994), ¢alismalarinda karar agaglar1 ve sinir aglari
algoritmalar1 ile NB smiflayicisin1 karsilastiran detayli bir c¢alisma yapmustir. Bu
calismada NB smiflandiricilarin bu 6grenme algoritmalar1 ile rekabet edebilecek bir

algoritma oldugu gosterilmistir (Mitchell, 1997).
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Bayes Kurah
Herhangi bir 6rnek uzayinda A ve B iki olay olmak {izere B olaymin bilinmesi

durumunda A olaymin gergeklesme olasiligi Esitlik 3.23, A olay1 biliniyorken B
olayinimn gergeklesme olasiligi Esitlik 3.24 ile verilmistir (Demirci, 2016);

P(ANB)

P(A/B) = 722, P(B) > 0 (3.23)
P(B/A) = Pg‘z:),P(A) >0 (3.24)

Rastgele bir A olaymin herhangi bir olaydan bagimsiz olarak gergeklesme olasiligini
gostermek tizere P(A) notasyonu A olaynin olasiligimi gosterir. Bu ifade 6nsel olasilik,
kosulsuz olasilik veya marjinal olasilik isimleriyle kullanilabilir. Esitlik 3.23 ve 3.24’de
kullanilan P(A/B) ve P(B/A) gosterimi kosullu olasiligi gostermektedir. Birbirinden
bagimsiz ve rastgele iki olaym (A ve B) birbiri ard1 sira gerceklestigi durumlarda bu iki
olaydan birinin ger¢eklesmesi durumunda ikinci olaym gerg¢eklesme olasiligi P(A,B)
veya P(B,A) ya da P(A n B) ifadesi ile gosterilebilir. Degisme 6zelligi sayesinde ¢arpim
kural Esitlik 3.25’de gosterildigi gibidir (Orhan, 2012);

P(ANB) = P(B)P(A/B) = P(A)P(B/A) (3.25)

Eger (A1 A, . Ay) olusan bir orneklem uzay: i¢cin P(B) > 0, B olay:r biliniyorken
herhangi bir A; olaymmin Bayes teoremine gore gerceklesme olasihigi Esitlik 3.26 ile

verilmistir. P(A; /B) sonsal olasihig1 gostermektedir (Menzel, 2009);

P(A;)P(B/A;) _  P(A;)P(B/4;)

P(A;/B) = P(B) - zjﬁzlp(Aj)P(B /4j)

(3.26)

NB siniflandirict igin T 6grenme kiimesinde bulunan her 6rnek n boyutlu
uzayda tamimli olmak tizere, X = (x1,x5,..,%;,) olsun. Veri kiimesinde m adet sif
bulunuyor olsun. Bu siniflar C; , C,, ..., C,, seklindedir. Bu Bayes teoremine gore Esitlik
3.27 ile gosterilir. Burada P(X) ornek girdi vektoriiniin gozlemlenmesi olasiligini,

P(C; /X) hipotezinin kabul edilebilir (dogru) olma olasihigidir (Mail, 2018);
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P(X /Ci)P(Ci)
P(X)

P(C; /X) = (3.27)

Esitlik 3.27°de P(X) degeri tim siniflar i¢cin ayni oldugu i¢in ve olasilik degerlerin
goreceli degerleri etkilenmediginden ihmal edilebilir. Verilen bir sinifa gore niteliklerin
birbirinden bagimsiz oldugunu kabul edersek, P(X/C;) i¢in bu durumda Esitlik 3.28 ile
elde edilebilir. Ancak normalde nitelikler birbirinden bagimsiz degildir, bu nedenle bu

algoritma naive adin1 almistir (Domingos ve Pazzani, 1997).

P(X/C;) = =1 PCric \ C) (3.28)

X" i smiflandirmak icin Esitlik 3.28 i¢inde yer alan paydalar birbirine esit oldugu i¢in
sadece pay degerleri karsilastirilabilir. Bu degerler i¢inde en biiyiik olan1 Esitlik 3.29°de
verilmistir. Bu esitlik sonsal olasiliklar1 kullanir bu da En Biiyiik Sonsal Siniflandirma
[Maximum A Posteriori Classification (MAP)] olarak bilinir. Bayes smiflandiricisi
olarak Esitlik 3.29 kullanilir (Olgun ve Ozdemir, 2012);

Cmap = argmax,, = {P(X/CHP(C)} (3.29)

Veri yapisi1 kategorik oldugunda degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldugu
formiil gegerli olmaktadir. Ancak siirekli veri yapist oldugunda bu formiil gegerli
olmamaktadir. Siirekli degiskenler icin miimkiin deger sayis1 sonsuz oldugunda, tiim
smiflamanin sonsal olasiliklarin sifir olma ihtimali vardir ¢ilinkii egitim setindeki higbir
niteligin gelecekteki niteliklerle ayni siirekli degere sahip olmasi miimkiin degildir. Bu
sebeple siirekli degiskenler igin farkli bir formiil gerekmektedir. NB smiflayicisi
degiskenler siirekli yapiya sahip oldugunda degerlerin normal dagildigmni varsayar.
Siirekli degiskenler normal dagildiginda ortalama u , varyans da o igin Esitlik 3.30’da
verilen formiil kullanilir. Asagidaki formiill normal dagilim i¢in olasilik yogunluk
fonksiyonunu Gaussian gostermektedir. Bu modele gore egitim setinden az sayidaki

parametre tahmini yapilabilir (John,1995).
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1 (xk_“Ci)Z

exp — >
2
/Znaéi ac;

3.4.4. Destek Vektor Makineleri
DVM farkli oOriintiileri (yani dogrusal ve dogrusal olmayan Oriintiileri)

P(x /C) =

(3.30)

smiflamak amaciyla kullanilir. Dogrusal driintiiler diisiik boyutlarda kolayca ayrilabilen
kaliplardir, yliksek boyutlu oriintiiler ise kolayca ayirt edilemezler. Bu tiir oriintiiler bir
takim fonksiyonlarla doniistiiriilerek ayirt edilebilecek hale getirilirler. DVM’nin
arkasindaki ana fikir, dogrusal olarak ayrilabilen modeller i¢in smiflandirmada
kullanilabilecek optimal bir ¢oklu diizlemin elde edilmesidir. Elde edilen c¢oklu
diizlemler igerisinde marji’ni maksimize eden ¢oklu diizlem seg¢ilir. Bu algoritmanin ana
amac1 marji’nin maksimize edilmesi ile dogru siniflandirmanin yapilmasidir (Pradhan,
2012). Dogrusal olmayan uzayda ise Orneklerin dogrusal olarak ayrilabilecegi bir
yiiksek boyuta gecirerek, farkli ornekler i¢in maksimum smirm bulunmasina
dayanmaktadir (Bayer ve Coban, 2015).

Girdi ve ¢ikt1 degisken ciftlerimiz Z = {(xy, v1), (x3,¥5), ..., (x;, )} olmak
iizere, girdi vektorleri, x € X vey € Y etiketleri ile eslenmektedir. ikili siniflamada
etiketler Y = {—1,1} seklindedir. Amag yeni (x,y) Orneklerini dogru siniflayan f € F
siniflayicilarimi bulmaktir yani f(x) =y (Howley ve Madden, 2004). Farkli siif
iiyelikleri arasindaki nesneleri aymrmak i¢in aymrma ¢izgilerinin ¢izilmesine dayanan
smiflandirma islevi, ¢oklu diizlem olarak bilinirr DVM ¢oklu diizlemlere gore
belirlenmektedir. Bu ¢oklu diizlemler farkli sinif iiyeliklerine sahip nesneleri birbirinden
ayirmaktadir (Statsoft, 2018).

Coklu diizlem iki sorun olusturmaktadir. Ilk sorun, verilen 6rnek veri seti icin
birden fazla ¢oklu diizlem elde edilmesidir. Smiflar1 en iyi aywan g¢oklu diizlemler
icerisinden maksimum marjin’e sahip olan diizlem, optimal c¢oklu diizlemdir. Esitlik
3.31 de yeni bir x;'i siniflamak {izere ¢oklu diizlem ¢oziimii bulunmaktadir (Howley ve
Madden, 2004).

f(x)= (w.x;)+b (3.31)

Burada (w. x;) agirliklandirilmis vektér w ile girdi 6rneginin i¢ ¢arpimi, b ise yanhlik

(bias) miktaridir. w’nin her elemanin degeri smiflama icin sahip olduklar1 nisbi
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degerinin bir Olgilisiinii gostermektedir. Optimal ¢oklu diizlem igin asagida ikinci
dereceden kisith optimizasyon problemi Esitlik 3.32 ve 3.33 ile yer almaktadir (Howley
ve Madden, 2004).

Minimize = > [l +C Zi-y & (3.32)
yiwTx; +b) =1 -
s { §=0,i=1,..,1 (3.33)

Optimizasyon probleminin amaci bir X degiskenine gore f fonksiyonunun minimize ya
da maksimize edilmesidir. Dogrusal olarak ayrilabilen veriler oldugunda DVM
algoritmasinda optimal ¢oklu diizlemin bulunmasi i¢in geometrik marjin (M) en biiyiik
olandir (Kowalczyk, 2017). Optimizasyon problemi w’nin normunu minimize ederek
yassilig1 artirmaktadir, boylece genellesme 6zelligi artirilmaktadir. Sert marjin ile
(w.w) i¢in minimum degerinin bulunmasi gerceklesirken boylece f(x) hiper diizlemi
egitim verisindeki | 6rnek veriyi dogru bir sekilde smiflamis olacaktir. Gevsek degisken
& olmasmi sebebi ise bazi 6rnekleri yanhs siniflayan hiper diizlemin bulunmasidir.
Ciinkii baz1 veri setleri dogrusal olarak ayrilamamaktadir burada yumusak marjin
kullanilmaktadir. Dual problemin ¢6ziimii Esitlik 3.34’de verilmistir. Problemin kisiti
ise Esitlik 3.35’de yer almaktadir (Howley ve Madden, 2004).

Dual problemi
W(a) = T} a; — > T} iy x;. x;) (3.34)
ksC=z2a;=20,i=1,...1 Yta;y, =0 (3.35)

Burada «; ikili problemin ¢oziimiidiir ve karar fonksiyonu Esitlik 3.36°te gibidir.
flo) = Xiog apyidx.x;) + b (3.36)

Burada b yanhilik miktari, y; i¢in f(x) = 1 herhangi 7 i¢in C > a; > 0 olacaktir. Bu
durumda yeni bir xg, f(x) sifirdan kiiciikse negatif olarak smiflanirken f(x;) sifirdan
biiyiik ya da esitse o halde pozitif olarak siniflanmaktadir. Orneklemdeki x;’ler ve

eslenikleri olan «; sifirdan farkli ise bunlar destek vektorleri olarak bilinmektedir ve
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hiper diizleme ¢ok yakin bir konumda bulunmaktadirlar. Destek vektor olmayan
ornekler ise karar fonksiyonu tizerinde herhangi bir etkileri bulunmamaktadir (Howley
ve Madden, 2004).

Problemlerden ikincisi, verinin dogrusal olarak ayrilmamasi ve bu durumda
girdi uzayndaki nesnelerin birtakim matematik fonksiyonlar1 kullanilarak yeniden
diizenlenmesidir. Asagida Sekil 9’da bu islem gosterilmistir. Matematik fonksiyonlari
yardimiyla yapilan bu islem doniisiim admni almaktadir. Ozellik uzaymda diizenlenen
nesneler dogrusal olarak ayrilabilir hale getirilmektedir. Bu doniisiim ¢ekirdek (kernel)
adin1 almaktadir (Statsoft, 2018). DVM dogrusal 6zellik uzaymndaki veriyi ayirabildigi
icin ¢ekirdek fonksiyonun gorevi verilerin dogrusal olarak ayrilabildigi daha yiiksek bir
boyuta eslemektir (Hofmann, 2006).

Girdi Uzay1 Ozellik Uzay1

Sekil 9.DVM eslenmenin nasil gergeklestigini gosterir (Statsoft, 2018’den uyarlanmistir)

Burada 6grenme 0zellik uzayinda gerceklesir ve veri noktalar1 diger noktalar
ile i¢ carpim seklindedir. Bu ¢ekirdek hilesi adin1 almaktadir. Bu ®: X — H gdsterimi
kullanilirsa i¢ ¢arpim @ (x)®(x") doniisiir, ¢ekirdek fonksiyonu k i¢in Esitlik 3.37’de
gosterildigi gibidir (Karatzoglou ve ark.,2006).

k(x,x") = {Px)P(x")) (3.37)

Bu gosterim, x ve x’ i¢cin H 0Ozellik uzayindaki gosteriminden daha fazla tercih
edilmektedir (Karatzoglou ve ark., 2006).
Cekirdek kavrami makine §grenme alanma biiyiik marjin Siiflayicis1 olarak

bilinmektedir. Sabit dogrusal olmayan 6zellik uzayinda modelimiz i¢in esleme ®(x)
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olmak tizere ¢ekirdek fonksiyonu, Esitlik 3.38’deki gibidir. Bir ¢ekirdek fonksiyonun en
basit 6rnegi ise ®(x) = x olmak iizere k(x,x") = xTx’ dir, buna da dogrusal ¢ekirdek

fonksiyonu adi verilmektedir (Bishop, 2006).
k(x,x") = ®(x)Td(x") (3.38)

Cekirdek fonksiyonu veriyi istenilen formata doniistiirmektedir. Farkli DVM

algoritmalar1 igin farkli ¢ekirdekler kullanilmaktadir. Bunlar polinom, radial temelli
fonksiyon (RTF) ve sigmoid gekirdektir. En ¢ok kullanilan ¢ekirdek ise RTF’dir. DVM
icin en sik kullanilan ¢ekirdekler asagida verilmistir (Data Flair, 2018; Statsoft, 2018,
Hasan ve ark., 2016).
Polinom Cekirdek: Cekirdek dogrusal olarak ayrilamayan DVM i¢in kullanilan genel
bir yontemdir. Siniflamada ¢ekirdek ile egitilmis dogrusal olmayan veri tipki dogrusal
olarak smiflanabilen veri gibi islem goriir ancak burada destek vektorleri
bulunmaktadir. Dolayisiyla destek vektorleri yiiksek boyutta vektorlerin i¢ ¢arpimini
hesaplamada kullanilmaktadir. Siniflandirma denklemi modeldeki tiim destek
vektorlerinin toplami haline gelir (Barnett ve ark., 2017). Polinom ¢ekirdek Esitlik 3.39
ile verilmistir. Bu daha ¢ok goriintii islemede kullanilmaktadir. Cok tercih edilen bir
fonksiyondur (Alpaydm, 2010).

k(xt x) = (xTxt + 1)4 (3.39)

Burada g, polinomun derecesini gosterir ve kullanici tarafindan segilmektedir. Polinom
cekirdek kullanildiginda girdi uzayinda egriler de bulunmaktadir (Brownlee, 2016).
Gaussian Cekirdek: Veri hakkinda herhangi bir 6n bilgi olmadiginda kullanilan genel
amach bir fonksiyondur ve Esitlik 3.40°da gosterilmistir. Dogrusal olmayan c¢oklu
diizlem i¢in kullanilmaktadir (Data Flair, 2018).

k(x,y) = exp (- 1225 (3.40)

202

Gaussian Yarigap Temelli Fonksiyon (RTF): Asagida verilen Esitlik 3.41°de x¢,
merkezi gosterir. y >0 ve y :%02 olacak sekilde de kullanilir (Alpaydin, 2010; Data

Flair, 2018).
k(x®,x) = exp [—yllx* — x|l (3.41)
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Laplace RTF Cekirdek: Veri hakkinda herhangi bir 6n bilgi yoksa kullanilan genel
amacl laplas ¢ekirdek fonksiyonu Esitlik 3.42°de verilmistir (Data Flair, 2018).

k(x,y) = exp (— @) (3.42)
Sigmoid Cekirdek: Asagidaki Esitlik 3.43’de sigmoid ¢ekirdek verilmistir. tanh
sigmoid ile benzer sekildedir tek farki ise (—1; 1) arasinda yer almaktadir (Alpaydin,
2010; Data Flair, 2018).

k(xt x) =tanh (2 xTxt + 1) (3.43)

Cekirdek fonksiyonlarinin parametreleri karar fonksiyonlar1 iizerine etkilidir.
Polinom ¢ekirdegin derecesi, Gaussian ya da Laplace ¢ekirdek i¢in kullanilan o genislik
parametresi, elde edilen smiflayicinin esnekligini kontrol eder. Ozellikler arasinda
dogrusal olmayan bir iliski oldugunda en diisiik dereceli (yani dogrusal) polinom yeterli
olmamaktadir. Yiiksek dereceli polinomlar iki smnif arasinda ayrimda bulunurken daha
esnek olacaktir ve marjin biiyliyecek ve yumusak marjin sabiti i¢in sabit deger daha
egimli olacaktir. Gaussian yada Laplace ¢ekirdek bir sabit deger icin yumusak marjin
sabiti o’nin biiyiik degeri i¢in karar fonksiyonlar1 dogrusala yakin olacaktir. o degeri
azaldik¢a karar fonksiyonun esnekligi artacaktir ve o’nin kii¢iik degerleri agir1 uyuma
sebep olacaktir. Bir problem i¢in 6ncelikle dogrusal ¢ekirdek uygulanmalidir daha sonra
diger ¢ekirdek fonksiyonlarin performanslari incelenmelidir (Hasan ve ark., 2016).

DVM’nin  dogrulugunu arttirmak i¢in normallestirme parametreleri
bulunmaktadir. Bu sayede hatali smiflama yapma oranimi azaltmak miimkiindiir. Bu
parametrelerden biri C’dir. C’nin biiyiik degerleri kullanilirsa optimizasyonu elde etmek
i¢in kii¢iikk marjin degerli ¢oklu diizlem se¢ilmektedir (Sekil 10a). Tersine C’nin kiigiik
degerleri kullanilirsa optimizasyonu saglamak icin bu ¢oklu diizlem yanlis siniflama
yapsa dahi biiyilk marjine sahip ¢oklu diizlem secilmektedir (Sekil 10b). Bir diger
parametre gammadir. Gamma degeri ile egitim verisindeki bir degerin etkisinin ne
kadar uzaga gittigini gostermektedir. Diigiikk degerli gamma ile ayirma ¢izgisinin
hesaplanmasinda ayirma ¢izgisinden ¢ok uzak noktalar da dikkate alinir (Sekil 10c).
Biiylik gamma ise hesaplamada ¢izgiye yakin noktalarin hesaba katildig1 anlamina gelir

(Sekil 10d) (Patel, 2017; Hasan ve ark., 2016).
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Sekil 10a.DVM’nin normallestirilmesi igin kullanilan C parametresi (kiigiik marjin); Sekil 10b.
DVM’nin normallestirilmesi i¢in kullanilan C parametresi (bilyiilk marjin); Sekil 10c gamma
parametresi i¢in uzak noktalar; Sekil 10d gamma parametresi i¢in yakin noktalar (Patel,
2017’den uyarlanmustir)

Bu algoritmada ilk olarak optimal ¢oklu diizlem belirlenir. Sonra dogrusal
olmayan durum igin uygun c¢ekirdek belirlenir. Son olarak veriyi dogrusal olarak

ayrabilecek yiiksek boyuta ¢ikararak ayirma yapilir (Sayad, 2018).

3.4.5. Rastgele Orman
Rastgele Orman denetimli 6grenme yontemleri arasinda yer almaktadir.

Orman, karar agaclarindan olusmaktadir. RO rastgele se¢ilmis veri 6rnekleri i¢in karar
agaclar1 olusturmaktadir. Her agac¢ i¢in tahminler elde edilerek bu sonuglar ¢ogunluk
oyuna gore belirlenmektedir (Navlani, 2018).

RO algoritmas:t topluluk modelleri igerisinde yer almaktadir. Genel olarak
rastgelelige dayanan topluluk yontemleri temel prensibi, tek bir 6grenme setinden (L)
birka¢ farkli modelin tiretilmesi ve daha sonra bu modellerden elde edilen tahminleri

birlestirerek topluluk modelin tahmin edilmesidir (Louppe, 2015). RO, tek bir karar
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agaci liretmek yerine, her biri farkli egitim kiimelerinde egitilmis olan ayni dagilimli
cok sayida karar agaglarin birlestirilmesidir (Breiman, 2001).

RO popiiler olmasinin nedeni bir¢ok tahmin problemi igin ¢6ziim getirmesinin
yant sira ayarlanacak parametre sayisinin az olmasindan kaynaklanmaktadir.
Uygulanmasinin kolay olmasi, kiiciik orneklem biiyiikligii, yliksek boyutlu 6zellik
uzay1 ve karmasik veri yapilarinda yiliksek dogruluk orani sonucu vermesi baska bir
avantajidir. RO algoritmasi i¢in 6nemli iki kriter CART 1n kullandig1 aymrma kriteri ve
baggingdir. Bagging, orijinal veri setinden alt kiimeler secilip, seg¢ilen bu alt
kiimelerden bir tahmin edici belirlendikten sonra bunlarin ortalamasma dayanan bir
yontemdir. Her agacin diigiim noktas1 gini safligina dayanan ayirma kriterini optimize
ederek secilmektedir. Bir siirecte kolaylikla model belirlenemeyen, karmasik ve
Olgekleme sorunu olan problemler igin etkili bir algoritmadir (Scornet ve ark., 2015).

CART ikili karar agaci algoritmasidir. Hem kategorik hem de siirekli
degiskenleri isleyebilmektedir. CART yinelemeli calisan bir algoritmadir. Veriyi daha
homojen hale getirmek icin iki alt kiimeye ayirmaktadir. Daha sonra bdliinme
homojenlik kriteri karsilanana kadar devam eder (Kayri ve Kayri, 2015). Gini indeksi
agacin biiylime fazinda diigiimlerin boliinmesini gerceklestirmek i¢in kullanilmaktadir.
Gini indeksi, hedef 6zelliklerin degerlerinin olasilik dagilimlar1 arasindaki farkliligi
Olcen, safsizlastirma temelli bir 6lgiittiir (Mahmood ve ark., 2011).

Bir T veri setinde n smif mevcut ise gini indeksi Esitlik 3.44 ile hesaplanmaktadir
(Paginas, 2008; Kayri ve Kayri, 2015);

gini(T) =1 - X, pj (3.44)

Burada pj, T veri seti igin j.sinifin goreli frekansidir.

T veri seti T, ve T, olmak tizere iki alt kiimeye ayrildiginda, biiyiikliikleri de sirasiyla
N, ve N, olmak iizere, boliinmiis veri igin gini indeksi Esitlik 3.45°deki gibi
hesaplanmaktadir. Diigiimii en kii¢lik ginipgsinmus degerine sahip olan 6zellik segilir

(Paginas, 2008).

ginipspimmis (T) = 2= gini(Ty) + =2 gini(T,) (3.45)
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RO smiflayicisi, gini indeksini 6zellik se¢cim kriteri olarak kullanmaktadir.
Simiflara gore bir 6zelligin saf miktarini 6lgmektedir. RO modelinde maksimum 6lgiide
olacak sekilde yeni egitim verisi ile farkli ozelliklerin kombinasyonu kullanilarak
agaclar iretilmektedir. Dallanmis bu agaglar budanmazlar. Bu ozellik diger agag
algoritmalarina gére RO algoritmasinin en biiyiik avantajidir. Bir aga¢ olusturmak igin
her diigimde kullanilan o6zelliklerin sayisi ve olusturulan agaclarin sayist RO
smiflayicist i¢in kullanici tarafindan belirlenen parametrelerdir. Her diiglimde sadece
secilen ozellikler i¢in en 1yi boliinme belirlenmektedir. Sonug olarak RO siniflayicist N
sayida agactan meydana gelmektedir, N olusturulmasi gereken agag sayisidir ve bu say1
kullanict tarafindan belirlenebilmektedir. Yeni bir veri setini smiflayabilmek i¢in veri
kiimelerinin her bir durumu N agaca iletilir (Pal, 2005).

Karar agaclarinda oldugu gibi RO algoritmasi da hem smiflama hem de
regresyon yapmak i¢in kullanilmaktadir. RO ¢ok sayida farkli karar agaglar1 olusturarak
bunlardan elde edilen yanit degiskenlerini belirlemektedir. Esas yanit olusturulan bu
karar agaclarindan elde edilen yanitlara gore belirlenmektedir. Siniflama yapildiginda
en ¢ok tahmin edilen sinif o nesne i¢in atanan siniftir. Regresyon igin ise bir nesnenin

sonug degeri tiim tahminlerin ortalamasidir (Horning, 2010).

1. Earar Agact

‘\.\h

. Goguniuk Sonug
2.Karar Agaci N Oyu |

3.Karar Agact /

Sekil 11. Rastgele Orman Algoritmasi (D’Souza, 2018’den uyarlanmistir)

Sekil 11°de RO algoritmasi verilmis olup, karar agacinin olusumu ve gogunluk
oyuna gore belirlenisi gosterilmistir. Ormandaki karar agaclarinin rastgele
olusturulmasinda iki asama bulunmaktadir. Bu algoritmada oncelikle rastgele ornekler
olusturmak iizere bagging algoritmasi1 kullanilmaktadir. Her bir agacin olusturulmasi
icin verilen egitim seti icerisinden rastgele (tekrar yerine konarak) se¢im yapilarak

olusturulmaktadir. Her agag igin verilen egitim setinden bir alt kiime kullanilarak bir
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karar agact modeli olusturulmaktadir. Egitim verilerinin kalan {i¢te biri ise modelin
dogrulugunun smanmasit i¢in kullanilmaktadir. Test i¢in kullanilan 6rnek veriler
genellikle “kiime dig1” veri seti olarak adlandirilir. Kiime dig1 6rneklem kullanilarak
hatanin yansiz tahmini belirlenmektedir. Veri setinden p siitun sayis1 olmak iizere her
diigiim i¢in P <<p olacak sekilde siitun sec¢ilmektedir. P siitunu rastgele secilmektedir. P
genelde smiflama igin karekok (p) olarak belirlenmektedir (Saraswat, 2018; Breiman,
2001).

Ikinci adim ise agagtaki her diigiimiin ayrilma kriterlerin belirlenmesidir.
Agagtaki her diiglim i¢in ikili kural uygulanmak iizere tahmin ediciler i¢in bir alt kiime
rastgele secilmektedir. Rastgele segilen tahmin ediciler kullanici tarafindan ya da RO
algoritmas1 tarafindan belirlenmektedir. Her diiglimiin ayrilmasi i¢in tahmin edici
degiskenlerin rastgele secilmis bir alt kiimesinin kullanilmasi, agaglar arasinda daha az
korelasyona neden olur ve sonu¢ olarak daha diisiik bir hata orani elde edilir. Her bir
agac i¢in tim degiskenler kullanilirsa, agaclar benzer sekilde olacaktir ve bunun
sonucunda da daha yiiksek bir hata orani elde edilecektir (Breiman, 2001). Tahmin
ediciler i¢in kiigiik alt kiimeleri elde edilirse agaglar arasinda iliski azalacaktir ve tahmin
giicli, daha fazla tahmin edici kullanilan agaglar gore diisiik olacaktir. Bu sebeple diisiik
iligki veren ancak tahmin giici yiiksek olacak sekilde degiskenlerin sayisi
belirlenmelidir (Horning, 2010). Tiim agaglar tam olarak olusturulur. Son olarak birgok
agac olusturulur ve tahmin modeli en ¢ok belirlenen sinifa gore belirlenir. Karar
agaclar1 yiiksek degiskenlige sahiptirler. Bu durum ise test verisi iizerinde yliksek
tahmin hatasina sebep olmaktadir. Egitim i¢in daha fazla veri kullanarak bu problem
coziilebilmektedir. Ancak veri seti sinirli oldugu i¢in bagging gibi yeniden drnekleme
teknikleri kullanilarak yeni veri liretilmektedir (Saraswat, 2018).

RO algoritmasmi optimize edebilmek i¢in Oncelikle ayarlanmasi gereken
parametre mtry’dir. Mtry diigiim noktasinda ka¢ tane degiskenin se¢ilmesi gerektigini
gostermektedir. Bunun i¢in varsayilan (default) degeri regresyon i¢in p/3, smiflama i¢in
karekok(p)’dir. Mtry icin kii¢iik degerler kullanilmasi 6nerilmemektedir boylece asir
uyum engellenmis olmaktadir (Scornet, 2018).
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3.4.6. Super Learner
Aragtirmacilar bir problemi analiz ederken istatistikte veya makine §grenimi

yontemlerini kullandiklarinda farkli algoritmalarin oldugunu goérmektedirler. Siirekli
sayilar1 artan ve farkli 6zellikleri bulunan bu algoritmalar i¢inde veri setine uygun ve
aragtirma konusunu en iyi agiklayacak algoritmay1 belirlemek Onceden miimkiin
degildir. Genelde arastirmacilar bir veya birkag algoritmay1 keyfi olarak segerek analizi
gerceklestirirler. Ancak elimizdeki problem i¢in daha iyi performans gdsteren bir
algoritma mevcut olabilir (Bacak ve Kennedy, 2018). Birlestirilmis kayip-temelli
tahmin sisteminin bu probleme ¢0ziimii yeni bir tahmin edici olan super learner’dir
(Van der Laan ve Dudoit, 2003).

Van der Laan ve Dudoit (2003), parametre tahmini i¢in genel bir ¢ergeve
olusturmuslardir. Bilinmeyen P, dagilimina sahip X, ..., X,, degiskenler, ayn1 dagilimli
n veriden olugsun. Amag verileri kullanarak P, dagilimi i¢in bir parametre 1, tahmin
etmektir. Burada 1, parametresi P,'m bir fonksiyonudur. Yani ¢ tahmin ediciyi, ¥,
parametresine yakin olacak (risk agisindan) sekilde tahmin etmektir. Kayip temelli
tahmin i¢in genel plan Oncelikle bir kayip fonksiyonun belirlenmesidir. Performans
degerlendirilmesi ve tahmin edici se¢imi ise ¢apraz gegerlemeye dayanmaktadir (Sinisi
ve ark, 2007).

Kay1p fonksiyon genel olarak gosterimi Esitlik 3.46°da verilmistir.

L:(X,y) > L(x,Y)e R (3.46)

Herhangi bir aday parametre degeri y ve gozlem X degeri ile bir reel sayiya esleyen bir
fonksiyondur. Bu degerin P, i¢cin beklenen degeri Y, = W(P,) parametresi i¢in (riskin)
minimum oldugu degerdir (Sinisi ve ark, 2007).

SL igin gozlenen egitim seti X; = (Y;, W;) olmak iizere, burada i = 1,2,...,ndir. Y
ilgilenilen ¢ikt1 degiskeni ve W, p boyutlu ortak degiskenler kiimesidir. Amag (W) =
E(Y \ W) fonksiyonunu tahmin etmektir. Burada beklenen kayip fonksiyonun bagl
olarak risk (beklenen kayip) hata kareler ortalamasina gore elde edilmektedir. Hata
kareler ortalamasi bu fonksiyonu minimize etmektedir (W) = E(Y \ W = w). Bu
da Esitlik 3.47°de verilmektedir (Polley ve Van der Laan, 2010).

Yo(W) = arg miny, E[L(X,p(W))] (3.47)
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Burada kayip fonksiyon L,: (Y — ¥ (W))? seklinde verilmektedir.

SL bir takim aday 6greticileri gdzlenen veriye uygular ve en optimal dgreticiyi
CG riskine dayali olarak se¢mektedir. Verilen bir problem i¢in tahmin algoritmalari
kiitiiphanesi bulunmaktadir. Kiitiiphane toplu halde algoritmalarin bulundugu bir yerdir
(Van der Laan ve ark., 2007). R programinda yer alan birtakim aday 6greticilerin yer
aldig1 kiitiphane Tablo 4’de verilmistir (Kennedy, 2017).
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Tablo 4. R paketinde bulunan bir takim aday 6greticiler (Kennedy, 2017°den uyarlanmustir)

[1] "SL.bartMachine" "SL.bayesglm" "SL.biglasso"

[4] | "SL.caret" "SL.caret.rpart" | "SL.cforest"

[7]1 | "SL.earth" "SL.extraTrees" "SL.gam"

[10] | "SL.gbm" "SL.glm" "SL.glm.interaction”
[13] | "SL.glmnet" "SL.ipredbagg" "SL.kernelKnn"
[16] | "SL.knn" "SL.ksvm" "SL.lda"

[19] | "SL.leekasso" "SL.1m" "SL.loess"

[22] | "SL.logreg" "SL.mean" "SL.nnet"

[25] | "SL.nnls" "SL.polymars" "SL.gda"

[28] | "SL.randomForest" "SL.ranger" "SL.ridge"

[31] | "SL.rpart" "SL.rpartPrune" "SL.speedglm"

[34] | "SL.speedlm" "SL.step" "SL.step.forward"
[37] | "SL.step.interaction"” | "SL.stepAIC" "SL.svm"

[40] | "SL.template" "SL.xgboost"
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Bir¢cok algoritma mevcut paket programlarinda bulunmaktadir. Bunlar
SL.KNN (En yakin komsu algoritmasi), SL.bayesglm (bayes dogrusal fonksiyonu),
SL.RO, SL.SVM, SL.rpart (Cart algoritmasmin R paketindeki uygulamasidir) seklinde
cogaltilabilir. Tek bir algoritma kullanmak istedigimizde bunun yaninda bir¢ok analiz
secenekleri bulunmaktadir. Ornegin ayar parametrelerinin belirlenmesi, EYK icin en
yaki komsuluk sayisinin belirlenmesi, DVM i¢in hangi ¢ekirdegin kullanilmasi ve RO
icin ka¢ degiskenin boliinmesinin ve agac sayisi gerektigi gibi. Arastirmacilar i¢in bu
secimleri en iyl sekilde yapmak kolay bir siire¢ degildir. Veri bu sec¢imleri nasil
yapabilecegimiz konusunda bilgi verebilir. Bunun i¢in SL ve capraz gecerligin
kullanilmas1 gerekmektedir (Bacak ve Kennedy, 2018).

Yukarida bahsedildigi gibi en optimal 6gretici CG riskine dayali olarak elde
edilmektedir. CG veriyi pargalara ayirarak 6grenme algoritmalarin1 karsilastrmak ve
degerlendirmek icin kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Bu parcalardan biri veriyi
ogrenmek veya egitmek icin, digeri ise dogrulamak i¢in kullanir. Bu yontemde egitim
ve gecerlilik setlerinin her veri noktasinin onaylanma sansina sahip olacak sekilde
ardisik turlarda ¢aprazlanmasi gerekmektedir. Temel yontem k- kath gapraz gegerliktir.
K- kath capraz gecerlikte veriler ilk olarak esit boyutlarda katlara boliinmektedir. K
asama olacak sekilde egitim ve gecerlik setleri her agamada verinin bagka bir kati
dogrulamak i¢in disarida tutulurken geriye kalan k-1 kat veri egitim seti olarak
kullanilmaktadir. Makine Ogreniminde 10 (k=10) kat c¢apraz gegerlik en sik
kullanilandir (Refaeilzadeh ve ark., 2009). CG tasarilar1 k- katli CG, birini disarida
birakarak CG, Monte Carlo CG ve bootstrap CG’tir (Van der Laan ve Dudoit, 2003).

Birini disarida birak CG metodu k-kat capraz gecerlik yonteminin 6zel bir
durumudur. Burada k degeri verideki 6rneklerin sayisini (k=n) gdstermektedir. Yani her
bir tekrarda bir tek veri hari¢ olmak {izere tiim veriler egitim i¢in kullanilir ve model bu
tek gozlemde test edilir (Refaeilzadeh ve ark., 2009). Monte Carlo CG yontemi (ya da
tekrarl digarida tutma yontemi) disarida tutma yonteminin k kez farkli rastgele ¢ekirdek
kullanilarak tekrarlanmasi ve bu K sonucun ortalama performansidir. Esitlik 3.48 ve

3.49’daki gibi hesaplanmaktadir (Raschka, 2018).

ACCoye, = T¥_1 ACC (3.48)
ACC =1-—3T, L5 ¥1) (3.49)
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Burada tahmin dogrulugu ACC= 1- ERR, tahmin hatasi ise ERRSZ%Z?;1 L@, yi) (m
ornekli, S ise veri setini gostermektedir). Digarida tutma ydnteminde veri seti egitim ve
test seti olarak ayrilmaktadir. Burada test setinde kullanilan veri egitim setinin digsindaki
verilerden olugsmaktadir (Balaban ve Kartal, 2015).

Bootstrap CG yonteminde 6rneklem biiylikliigli S olmak {izere yerine koyarak
S, kiimeleri olusturulmaktadir, b = 1, ..., B. Her bootstrap 6rnekleminde her siniftan en
az ii¢ farkli degerin yer almasi gerekmektedir. Her S;," kiimesi i¢in 6nceden belirlenen
smiflama kuralina gore (6rnegin dogrusal ayristirma analizi) ¢apraz gecerlik yapilir ve
hata tahmini 5 elde edilir. Bu asama B kez tekrar edilir ve ortalama hata tahmin edilir
(rscy = B™1Y.8_, 1) (Fu ve ark, 2005).

SL icin CG secicisi gegerlilik seti i¢in en iyi performansi veren Ogreticiyi
belirlemektedir. Bunun i¢in v — katlamali CG kullanilir. Her veri seti ve tamamlayicisi v
kat boliinerek sirasiyla gegerlilik ve egitim setini olusturmaktadir. Her v boliinme igin
tahmin edici egitim setine uygulanarak tamamlayici olan gegerlik setine gore riskleri
tahmin edilmektedir. Her tahmin edici/6gretici i¢in elde edilen risklerin ortalamasi
almarak CG riski elde edilir. En kii¢iik CG riskine sahip tahmin edici se¢ilmektedir
(Sinisi ve ark, 2007).

Kiitiiphanede (L£’de) bulunan her algoritma tiim veri seti lizerinde yani

X ={X;:i = 1,...,n}ne gore eslenir ve T, (W) tahmin edilir (k = 1, ..., K(n)).
Veri seti X egitim ve gegerlik seti olarak yukarida bahsedildigi sekilde boliiniir (yani v
katlamal1 ¢apraz gecerlige gore). Burada v. grup gecerlilik seti ve geri kalan setler
egitim setidir. Boylece T(v) v. egitim verisi ve V(v)de tamamlayicisi olan gegerlilik
setidir. T(v) = X\V(v)’dir. v. kat igin her algoritma kiitiiphanede (L£’de) T(v) gore
eslenir ve tahminler iliskili gecerlik setinde yer alir, Esitlik 3.50°de gosterildigi gibidir
(Polley ve Van der Laan, 2010);

Py (W), XieV(v), v=1,..,V (3.50)

Her algoritmadan elde edilen tahminler, K matrisini olusturmak tizere n kez yigilir,
Esitlik 3.51’da K matrisi verilmistir (Polley ve Van der Laan, 2010);

Z = {(pk,T(v)(WV(v))'v = 1, . V&k= 1, . K} (351)
Wywy = (Wi: X; € V(v)) V(v) gegerlilik kiimesi igin ortak vektorlerdir.
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Aday oOgreticilerden agirliklandirilmig bir takim kombinasyonlar olusturulur ve bu «
(agirhiklandirma) vektor ile gosterilmektedir Esitlik 3.52°de verilmistir (Polley ve Van
der Laan, 2010);

m(z/a) = ¥5_1 & Prrwy(Wowy) ap > 0Vk, YX_, a, =1 (3.52)

Yukarida bahsedilen CG riskini minimize eden «a belirlemek icin aday Ogreticiler
YK _, 2Py tiim a kombinasyonlar1 i¢in Esitlik 3.53’de verilmistir (Polley ve Van der
Laan, 2010);

@ =arg ming 7=, (Y; — m(z;/a) )? (3.53)

Elde edilen &, tim kombinasyonlar1 igeren m(z/a) gore P, (W), k =1,...,K ile
birlestirildigi takdirde SL algoritmasi Esitlik 3.54’deki gibi elde edilmektedir (Polley
ve Van der Laan , 2010);

P, (W) = Ef1 &P (W) (3.54)

Aday oOgreticiler arasinda agirliklandirilmis model SL algoritmasmin elde
edilmesini saglamaktadir. Eger tek bir model ile sonug¢ elde edilirse bu discrete SL
algoritmasin1  vermektedir. Aday Ogreticiler icin herhangi bir smirlandirma
bulunmamaktadir. Sekil 12’de SL tahmin algoritmasinin isleyisi verilmistir. Bir¢ok
optimal Ogreticiyi bir arada kullanarak en iyi performansi elde etmesi ve farkh
algoritmalar1 kullanmasi en Onemli avantajidir (Van der Laan ve ark, 2007). Bu
algoritmada Oncelikle veri seti, egitim seti ve gegerlilik seti olmak iizere ikiye
ayrilmaktadir. Belirlenen aday ogreticiler egitim setindeki Orneklemlerde egitilerek
optimal model elde edilmektedir. Aday Ogreticilerin performanslar1 gegerlilik setinde
karsilastirilarak ortalama degerleri elde edilmektedir. Bunlar icerisinde en kiigilik riske

sahip olan model se¢ilmektedir (Sinisi ve ark, 2007).

57



Veri

v\

v

Secilen aday 6greticileri tiim veri
setine uygula ve sonugclar1 belirle

Egitim seti Gegerlilik seti
Aday -
Ogreticiler Performans En diisiik risk
.. ( N\
Aday Ogretici 1 »  Optimal F——»
Model
( . \
Aday Ogretici 2 »/ Optimal
Model
( : ‘
Aday Ogretici 3 »  Optimal
yoe Model

<

<«

Sekil 12. Super learner algoritmasi (Sinisi ve ark, 2007°den uyarlanmistir)
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4. BULGULAR
4.1. Infertilite Verisi icin

Infertilite Veri seti baslangicta 530 infertil ve 57 fertil erkek olmak dizere
toplam 587 gozlemden; bes sayisal, bes kategorik ve bir hedef degiskenden (fertil ve
infertil) olusmaktaydi. Sifira yakin varyans bulunmasi sebebi ile gr/gr+b2/b3
(polimorfizm geni) degiskeni ve eksik gozlemler analizden ¢ikarildi. Bu islemlerden
sonra analizler 329 (%85,50) infertil, 56 (%15,50) fertil erkek, toplam 385 gozlem ve
10 degisken iizerinde gergeklestirildi. Degiskenler icin Ozet istatistikler Tablo 5°te

verildi.

Tablo 5. infertilite verisi igin kategorik ve sayisal degiskenlere ait dzet istatistikler Min: Minimum deger,
AO: Aritmetik ortalama, Mak: Maksimum deger, C1: I. Ceyrek, C3: 1. Ceyrek

Polimorfizmi Sonuc¢
Infertil Fertil
n (%) n (%)
grigr 334(86,75) 51(13,25)
sy1191 330(85,71) 55(14,29)
b2/b3 330(85,71) 55(14,29)
sy1291 334(86,75) 51(13,25)
Min. C1 Ortanca AO C3 Mak.
Yas 17,00 28,00 32,00 32,85 37,00 56,00
FSH diizeyi 0,10 3,00 6,90 12,28 18,00 84,00
Total Testesteron | 0,10 3,10 4,00 4,33 5,10 31,00
diizeyi
Sperm 0,00 0,00 0,00 10,34 6,00 90,00
Konsantrasyonu
LH diizeyi 0,10 3,00 4,90 7,00 9,20 94,00

Sayisal degiskenlere ait grafikler Sekil 13 te verildi.
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Sekil 13. Infertilite verisine ait sayisal degiskenlerin kutu-cizgi grafikleri

Sekil 13’te sayisal degiskenler igin elde edilen grafikte u¢ noktalarin oldugu

goriilmektedir. Verideki degiskenler i¢in uygun doniisiimler, ardindan 6n-isleme adimi
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gerceklestirildi. Egitim setleri sirasiyla %80, %70 ve %60; test setleri de sirasiyla %20,
%30 ve %40 olarak ayrildi. Analiz 6ncesi ayni sonuglar1 elde etmek amaciyla her
seferinde set.seed (1234) komutu kullanildi. Rastgelelik igeren islemlerde herkesin ayni
sonucu bulabilmesi iin set.seed kullanildi. Makine Ogrenimi algoritmalar1 C4.5, EYK,

NB, DVM ve RO ile elde edilen sonuglar Tablo 6” da verildi.

Tablo 6. Infertilite verisine ait algoritma sonuglar

Performans C4.5 EYK NB DVM RO
Olgiileri
Dogruluk Oram 0,9342 0,9079 0,8947 | 0,9342 0,9605
Duyarhhk 0,9385 0,9385 0,8923 | 0,9692 0,9846
80 Secicilik 0,9091 0,7273 0,9091 | 0,7273 0,8182
S [ Pozitif Kestirim 0,9839 0,9531 0,9831 | 0,9545 0,9697
% Degeri
S | Negatif Kestirim 0,7143 0,6667 0,5882 | 0,8000 0,9000
Degeri
EAA 0,9244 0,9069 0,8727 | 0,9594 0,9209
Dogruluk Oram 0,9123 0,9035 0,8596 | 0,9561 0,9386
Duyarhhk 0,9082 0,9388 0,8469 | 0,9694 0,9694
S | Secicilik 0,9375 0,6875 0,9375 | 0,8750 0,7500
(=}
S | Pozitif Kestirim 0,9889 0,9485 0,9881 | 0,9794 0,9596
Eo Degeri
> Negatif Kestirim 0,6250 0,6471 0,5000 | 0,8235 0,8000
Degeri
EAA 0,9237 0,9435 0,8903 | 0,9534 0,9298
Dogruluk Oram 0,8954 0,8824 0,8889 | 0,8889 0,9346
Duyarhhk 0,8855 0,9313 0,8779 | 0,9618 0,9695
% Secicilik 0,9545 0,5909 0,9545 | 0,4545 0,7273
C\, Pozitif Kestirim 0,9915 0,9313 0,9914 0,9130 0,9549
3 | Degeri
S Negatif Kestirim 0,5833 0,5909 0,5676 | 0,6667 0,8000
Degeri
EAA 0,9200 0,9221 0,9302 | 0,9323 0,9458

Veri seti %80- %20 olarak ayrildiginda dogruluk orani, DVM ve C4.5°de %93,42;
EYK’de %90,79 ve NB’de %89,47 olarak elde edildi. En iyi performans gosteren
algoritma olan RO’da dogruluk orani %96,05 seklindeydi. Veri seti %70- %30 olarak
ayrildiginda dogruluk orani, C4.5’de %91,23; EYK’de %90,35; NB’de %85,96 ve
RO’da %93,86 seklinde iken, en iyi performans gdsteren algoritma DVM’de %95,61
olarak elde edildi. Veri seti %60- %40 olarak ayrildiginda dogruluk orani, C4.5’de
%89,54; EYK’de %388,24; DVM ile NB’de %88,89 seklinde saptandi. En iyi

performans gosteren algoritma RO’da dogruluk oran1 %93,46° di.
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En iyi performans gosteren algoritmalara ait farkli egitim ve test bolmelerine

gore degiskenlerin 6nemliligi asagidaki sekillerde (Sekil 14-16) verildi.

1 1 | 1 1
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Sekil 15. Veri seti %70-%30 bolindiginde DVM igin degiskenlerin dnemlilik gostergeleri
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Sekil 16. Veri seti %60-%40 béliindiginde RO icin degiskenlerin énemlilik gostergeleri

Farkli egitim ve test setlerine gore dnemlilik incelendiginde, ii¢ farkli bolme orani i¢in

ilk ve ikinci sirada yer alan degiskenler, konsantrasyon ile FSH iken, %80-%20 ile

%70-%30 boliinmede tiglinci onemli degisken LH ve %60-%40 bdliinmede total

testosterondur. Polimorfizm genleri incelendiginde en etkili olan sy1291 olup, bunu

gr/gr ve b2/b3 genleri takip etmektedir.

Verideki infertil, fertil bireylerin orani sirastyla %85,50 ve %14,50 oldugu i¢in

bu durum dengesiz veri seti problemini ¢agristirmaktadir. Dengesiz veri setini

dengelemek i¢in egitim ve test seti literatiirde onerilen yontemlere gére analiz edildi.

Veri seti %80- %20 boliindiigiinde 264 (%85,40) infertil ve 45 (%14,60) fertil erkek

bulunmaktadir. Tablo 7°de dengesiz veri seti igin Onerilen farkli 6rnekleme sonuglari

bulunmaktadir.

Tablo 7. Infertilite verisi %80 - %20 boliindiigiinde smif dengesizligi igin gdzlem sayilari

infertil Fertil
Asagi ornekleme 45 45
Yukari1 6rnekleme 264 264
SMOTE 180 135
ROSE 155 154

Verilen 6rnekleme yontemlerine gore elde edilen egitim seti analiz sonuglar1 Tablo 8’de

verildi.



Tablo 8. infertilite verisi %80 - %20 béliindiigiinde siif dengesizligi egitim performansi igin EAA
sonuglart Min: Minimum deger, AO: Aritmetik ortalama, Mak: Maksimum deger, C1: .

Ceyrek, C3: IIL. Ceyrek

Min. C1 Ortanca | AO C3 Mak.
Orijinal - C4.5 0,8222 0,9337 0,9629 0,9571 0,9842 1
Orijinal - EYK 0,8269 0,9448 0,9615 0,9555 0,9769 1
Orijinal - NB 0,8666 0,9394 0,9692 0,9586 0,9813 1
Orijinal- DVM 0,8692 0,9307 0,9615 0,9570 0,9975 1
Orijinal - RO 0,8461 0,9337 0,9615 0,9558 0,9807 1
AO -C45 0,8800 1 1 0,9908 1 1
AO - EYK 0,8125 1 1 0,9842 1 1
AO -NB 0,8500 1 1 0,9900 1 1
AO - DVM 0,8500 1 1 0,9851 1 1
AO - RO 0,8400 1 1 0,9884 1 1
Q| YO-C45 0,9700 0,9970 1 0,9962 1 1
S [YO-EYK 0,9691 0,9933 1 0,9956 1 1
2 | YO -NB 0,9729 0,9943 0,9985 0,9954 1 1
S | YO-DVM 0,9672 0,9971 1 0,9963 1 1
YO - RO 0,9672 0,9960 0,9985 0,9952 1 1
ROSE — C4.5 0,9375 0,9926 0,9980 0,9903 1 1
ROSE - EYK 0,9291 0,9825 0,9959 0,9880 1 1
ROSE -NB 0,9250 0,9833 0,9916 0,9877 1 1
ROSE- DVM 0,9335 0,9866 0,9956 0,9887 1 1
ROSE - RO 0,9700 0,9849 0,9938 0,9879 1 1
SMOTE - C4.5 0,9337 0,9851 1 0,9877 1 1
SMOTE - EYK 0,9401 0,9841 0,9980 0,9884 1 1
SMOTE -NB 0,9273 0,9841 0,9978 0,9877 1 1
SMOTE - DVM 0,9444 0,9848 0,9960 0,9891 1 1
SMOTE - RO 0,9380 0,9841 1 0,9883 1 1

Egitim i¢in en iyi performanslar incelendiginde veri seti %80-%20 olarak ayrildiginda
orijinal veri seti icin NB’de % 95,86 EAA elde edildi. AO- C4.5°de % 99,08 EAA
degeri, YO-DVM’de %99,63, ROSE- C4.5°de %99,03 ve SMOTE- DVM’de %98,91
elde edildi. Burada YO’niin genel olarak digerlerinden ¢ok daha iyi performans
gosterdigi saptandi.

Veri seti %70- %30 boliindiigiinde hedef degiskeni 231 (%85,20) infertil ve 40
(%14,70) fertil erkekten olusmaktaydi. Asagida verilen Tablo 9’da dengesiz veri i¢in

Onerilen farkli 6rnekleme sonuclar1 bulunmaktadir.

Tablo 9. Infertilite verisi %70 - %30 boliindiigiinde sinif dengesizligi gozlem sayilari

Infertil Fertil
Asag1 6rnekleme 40 40
Yukar1 6rnekleme 231 231
SMOTE 160 120
ROSE 138 133

Buna gore elde edilen egitim seti analiz sonuglar1 Tablo 10°da verildi.
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Tablo 10. Infertilite verisi %70 - %30 béliindiigiinde smif dengesizligi egitim performanst igin EAA
sonuglart Min: Minimum deger, AO: Aritmetik ortalama, Mak: Maksimum deger, C1: I.
Ceyrek, C3: IIL. Ceyrek

Min. C1 Ortanca | AO C3 Mak.

Orijinal - C4.5 0,8804 0,9592 0,9841 0,9685 1 1

Orijinal - EYK 0,8369 0,9673 0,9945 0,9706 1 1
Orijinal - NB 0,9293 0,9673 0,9732 0,9723 0,9891 0,9891

Orijinal - DVM 0,9130 0,9711 0,9836 0,9729 0,9972 1

Orijinal - RO 0,8152 0,9497 1 0,9657 1 1

AO -C45 0,9687 1 1 0,9968 1 1

AO - EYK 0,9375 1 1 0,9937 1 1

AO -NB 1 1 1 1 1 1

AO - DVM 0,9375 1 1 0,9937 1 1

AO - RO 1 1 1 1 1 1

o |YO-C45 0,9735 0,9985 1 0,9966 1 1

go’ YO - EYK 0,9820 0,9945 1 0,9967 1 1

& | YO-NB 0,9905 0,9962 0,9990 0,9977 1 1

's | YO-DVM 0,9706 1 1 0,9970 1 1

< 1 YO-RO 0,9682 0,9985 1 0,9970 1 1

ROSE — C4.5 0,9693 0,9941 1 0,9946 1 1

ROSE - EYK 0,9780 1 1 0,9972 1 1

ROSE -NB 0,9890 0,9945 1 0,9972 1 1

ROSE - DVM 0,9890 0,9958 1 0,9972 1 1

ROSE - RO 0,9881 1 1 0,9977 1 1

SMOTE - C4.5 0,9505 0,9908 1 0,9903 1 1

SMOTE - EYK 0,9739 0,9960 1 0,9963 1 1

SMOTE -NB 0,9479 0,9869 1 0,9911 1 1

SMOTE - DVM 0,9635 1 1 0,9953 1 1

SMOTE - RF 0,9505 0,9947 1 0,9934 1 1

Veri setinin %70-%30 boliinmesinde, egitim igin en iyi performanslar incelendiginde,
EAA orijinal veri seti igcin DVM’de %97,29; AO-NB ve AO- RO’da %100; YO-
NB’de %99,77; ROSE- RO’da %99,77 ve SMOTE- EYK’de %99,63 elde edildi.
Burada AO niin yaklasik olarak en iyi performans: gosterdigi saptandi.

Veri seti %60- %40 boliindigiinde hedef degiskenimizde 198 (%85,30) infertil
ve 34 (%14,60) fertil erkek bulunmaktadir. Asagidaki Tablo 11°de dengesiz veri igin

Onerilen farkli 6rnekleme sonuclar1 bulunmaktadir.

Tablo 11. infertilite verisi %60 - %40 béliindiigiinde sinif dengesizligi gozlem sayilart

Infertil Fertil
Asag1 6rnekleme 34 34
Yukari1 6rnekleme 198 198
SMOTE 136 102
ROSE 118 114

Buna gore elde edilen egitim seti analiz sonuglar1 Tablo 12°de verildi.
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Tablo 12. infertilite verisi %60 - %40 béliindiigiinde simf dengesizligi egitim performansi igin
EAA sonuglart Min: Minimum deger, AO: Aritmetik ortalama, Mak: Maksimum deger, C1:
L. Ceyrek, C3: III. Ceyrek

Min. C1 Ortanca | AO C3 Mak.

Orijinal - C4.5 0,8333 0,9656 0,9916 0,9648 1 1
Orijinal - EYK 0,7916 0,9826 0,9875 0,9644 1 1
Orijinal - NB 0,7368 0,9750 1 0,9653 1 1
Orijinal - DVM 0,8245 0,9520 0,9645 0,9599 1 1
Orijinal - RO 0,7937 0,9541 0,9934 0,9647 1 1

AO -C45 0,8333 1 1 0,9833 1 1

AO -EYK 0,8333 1 1 0,9833 1 1

AO -NB 0,8750 1 1 0,9875 1 1

AO - DVM 0,8333 1 1 0,9833 1 1

AO - RO 0,8333 1 1 0,9833 1 1

o |YO-C45 0,9868 0,9981 1 0,9981 1 1
;é Y(:) -EYK 0,9775 1 1 0,9974 1 1
o |YO-NB 0,9850 0,9981 1 0,9979 1 1
€ |YO-DVM 0,9875 0,9981 1 0,9979 1 1
© YO - RO 0,9712 1 1 0,9968 1 1
ROSE- C4.5 0,9375 0,9851 0,9982 0,9874 1 1
ROSE - EYK 0,9583 0,9851 0,9900 0,9886 1 1
ROSE -NB 0,9507 09696 0,9762 0,9807 1 1
ROSE - DVM 0,9583 0,9734 0,9892 0,9851 0,9982 1
ROSE - RO 0,9375 0,9788 0,9848 0,9811 0,9982 1
SMOTE - C4.5 0,9076 1 1 0,9892 1 1
SMOTE - EYK 0,9535 1 1 0,9932 1 1
SMOTE -NB 0,8951 1 1 0,9881 1 1
SMOTE- DVM 0,9500 0,9892 1 0,9897 1 1
SMOTE - RO 0,9307 0,9946 1 0,9904 1 1

Veri setinin %60-%40 boliinmesinde, egitim igin en iyi performanslar incelendiginde,
EAA orijinal veri igin NB’de %96,53; AO - NB’de %98,75; YO- C4.5°de %99,81;
ROSE- EYK’de %98,86 ve SMOTE- EYK’de %99,32 seklinde elde edildi. Burada
YO’niin genel olarak en iyi performansi gosterdigi goriildii.

Test performansina ait sonuclar %80- %20 olarak ayrildiginda EAA i¢in giiven aralig:
alt ve tist degeri Tablo 13’de verildi.
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Tablo 13. infertilite verisi %80- %20 béliindiigiinde test performansi i¢in EAA sonuglari

Alt EAA Ust
Orijinal- C4.5 0,7557 0,9125 1,000
Orijinal - EYK 0,7619 0,9146 1,000
Orijinal - NB 0,8049 0,9321 1,000
Orijinal - DVM 0,7619 0,9146 1,000
Orijinal - RO 0,8077 0,9293 1,000
AO -C45 0,7810 0,9111 1,000
AO - EYK 0,7919 0,9153 1,000
AO -NB 0,7518 0,9013 1,000
AO - DVM 0,7951 0,9160 1,000
AO - RO 0,8063 0,9188 1,000
YO - C45 0,8157 0,9349 1,000
YO - EYK 0,8242 0,9377 1,000
YO -NB 0,8151 0,9328 1,000
YO - DVM 0,8338 0,9419 1,000
YO - RO 0,7733 0,9195 1,000
ROSE — C4.5 0,7828 0,9237 1,000
ROSE - EYK 0,7830 0,9209 1,000
ROSE -NB 0,7254 0,9027 1,000
ROSE - DVM 0,7400 0,9062 1,000
ROSE - RO 0,7700 0,9174 1,000
SMOTE- C4.5 0,7804 0,9209 1,000
SMOTE - EYK 0,7900 0,9251 1,000
SMOTE -NB 0,7887 0,9237 1,000
SMOTE - DVM 0,7796 0,9216 1,000
SMOTE- RO 0,7873 0,9237 1,000

Test icin en 1yi performanslar incelendiginde veri seti %80-%20 olarak boliindiigiinde
EAA orijinal veri seti i¢in NB’de %93,21; AO- RO’da %91,88; YO- DVM’de %94,19;
ROSE- C4.5’de %92,37 ve SMOTE- EYK’de %92,51 olarak elde edildi. Burada en iyi
yontemin YO oldugu goriildii. Sonug olarak egitim ve test performanslar1 birlikte
degerlendirildiginde EAA igin YO-DVM’de en iyi performans yaklasik %94 olarak
saptandi.

Test performansina ait sonuglar %70- %30 olarak ayrildiginda EAA i¢in giiven araligi
alt ve tist degeri Tablo 14°de verildi.
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Tablo 14. infertilite verisi %70- %30 béliindiigiinde test performansi i¢in EAA sonuglari

Alt EAA Ust
Orijinal - C4.5 0,8436 0,9346 1,000
Orijinal - EYK 0,8157 0,9250 1,000
Orijinal - NB 0,8389 0,9330 1,000
Orijinal - DVM 0,8416 0,9333 1,000
Orijinal - RO 0,8154 0,9247 1,000
AO -C45 0,8463 0,9381 1,000
AO - EYK 0,8647 0,9336 1,000
AO -NB 0,8554 0,9292 1,000
AO - DVM 0,8639 0,9330 1,000
AO - RO 0,8724 0,9384 1,000
YO - C45 0,8511 0,9368 1,000
YO - EYK 0,8514 0,9378 1,000
YO -NB 0,8529 0,9375 1,000
YO - DVM 0,8532 0,9371 1,000
YO - RO 0,8536 0,9381 1,000
ROSE — C4.5 0,8582 0,9323 1,000
ROSE - EYK 0,8629 0,9339 1,000
ROSE -NB 0,8711 0,9381 1,000
ROSE - DVM 0,8638 0,9359 1,000
ROSE - RO 0,8722 0,9390 1,000
SMOTE - C4.5 0,8527 0,9362 1,000
SMOTE - EYK 0,8680 0,9400 1,000
SMOTE -NB 0,8698 0,9432 1,000
SMOTE - DVM 0,8701 0,9403 1,000
SMOTE - RO 0,8581 0,9381 1,000

Test icin en 1yi performanslar incelendiginde veri seti %70-%30 olarak boliindiiglinde
EAA orijinal veri seti icin C4.5°de %93,46; AO - RO’da %93,84; YO- RO’da %93,81;
ROSE - RO’da %93,90 ve SMOTE - NB’de % 94,32 olarak elde edildi. Burada en iyi
yontemin SMOTE oldugu goriildii. Sonug olarak egitim ve test performanslar1 birlikte
degerlendirildiginde EAA i¢cin ROSE-RO’da en iyi performans yaklasik %94 olarak
saptandi.

Test performansina ait sonuglar veri %60- %40 olarak bdliindiigiinde EAA i¢in giliven

araligi alt ve tist degeri Tablo 15°de verildi.
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Tablo 15. infertilite verisi %60- %40 béliindiigiinde test performansi i¢in EAA sonuglari

Alt EAA Ust
Orijinal - C4.5 0,8797 0,9470 1,000
Orijinal - EYK 0,8822 0,9479 1,000
Orijinal - NB 0,8845 0,9482 1,000
Orijinal - DVM 0,8881 0,9507 1,000
Orijinal - RO 0,8805 0,9479 1,000
AO -C45 0,8837 0,9463 1,000
AO - EYK 0,8571 0,9371 1,000
AO -NB 0,8923 0,9495 1,000
AO - DVM 0,8735 0,9439 1,000
AO - RO 0,8625 0,9392 1,000
YO - C45 0,8820 0,9453 1,000
YO - EYK 0,8812 0,9437 1,000
YO -NB 0,8825 0,9441 1,000
YO - DVM 0,8823 0,9444 1,000
YO - RO 0,8864 0,9463 1,000
ROSE - C4.5 0,8515 0,9292 1,000
ROSE- EYK 0,8592 0,9330 1,000
ROSE -NB 0,8542 0,9297 1,000
ROSE- DVM 0,8291 0,9188 1,000
ROSE - RO 0,8835 0,9411 0,9988
SMOTE- C4.5 0,8962 0,9547 1,000
SMOTE - EYK 0,9026 0,9580 1,000
SMOTE -NB 0,9005 0,9573 1,000
SMOTE - DVM 0,8997 0,9557 1,000
SMOTE - RO 0,9049 0,9580 1,000

Test icin en 1yi performanslar incelendiginde veri seti %60-%40 olarak boliindiigiinde
EAA, orijinal veri seti icin DVM’de %95,07; AO - NB’de %94,95; YO- RO’da
%94,63; ROSE - RO’da %94,11; SMOTE -EYK ve RO’da %95,80 seklinde elde edildi.
Burada en i1yi yontemin SMOTE oldugu saptandi. Sonug¢ olarak egitim ve test
performanslar1  birlikte degerlendirildiginde EAA i¢cin SMOTE-EYK’de en iyi
performans yaklasik %96 olarak saptandi. En iyi performanslara ait ROC egrileri Sekil
17°de verildi.
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Sekil 17. (a) Orijinal veri seti ile EYK algoritmasi ile elde edilen ROC egrisi 17 (b) SMOTE
ile elde edilen EYK ve RO algoritmasina ait ROC egrisi
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Bir diger algoritma SL i¢in analiz yapilmadan dnce eksik gozlemler analizden
cikarildi. Veri oOzellikleri dikkate alimarak faktor degiskenler belirlendi. Buna gore
kiitiiphaneden RO, EYK, bayes genellestirilmis lineer modeller (bayesglm) ve karar
agaclar1 (rpart) segilerek analiz yapildi. Asagidaki Tablo 16’da elde edilen risk ve

katsay1 sonuglar1 verildi.

Tablo 16. Infertilite verisine ait super learner ile elde edilen risk ve katsayr sonuglar1

Risk Katsay1
SL.randomForest_All 0,0589 0,5810
SL.knn_All 0,0625 0,2327
SL.bayesgim_All 0,0788 0,0000
SL.rpart_All 0,0613 0,1862

Tabloda modelde en fazla agirligin RO algoritmasina verildigi goriilmekte olup,
minimum risk 0,0589 ve agirlik 0,5810 seklindeydi. Bunu takip eden degerler, rpart ve
EYK algoritmasi ile elde edilmistir. Kurulacak olan modelde en fazla agirhik RO
algoritmasina verilecek olup bunu rpart ve EYK takip etmektedir. Bayes algoritmasi

modele katki saglamayacaktir.

Tablo 17. infertilite verisine ait ¢apraz gegerleme ile super learner i¢in EAA analiz sonuglart

Algoritmalar Minimum Ortalama Maksimum
EAA
Super Learner (SL) 0,8888 0,9653 1
Discrete SL 0,8333 0,9597 1
SL.randomForest_All 0,8333 0,9597 1
SL.knn_All 0,7222 0,9321 1
SL.bayesgim_All 0,8461 0,9465 1
SL.rpart_All 0,7222 0,9304 1

Tablo 17°de CG sonuglar1 yer almaktadir. CG kullanarak elde edilen modelde en yiiksek
basar1 SL ile elde edildi, EAA %96,53 idi. Bunu sirasi ile Discrete SL ve RO’da
%95,97 EAA degeri, bayesglm’de %94,65 ve EYK ile rpart’da swrasiyla %93,21 ve
%93,04 EAA degeri takip etti.
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4.2. Peridontitis Verisi icin
Peridontitis veri setinde, baslangigta 72 peridontitis hastasi ve 102 saglikli

kontrol olmak {izere toplam 174 goézlem ile ii¢ sayisal, yedi kategorik ve bir hedef

degisken (peridontitis ve sagliklt kontrol)

bulunmakta idi. Sifira yakmn varyans

bulunmas1 sebebi ile ¢alismadan Taq2 degiskeni ve eksik olan gbzlemler ¢ikarilarak

calisma 71 (%44,94) peridontitis hastas1 ve 87 (%55,06) saglikli kontroller {izerinde,

toplam dokuz degisken i¢in yapildi. Degiskenler icin 6zet istatistikler Tablo 18’de

verildi.

Tablo 18. Peridontitis verisi i¢in kategorik ve sayisal degiskenlere ait 6zet istatistikler Min: Minimum
deger, AO: Aritmetik ortalama, Mak: Maksimum deger, C1: 1. Ceyrek, C3: III. Ceyrek

Polimorfizmi Sonug¢
Peridontitis icin Allel Sayisi Saghikl Kontroller icin Allel Sayisi
n (%) n (%)
Bsml 83(52,53) 75(47,47)
Bsm2 92(58,23) 66(41,77)
Apal 98(62,03) 60(37,97)
Apa2 126(79,75) 32(20,25)
Tagl 90(56,96) 68(43,04)
Erkek Kadin
Cinsiyet 85(53,80) 73(46,20)
Min. C1 Ortanca AO C3 Mak.
Mevcut Dis | 10,00 23,00 26,00 24,61 27,75 28,00
Sayisi
Ciiriik Dis | 0,00 3,00 6,00 6,46 8,75 20,00
Indeksi
(DMF)
Yas 30,00 40,25 45,50 47,01 52,00 70,00

Sayisal degiskenlere ait grafikler Sekil 18’ de verildi.
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Sekil 18. Peridontitis verisine ait sayisal degiskenlere iliskin kutu- ¢izgi grafikleri

Sayisal degiskenler i¢cin 6n-isleme adimi yapildiktan sonra egitim setleri sirasiyla
%380, %70 ve %60; test setleri de sirasiyla %20, %30 ve %40 olarak ayrildi. Analiz
oncesi ayni sonuglar1 elde etmek amaciyla her seferinde set.seed (1234) komutu
kullanildi. Makine 6grenimi algoritmalar:1 C4.5, EYK, NB, DVM ve RO ile elde edilen

sonuglar Tablo 19’ da verildi.
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Tablo 19. Peridontitis verisine ait algoritma sonuglar1

Performans C4.5 EYK NB DVM RO
Olciileri
Dogruluk Oram 0,6774 0,6129 0,7419 0,7097 0,7097
Duyarhhik 0,5714 0,3571 0,5714 0,5714 0,6429
80 Secicilik 0,7647 0,8235 0,8824 0,8235 0,7647
S | Pozitif Kestirim 0,6667 0,6250 0,8000 0,7273 0,6923
% Degeri
S | Negatif Kestirim 0,6842 0,6087 0,7143 0,7000 0,7222
Degeri
EAA 0,6890 0,6932 0,7310 0,7016 0,8172
Dogruluk Oram 0,7021 0,7021 0,7234 0,7021 0,6809
Duyarhhk 0,5238 0,3333 0,4762 0,5238 0,5238
S | Segicilik 0,8462 1,0000 0,9231 0,8462 0,8077
(=}
S | Pozitif Kestirim 0,7333 1,0000 0,8333 0,7333 0,6875
,c\: Degeri
> Negatif Kestirim 0,6875 0,6500 0,6857 0,6875 0,6774
Degeri
EAA 0,6785 0,6602 0,7673 0,7472 0,8278
Dogruluk Oram 0,7419 0,6774 0,7419 0,8065 0,7742
Duyarhhk 0,5714 0,3571 0,4643 0,6071 0,5714
Sor) Secicilik 0,8824 0,9412 0,9706 0,9706 0,9412
‘} Pozitif Kestirim 0,8000 0,8333 0,9286 0,9444 0,8889
3 | Degeri
S Negatif Kestirim 0,7143 0,6400 0,6875 | 0,7500 0,7273
Degeri
EAA 0,7731 0,6827 0,8182 0,7636 0,8466

Veri seti %80 - %20 olarak ayrildiginda dogruluk orani, C4.5’de %67,74; EYK’de
%61,29 ve DVM ile RO’da %70,97 olarak elde edildi. En iyi performans gosteren
algoritma olan NB’de dogruluk orani %74,19 seklindeydi. Veri seti %70- %30 olarak
ayrildiginda dogruluk orani, C4.5, EYK ve DVM’de %70,21; RO’da %68,09 seklinde
iken, en iyi performans gosteren algoritma NB’de %72,34 olarak elde edildi. Veri seti
%60- %40 olarak ayrildiginda dogruluk orani, NB ve C4.5’de %74,19; EYK’de %67,74
ve RO’da %77,42 seklinde saptandi. En iyi performans gosteren algoritma DVM’de
dogruluk orani %80,65°di.

En iyi performans gosteren algoritmalara ait farkli egitim ve test bolmelerine

gore degiskenlerin 6nemliligi asagidaki sekillerde (Sekil 19-21) verildi.
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Sekil 20. Veri seti %70-%30 bélindiginde RO i¢in degiskenlerin 6nemlilik gostergeleri
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Sekil 21. Veri seti %60-%40 béliindiginde RO i¢in degiskenlerin dnemlilik gostergeleri

Farkli egitim ve test setlerine gore onemlilik incelendiginde, {i¢ farkli bolme orani i¢in
ilk t¢ swradaki degiskenler, mevcut dis sayisi, Yyas ve g¢irik dis indeksidir.
Polimorfizmleri incelendiginde en etkili Tagl polimorfizmi olup, bunu Apal ve Bsml
polimorfizmleri takip etmektedir.

SL analizi i¢in analiz yapilmadan oOnce eksik goézlemler ¢ikarildi Veri
Ozellikleri dikkate alnarak faktor degiskenler belirlendi. Kiitiiphaneden RO, EYK,
bayesglm, DVM ve karar agaglar1 segilerck analiz yapildi. Asagidaki Tablo 20°de elde

edilen risk ve katsay1 sonuglar1 verildi.

Tablo 20. Peridontitis verisine ait super learner ile elde edilen risk ve katsay1 sonuglari

Risk Katsay1
SL.randomForest_All 0,1757 0,2220
SL.knn_All 0,1959 0,0000
SL.bayesgim_All 0,1870 0,0339
SL.svm_All 0,1888 0,2742
SL.rpart_All 0,1772 0,4698
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Tabloda modele en fazla agwrligin RO algoritmasina verildigi goriilmekte olup,
minimum risk 0,1757 ve agirlik 0,2220 seklindeydi. Bunu takip eden degerler, rpart ve
bayesglm algoritmasidir. Kurulacak olan modelde en fazla agirhik RO algoritmasina

verilecek olup EYK algoritmasi modele katki saglamayacaktir.

Tablo 21. Peridontitis verisine ait CG ile super learner i¢in ortalama EAA analiz sonuglar1

Algoritmalar Minimum Ortalama Maksimum
Deger
Super Learner (SL) 0,5416 0,8483 1,0000
Discrete SL 0,5200 0,7687 1,0000
SL.randomForest_All 0,5200 0,8124 1,0000
SL.knn_All 0,5714 0,8027 1,0000
SL.bayesgim_All 0,5833 0,8148 0,9583
SL.svm_All 0,5238 0,7688 0,9375
SL.rpart_All 0,5416 0,8142 0,9800

Tablo 21°de CG sonuglar1 yer almaktadir. CG kullanarak elde edilen modelde en
yiiksek basar1 SL ile elde edilmis olup EAA degeri %84,83 seklindeydi. EAA degeri,
RO’da % 81,24; bayesglm’de % 81,48 ve rpart’da % 81,42; EYK’de %80,27; discrete
SL’de % 76,87 ve DVM’de %76,88 seklinde idi.

4.3. i1k Benzetim Verisi
[Ik benzetim verisi peridontitis verisinden n= 500 icin olusturulmustur. 199

(%39,80) peridontitis hastas1 ve 301 (%60,20) saglikli birey bulunmaktadir. Verideki
degiskenler i¢in uygun doniisiimler, ardindan on-isleme gerceklestirildi. Degiskenler

icin Ozet istatistikler Tablo 22°de verildi.
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Tablo 22. ilk Benzetim verisine ait kategorik ve sayisal degiskenlere ait 6zet istatistikler Min: Minimum

deger, AO: Aritmetik ortalama, Mak: Maksimum deger, C1: 1. Ceyrek, C3: III. Ceyrek

Polimorfizmi Sonug¢
Peridontitis i¢in Allel Sayis1 Saghkh Kontroller icin Allel Sayisi
n (%) n (%)
Bsml 264(52,80) 236 (47,20)
Bsm2 254(50,80) 246(49,20)
Apal 300(60) 200 (40)
Apa? 315(63) 185(37)
Taql 403(80,60) 97(19,40)
Erkek Kadin
Cinsiyet 260(52) 240(48)
Min. C1 Ortanca AO C3 Mak.
Mevcut Dis | 12,59 21,75 24,47 24,50 27,23 36,07
Sayisi
Ciiriik Dis | 0,00 3,82 6,46 6,41 9,19 22,06
Indeksi
(DMF)
Yas 24,88 41,51 47,24 47,05 52,70 75,30
Sayisal degiskenlerin dagilimlar: Sekil 22°de verildi.
| mevcut.dis.sayisi DMFE Yas
:
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Sekil 22. i1k benzetim verisindeki sayisal degiskenlere ait kutu- ¢izgi grafigi

[Ik benzetim verisine ait analiz sonuclar1 Tablo 23’ de verildi.
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Tablo 23. ilk benzetim verisine ait algoritma sonuglari

Performans C4.5 EYK NB DVM RO
Olciileri
Dogruluk Oram 0,6869 0,6970 0,6970 | 0,7273 0,7172
Duyarhhk 0,4103 0,3846 0,4359 | 0,4359 0,4359
80 Secicilik 0,8667 0,9000 0,8667 | 0,9167 0,9000
S [ Pozitif Kestirim 0,6667 0,7143 0,6800 | 0,7727 0,7391
8& Degeri
S | Negatif Kestirim 0,6933 0,6923 0,7027 | 0,7143 0,7105
Degeri
EAA 0,7138 0,6884 0,7222 | 0,7029 0,7021
Dogruluk Oram 0,6376 0,6577 0,6779 | 0,6779 0,6846
Duyarhhk 0,5424 0,4407 0,5593 | 0,5085 0,4746
S | Secicilik 0,7000 0,8000 0,7556 | 0,7889 0,8222
(=}
S | Pozitif Kestirim 0,5424 0,5909 0,6000 | 0,6122 0,6364
Eo Degeri
> Negatif Kestirim 0,7000 0,6857 0,7234 | 0,7100 0,7048
Degeri
EAA 0,6038 0,7136 0,7419 | 0,7397 0,7145
Dogruluk Oram 0,7186 0,7286 0,6884 | 0,7286 0,6834
Duyarhhk 0,5316 0,5190 0,5696 | 0,5823 0,4557
sr)o Secicilik 0,8417 0,8667 0,7667 | 0,8250 0,8333
‘} Pozitif Kestirim 0,6885 0,7193 0,6164 | 0,6866 0,6429
3 | Degeri
S Negatif Kestirim 0,7319 0,7324 0,7302 | 0,7500 0,6993
Degeri
EAA 0,7196 0,7331 0,7821 | 0,7791 0,7436

Veri seti %80 - %20 olarak ayrildiginda dogruluk orani, C4.5’de %68,69; EYK ve
NB’de %69,70 ve RO’da %71,72 olarak elde edildi. En iyi performans gosteren
algoritma olan DVM’de dogruluk oran1 %72,73 seklindeydi. Veri seti %70- %30 olarak
ayrildiginda dogruluk orani, C4.5’de %63,76; EYK’de %65,77 seklinde iken; en iyi
performans gosteren algoritmalar NB’de, DVM’de %67,79 ve RO’da %68,46 elde
edildi. Veri seti %60- %40 olarak ayrildiginda dogruluk orani, C4.5°de %71,86, NB’de
%68,84 ve RO’da %68,34 seklinde saptandi. En iyi performans gosteren algoritma
DVM ve EYK’de %72,86°di.

Super learner analizi i¢in faktor degiskenler belirlendi. Kiitiiphaneden RO,
EYK, bayesglm, DVM ve karar agaglar1 (rpart) secilerek analiz yapildi. Tablo 24’de

elde edilen risk ve katsay1 analiz sonuglar1 verildi.
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Tablo 24. 11k benzetim verisine ait super learner risk ve katsay1 sonuglari

Risk Katsay
SL.randomForest_All 0,1754 0,0000
SL.knn_All 0,1974 0,0000
SL.bayesgim_All 0,1708 0,5472
SL.svm_ALL 0,1875 0,0000
SL.rpart_All 0,1755 0,4527

Modelde en fazla agirligin bayesglm algoritmasina verildigi goriilmekte olup, minimum
risk 0,1708 ve agirlik 0,5472 seklindeydi. Bunu takip eden rpart’dir.

Tablo 25. 11k benzetim verisine ait CG super learner EAA analiz sonuglar1

Algoritmalar Minimum Ortalama Maksimum
EAA

Super Learner (SL) 0,6666 0,8099 0,9047

Discrete SL 0,6666 0,8071 0,8928

SL.bayesgim_All 0,6666 0,8071 0,8929

SL.rpart_All 0,5297 0,7524 0,8809

Tablo 25°de CG sonuglar1 yer almaktadir. CG kullanarak elde edilen modelde en yiiksek
basar1 SL ile elde edilmis olup EAA degeri %80,99 seklindeydi. EAA degeri, Discrete
SL ve bayesglm %80,71 elde edilirken Rpart’da %75,24 seklindeydi.

4.4. ikinci Benzetim Verisi

Ikinci benzetim verisi periodontitis verisinden n=1000 i¢in olusturulmustur.
389 (%38,90) peridontitis hastas1 ve 611 (%61,10) saglikli birey bulunmaktadir. On-
isleme adimina gore sayisal veriler normallestirilme yapildi. Degiskenlerin 6zet

istatistikleri Tablo 26°da verildi.
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Tablo 26. Ikinci benzetim verisine ait ikili ve sayisal degiskenlere ait 6zet istatistikler Min: Minimum
deger, AO: Aritmetik ortalama, Mak: Maksimum deger, C1: 1. Ceyrek, C3: III. Ceyrek

Polimorfizmi Sonug¢
Peridontitis i¢in Allel Sayis1 Saghkh Kontroller icin Allel Sayisi
n (%) n (%)
Bsm1 510 (51,00) 490 (49,00)
Bsm2 506 (50,60) 494 (49,40)
Apal 580 (58,00) 420 (42,00)
Apa? 618 (61,80) 382 (38,20)
Taql 781 (78,10) 219 (21,90)
Erkek Kadin
Cinsiyet 561 (56,10) 439 (43,90)
Min. C1 Ortanca AO C3 Mak.
Mevcut Dis | 11,23 21,82 24,54 24,50 27,09 36,44
Sayisi
Ciirik  Dis 0,00 3,83 6,49 6,43 8,98 19,65
Indeksi
(DMF)
Yas 15,57 40,75 46,47 46,50 52,33 77,25
Sayisal degiskenlerin grafikleri Sekil 23’de verildi.
mevcut dis savisi DMFE Yas
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Sekil 23. ikinci benzetim verisindeki sayisal niteliklere ait kutu- ¢izgi grafigi

Egitim ve test setlerinin farkli boliinme durumlarina iligkin analiz sonuglar1 Tablo 27°de

verildi.
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Tablo 27. ikinci benzetim verisine ait algoritma sonuglar1

Performans C4.5 EYK NB DVM RO
Olciileri
Dogruluk Oram 0,7337 0,7085 0,7588 0,7638 0,7487
Duyarhhik 0,6234 0,5195 0,7403 0,6753 0,6234
80 Secicilik 0,8033 0,8279 0,7705 0,8179 0,8279
5 Pozitif Kestirim 0,6667 0,6557 0,6706 0,7027 0,6957
% Degeri
S | Negatif Kestirim 0,7717 0,7319 0,8246 0,8000 0,7769
Degeri
EAA 0,7962 0,7769 0,8441 0,8236 0,8217
Dogruluk Oram 0,7492 0,7324 0,7559 0,7726 0,7692
Duyarhhk 0,7069 0,5345 0,6897 0,6379 0,6552
S | Secicilik 0,7760 0,8579 0,7978 0,8579 0,8415
o
S | Pozitif Kestirim 0,6667 0,7045 0,6838 0,7400 0,7238
,c\: Degeri
> Negatif Kestirim 0,8068 0,7441 0,8022 0,7889 0,7938
Degeri
EAA 0,7801 0,8062 0,8459 0,8387 0,8363
Dogruluk Oram 0,7544 0,7143 0,7669 0,7769 0,7619
Duyarhhk 0,6323 0,5226 0,7226 0,6710 0,6387
sor) Secicilik 0,8320 0,8361 0,7951 0,8443 0,8402
‘} Pozitif Kestirim 0,7050 0,6694 0,6914 | 0,7324 0,7174
3 | Degeri
S Negatif Kestirim 0,7808 0,7338 0,8186 0,8016 0,7854
Degeri
EAA 0,7889 0,7659 0,8450 0,8301 0,8223

Veri seti %80 - %20 olarak ayrildiginda dogruluk orani, C4.5°de %73,37; EYK’de
%70,85 ve RO’da %74,87 olarak elde edildi. En iyi performans gosteren algoritmalar
olan DVM dogruluk oran1 %76,38 ve NB’de %75,88 seklindeydi. Veri seti %70- %30
olarak ayrildiginda dogruluk orani, C4.5’de %74,92; EYK’de %73,24 ve NB’de
%75,59 iken en iyi performans gosteren algoritmalar DVM’de %77,26 ve RO’de
%76,92 olarak elde edildi. Veri seti %60- %40 olarak ayrildiginda dogruluk orani,
C4.5°de %75,44; EYK’de %71,43; NB’de %76,69 ve RO’da %76,19 seklinde saptand:.
En iyi performans gosteren algoritma DVM’de dogruluk orani %77,69°di.

SL analizi i¢in faktor degiskenler belirlendi. Kiitiiphaneden RO, EYK, DVM,
bayesglm ve karar agaclar (rpart) segilerek analiz yapildi. Asagidaki Tablo 28°de elde

edilen risk ve katsay1 sonuglar1 verildi.
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Tablo 28. ikinci benzetim verisine ait super learner agirliklandirilmis algoritma sonuglari

Risk Katsay
SL.randomForest_All 0,1628 0,0000
SL.knn_All 0,1647 0,1804
SL.svm_All 0,1603 0,0000
SL.bayesgim_All 0,1514 0,8169
SL.rpart_All 0,1777 0,0025

Modele en fazla agirligin bayesglm algoritmasina verildigi goriilmekte olup, minimum

risk 0,1514 ve agirlik 0,8169 seklindeydi. Modelde RO ve DVM agirhig: sifirdir.

Tablo 29. ikinci benzetim verisi icin CG super learner algoritmasia ait EAA analiz sonuglari

Algoritmalar Minimum Ortalama Maksimum
Super Learner (SL) 0,7519 0,8590 0,9437
Discrete SL 0,7363 0,8640 0,9616
SL.knn_All 0,7358 0,8332 0,9113
SL.bayesgim_All 0,7363 0,8640 0,9616
SL.rpart_All 0,6457 0,7832 0,9206

Tablo 29°da CG sonuglar1 yer almaktadir. CG kullanarak elde edilen modelde en yiiksek

basar1 discrete SL ve bayesglm ile elde edilmis olup EAA degeri %86,40 seklindeydi.
EAA degeri, SL’de %85,90; EYK’de %383,32 ve rpart’da %78,32 seklinde idi.
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5. TARTISMA
Denetimli 6grenme yontemleri bir dizi etiketlenmis Ornege sahiptir ve daha

once gormedigi noktalar i¢in tahminlerde bulunur (Mohri ve ark., 2012). Bu yontemler
icinde siklikla kullanilan karar agaglari, EYK, NB, DVM algoritmalarinin yani sira
topluluk yontemleri igerisinde yer alan RO algoritmasi ile sonuglar elde edildi. DVM
algoritmas1 i¢in ¢ekirdek fonksiyon olarak RTF kullanildi. EYK algoritmasi
hesaplanirken de uzaklik olclisii olarak oklit kullanildi. Makine 6grenimi
algoritmalarmin analizinde karsilasilan en biliylik problemler arasinda, hangi
algoritmanin hangi veri seti i¢in kullanilacagi ve kullanilan veri setinin hangi oranlarda
egitim-test verisi olarak ayrilmasi gerektigi seklinde siralanabilir. Calismada genetik
bilgileri de iceren veri setleri i¢in bu konular tizerinde ¢alisilarak, farkli biiyiikliikte veri
setleri i¢in performanslar saptandi. Ayrica, bu yontemler bir takim aday ogreticilerin
uygulandig1 ve topluluk yontemleri igerisinde yer alan SL algoritmasi sonuglar1 ile
karsilagtirildi.

Calismada ilk olarak infertilite verisi tizerinde analizler yapildi. Bu veri seti
hedef degisken bakimindan 6n isleme yontemleri ile degerlendirildiginde bir smif ¢ok
sayida Ornek ile temsil edilirken, diger smifta 6rnek sayisi daha azdi. Bu sebeple,
dengesiz veri problemi icin 6nerilen farkli yontemler (AO, YO, ROSE ve SMOTE)
kullanilarak analizler yapild1.

Egitim ve test setlerinin farkli boliinmelerine gore infertilite veri seti %80-
%20 olarak ayrildiginda dogruluk orani i¢in en iyi sonu¢ RO’da elde edildi. Takip eden
algoritmalar dogruluk orani igin DVM ile C4.5 algoritmalaridir. Veri seti %70-%30
olarak ayrildiginda dogruluk orani i¢in en iyi sonu¢ DVM’de elde edildi. Bunlar1 takip
eden algoritmalar RO ve C4.5’dir. Veri seti %60-%40 olarak ayrildiginda dogruluk
orani i¢in RO’da en iyi sonug elde edildi. Performans kriteri dogruluk orani oldugunda
ikinci iyi performans C4.5’dir. Sonuglara gére RO ve DVM algoritmalar1 ile en iyi
performanslar elde edildi. Bu elde edilen sonuglar literatiirdeki c¢alismalari
desteklemektedir. Nitekim Noi ve Kappas (2017), ¢alismalarinda dengeli ve dengesiz
veri setleri i¢in farkli boliinme oranlar1 kullanarak farkli veri biiytlikliikleri i¢in analizler
yapildiginda, %90-%95 dogruluk elde edilmistir. En yiiksek performans, %60 boliinen
egitim veri seti icin DVM ile elde edilmis ve bunu RO ile EYK takip etmistir (Noi ve
Kappas, 2017). Nitze ve ark. (2012), ¢alismalarinda irlin smiflandirma i¢in performans

Olclisti olarak dogruluk oran1 ve DVM’nin 0Ozellikle RTF ¢ekirdek fonksiyonu
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kullanildiginda, RO ve YSA algoritmalarma gore daha yiliksek performans gosterdigini
belirtilmistir. Burada kullanilan goriintii sayis1 arttikca performansin arttig1 gézlenmistir
(Nitze ve ark, 2012). Infertilite veri seti de RTF ¢ekirdek fonksiyonu kullanarak en
yiksek performans DVM ve RO ile elde edildi. Farkli bolinme oranlart farkli
algoritmalarin performansi iizerinde etki ettigi elde edildi.

Dengesiz veri problemini ¢ozmek igin literatiirde Onerilen yaklagimlara gore
farkli bolinmelere gore analizler infertilite veri seti i¢in yapildi. Egitim ve test seti
performanslar1 birlikte degerlendirildiginde veri seti %80- %20 olarak ayrildiginda
EAA icin en yiiksek performans YO- DVM’de %94 elde edildi. Veri seti %70-%30
olarak ayrildiginda en yiiksek EAA i¢in performans ROSE-RO’da yaklasik %94 ve veri
seti %60-%40 olarak ayrildiginda EAA i¢in en yiiksek performans SMOTE-EYK’de ve
RO’da yaklasik %96 seklinde saptandi. Hordri ve ark. (2018), kredi kart1 dolandiriciligi
konusundaki ¢caligmalarinda farkli boiinme oranlar1 i¢in performans 6l¢iisii olarak EAA
kullanmiglardir. Kullanilan algoritmalar ise NB, dogrusal regresyon, RO ve c¢ok
katmanli ag yontemleridir. Sonuglara gore dogrusal regresyon, RO ve ¢ok katmanli ag
yontemleri icin SMOTE ydnteminin %99 basar1 sagladigi YO —RO’de tam basar1 elde
edilmistir (Hordri ve ark., 2018). Infertilite igin farkli ornekleme yOntemleri
kullanildiginda boliinme oranlar1 dikkate alindiginda birbirine yakin ve yiiksek
performans elde edildi. Bolinme %60-%40 oldugunda SMOTE yonteminin daha
basarili oldugu elde edildi.

Infertilite verisi SL algoritmas1 kullanarak analiz sonucunda en diisiik risk
degeri RO ile elde edildi. Kurulan SL modelinde en biiyiik katkiy1 sirasiyla RO, EYK
ve rpart sagladi. Analiz sonucunda SL’de EAA, yaklasik %97 elde edildi. SL ile elde
edilen performansin klasik yontemler (DVM-%96) ile elde edilen sonugtan daha iyi
oldugu goriildii. Nitekim Van der Laan ve ark. (2007), diyabet hastaligina iliskin veri
setinde aday Ogreticiler arasmnda RO, En kiiclik kareler yontemi, En Kiicik Ac1
Regresyonu [Least Angle Regression (LARS)] ve Silme/Degisiklik/Ekleme
[(Deletion/Substitution/Addition (D/S/A)] yontemleri kullanmustir. En kiigiik risk D/S/A
ve SL algoritmalari kullanarak elde etmiglerdir. SL algoritmasi farkli makine dgrenimi
algoritmalar1 i¢in CG kullanarak performansi arttrmaktadir (Van der Laan ve ark,
2007). infertilite veri seti i¢in farkli aday ogreticiler kullanilarak daha iyi performans

elde edildi. Ayrica en kiigiik risk RO algoritmasi i¢in elde edildi.
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Infertilite veri seti genetik varyasyonlari, hormanlar ve semen parametreleri
icermektedir. Veri seti %80-%20 olarak ayrildiginda en yiiksek performans gosteren
EAA RO’da %96°d1 ve SL’de %97 elde edildi. Palechor ve ark. (2016), ¢alismalarinda
karar agaclar, DVM, Bayes aglari ve EYK algoritmalarin1 kullanarak infertiliteyi
degerlendirmislerdir. UCI makine 6grenimi deposundan alinan “fertilite” veri setinde
Kisinin yas1, ¢ocukken hastalik gegirmesi, kaza ya da travma durumu, ameliyat durumu,
son yillarda gozlenen yiiksek ates, alkol tiiketimi, sigara kullanimi ve oturarak gecirilen
siire degiskenlerinden olusmaktadir. Toplam goézlem sayis1 100 kisidir ve degiskenler
kategorik hale getirilmistir. Sonugta hastalik tanisinda bu algoritmalarla tiim tani testleri
icin yiiksek degerler (%100) elde etmisler ve infertilite tanisi igin kullanilmasi
onermiglerdir (Palechor ve ark, 2016). Sonuglar karsilastirildiginda literatiirdeki
caligmada tani testlerin tam sonug vermesi bir probleminin olabilecegini géstermektedir.
Osaseri ve Agharese (2016) ¢alismasinda ayni veri seti icin YSABM Yapay Sinir Aglar1
ve Bulanik Mantik (Artificial Neural Networks and Fuzzy Logic) smiflayicisi ile elde
edilen sonuglar1 degerlendirmislerdir. Egitim ve test seti %70-%30 olarak boliinmiistiir.
Sonuglara gore bu yontemle %90 dogruluk orani elde edilmistir (Osaseri ve Agharese,
2016). Bu sonuglar infertilite verisi sonuglar1 ile karsilastirildiginda veri setinde
kullanilan genetik faktorlerin ve SL algoritmasinin literatiire ek katki sagladig1 gorildii.

Infertilite verisi degiskenleri icin yapilan analizlerde sperm Kkonsantrasyon,
FSH ve LH degerlerinin 6nemli degiskenler oldugu saptandi. En etkili degisken semen
konsantrasyonu’dur. Polimorfizm genleri 6nem siras1 da sy1291, gr/gr, b2/b3 seklinde
elde edildi. Nitekim Kumar ve Singh (2015), ¢alismalarinda infertilite i¢in en biiyiik
etkenin normal smirlarda olmayan semen parametrelerinden kaynaklandigim
belirtmislerdir. Infertilite verisi analizi sonucunda elde edilen degiskenlerin &nemliligi
ile ilgili bilgiler literatiir ile elde edilen sonuglar1 desteklemektedir.

Calismada analiz yapilan ikinci veri seti peridontitis verisidir. En optimal
boliinme dogruluk orani agisindan degerlendirildiginde %60-%40 oldugunda elde
edildi. Sonuglardan da goriildigii gibi farkli bolinmeler kullanildiginda performans
degismektedir. Boliinme %80-%20 oldugunda dogruluk orant NB i¢in yaklasik %74,
EAA RO i¢in yaklasik %82 iken, boliinme %60-%40 oldugunda ise DVM igin yaklasik
%81, EAA RO i¢in yaklasik %85 yiikselmektedir. Huang ve ark. (2003), caligmalarinda

farkli veri setleri i¢in dogruluk orami performans Olgiitii olarak kullanildiginda
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sonuglarin NB, DVM, C4.4 ve C4.5 i¢in benzer oldugu ancak DVM’nin daha basarili
sonuglar verdigi elde edilmistir. Performans olgiitii olarak EAA kullanildiginda ise NB,
DVM ve C4.4 benzer oldugu ancak C4.5 daha basarisiz sonuglar elde edilmistir (Huang
ve ark., 2003). Peridontitis verisi ile elde edilen dogruluk orani sonuglarma gore
algoritmalarin yakin sonuglar verdigi ve DVM algoritmasinin daha bagarili oldugu
saptandi. EAA ile elde edilen sonuglara bakildiginda EYK ve C4.5 algoritmalarinin
diger algoritmalara gore daha basarisiz sonuglar elde edildi.

Peridontitis verisi SL algoritmas1 kullanarak analiz edildiginde en diisiik risk
degeri RO ile elde edildi. Kurulan SL modelinde en biiyiik katkiy1 sirayla RO, SVM ve
rpart sagladi. Analiz sonucunda SL’de EAA yaklasik %85 elde edildi. Boliinme %60-
%40 oldugunda RO ile elde edilen sonug ile aynidir. Bu sonug bize SL algoritmasinin
analiz asamasinda algoritma se¢me icin yol gdosterici olabilecegini gdstermektedir.
Polley ve Van der Laan (2010), calismalarinda kiiclik veri setleri icin de SL
algoritmasinin iyi performans elde edilecegini gostermislerdir. Agirliklandirilmis SL ile
elde edilen sonug ya en iyi performansi gosterir ya da en iyiye en yakin performansin
elde edilmesini saglamaktadir (Polley ve Van der Laan, 2010). Peridontitis verisi ile
elde edilen sonug literatiir sonucunda elde edilen sonuglarla eslesmektedir.

Peridontitis verisi 174 gézlemden olusmaktadir. Bu veri setindeki degiskenler
arasindaki iliski yapis1 kullanilarak 6rnek biiyiikligii 500 olan veri seti elde edildi.
Burada en yiiksek performans %60-%40 oldugunda EAA icin NB ve DVM’de %78
elde edildi. Duyarlilik ve segicilik agisindan da incelendiginde DVM ve EYK
algoritmalar1 ile daha iyi sonug elde edilmistir. SL algoritmasi ile hesaplanan model i¢in
EAA degeri %81 olarak elde edildi. Bayesglm ve discrete SL ile benzer sonuglar elde
edildi. Agirlikli ortalamanin hesaplanmasi i¢in kullanilan en kiigiik risk bayesglm igin
elde edildi. Bacak ve Kennedy (2018), calismalarinda farkli 6greticiler kullanarak SL
performansim1 hata oranmma ve EAA performans oOlciitleri gore degerlendirilmistir.
Birinci benzetim seti verisi ile elde edilen sonuglar literatiir sonuglar1 ile benzerlik
gostermektedir.

Ikinci benzetim veri seti peridontitis veri setindeki degiskenler arasidaki iliski
yapist kullanilarak 6rnek biiyiikliigii 1000 olan veri seti elde edildi. Veri seti i¢in farkl
boliinmeler kullanarak sonuglar incelendiginde en yiiksek performans EAA i¢in NB’de

%85 olarak elde edildi. Ornek biiyiikliigii artiginda egitim ve test seti bdliinmelerinin
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etkisi kalmamustir. SL ile hesaplanan EAA yaklasik %86, discrete SL ile bayesglm’de
ile aynidir. CG ile hesaplanan SL igin kullanilan en kiiglik risk bayesglm igin elde
edildi. Bu sonuglarda literatiir sonuglari ile benzerlik gostermektedir.

Peridontitis verisi degiskenleri igin yapilan analizlerde mevcut dis sayisinin, yas
ve ¢iiriik dis indeksi degerlerinin 6nemli degiskenler oldugu saptandi. En etkili degisken
mevcut dis sayisidir. Polimorfizm genleri 6nem siras1 da Taql, Apal ve Bsml seklinde
saptandi. Van Dyke ve Dave (2006), c¢alismalarinda bakteri enfeksiyonun etkili
oldugunu elde etmislerdir. Giines ve ark. (2008), calismalarinda polimorfizm genlerinin
etkilerini saglikli kontrollerde ve kronik peridontitis hastalar1 i¢cin degerlendirmislerdir.
Peridontitis verisi analizi sonucunda elde edilen degiskenlerin Onemliligi ile ilgili
bilgiler literatiir ile elde edilen sonuglar1 desteklemektedir.

Infertilite veri seti i¢in farkli bdliinme oranlar1 kullamldiginda performans
degerlerinin farklilik gosterdigi elde edildi. Peridontitis veri setinde ise %60- %40
boliinme ile daha iyi performans degerleri elde edildi. ilk benzetim veri setinde %60-
%40 olarak ayrildiginda en yiiksek performanslar elde edildi. Ikinci benzetim veri
setinde ise boliinmenin herhangi bir etkisi olmadigi goriildi. Egitim ve test boliinme
oranlar1 literatiirde ki ¢aligmalar gbz Oniine alindiginda verinin yapisi ile iliskilidir.
Raschka (2015) c¢aligmasinda ¢ok biiyilk veri setlerinde %90-%10 bdlme
kullanilabilecegi belirtilmistir. Chakraborty (2019) c¢alismasinda farkli boéliinme
yiizdeleri kullanarak tibbi verilerin analizinde smiflama modellerin yaninda topluluk
o0grenme yontemleri ve k-kath CG kullanilarak analizler gerceklestirilmistir. K-katlh CG
icin 10 ve 20 kat kullanilmistir. Veri seti 303 gozlem, 6 sayisal degisken ve 8 kategorik
degiskenden olugsmustur. Analiz sonucunda en iyi boliinme %80-%20 oldugunda, RO
algoritmasi ile elde edilmistir. Bunu takip eden algoritmalar NB ve C4.5 algoritmasidir
(Chakraborty, 2019). Bu ¢alismada kullanilan farkli biiytikliikteki veriler i¢in boliinme
oranlarinin etkileri gosterildi. Kullanilan algoritmalarin bélme oranlarma gore degistigi

elde edildi.
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6. SONUC ve ONERILER

Calisma sonuglar1 egitim ve test seti boliinme oranlarmin performans tizerinde
etkili oldugunu gdstermektedir. Boliinme oranlar1 kullanilan algoritmayr da
etkilemektedir. Infertil veri seti peridontitis veri setine gore daha biiyiiktiir. Infertil veri
setinin %80-%20 ve %70-%30 oraninda boliinmelerin performansi arttirdigi gorildii.
Bu veri setini dengesiz veri seti olarak islemlere tabi tuttugumuzda %60-%40 boliinme
oraninda daha iyi sonuglar1 elde edildi. Peridontitis veri seti orijinal hali ile en iyi
boliinmenin bize %60-%40 oldugunda performansi arttirdigini géstermektedir. Orijinal
veri Ozellikleri dikkate alinarak goézlem sayisini arttirdigimizda performans kiigiik
oranda artmustir.

SL algoritmasi aday 6greticilerden olusan ve CG riskine gore hesaplanan bir
agirlaklindirilmis algoritmadir. Bu tez ¢alismasindan elde edilen sonuglara gore
minimum risk ile en yiiksek performans gosteren algoritma baglantilidir. Ancak
infertilite veri seti dengesiz oldugu i¢in SL algoritmasi ile minimum riske iliskin
algoritma benzer elde edilmemistir. Bunun nedenin, algoritmalarin ¢ogunlugunun
cogunluk simifina gore islem yapmasi sebebiyle oldugu séylenebilir.

Bir arastirict model kuracagi zaman literatiirde yer alan farkli algoritmalari
deneyerek sonuglar1 degerlendirmektedir. Ancak literatiirde ¢ok fazla algoritma yer
almaktadir. Uygun algoritmay1 segmek zaman ve uzmanlik gerektirmektedir. SL bu
asamada, daha kisa zamanda arastiriciya yol gosteren ve yliksek performans elde
etmede Onemli bir aractir ve Onerilmektedir. Bu ¢alismada smirli sayida algoritma
kullanarak model elde edilmistir. Ancak farkli algoritmalar degerlendirerek farkl
modeller kurulabilir.

Bu calismada Ozellikle genetik faktorlerin yer aldigi veri setleri {izerine
calismalar yapilmistir. Boylece genetik hastalikla iliskilendirilen sonuglarin mevcut
veriler ile yiikksek tahmin performansi elde edilmistir. Bdylece hastaliklarda etkin olan
faktorler belirlenmeye calisilmistir. Gelecek g¢aligmalarda etiyolojisi aciklanamayan
diger hastaliklarm tahmin performansmin degerlendirilmesinde bu sonuglar kullanilmak
iizere degerlendirilmesi planlanmaktadir.

Sonraki ¢caligmalarda dengeli veri seti ve gézlem sayist daha yiiksek olan veriler
farkli algoritmalarin yer aldigi kombinasyonlar denenerek caligmalarin yapilmasi

planlanmaktadir.
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