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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

Ozellik Se¢im Yontemleri Kullanilarak Siiflandirma Algoritmalarinin

Performanslarinin Karsilastirilmasi

Mustafa DEMIR
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik Anabilim Dal1
Damisman: Prof. Dr. Ibrahim KILIC

Bu calismanin amaci, istatistik biliminde biiylikk 6nem teskil eden siniflandirma
yontemleri i¢in ilgili veri setindeki degiskenlerin farkli 6zellik se¢cim yoOntemleri ile
belirlenmesidir. Ozellik segim yontemleri k adet degisken seti igerisinden veri yapisina
en uygun daha az sayida degiskenin belirlenmesinde kullanilan ve sagladigi avantajlar
bakimindan da son yillarda popiilerligi artan istatistiksel yontemler biitiiniidiir. Ozellik
secim yoOntemleri igerisinde kullanilan farkli teknikler, farkli sayida ve farkli
degiskenlerin se¢ilmesine sebep olabilmektedir. Bu ¢alismada ilk olarak farkli tekniklere
yardimuiyla yapilan 6zellik se¢imi sonucunda elde edilen yeni veri setleri olusturulmustur.
Daha sonra olusturulan bu veri setleri farkli makine 6grenme teknikleri ile analiz edilerek
ilgili veri seti i¢in yapilan karsilastirmalar sonucunda en iyi makine dgrenme teknigi
belirlenmistir. Calismada kronik bobrek hastaligi veri seti kullanilarak Weka paket
programi yardimi ile ilgili analizler gergeklestirilmistir. Analiz sonuglarina gore
korelasyon tabanli 6zellik se¢im yontemi uygulandiginda en iyi dogru siniflandirma orani
%99.75 1ile rassal orman ve ¢ok katmanli algilayici, filtre Ozellik se¢cim yontemi
uygulandiginda %99.75 ile k-en yakin komsu, tutarlilik o6zellik secim ydntemi
uygulandiginda %98.75 ile rassal orman en yliksek dogru siniflandirma oranina sahiptir.
Tutarlilik 6zellik se¢im yontemi uygulandiginda %89 ile destek vektdr makineleri(RTF
Kernel ) en diisiik dogru siniflandirma oranini vermistir. Bu ¢alismadan elde edilen

bulgular incelendiginde ayni veri seti kullanilarak yapilan daha Onceki galismalara



nazaran daha yiiksek dogru siniflama oranlari elde edilmistir. Calismadan elde edilen

diger bulgu ve sonuglar ilgili ¢izelge ve sekillerde sunulmustur.

2021, xi + 65 sayfa
Anahtar Kelimeler: Smiflandirma yéntemleri, Ozellik secim ydntemi, Makine

ogrenmesi, Performans, Kronik bobrek hastaligi, Weka.



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

Comparison of The Performances of Classification Algorithms Using Feature Selection
Methods

Mustafa DEMIR
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Statistics
Supervisor: Prof. Ibrahim KILIC

The purpose of this study is to determine the variables in the relevant data set with
different feature selection methods for classification methods, which are of great
importance in statistics. Feature selection methods are a set of statistical methods, which
are used to determine less number of variables that are most suitable for the data structure
among k variable sets and have become popular in recent years in terms of their
advantages. Different techniques used in feature selection methods may cause the
selection of different numbers and different variables. In this study, firstly, new data sets
obtained as a result of feature selection made with the help of different techniques were
created. Afterwards, these data sets created were analyzed with different machine
learning techniques and the best machine learning technique was determined as a result
of the comparisons made for the relevant data set. In this study by using the cronic kidney
data set, analyzes were carried out with the help of Weka software. According to the
results of the analysis, the best correct classification rate is random forest and multilayer
perceptron with 99.75% when the correlation-based feature selection method is applied,
the k-nearest neighbor with 99.75% when the filter feature selection method is applied,
and the random forest with 98.75% when the consistency feature selection method is
applied. It has the correct classification rate. When the consistency feature selection
method was applied, support vector machines (RBF Kernel) gave the lowest correct

classification rate with 89%.



The results of this study indicate that compared with the earlier studies using the same
data set, the accuracy ratios of this study are much greater than the others. The other

results obtained from this study are given in related tables and figures.

2021, xi + 65 pages
Key Words: Clustering methods, Future selection methods, Machine learning,

Performance, Chronic kidney disease, Weka.
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1. GIRIS

Gergek hayatta karsilastifimiz problemlerde cogunlukla birbiriyle iliskili 6zellikler
hakkinda yeterli bilgi bulunmaz. Bu nedenle, ilgilenilen problemi daha iyi temsil
edebilmek i¢in pek ¢ok aday 6zellik belirlenir. Ancak bu durum da gereksiz 6zelliklerin
secimi ile sonuglanir. Gereksiz 6zellikler bagimli degiskenle direkt olarak iligkili olmayan
Ozelliklerdir ancak 6grenme siirecini etkiler ve amaca herhangi bir katki saglamaz.
Glinimiizde pek cok smiflandirma probleminde kullanilan veri biiyilk boyutlu
oldugundan istenmeyen 6zellikler ¢ikarilmadan iyi bir siniflandirici elde etmek zordur.
Gereksiz ya da ilgisiz 6zelliklerin sayisinin diisiirtilmesi 6grenme algoritmasinin hem
calisma stiresini kisaltir hem de genellestirme basarisinin daha yiiksek olmasini saglar.
Boylelikle gercek hayat siniflandirma problemine daha iyi bir yaklasim ve bakis agis1
gelistirilmis olur (Ay 2019).

Ozellik Se¢imi (OS) makine 6grenmesinde yaygin olarak kullanilan bir ydntem olup
literatiirde alt kiime se¢imi olarak bilinmektedir. OS isleminde, veri kiimesinden elde
edilen ozellik alt kiimesi, 6grenme algoritmasi igin segilir. Coziim uzayi igin en yiiksek
dogruluk oranina sahip olan en kii¢lik boyutlu veri kiimesinden olusan kiime en iyi alt
kiime olarak kabul edilir. Veri kiimesindeki geriye kalan 6nemsiz 6zellikler yok sayilir.
Bu asama, dnemli bir veri 6n isleme asamasidir. OS’nin temel hedefi, orijinal 6zelliklerin
hepsini kullanmadan en yiiksek oranda veri biitiinliigiinii saglamaktir. Bununla birlikte
minimum &zellik alt kiimesini bulmaktir. Bir¢ok gercek diinya probleminde, gereksiz,
yamltict veya giiriiltiilii verinin ¢oklugundan dolayr OS bir zorunluluk olarak kabul
edilmektedir. OS sonuglarinda en ideal ¢oziimii bulmak icin, tiim 6zellik alt kiimelerinin

test edilmesi gerekmektedir (Kog 2016).

Forman (2003)’a gore 6s’nin temel amact, performansi etkilemeden orijinal veri kiimesini
temsil edebilecek en iyi alt kiimeyi segme islemi olarak tanimlanmaktadir. OS (nitelik
secimi veya degisken se¢imi), kullanilacak algoritmaya uygun 6zellikleri degerlendirerek
veri kiimesindeki n adet Ozellik igerisinden en iyi k adedi se¢gme islemi olarak

tanimlanmaktadir (Karakas 2020).



Teknolojide meydana gelen degisim, veri madenciligi siire¢lerinde yliksek iglem
kapasiteli bilisim sistemlerinin biitiinlesik kullanimini saglayarak veri madenciligi

stire¢lerini makine 6grenmesi alaninda ele alma imkan1 saglamistir (Beyazit 2019).

Siniflandirma, veri madenciliginin en taninmis isidir. Girdilerin gesitli 6zelliklere gore
bir siniflayici (model) tarafindan siniflara atanmasi stirecidir. Eldeki nesnelerin bir sinifa
atanip atanmayacaginin ya da siniflardan hangisine atanacaginin belirlenmesidir. Baska
bir ifade ile nesneler veya durumlar i¢in uygun smifin tahmin edilmesidir. Siniflama
girdileri, her biri bir sinif etiketi ile etiketlenecek gozlem veya drneklerden olusan bir
egitim kiimesidir. Cikt1 ise modelin her bir gozlemlenen 6zelliklerine dayali olarak atadig:

smif etiketidir (Emel ve Taskin 2005).

Kronik Bobrek Hastaligi (KBH), bobregin sivi ¢oziinen dengesinde ve metabolik-
endokrin fonksiyonlarda glomeriiler filtrasyon degerinin azalmasi sonucu kronik ve
ilerleyici bozulma olarak tanimlanir. Son donemlerde bobrek yetmezligi, glomeriiler
filtrasyon degeri 5-10 ml/dk'ya diistiigiinde ve hastalarin diyaliz, bobrek nakli gibi bobrek
replasman tedavilerine ihtiya¢ duyuldugunda KBH olarak adlandirilir (Akpolat ve Utas
2008).

Bu caligmada, ozellik se¢cim yontemleri ile elde edilmis niteliklere dayali olarak
siniflandirma algoritmalarinin performanslarmin karsilastirilmas: amaglanmistir. ilgili
veri seti lizerinde 6zellik se¢im yontemleri uygulanarak en etkili yontem(ler)in belirlenip
literatiirde popiiler olarak kullanilan siniflandirma algoritmalar1 ¢apraz dogrulama (cross
validation) yardimi ile siniflandirilmistir. Siniflama iglemi siirecinde dogru pozitif, yanlis
pozitif, kappa istatistik, dogru siniflandirma ve ROC (Receiver Operating Characteristics)
egrisi atinda kalan AUC (Area Under the Curve) degerleri hesaplanmis olup ilgili degerler

tizerinden karsilagtirilmistir.



2. LITERATUR BILGILERI

Calismanin bu bolimiinde, Filtre (Korelasyon tabanli 6zellik se¢imi Ki-kare, F-skor,
Relief-F, Bilgi Kazanimi, Simetrik Belirsizlik Kriteri, Kazang Orani1, Tutarlilik Olgiitii),
Sarmal (Ardisik Ileri Yonde Kayan Secim, Ardisik Geri Yonde Kayan Segim, Bireysel
En lyi Ozellik Secimi, 1 ekle — r ¢ikar se¢imi, Ardisik ileri Yonde Kayan Secim, Ardisik
Geri Yonde Kayan Secim, Genetik Se¢im) 6zellik se¢im yontemleri ve siniflandirma
(Naive Bayes, k-En Yakin Komsu, Karar Agaci, Rastgele Orman, Cok Katmanl
Algilayici, Radyal Temelli Fonksiyon Agi, Destek Vektor Makineleri) algoritmalarina
yer verilecektir,

2.1. Ozellik Secim Yoéntemleri

08, bznitelik segimi olarak da bilinir, veri kiimesinden en alakasiz 6zellikleri ¢ikarmak
ve ardindan modelin daha iyi performansi i¢in makine 6grenimi algoritmalar1 uygulama
siirecidir. Cok sayida alakasiz dzellik, egitim siiresini ve asir1 uyum riskini artirir (Int.

Kyn. 1).

(OS) yontemleri, temel olarak mevcut veri seti ile ulasilmak istenen en yakin tahmin
degerine, hatta daha iyi tahmin degerlerine daha az Ozellige basvurarak ulasmay1
hedefleyen bir islemler dizisidir. Daha az sayida 6zelligi isleme dahil ederek daha iyi
sonug ile dogruluk, daha az maliyet ve islem i¢in siirenin kisalmasiyla daha hizli sonuglar

elde edilir (Cifci 2018).

Siniflandirma problemlerinde ve bir¢ok 6grenme algoritmalarinda énemli bir yere sahip
olan OS, konu ile ilgili olan, en faydali ve énemli 6zelliklerin segilerek veri kiimesiyle
ilgili 6zellik sayisinin azaltilmasi i¢in kullanilmaktadir. Bunun amaci, hesaplama yiikiinii
azaltirken basari oramini yiikseltmektir. Ozellik, nitelik veya degisken kavramlari verinin
goriiniimiinden bahseder. Genellikle veriyi toplamadan once, 6zellikler secilir veya

belirlenir (Kog 2016).

Molina vd. (2002) ne gore OS; (i) mevcut dzelliklerden basari Kriterini optimize eden bir

alt kiimenin segilmesi, (ii) 6zelliklerin basar1 kriterine gore en iyi belirli bir sayida



ozelligin seg¢ilmesi ve (iii) secilen Ozellik ile basar1 kriteri arasinda bir dengenin

saglanmasi olmak {izere ii¢ sekilde tanimlanabilir (Beyazit 2019).

OS’nin temel amaci, orijinal dzelliklerin tamamini kullanmadan en yiiksek oranda veri
biitiinliiglinii korumak ve ayni zamanda minimum o&zellik alt kiimesini belirlemektir.
Birgok gercek diinya probleminde, OS gereksiz, yaniltici veya giiriiltiilii verinin
coklugundan dolay1 bir zorunluluk olarak diisiiniilmektedir. OS’den tamamiyla emin
olabilmek igin, tiim oOzellik alt kiimelerinin (kombinasyonlarmnin) test edilmesi

gerekmektedir (Kog 2016).

Dash ve Liu (1997)’ya gore tipik bir 6zellik secim yonteminde dort temel adim vardir.
1) Bir sonraki aday alt kiimesinin olusturmasi i¢in tiretim siireci
2) Incelenen alt kiimeyi degerlendirme siireci
3) Ne zaman duracagina karar vermek i¢in bir durdurma Kriteri
4) Alt kiimenin gegerli olup olmadigimni kontrol etmek i¢in dogrulama siireci

Ozellik Secim siirecine iliskin akis diyagrami sekil 2.1°de gdsterilmistir

- Alt kiime
Orijinal veri o Alt kiime Alt kiime
kiimesi olusturma degerlendirme
|
A
Daha iyi alt kiime
v

Durdurma
Kriteri

— Hayir

Evet

v

Gegerli veri
kiimesi

Sekil 2.1 Ozellik secim siireci akis diyagrami (Dash ve Liu 1997).



Alt kiime olusturma siireci, hi¢bir 6zellik olmadan yani bos kiimeylede, tim 6zelliklerle
veya rastgele bir 6zellik alt kiimesiyle baslayabilir. Degerlendirme islevi, bazi {liretim
stirecleri tarafindan tiretilen bir alt kiimenin iyiligini 6l¢er ve bu deger, dnceki en iyi alt
kiime ile karsilastirilir. Uygun bir durdurma kriteri olmadan, 6zellik segim siireci, alt
kiime uzay1 boyunca kapsamli veya sonsuza kadar calisabilir. Uretim siiregleri ve
degerlendirme fonksiyonlari, bir {iretim siirecine dayali olarak bir durdurma Kriteri
secimini etkileyebilir. Bunlar: 6nceden tanimlanmis sayida 6zelligin se¢ili olup olmadigi
ve Onceden tanimlanmis sayida yinelemeye ulasilip ulagilmadigidir. Bir degerlendirme
fonksiyonuna dayali durdurma Kriterleri; rastgele bir 6zelligin eklenmesinin (ya da
silinmesinin) daha iyi bir alt kiime olusturup olusturmadigi ve bazi degerlendirme
fonksiyonlarma gore en uygun bir alt kiimenin elde edilip edilmedigidir. Dongii, bir

durdurma kriteri saglanana kadar devam eder (Dash ve Liu 1997).

Alt kiime olusturma, temelde degerlendirme igin arama uzayindaki her bir duruma
karsilik gelen bir tiye alt kiimenin belirlendigi sezgisel bir arama siirecidir. Bu siireg
arama yoni tizerinde etkisi bulunan arama baslangi¢c noktasina veya noktalarina karar
verir (Doak 1992; Uzer 2014).

2.1.1. Filtre Yontemler

Makine 6grenimine iliskin 6zellik seg¢iminde en eski yaklagimlar filtre yontemleridir.
Tiim filtre yontemleri, verilerin genel 6zelliklerine dayali sezgisel yontemler kullanir
(Hall 1999). ilgilenilen veri seti icin, algoritma dnceden verilen bos, dolu veya rastgele
secilmis bir alt kiimeden aramaya baglar ve belirli bir arama teknigi ile 6zellik alan1 i¢inde
arama yapar. Uretilen her bir alt kiime, bagimsiz bir 6lg¢iit ile degerlendirilip dncekiyle
karsilagtirilir. Daha iyi oldugu tespit edilirse, mevcut en iyi alt kiime olarak kabul edilir.
Arama onceden tanimlanmis bir durdurma kriterine ulasana kadar tekrar eder. Algoritma,
0 andaki son en iyi alt kiimeyi ¢iktt olarak verir (Ezirmik 2020). Filtre yontemi
kullanilarak 6zellik se¢imi bir kez yapilir ve daha sonra farkli siniflandiricilara girdi

olarak saglanabilir (Karegowda vd. 2010).



Istege bagli bir filtreden gegirilen veriler iizerinde istege bagl bir alt kiime degerlendirici
calistirma sinifidir (niteliklerin sirasini veya sayisint degistiren filtrelere izin verilmez).

Degerlendirici ve filtrenin yapis1 yalnizca egitim verilerine dayanmaktadir (int. Kyn. 9).

Arama stratejilerini veya degerlendirme Olgiitlerini ¢esitlendirerek farkli filtreleme
algoritmalar1 tasarlanabilir. Filtre modelleriyle 6zellik se¢cimi yapmak i¢in, bir 6zelligin
siniflandirma siireciyle olan iligkisini 6l¢gmek amaciyla birkag farkli 6l¢iit kullanilir. Tipik
olarak, bu Olciitler o6zellik degerlerinin, Ozniteligin farkli araliklar1 {izerindeki
dengesizligini hesaplar (Ezirmik 2020). Bu model, sarmalayicit yaklasimindan daha
hizlidir ve timevarim algoritmasindan bagimsiz hareket ettigi i¢in daha iyi bir genelleme

saglar (Marono vd. 2007).
2.1.1.1. Korelasyon Tabanh Ozellik Secimi

Hall (1999)’a gore korelasyon tabanli 6zellik segimi, ilgilenen veri setine ait 6zellik alt
kiimelerinin bilgi degerlerini hesaplayan bir fonksiyon yardimiyla birlikte arama
algoritmasinida kullanmaktadir. Korelasyona tabanli 6zellik se¢imi, Ozellik alt
kiimelerini korelasyona dayali sezgisel degerlendirme islevine gore siralayan basit bir

filtre algoritmasidir (Marono vd. 2007).

CFS'nin 6zellik altkiimelere iliskin degerleri hesaplarken kullandig1 yaklagim ilgili tiim
ozelliklerin smif etiketlerini tahmin etmekteki basarisi ile birlikte aralarindaki ic
korelasyon degerlerini de baz almaktadir. Bu 6zellik se¢im yontemi, iyi ozellik
altkiimeleri ilgilenen sinif ile yiiksek birbirleri ile diisiik korelasyona sahip 6zelliklerden
olustugu varsayimina dayanir. Sonu¢ olarak CFS yontemi, diger ozelliklerle diisiik
korelasyonlu, smif degiskeni ile yiiksek korelasyonlu olan 6zellikleri secer. Yonteme

iliskin deger denklemi 2.1°deki gibi hesaplanir (Budak 2015).

. K
Ms = Jk+k(k—1D)7y; 2.1)

Denklemdeki Ms, asagidakileri igeren bir 6zellik alt kiimesi S'nin degeridir, k altkiimeye

iligkin ozellik sayisini, 7; S ile ilgili 6zellik arasindaki ortalama korelasyonu, 7j;



Ozelliklerin birbirleri arasindaki ortalama i¢ korelasyonunu gostermektedir (Budak 2015).
Bu denklemin payi, sinif kiimesi 6zelliklerinin ne kadar ongoriilebilir oldugunun bir
gostergesi, paydasida ne kadar fazlaligin 6zellikler arasinda bulundugunun bir gostergesi

olarak diisiiniilebilir (Marono vd. 2007).
2.1.1.2. Ki-Kare Testi

Liu ve Setiono (1995)’a gore Ki-kare testi (X?) iki degisken arasindaki iliskinin bagiml
veya bagimsiz oldugunu belirlemeye yarayan ayrik veriler i¢in kullanilan bir hipotez test
yontemidir. Ki-kare istatistigine dayali 6zellik se¢imi iki adim igermektedir. Yontemin
ilk kisminda 6zelliklerin simiflara gére Ki-Kare istatistikleri hesaplanir. ikinci kisimda
serbestlik derecesi ve belirlenen 6nemlilik seviyesine gore Ki-kaynasimi (Chi-merge)
prensibi ile Ki-kare degerlerine bakilarak veri seti igerisindeki tutarsiz ozelliklerin
bulunana kadar art arda 6zelliklerin ayristirilmasidir (Sahin 2017). X2 hesaplamasina

iligkin denklem 2.2’de verilmistir.

._Eij)Z

(4
X2 =3%r, ¥ia s (2.2)

E.. = Rl (2.3)

Burada;

k = Sinif sayisi

A;j= Gozlenen deger
E;;= Beklenen deger
R; = i. satirdaki aralik
C;= j. stitundaki simif
N = Anakiitle Hacmi

X? istatistiginin serbestlik derecesi, siif sayisinin bir eksigidir (Liu ve Setiono 1995).



2.1.1.3. F-skor Ozellik Secme Yéntemi

F-skor yontemi, ger¢ek degerli iki sinifin ayirt edilmesini 6l¢en basit bir tekniktir. F-skor
yonteminde, veri kiimesindeki her bir o6zellige gore f-skor degerleri hesaplanir ve
hesaplanan f-skor degerlerinin ortalamasi alinarak 6zellikleri se¢gmek icin esik deger
secilir. Esik degerden biiyilk olan o6zellikler segilir, digerleri ise veri kiimesinden
uzaklagtirilir. Xk = & = [...m egitme vektorleri verilsin, N+ ve n — sirasiyla pozitif ve
negatif 6rneklerin sayisi olsun. i. 6zelligin f-skor degeri denklem 2.4’deki gibi hesaplanir
(Polat 2008).

@M g2+ (x0T -x)?

1 n +H_ () 1 n- . (-)_-(-)
n+—12k:1(xk,i =X )2 o (g — % )?

F@) =

(2.4)

-(+) —(=)

Burada, X;, X; 7, x; ~, swrastyla tiim veri kiimesi, pozitif ve negatif veri kiimelerinin i.

Ozelliginin ortalamalaridir. xg)

, k. pozitif drneginin i. ozelligidir ve x_; , k. negatif
orneginin i. 6zelligidir. Pay, pozitif ve negatif kiimeler arasindaki ayirimi gosterirken,
payda ise pozitif ve negatif kiimelerin varyanslarini gosterir. F-skor degeri ne kadar
biiylikse, o 6zelligin ayirt edici 6zelligi de biiyiiktiir. Fakat f-skor’nun bir dezavantaji,

degiskenler arasindaki karsilikli bilgiyi hesaba katmaz (Polat 2008).
2.1.1.4. Relief-F Algoritmasi

Orijinal Relief sozel ve sayisal ozelliklerle ilgilenebilir. Ancak, eksik verilerle basa
¢ikamaz ve iki sinifli problemlerle smirlidir. Bu ve diger sorunlar1 ¢6zmesi, Relief-F
algoritmasi olarak adlandirilir. Relief-F algoritmasi iki sinif problemiyle sinirl degildir,

daha saglamdir eksik ve giiriiltiilii verilerle basa ¢ikabilir (Durgabai 2014).

Bu algoritma, denetimli 6grenme problemlerinde sonucu 6ngoren 6zellikleri belirlemede
ustiindiir ve 6zellikle standart 6zellik secim algoritmalar: tarafindan normalde gbzden
kagan ozellik etkilesimlerini belirlemede iyidir. Relief-F algoritmalarinin ana faydasi, her
bir ikili etkilesimi kapsamli bir sekilde kontrol etmek zorunda kalmadan o&zellik

etkilesimlerini tanimlamalar1 ve boylece kapsamli ikili aramadan 6nemli 6l¢iide daha az



zaman almalaridir (Int. Kyn. 2). En yakin komsularn &zelliklerinin degerleri
simiflandirilan  6rnekle karsilastirilir ve her bir ozellik i¢in uygunluk puanlarini
giincellemek i¢in kullanilir. Bunun mantigi, faydali bir 6zelligin farkli smiflardan
ornekler arasinda ayrim yapmasi ve ayni siniftan 6rnekler i¢in ayni degere sahip olmasidir

(Canedo vd. 2014).

2.1.1.5. Bilgi Kazanim

Karar agaclari, koklerden itibaren baslanarak yapraklara dogru yonlendirmeler ile
olusturulan agaglardir. Bilgi kazanimi (BK), karar agaclarmin olusturulmasinda
kullanilan 6nemli bir yontemdir. Aslinda kullanilan yontemi entropi olusturmaktadir.
Entropi yardimiyla ulasilan bu yonteme Bilgi Kazanimi denmektedir. Bilgi kazanimi,
Veri seti icerisinde karara en cok etki eden 6zelligin sayisal degerini bulmak igin
kullanilir. Bu yontem entropi odakli 6zellik secimidir. 0<H(Y) <[ araliginda degerler alan
entropi 0’a yaklastikca belirsizlik azalir. Entropisi yliksek olan veri daha ¢ok bilgi
barmdirir. Shannon’un Entropi yasasi denklem 2.5’de verilmistir (Akin ve Saragli 2014,
Bulut 2017, Kosan vd. 2019).

HY) ==X,y p(¥) logp(y) (2.5)

Burada p(y), rastgele degisken Y i¢in marjinal olasilik yogunluk fonksiyonudur. S egitim
veri setinde gozlenen Y degerleri, ikinci bir X 6zelliginin degerlerine gore boliindiigiinde
X’e uyan boliimlere goére Y'nin entropisi daha azdir, 0 halde Y ve X 6zellikleri arasinda
bir iligki vardir. X'i gdzlemledikten sonra Y’ye iliskin entropi denklemi 2.6°de verilmistir
(Novakovic vd. 2011).

H(Y1X) = = Yrex p(%) Xyey p(v | X) log, (p(y1%)) (2.6)

burada p(y |x ), x’i verilen y'nin kosullu olasiligidir.

Bilgi kazanim1 (BK) simetrik bir dl¢tidiir (Wyse vd. 1980; Novakovic vd. 2011). X'i
gozlemledikten sonra Y hakkinda edinilen bilgiler, Y'yi gozlemledikten sonra X hakkinda



edinilen bilgilere esittir. BK yontemi, en ayirt edici 6zelligi segme amaciyla kullanilir.
BK’nin zayif yonii, daha fazla bilgilendirici olmasalar bile daha fazla degere sahip
ozellikler lehine yanli olmasidir (Novakovic vd. 2011).

Y veri kiimesine iliskin, n tane alt boliim X 6zelliginden béliinecekse X’e ait bilgi kazanci

hesaplanmasi denklem 2.7°da verilmistir.

BK(Y,X) = H(Y) — H(Y|X) = H(X) — H(X|Y) 2.7

H(Y) veri kiimesinin X iizerinden boliinmeden 6nceki Y’ye iliskin, H(X) boliinmeden
sonraki X’e iliskin, H(Y|X), X'i gozlemledikten sonra Y’ye iliskin ve H(X|Y) Y'i

gozlemledikten sonra X’e iliskin entropisini ifade eder (Novakovic vd. 2011).

Veri kiimesinin boliinmeden 6nceki belirsizliginin yiiksek olusu, veriye iliskin bilgi verici
0zelligin oldugunu gostermektedir. Boliinmeden sonraki belirsizliginin diisiik ¢ikmasiysa

bu yontemin veriyi dallara ayirma islemini diizgiin yaptigin1 géstermektedir (Yazici vd.

2015).

2.1.1.6. Simetrik Belirsizlik Kriteri

Kategori sayis: fazla olan degiskenlerde entropi degeri yiiksek ¢ikma egilimindedir.
Simetrik Belirsizlik Kriterinde (SBK) 6zelliklerdeki kategori sayilar: da dikkate alinarak
bilgi kazanci olgiisiinde bir diizeltme islemi uygular. SBK’ya iligskin denklem 2.8’de
verilmistir (Press vd. 1992; Kocatiirk vd. 2019).

SBK = 2—2X (2.8)

H(X)+H(Y)
Kazanim oram ve simetrik belirsizlik ol¢iilerinin kullanilabilmesi icin o6zelliklerin

kategorik olmasi gerekir. Bu nedenle bu yontemler uygulanmadan énce veri kesikli hale
dontstirilir (Kocatiirk vd. 2019).
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2.1.1.7. Kazan¢c Oram

Kazang Oran1 (KO) bilgi kazancin1 asagidaki denklem 2.9°deki gibi normallestirir
(Quinlan 1993; Kuzey 2012).

Bilgi Kazanci(Y,X)

Kazang Orani(Y,X) = Entropi@ 1)

(2.9)

Bilindigi iizere, bu oran payda sifir oldugunda tanimsizdir. Ayrica bu oran, payda ¢ok
kiiciik oldugu zaman 6zellikler lehine bir egilim gosterir. Sonug olarak, iki asama Onerilir.
Oncelikle bilgi kazanci tiim ozellikler i¢in hesaplanir. Sadece, en az ortalama bilgi
kazanci kadar performans gosteren 6zellikler baz alinir ve en iyi kazang oranini elde eden
ozellik secilir. Kazang orant hem dogruluk agisindan hem de siniflandirict karmagsikligi
acisindan bilgi kazanci dlgiitiine gore daha iyi performans gostermektedir (Quinlan 1988;
Kuzey 2012).

2.1.1.8. Tutarhlik Olgiitii

Liu ve Setiono (1996)’ya gore Tutarlilik Olgiitii (TO), hedef kavramdaki tutarlilik
diizeyine gore bir dzelligi degerlendirir. Ornekler 6zellik alt kiimesine yansitildiginda,
herhangi bir 6zellik alt kiimesinin tutarlilig1, higbir zaman tam 6zellik kiimesinden daha

diisiik olamaz (Zhao ve Liu 2007; Wang vd. 2013).

Bir 6zelligin tutarlilik katkis1 belirlenmis bir degerden diisiikse 6zellik kaldirilir aksi
takdirde 1ilgili 6zellik secilir. Bu yontemin 6zellik etkilesimini yonetebilecegi ve ilgili
ozellikleri verimli bir sekilde secebilecegi belirtilmistir (Canedo vd. 2014). Esit olan
altkiimedeki iki Ornek olarak tanimlanir. Bdylece amag, sifir tutarsizlifa yol agan

minimum Ozellik alt kiimesini bulmaktir (Molina vd. 2002).

Onerilen 6l¢ii U, belirli bir dzellik kiimesi igin veri kiimesi iizerinde bir tutarsizlik
oranidir. Asagidaki agiklamadaki model, sinif etiketi olmayan bir 6rnegin parcasidir.

Ozellik alt kiimesinin bir deger kiimesidir. Swrasiyla fi, f5, ... , f Is| ozellikleri igin
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N1, Mgy e s Mg sayida deger iceren bir 6zellik alt kiimesi s i¢in, en fazla ngy * ng, *

K T | model vardir. Tutarlilik 6l¢iisii, asagidaki gibi hesaplanan tutarsizlik orani ile

tanimlanir (Dash ve Liu 2003).

1)

2)

3)

En az iki 6rnek varsa, model tutarsiz olarak degerlendirilir. Sinif etiketleri diginda
hepsini eslestirir. Ornegin, (0 1, 1) ve (0 1, 0) drneklerinin neden oldugu bir
tutarsizlik burada iki 6zellik iki 6rnekte ayni degerleri alirken, 6rnekte son deger
olan sinif 6zelligi degisir.

Bir 6zellik alt kiimesinin modeli i¢in tutarsizlik sayisi, verilerde goriinme sayisi
ile farkli sinif 6zellikleri arasindaki en biiyiik saymin ¢ikarilmasiyla elde edilen
sayidir. Ornegin, bir 6zellik alt kiimesi 's' i¢in, np drneklerinde bir p modelinin
goriindiigiinii varsayalim. C1,C2,c3 Orneklerin sinif etiketiyken Ci+Co+C3 = np
esitligini saglar. csii¢ sinif arasinda en biiyiigiidiir, tutarsizlik hesaplamasi (n—c3).
Burada dikkat edilmesi gereken husus, s 6zellik alt kiimesinin verilerinde gériinen
farkli modeller p tizerindeki tiim nps’lerin toplami veri kiimesindeki toplam 6rnek
sayisidir (P), soyleki Y., n, = P

Bir ozellik alt kiimesinin S(Ir(S)) tutarsizlik orani, tiim tutarsizliklarin
toplamiyken, P'ye boliinen verilerde goriinen oOzellik alt kiimesinin tiim

modellerini saymaktadir.

Tutarlilik durumu, PEP(Q,C) igin, XSQ'un P'ye gore tutarli oldugu kabul edilir. Bu

durum denklem 2.10’da belirtilmistir.

P(C=¢1X=2x)=0,1 (2.10)

x ile X arasindaki herhangi bir deger vektorii ve & simif niteligi igin gegerlidir. Tutarlilik

oOl¢iisii verilen olasilik dagilimi igin negatif olmayan bir u(P, X) degeri belirler P €P (Q,
C) ve bir 6zellik alt kiimesi X € B, (L) sonucu olarak denklem 2.11°deki gibi ifade edilir.

w="P(QC) *By(Q) - [0, ) (2.11)

Bu siirecte, mesafenin iki dnemli 6zelligine odaklaniyoruz. Birincisi, iki nokta arasindaki
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mesafenin 0 olmasi, ancak ve ancak noktalar ayniysa bu durum s6z konusu olur. Digeri
ise, iki nokta birbirine ne kadar yakinsa, mesafe degeri o kadar kiigiik olur. Burada, 2
sayilabilir anakiitle dzelligini, By (2) Q'nin tiim sonlu alt kiimelerinin kiimesini, P (£, C)
QU{C} tizerindeki olasilik dagilimlar1 kiimesini, X bir B,(2) elemanini, C bir sinif
niteligini temsil eden rastgele bir degisken olarak verilmistir (Shin vd. 2011).

Bu 06lclim, tiim 6zelliklerde (sinif 6zelligi dikkate alinmadan) ayni degerlere sahip tim
ornekleri (modelleri) bularak hesaplanan bir tutarsizlik oranmi kullanir ve eslesen tiim
orneklerden her bir grup icin ayni siifin en biiyiik 6rnek sayisini ¢ikartir. Secilen tlim
ozellikler i¢cin ayni degerlere uyan orneklerin gruplandirilmasi, kendi gruplarinin
cogunluk simifina ait olmayanlar i¢in tutarli O6rnekler aranmasi Liu'nun Olgiisiiyle
miimkiindiir, bu tutarsiz Orneklerin toplam o6rnek sayisi igindeki orami olarak ifade

edilebilir. Denklem 2.12’de verilmistir (Azofra vd. 2008).

tutarsiz orneklerin sayist
tutarsizlik = - 14 (2.12)
ornek sayist

Olgiileri karsilastirmak icin tutarlilik ve tutarsizhk arasindaki iliskiyi kurmak gerekir.
Tutarlilik derecesini tutarsizligin zit degeri olarak tanimlanir. Tutarliliga iliskin denklem

2.13’de verilmistir (Azofra vd. 2008).
tutarlilik = 1 — tutarsizlik (2.13)
2.1.2. Sarmal Yontemler

Bu metotlar bir 6grenme algoritmasi igerir. Oznitelik alt kiimelerinin segimi bir arama
problemi olarak ele alinir ve seg¢imler diger alt kiimelerle karsilastirilir. Segilen
Ozniteliklerin basarisi, bir 6grenme algoritmasinda denenmektedir. Sarmal metotlar daha

1yl dogruluk iiretmelerine karsin, daha yiiksek islem maliyetine sahiptir (Cif¢i 2018).

Literatiirde Wrapper metot olarak adlandirilan bu yaklagimda verinin karakteristigine dair
bilginin ve veri madenciligi algoritmasinin bir araya gelmesiyle daha yiiksek basarimli
modeller kuruldugu ve basarimi daha yiiksek 6zellik secimi yapildigi sdylenebilir. Ancak

bu metotta her bir se¢im hipotezi i¢in model kurma islemi gergeklestirilir. Bu
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modellerden basarimi en yiikksek model secildiginde bu modele iliskin 6zellik
agirliklandirmasi ile 6zellik secimi gerceklestirilmis olmaktadir. Bagarim 6l¢iitiiniin ¢ok
hassas oldugu is modellerinde performans kaygisina ragmen bu yaklasim tercih edilebilir

(Beyazit 2019).
2.1.2.1. Ardisik Tleri Yonde Secim

Ardisik ileri yonde segim algoritmasi, Whitney (1971) tarafindan 6nerilen basit ve etkin
bir 6zellik secim yontemidir. Bos bir 6zellik kiimesiyle isleme baslayarak, her bir adimda
ozellik altkiimesinin 6l¢iit fonksiyonu degerini en iyi 6zellik altkiimeye dahil edilir. Bu
slireg, istenen 6zellik boyutuna iliskin olasi tiim sonuglara ulasincaya kadar devam eder
(Nasr vd. 2017; Bekiryazict 2020). Ardisik ileri yonde se¢im algoritmasinda, her etapta
tek bir 6zellik altkiimeye dahil edilir. Her etapta altkiimeye n adet 6zelligin eklendigi
yontem ise Genellestirilmis Ileri Yonde Secim’dir (Kittler, 1978). Her iki algoritmada
icicelik etkisine maruz kalmaktadir. Yani, secilen ozellikler bir kez kiimeye dahil
edildikten sonra bir daha kiimeden ¢ikarilamaz. Bu sebepten dolay:r iki algoritmada
cogunlukla alt en iyi sonuca ulasabilmektedir. Ardisik ileri yonde se¢im algoritmasi
asagida verilmistir (Giinal 2008). Bu algoritma asagidaki gibi gosterilmektedir (Pratama
vd. 2011; Budak 2015).

Bos 6zellik kiimesi ile basla
Yy = {0}
1. Bir sonraki en iyi 0zelligi dahil et
x* = argmax,+ .y, [J(Ye +x1)]
2. Eger](Yk + X+) > ](Yk) |Se
2.1. Yk+1 = Yk + x+ ; k=k+1
3. Adim2’ye git
4. Dur
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2.1.2.2. Ardisik Geri Yonde Secim

Ardisik geri yonde se¢cim (AGYS) algoritmasi, ilk olarak Marill ve Green (1963)
tarafindan onerilmistir. Bu algoritma, ardisik ileri yonde se¢im algoritmasinin tersi yonde
calismaktadir. Baslangigta 6zellik kiimesinin tamami goz Oniine alinarak, her bir adimda
o anki 6zellik altkiimesinin dl¢iit fonksiyonu degerini eniyileyecek sekilde bir 6znitelik
kiimeden c¢ikarilir. Cikarma islemi, istenen Oznitelik boyutuna ulasincaya kadar
tekrarlanir. Her adimda bir yerine n adet 6zniteligin elendigi yontem ise Genellestirilmis
Geri Yonde Seg¢im olarak isimlendirilir (Kittler 1978). ileri yonde se¢im algoritmalarinda
oldugu gibi bu yontemlerde de igicelik etkisi s6z konusudur. Se¢im siirecinde, 6zellik(ler)
kiimeden bir kez ¢ikarildiktan sonra bir daha giremez. Bu durum, yontemlerin alt eniyi

sonu¢ vermesine sebep olur (Giinal 2008).

2.1.2.3. Bireysel En Iyi Ozellik Secimi

Giinal (2008)’a gdre bu secim yontemi, tek degiskenli bir yaklasimdir. Oznitelikler,
belirlenen bir 6l¢iit fonksiyonuna gore bireysel olarak degerlendirilir ve siralanir. Istenen
sayida Ozniteligin se¢iminde ise sirali listedeki en dnemli 6znitelikten baglanip siradaki
diger 6zniteliklerle devam edilir. Bu yontem oldukca hizli olmasina ragmen 6znitelikler
arasindaki olasi ilintileri degerlendirmedigi i¢in her zaman cok etkili olamayabilir.
Oznitelik kiimesindeki elemanlarin diisiik ilintili ya da ilintisiz olmas1 durumunda ise

oldukga iyi sonuclar alinabilmektedir (Uzer 2014).

2.1.2.4. 1 Ekle — r Cikar Secimi

| ekle - r ¢ikar yontemi, ardisik ileri yonde se¢im yonteminde kiimeye segilen bir 6zelligin
bir daha kiimeden ¢ikartilamamasi veya ardisik geri yonde se¢cim yonteminde kiimeden
cikartilan bir Ozelligin tekrar kiimeye dahil edilememesi sorununun belli oranda
giderilmesi amaciyla Stearns (1976) tarafindan o6nerilmistir. Yontem temelde ardisik ileri
yonde se¢im ile ardisik geri yonde se¢im yoOntemlerinin birlesiminden olusmaktadir.
Algoritma, her adimda 6ncelikle ileri yonde se¢im yontemiyle | adet 6zelligi alt kiimeye

eklemekte ve daha sonra geri yonde secim yontemiyle r adet 6zelligi alt kiimeden
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cikartmaktadir. Istenilen sayida 6zelligi ulasilincaya kadar algoritma devam eder. | ekle -

r ¢ikar 6zellik se¢im yontemine iliskin algoritma asagida verilmistir (Budak 2015).

1. Egerl>r
1.1. ise bos Ozellik kiimesi ile bagla
Y, = {2}
1.2. degilse tam 6zellik kiimesi ile basla
Yo=X
Adim 3’e git
2. | kez tekrarla (iyi 6zellik ekleme)
x* = argmax,+ .y, [J (Ve + x)]
2.1.Eger J(Y, + x*) > J(Y;,) ise
Yes1 = Vi + xT ; k=k+1 olarak giincelle
3. rkeztekrarla (kotii 6zellik ¢ikarma)
X~ = argmaxe uy, [ (Y +x7)]
3.1. Eger J(Y, + x7) > J(Y},) ise
Yisr = Y + x7; k=k+1
4. Adim2’ye git
5. Dur

2.1.2.5. Ardisik ileri yonde kayan se¢im

Ardigik ileri yonde kayan secim (AIYKS) yontemi, | ekle - r ¢ikar yontemine alternatif
olarak Pudil vd. (1994) tarafindan 6nerilmistir. | ekle - r ¢ikar yonteminde yer alan | ve r
degerleri belirlenirken herhangi bir teorik yapi kullanilmamaktadir. Bu nedenle,
algoritmadan elde edilen sonug belirlenen | ve r degerlerine bagli olmaktadir. Bu sorunu
giderebilmek adina ardigik ileri yonde kayan se¢im algoritmasinda | ve r degerlerini
sabitlemek yerine kayan bir yap1 kullanilmaktadir. Bu sayede, 6zellik se¢iminin herhangi
bir adiminda mevcut siniflama basaris1 daha yiliksek bir degere ulagincaya kadar ayni
yonde hareket edilir. Bu yaklasim, AIYKS algoritmasmin birgok uygulamada AIYS

algoritmasina gore daha basarili sonuglar vermesini saglamakla beraber ciddi bir islem
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yiikii de getirmektedir (Pudil vd. 1994, Budak 2015 ). Ardisik ileri yonde kayan se¢im
yontemine iliskin algoritma asagidaki gibidir (Pratama vd. 2011, Budak 2015).
1. Bos ozellik kiimesi ile basla
Yy = {0}
2. Siradaki en iy1 6zelligi se¢
x* = argmaxy+ .y, J(Ye + x7)]
3. EgerJ(Y, +x%) > J(Y}) ise
3.1.Y, 41 = Y + x* ; k=k+1 olarak giincelle
3.2.En kot 6zelligi ¢ikar
x~ = argmaxy—ay, [J (Y + x7)]
3.3.Eger J(Y;, + x7) > J(V}) ise
3.3.1. Y41 =Y, +xt; k=k+1 olarak giincelle
3.3.2. Adim 3.2’ye git
3.4.Degilse
3.4.1. Adim2’ye git
4. Dur

2.1.2.6. Ardisik Geri Yonde Kayan Secim

Ardisik geri yonde kayan se¢im (AGYKS) yontemi, Pudil vd. (1994) tarafindan ardisik
ileri yonde kayan yontemi ile beraber onerilmistir. Yontem, aciklalan ardisik ileri yonde

kayan yontemi ile ayn1 prensiplere sahip olup, tersi yonde ¢aligmaktadir (Giinal 2008).
2.1.2.7. Genetik secim

Silahtaroglu (2013)’na gore Genetik algoritma, dogadaki bilinen evrim yasalarindan
esinlenerek gelistirilmis etkili bir algoritmadir. Veri madenciliginde kiimeleme,
siniflandirma, Oriintii tanima islemlerinin yam1 sira oOzellik se¢im isleminde de
kullanilmaktadir. Genetik algoritmanin esinlendigi teoriye gore yasayan canlilar
hayatlarin1 devam ettirebilmeleri i¢in diger canlilar ile rekabet etmekte ve bu rekabet
sonucunda basarili olan genler bir sonraki kusaklara aktarilmaktadir. Bu teori genetik

algoritmanin ¢alisma prensibini olusturmaktadir. Algoritma, niifus olarak adlandirilan ve
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kromozomlar tarafindan temsil edilen bir dizi sonugla isleme baslar. Eldeki bu sonuglar
(niifus) kullanilarak yeni bir niifus elde edilir. Teoriye gore elde edilen her yeni niifusun
bir dncekinden daha iyi olmasi beklenir. Istenilen durma kriterine ulasilincaya kadar

benzer sekilde yeni nesiller iiretilmeye devam edilmektedir (Budak 2015).

Evrimsel bir algoritma tasarlamanin ana arama bilesenleri sunlardir; genlerin sunumu,
popiilasyon baglangici, ama¢ fonksiyonu, seleksiyon, mutasyon ve caprazlama ile
yeniden tiretim, nesillerin yer degistirmesi ve durma kriteri (Ezirmik 2020).

Genetik algoritmaya ilsikin diyagram sekil 2.2’ de verilmistir.

Baslangi¢ anakiitlesi

Uygunluk degerlendirme > Durd.urr_na
Kriteri
A
Mutasyon
3 Hayir Evet
Caprazlama < Yeni anakiitle

Optimal ¢6ziim <«

Sekil 2.2 Genetik algoritma akis diyagrami (Ezirmik 2020).
2.2. Smiflandirma Algoritmalar:
Siniflandirma algoritmalari, 6grenme algoritmasi temelli ¢alisir. Biiyiik verilerin igindeKi

gizli kalmig bir Oriintliyli kesfetmek amaciyla uygulanir. Veri madenciligi kapsaminda,

orlintii, bir varlik i¢in dijital ortamda kaydedilmis; gézlemlenebilir, dl¢iilebilir ve tekrar
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edilebilir bir bilgi olarak ifade edilmektedir. Ulasilmak istenen bilginin elde edilmesi i¢in
uygulanan siiflandirma algoritmalari, igerdigi verinin ortak 6zelligine gore veri setinin
belirli siniflara ayrilmasini (ayriklastirilmasini) gergeklestirir. Bu islemin ardindan bir
siniflandirma modeli elde edilir. Elde edilen smiflandirma modeli yeni bir veri seti
tizerinde uygulanarak, model ile belirlenmis olan siniflarin veri seti igindeki benzerlerinin
varlig1 arastirilir (Cinar 2019).
Yapilan Literatiir taramalarinda en ¢ok kullanilan siniflandirma algoritmalari;

. Lojistik regresyon

. Linear diskriminant analizi

. K-en yakin komsuluk teknigi

. Smiflama ve regresyon agaclari

1

2

3

4

5. Bagging
6. Boosting

7. Random Forest

8. Destek vektor sistemleri

9. Yapay sinir aglar

10. Nearest shrunken centroids

11. Naive Bayes

Siniflandirma kavrami temel olarak bazi belirli kurallara gbre bir veri kiimesinde
tanimlanan siniflar arasinda veri dagitma olarak tanimlanabilir. Literatiirde bir¢ok
siniflandirma yontemi bulunmaktadir. Burada 6nemli olan veri kiimesine gére dogru
siiflandirma algoritmasini belirlemek ve kullanilan algoritmanin basar1 oraninin yiiksek

olmasi1 gerekmektedir.

Bu ¢alismada mesafeye (k- En yakin komusuluk), Istatistige dayali (Naive Bayes), Yapay
sinir aglarina (Cok Katmanli Algilayici, Destek Vektor Makinalari, Radyal Temelli
Fonksiyon Ag1) ve rastgele orman ile karar agaglarina dayali smiflandirma
algoritmalarina yer verilmistir. Siniflandirma algoritmalarina iligkin Weka’nin hiyerarsik

yapist sekil 2.3’de gosterilmistir.
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Smiflandirma

Mesafeye dayali [statistige dayal Yapay sinir aglar Karar agaglart
algoritmalar algoritmalar ile simiflandirma ile smiflandirma
IB1 AODE _ MLP BFTree
IBk AddiviteRegression . SVM FT

BayesianLogisticRegression LADTree
RegresionByDiscretization RandomSubSpace
SImpleLinearRegression 1d3
ClassificationViaRegression 148
LinearRegression RandomForest
Logistic KStar
SimpleLogistic

LogitBoost

LBR

LeastMedSq

LMT

NaiveBayes

NaiveBayesSimple

BayesNet

Sekil 2.3 Weka’nin hiyerarsik yapist (Tapkan vd. 2011)

2.2.1. Naive Bayes

Naive Bayes smiflandiricisi, tahminler arasinda bagimsizlik varsayimiyla Ingiliz

matematik¢i Thomas Bayes’in adin1 verdigi Bayes Teoremine dayanan bir siniflandirma

teknigidir. Basit bir ifadeyle, bir siniftaki belirli bir 6zelligin varliginin diger herhangi bir

ozelligin varhigi ile ilgisiz oldugunu varsayar. Bu ozellikler birbirine veya diger

ozelliklerin varligina bagli olsa bile, bu 6zelliklerin tiimii bagimsiz olarak olasiliklara

katkida bulunur. Naive Bayes modelinin olusturulmasi kolaydir ve 6zellikle ¢ok biiyiik

veri kiimeleri i¢in kullaniglidir. Sadeligi ile birlikte, Naive Bayes'in oldukca karmasik

smiflandirma yontemlerinden bile daha iyi performans gosterdigi bilinmektedir (Ezirmik

2020).
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Bayes smiflandiricisi, giiglii  bagimsizlik varsayimlar1 ile Bayes teoreminin
uygulanmasina dayanan basit bir olasiliksal siniflandiricidir. Altta yatan olasilik modeli
i¢in daha agiklayici bir terim, bagimsiz 6zellik modeli olacaktir. Basit terimler, bir Naive
Bayes siniflandiricisi, bir siifin belirli bir 6zelliginin varliginin veya yoklugunun, baska
herhangi bir 6zelligin varlig1 veya yoklugu ile ilgisi olmadigini varsayar (Vafeiadis vd.
2015). Basit siniflandirma algoritmalar1 kategorisinde yer almakta ve dengesiz sinifli
verilerde de caligmaktadir. Algoritmanin ¢alisma prensibi, bir eleman i¢in her durumun
olasiligin1 hesaplamakta ve olasilik degeri en yiiksek olana gore siniflandirilmaktadir

(Choubey vd 2017; Demiraslan ve Suner 2021).

Naive Bayes, Bayes teoreminden faydalanilarak olusturulmus sinirlandirma igin
kullanilan anlagilabilir ve kolaylikla uygulanabilir en basit makine Ogrenme
algoritmalarindan biridir. Bu yontemle bir 6rnegin hedef niteliginin sinif degerine ait

olma olasiligi bulunabilmektedir. Bayes teoremi denklem 2.14’de verilmistir.

P(X|H)P(H)

P(H|X) = "0

(2.14)

Esitlikte X; ozellik vektorii, H ise bir 6zellik vektoriiniin C gibi bir sinifa ait olma
olasiligini ifade eden hipotezdir. P(H|X) ise kosullu olasilig1 temsil eder. Bayes teoremi

g0z Oniine alindiginda Naive Bayes siniflandiricisinin algoritmasi ise su sekildedir;

Naive Bayes; Bayes ag1 yapisal bir model ve bir dizi kosullu olasiliklardan olusur (Jiang

vd. 2009). Genellikle siniflandirma algoritmalarinda kullanilir.

Bayes siniflandirma algoritmast;
Veri kiimesini al: D
Smif Alin: C1,C2,..,n
R : smiflandirilacak kayit
Her C i¢in yap
Denklem 2.15%i kullanarak hesapla
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Dongt
En yiiksek degere sahip C'ye R atama
Durdur

D’nin veri setini temsil ettigi ve D’deki her X’in sinif etiketinin belirli oldugu varsayilsin.
X, n tane 6znitelikten olusan bir vektordiir ve X=(X1, X2, ... xn) olarak temsil edilmektedir.
Cy, Cy, ... Cmile temsil edilen m tane siif oldugu varsayilsin. Naive Bayes siniflandiricist
bir X vektoriiniin Ci sinifina ait olup olmadigini bulmak i¢in, biitiin siniflar i¢inde en
yiiksek P(Ci |X) kosullu olasiliga sahip degeri bulmaya ¢aligir. Bu durum Bayes teoremi
ile denklem 2.15’de ifade edilmistir (Kaynar vd. 2017).

P(X|Cy)P(Cy)

P(Cilx) = "0

(2.15)

P(X) degeri tiim simiflar i¢in ayni oldugundan, yalnizca P(X|Ci)P(Ci) ifadesi maksimum
yapilmalidir. P(Ci) ifadesi, Ci sinifindaki eleman sayisinin, tiim eleman sayisina oranidir.
P(X|Ci) ifadesi ise, X’in n tane deger i¢eren bir 6znitelik vektorii oldugu varsayildiginda
asagidaki denklem 2.16 ile hesaplanr.

P(X|Ci,) = [Ty P(X,ICD) (2.16)

Sonugta, siniflandirict en biiyiikk P(X|Ci)P(Ci) ifadesine sahip olan Ci 6rnek uzaydaki

siif degerini, X vektoriiniin 6rnek uzayi olarak secer (Kaynar vd. 2017).

Naive Bayes algoritmasinda, olasilik degerleri temel olarak karar noktasinda etkilidir.
Dogal olarak, diger algoritmalarda da bir olasilik vardir. Bununla birlikte, buradaki
olasilik degerlerinin kosullu olasiliklar oldugunu bilmekte fayda var. Bu yoniiyle Naive

Bayes algoritmasinin diger algoritmalardan farkli oldugu yer tam olarak burasidir.
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2.2.2. k En Yakin Komsu Algoritmasi

k-En Yakin Komsu (k-NN) algoritmasi, ilk olarak 1950'lerin basinda ortaya atilmistir
(Han vd. 2011; Dilki ve Basar 2020). Mitchell (1997)’e gore k-NN, en temel 6rnek tabanl
ogrenme algoritmalarindan biridir. Ornek tabanli 6grenme algoritmalarinda, 6grenme
islemi egitim veri setinde tutulan verilere dayali olarak gergeklestirilmektedir. Yeni
karsilasilan bir 6rnek, egitim veri setinde yer alan 6rnekler ile arasindaki benzerlige gore

siniflandirilmaktadir (Tasc1 ve Onan 2016).

K-NN, en yakin verileri desen alaninda arayarak bilinmeyen drnekleri siniflandirmak igin
siniflandirma yontemidir (Galit vd. 2010). k-NN, asagidaki gibi tanimlanan denklem

2.17°de ifade edilen 0klid mesafesini kullanarak sinifi tahmin eder:

d(x,y) = foﬂ(xi —¥i)? (2.17)

Oklid uzakligi d(x,y), desen uzaymdaki en yakin drnekleri bulma mesafesini 6lgmek igin

kullanilir. Bilinmeyen 6rnegin sinifi, komsularindan gelen cogunluk oyu ile tanimlanir.

k-NN yaygin olarak kullanilan bir makine 6grenme algoritmasidir. K-NN, iyi performansi
yan1 sira basitligi sebebiyle yaygin olarak kullanilmaktadir (Yildiz 2019). Segilen bir
ozelligin kendine en yakin olan 6zellikle arasindaki yakinligr kullanarak siniflandirma
yapilir (Kiling vd. 2016). Basarili bir siniflandirma i¢in k-NN ti¢ 6nemli faktore baghdir;
Bunlar k degeri, komsulari belirlemek i¢in kullanilan mesafe metrigi ve 6rnek boyutudur
(Yildiz 2019). Biiyiik k degerleri secildiginde asir1 uyuma neden olacagindan dolay:
dikkat edilmesi gerekmektedir (Aydin 2018). k-NN simiflandirma algoritmasi, egitim veri
setindeki nokta ve noktalar arasindaki mesafeleri hesaplar. Literatirde k-NN
algoritmasinin k degeri i¢in farkli formiiller yer almaktadir. Genel denklem 2.18’daki
gibidir (Filiz vd. 2017).

f() = argmaxeec = T wid (e, f(x) (2.18)
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kiyaslar.nBu siirecte tahminler, komsu Orneklerine iliskin oy ¢ogunluguyla

belirlenmektedir. Ol¢iim icin 6klid uzakligr kullanilmaktadir.

k-NN algoritmasinda, daha 6nce elde edilmis ve sinifi 6nceden belirlenmis baska bir veri
tarafindan siniflandirilacak verilerin yakinligi incelenir ve ardindan bir siniflandirma
islemi uygulanir. Algoritmanin temel mantig1, hangi komsuya yakin olursa olsun, o gruba
benzedigi varsayimini tutmasidir. Burada onemli olan ka¢ komsunun incelenmesi
gerektigini bilmektir. Bu, algoritmanin en 6nemli degiskenlerinden biri olan komsu

saylisini verir.

2.2.3. Karar Agaclar1 Algoritmasi

En 6nemli siniflama algoritmalarindan biri olan karar agaclarinda, 6grenme algoritmasi
basittir. A¢iga c¢ikarilan bilginin gosterimi kolaylikla anlasilabilir. Karar agaglari yalnizca
kararlar1 gostermezler, ayn1 zamanda kararlarin agiklamasini da igerirler (Emel ve Tagkin
2005). Quinlan (1993)’a gore karar agaci, en yiiksek bilgi kazancina sahip 6zellik
araciligiyla verilerin bdliinmesiyle olusturulan diigimlerden bir karar sonucuna ulagilir

(Akgetin ve Celik 2014).

Karar agaglari, basit yorumlanmasinin yan1 sira veri tabanina kolayca dahil edilmeleri,
yiiksek giivenirlige sahip olmasindan 6tiirii siniflamandirma algoritmalari igerisinde en

cok basvurulan algoritmadir. Bu algoritma tahmin edici ve tanimlayic1 6zelliklere

sahiptir (Koktiirk 2012).

Karar agaci, siniflandirmay1 anlamak ve yorumlamak i¢in kolay bir yontemdir (Xing vd.
2007). Karar agaci yontemi simiflandirma algoritmalarinda en popiiler algoritmalardan
biridir. Bu yontem entropiye dayanir. Karar agaclarinin ingsasinda en 6nemli nokta, hangi

degiskenin ilk dongii, yani kok dongii oldugunu belirlemektir (Atilgan 2011).
Bir karar agac1 olustururken izlenecek adimlar;

* Veri kiimesini al: D

« Sinifal: C

* Sayim numarasi alanlar: f
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* Bagla: C sinifi i¢in genel durum entropiyi denklem 2.19 yardimiyla hesaplayin

H(D) = — X.(py log,p(¥) (2.19)

Her fi¢in yap
Ayirma bilgilerini denklem 2.20 ile hesapla

il Il
HCR i) (2.20)

Kazang¢ Oranin1 Hesapla

Kazang oran1 (D; S) = Kazan¢(D=S) Ayirma Bilgileri (D; S)

* Dongii

* En Kii¢iik Kazan¢ Oranina Sahip Degisken Diiglimler Atayin.
« Durdurma Kriteri = DOGRU yaprak ise DUR

* Degilse

Baslaya git.

Ornek karar agac1 gosterimi sekil 2.5°de verilmistir.
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Burada BD karar diigiimiinden ¢ikan tiim karar dallari arasindaki en yiiksek beklenen
degerdir. Buna gore beklenen deger hesaplamalari genellikle asagida siralanan kurallar
uyarinca gergeklestirilir (Gordon ve Pressman 1983; Lezki 2014).
1) Bir karar diiglimiine baglanan bitig dali i¢gin BD, sonuca esittir.
2) Bir sans diigiimiine baglanan bitis dali i¢in BD, bu dalin sonucu ile olasiliginin
carpimidir.
3) Bir sans diigiimii i¢in BD, her bir sans dalinin sonucu ile bunlara karsilik gelen
olasiliklarinin ¢arpimlariin toplamidir.
4) Bir karar diigiimii i¢in BD, karar diigiimiinde ¢ikan tiim karar dallarinin beklenen
degerleri iginde en biiylik kazang degerine sahip olanidir.
5) Herhangi bir digiimiin BD, baslangi¢ diigiimii yoniinde baglantili oldugu bir

onceki diiglimiin sonug degeridir.

Standart karar agaclari, 6rnek alaninin ayrik bolgelere boliinmesi i¢in ¢alisir. Karar
agaclarimi 6grenmek i¢in algoritmalarin ¢ogu, pargalardan birini yinelemeli olarak ikiye
bolerek calisir. Her parga en fazla bir kez boliinebilir. Baska bir deyisle, yalnizca yaprak
diigiimleri boliinebilir. Genel olarak degisen karar agaclarinda her par¢anin birden ¢ok

kez boliinmesine izin verir (Yoav ve Yahni 1999).

Egitim verilerine ait Oznitelik bilgilerinden yararlanilarak bir karar agaci yapisi
olusturulmasinda temel prensip verilere iliskin bir dizi sorular sorulmasi ve elde edilen
cevaplar dogrultusunda hareket edilerek en kisa siirede sonuca gidilmesi olarak ifade
edilebilir. Bu sekilde karar agaci sorulara aldigi cevaplar toplayarak karar kurallari
olusturur. Agacin ilk diigimii olan kok diiglimiinde verilerin siniflandirilmast ve agac
yapisinin olusturulmasi i¢in sorular sorulmaya baglanir ve dallar1 olmayan digiimler ya

da yapraklar bulunana kadar bu islem devam eder (Kavzaoglu ve Colkesen 2010).

Karar agaci teknigini kullanarak verinin siniflanmasi, 6grenme ve siniflama olmak tizere
iki basamakli bir islemdir. Ogrenme basamaginda 6nceden bilinen bir egitim verisi,
model olusturmak amaciyla smiflama algoritmasi tarafindan analiz edilir. Ogrenilen
model, siniflama kurallar1 veya karar agact olarak gosterilir. Siniflama basamaginda ise

test verisi, siniflama kurallarinin veya karar agacinin dogrulugunu belirlemek amaciyla
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kullanilir. Eger dogruluk kabul edilebilir oranda ise kurallar, yeni verilerin siniflanmasi
amaciyla kullanilir. Egitim verisindeki hangi alanlarin hangi sirada kullanilarak agacin

olusturulacagi belirlenmelidir (Calis vd. 2014).

2.2.4. Rastgele Orman Karar Agaci

Rasgele orman veya rasgele karar agaglar1 toplulugu (ensemble learning), 6grenme
yontemleri siniflandirma ve diger gorevler i¢in kullanilir. Rasgele karar agaclari, karar
agaclarin asirt uyum davranisini ¢alisma zamaninda (training time) diizeltmektedir.
Algoritma 1k olarak Ho (1998) tarafindan, rasgele altuzay rnekleme, Eugene Kleinberg
tarafindan One siiriilen “stokastik ayrimcilik” yaklasimiyla ele alinan siniflandirmayi

¢ozmeyi amaclar (Ho 1998; Kesenek 2019).

Breiman (2001)’a gore Rastgele Orman karar agaci, veri setinde en iyi niteliklerden
secilen diiglimleri dallara ayirmak yerine, her bir diigiimde rastgele alinan niteliklerin en
tyisini segerek tiim diiglimleri dallara ayirir. Her veri kiimesi asil veri setinden yer
degistirmeli olarak iiretilir. Rastgele 6zellik se¢imi kullanilarak agaglar gelistirilir ve
budama islemi yoktur. Rastgele orman algoritmasinin diger algoritmalara gore daha hizli
ve dogru olmasinin sebebi bu yontemdir (Akgetin ve Celik 2014). Rastgele orman
algoritmasinda sonradan dahil edilen veriye iliskin tahmin yapilmasinin yani sira,
degiskenlere ait onem derecesi de hesaplanmaktadir. Veri setin biinyesinde ¢ok sayida
degisken barindiriyorsa, degiskenlerin 6nem derecelerinin hesaplanmasiyla degisken
sayisin1 azaltma yoniinden etkilidir (Akman 2010). Bu siiregte birden fazla karar agaci
olusturarak dogru simiflandirma oranini yiikseltmesinde etkili bir algoritmadir. Rastgele
olarak segilen karar agaglarinin birlesmesiyle karar orman1 olusturulur. Veri setlerinde
bulunan fazla sayidaki degisken ve sinif etiketine sahip kategorik degisken bulunduran,

veri setlerinde iyi sonuglar verir (Aydin 2018).

Algoritmada aga¢ yapisinin olusturulmasi i¢in her bir diiglimde kullanilacak 6rneklerin
sayis1 ve olusturulacak aga¢ sayisinin belirlenmesi gerekir. Siniflandirma sirasinda karar
ormani, kullanici tarafindan belirlenen K adet agactan olusturulur. Yeni bir nesne

simiflandirilacagi zaman bu K adet karar agaci tarafindan isleme tabi tutulur ve her
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agactan elde edilen oranlar igerisinde en yiiksek olani1 segilerek sinif belirlenmesi yapilir

(Pal 2005, Colkesen 2009, Karakoyun ve Hacibeyoglu 2014).

Rastgele orman modelinin kurulmasinda asagidaki asamalar izlenir (Akman 2010).

* Orijjinal veri setinden, 68renme veri seti ayrildiktan sonra, 6grenme veri setinden sinif
dagilimina uygun sekilde rastgele 6rneklemler segilir.

* Olusturulan o6rnek veri setinden kullanicinin belirledigi say1r kadar degisken agac
yapisinda kullanilmak iizere rastgele secilir. Eger orijinal veri setinde, sinif degiskeni
harig, toplam degisken sayis1 M ise, aga¢ yapisinda analistin belirledigi R tane degisken
kullanilacaktir. Agacin ¢ok fazla biiylimemesi ve asir1 6grenme sorunu olugmamasi i¢in

aga¢ yapisinda biitiin degiskenler kullanilmamaktadir. Burada R<M olmak zorundadir.

» Karar agaci olusturulurken her diigiimde, belirlenen R tane degiskenden dallara
ayrilmaya bilgi kazanci en yiiksek degiskenden baglanilir. Dallara ayrilacak degisken
belirlendikten sonra her diigiimden asagiya dogru iki dal olusturulur. Dallarin hangi
degere gore ayrilacagina gini indeksi kullanilarak karar verilir. Bu islem her diiglim i¢in
yeni olusturulacak dal kalmayincaya kadar tekrar edilir.

* En diisiik hata oranina sahip agaca en yiiksek, en yiliksek hata oranina sahip olan agaca
en diisiik agirlik verilir. Bu sekilde kurulan tiim agaglara, agacin hata oraninin degerine
gore goreceli olarak bir agirlik verilir.

* Ormanin siniflamasi yapilirken, her aga¢ olusturdugu siniflardan birine agirlikli olarak
oy verir. Orman, veri setindeki her denege ait simif tahminini, tiim agaglarin yaptigi
tahminlerin bir araya getirilmesi neticesinde, agirlikli olarak en ¢ok oyu almig sinifi
secerek yapar.

+ Rassal Orman yonteminde bireysel olarak olusturulan agaglar tizerinde budama islemi
yapilmaz. Her agacta kullanilan veri ve degiskenler farkli oldugundan, Rassal Orman

yontemi asir1 6grenmeye ve giiriiltiilii veriye kars1 giicliidiir.

Mather (2005)’e gore Rastgele orman algoritmasinda, diger karar agaclarina benzer
sekilde, dallanma kriterlerinin belirlenmesi ve uygun bir budama ydnteminin segilmesi
onemlidir. Dallanma kriterlerinin ~ belirlenmesinde ~ Gini  Katsayis1  yontemi

kullanilmaktadir (Karakoyun ve Hacibeyoglu 2014).
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Shang vd. (2007)’ne gore Gini indeks 6zellik se¢imi calismalarinda kirlilik/safsizlik
(nonpurity) dlgiilmesi esasina dayanir. Veri kiimesi i¢erisindeki 6zellik kirlilik 6l¢iisiiniin
az olmasi uygun deger 6zelligi, tam tersi durumda safsizlik 6l¢iisii yiiksek olan 6zellik ise
etkisiz 6zelligi temsil eder. Ancak Gini indeks teorisi lizerine yapilan caligmalarda saflik
Olciisiine bakilir, yani saflik degeri yiiksek olan 6zellik en iyi 6zellik olarak kabul edilir.
Gini indeksi algoritmasinin ana fikri asagidaki gibidir (Sahin 2017). S terimi s
orneklerinden olusan kiime varsayilir. Bu orneklemler m kadar farkli sinifa sahiptir.
Simiflarin farkliliklarina gore, S kiimesi m kadar alt sinifa boliinebilir. Si 6rnegi Ci’ye ait

ornek seti oldugu varsayilirsa, si ise Si’e ait 6rnek sayisidir (Sahin 2017).

Bir 6zelligin Gini degeri hesaplanmadan once 6zelligin Ik sol ~ ve  sag  degerleri

hesaplanmaktadir. Bu hesaplamalar Denklem 2.21 ve 2.22°deki gibi hesaplanir.

. L 1?
Ginigoy = 1 - Xi, T (2.21)
k rRi ]
Giniggg = 1—Xiq [m (2.22)

Burada k siniflarn sayisim, T bir diigiimdeki 6rnek sayismni, Ty Ve Toqy Kollardaki

orneklerin sayisini, L; ve R;ise kollardaki i. kategorisindeki 6rneklerin sayisidir (Adak ve

Yurtay 2013).

Hesaplanan bu degerler Gini degerinin hesaplanmasinda kullanilir. Denklem 2.23” de

verilmistir.
. 1 . .
Gini; = ;( | Tso1 | Ginigy + |Tsag | Ginigag) (2.23)

llgilenen her bir dzellik igin hesaplanan en kiigiik Gini degeri segilir (Adak ve Yurtay
2013).
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CKA'nin temel yapisi en az 3 katmandan olusur. ilk katmana giris katman, ikinci gizli
katman ve son katmana ¢ikt1 katmani denir. Ayrica CKA veri kiimesinin egitiminde geri
yayilma kontrollii bir grenme teknigi kullanir. Ogrenme prosediirii, girdiler ve istenen
ciktilar hakkindaki bilgisine dayanarak gizli birimlerin i¢ parametrelerini belirlemek
zorundadir. Bu nedenle 6grenme, ¢ok biiyiik bir parametre alanini aramaktan olusur ve

bu nedenle genellikle oldukga yavastir.

Cok katmanli algilayic1 ag§ modeline iliskin denklem 2.24’de yer alan esitlikle ifade

edilmektedir.

Y = folbo + Xk=1[Wi * fo(bni + T2y Wi Xn)1} (2.24)

Denklem 2.24’da yer alan degiskenlere iliskin aciklamalar asagidaki gibidir (iseri ve
Ariman 2019).

Y,,: Normallestirilmis ¢iktilar

fo: Cikt1 katmani transfer fonksiyonu (bu ¢alismada sigmoid kullanilmigtir)

by: Esik Deger, bias

wy: k. gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki baglanti agirhig

fn: Gizli katmana iliskin transfer fonksiyonu

by K. gizli katmanin bias terimleri

wji: Girdi katmaninda bulunan i. nérondan gizli katmanda bulunan k. néron arasinda
baglanti agirlig

Xn;: Normallestirilmis girdi vektori

CKA aslinda yapay bir sinir agidir. Yapay sinir aglarindan farki, daha fazla katmana sahip
olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu fazla katmanlar sayesinde noronlar arasindaki
sinyaller herhangi bir kayip olmadan daha dogru ve sorunsuz bir sekilde iletilebilir.
Algoritmanin 6nemli degiskenleri arasinda katman sayilari, 6grenme hizi ve aktivasyon
fonksiyonu oldugu sdylenebilir. Aktivasyon fonksiyonundaki degisiklikler yontemin
bagka bir siirimii olarak goriiniir. Bu fonksiyon radyal tabanli bir fonksiyon olarak

alindiginda, karsimiza RTF Ag1 ¢ikmaktadir.
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2.2.6. Radyal Temelli Fonksiyon Agi

Radyal temelli fonksiyon (RTF) yaklasimi, koklerini Powell (1987)"'in ¢alismasindan alir.
Yapay Sinir Aglarinda (YSA) 6grenmeye alternatif bir ara¢ olarak kullanimi, diizensiz
konumlandirilmig veri noktalar1 goz oniine alindiginda ¢ok degiskenli enterpolasyon igin
ozellikle uygundur. YSA kullanmalar1 geleneksel ¢ok katmanli algilayicilar tizerinde
kendi avantajlar1 nedeniyle ¢esitli miihendislik alanlarinda siniflandirma sorunlari,
fonksiyon yaklagimi, giiriiltiilii aradegerleme ve ¢6ziim uygulamalarina diizenleme buldu
yani daha hizli yakinsama, kiigiik tahmin hatalar1 ve daha yiiksek giivenilirlik (Ke’gl vd.
2000, Kagoda vd. 2010, Ababaei 2012).

RTF ag1 tasarimi ise ¢ok boyutlu uzayda egri uydurma yaklagimidir ve bu nedenle
RTF’nin egitimi, ¢ok boyutlu uzayda egitim verilerine en uygun bir yiizeyi bulma
problemine doniisiir. RTF nin genellemesi ise egitim sirasinda bulunan ¢ok boyutlu
yiizeyin kullanilmasina esdegerdir. RTF, sayisal analizde ¢ok degiskenli problemlerin
¢oziimiinde kullanilmis ve YSA’nin gelismesi ile birlikte bu fonksiyonlardan YSA
tasariminda yararlanilmistir. RTF, ileri beslemeli YSA yapilarina benzer sekilde giris,
sakli ve c¢ikis katmanindan olusur ancak, giris katmanindan gizli katmana doniisiim,
radyal tabanl aktivasyon fonksiyonlari ile dogrusal olmayan sabit bir doniistimdiir. Gizli
katmandan c¢ikis katmanina ise dogrusal bir doniisiim gerceklestirilir. RTF’de
uyarlanabilecek serbest parametreler; merkez vektorleri, radyal fonksiyonlarin genisligi

ve ¢ikig katman agirliklaridir (Senol 2010).
RTF ag1 yontemi genellikle modelleme alaninda zaman serileri, siniflandirma sorunlari,

sistem kontrolleri tahminlerinde kullanilir. YSA ile hemen hemen ayni islev verir.

YSA’dan tek farki, radyal temel islevini bir aktivasyon fonksiyonu olarak kullanmasidir.
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X1

X2

Xn

Girdi Katmani Gizli Katman Cikt1 Katmani

Sekil 2.7 Radyal temelli ag yapisi (Okkan ve Dalkilig 2012).

RTF’in matematiksel ifadesi denklem 2.25’de ifade edilmektedir.
Yi(x) = XL, Wiei(x) (2.25)

Burada Y;(x) i. radyal temelli fonksiyon, W;; gizli katmandaki i. noérondan ¢ikis
katmanindaki j. néron arasindaki agirligi, N ise gizli katmanda bulunan hiicre sayisini,
@;(x) ise aktivasyon fonksiyonunu gosterir. RTF’de gizli katman aktivasyon fonksiyonu
olarak genellikle Gauss Fonksiyonu kullanilir. Gauss Fonksiyonu X giris vektoriinii ¢;
merkezi ||x — ¢;|| uzakligini, o; de standart sapma degerini simgelemekte olup denklem
2.26°de ifade edilir (Senol 2010).

llx—ci|

Pu(x) =e > (2.26)

Moradkhani vd. (2004)’ne gére RTF agda gizli katman diigiim say1s1 en ¢ok giris veri seti
adedi kadar olabilir. Gizli katmandaki farkli diigiim sayzis1 ile yapilan hesaplama ayr1 bir

¢oziimdiir. Goriildigt gibi RTF aginda parametre ve hesaplama islemi az oldugundan,
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hesaplama siiresi de kisa olur. Dolayisiyla fazla kaynak kullanmadan, ¢cok hizli bir sekilde
egitilebilir. RTF teknigi iyi bir genelleme olanagi, daha az diiglim kullanma ve kisa

hesaplama olanagi sunar (ilkucar 2015).
2.2.7. Destek Vektor Makineleri

Kapasite kontrol prensibi (KKP) 1970'lerin ortalarinda kesfedilmis olsa da, bu ilke yeni
algoritmalarin gelistirilmesine yol agmistir. 1990'larda destek vektér makineleri (DVM)
olarak adlandirilmaya baslandi. Son birka¢ yilda makine 6grenimi teorisindeki en etkili

gelismelerden biri Vapnik'in DVM iizerindeki ¢alismalaridir (Vapnik 1982).

DVM, smiflandirma ve regresyon analizinde, verileri analizinde ve 6rneklerden 6grenen
denetimli bir 6grenme yontemi olarak kullanilmaktadir (Bilisik 2011). DVM’nin
temelleri Vapnik (1995) tarafindan atilmistir. Vapnik (1995), farkli siniflarin nesnelerine
ait kiimeler arasinda, 6znitelik uzayinda en iyi bir hiper diizlem olusturan bir siniflandirici
gelistirmistir (Kaya 2014). DVM, veriyi birbirinden ayiran en uygun dogrusal ya da
dogrusal olmayan bir fonksiyon yardimiyla siniflandirma yapmaktadir (Yildiz vd. 2012).
Guyon vd (2002)’ne gore Destek vektor makineleri ve O6zyinelemeli nitelik eleme

yapilarmin birlikte kullanildig: bir algoritmadir (Kaya 2014).

Buradaki temel amag onlar1 destek vektorleri olarak gruplamaktir. Bu gruplandirmalar
dogrusal veri kiimeleri i¢in daha uygundur. Ancak, veri kiimeleri dogrusal olmayan veri
kiimelerindeki ¢ekirdek islevlerinin yardimiyla dogrusallastirilabilir ve uygulanabilir. Bu
caligmada Poly Kernel, Normallestirilmis Poly Kernel, Puk ve Radyal Temelli Fonksiyon
(RTF) Cekirdek fonksiyonlari kullanilmigtir. DVM, en iyilestirme sorununu ¢ozerek

hiper diizlem bulur. Bu durum denklem 2.27 yardimiyla gergeklestirilir.

maxQ(a) =Y, a; — %Z}Ll a;a;d;dix] x; (2.27)

Burada0 < a; <c icin i=1,2,..,n

DVM, ¢iktiy1 hesaplamak i¢in ¢ekirdek islevi bi¢iminde tanimlanan f(x) Karar islevine
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2.8’de iki boyutlu diizlemde birbirinden dogrusal ayrilabilen iki smifa ait verilerin
dagilimi ve bu verilerin birbirinden ¢ok sayida dogru ile ayrilabildigi goriilmektedir. Cok

boyutlu uzayda veriler hiper diizlemler ile ayrilabilir (Ozkan 2008; Y1ldiz vd. 2012).

Verileri birbirinden ayiran en uygun hiper diizlem, birbirine en uzak iki hiper diizlem
bulunarak elde edilir. Sekil 2.8’de birbirine en uzak Hi ve H; diizlemleri arasindan gegen
Ho hiper diizlemi, iki simifi birbirinden ayiran en uygun hiper diizlem olarak
secilmektedir. Ho diizlemine en uygun ayirma hiper diizlemi adi verilir. H1 ve H>
diizlemleri tizerindeki her bir veri destek vektorii olarak adlandirilir (Yildiz vd. 2012).
Destek vektor algoritmasi en biiyiik smir genisligine sahip ayirict hiperdiizlem ile
siniflandirma yaparak egitim hatasin1 minimize etmeye ¢alisir. Siniflar1 birbirinden ayiran
marjini en biiylik, dogrusal bir ayirt edici fonksiyon bulunmasin1 amaglar (Kiiciik vd.

2013).

Veri setlerini en iyi ayirma islemini matematiksel olarak gosterecek olursak, bu verileri
ayiran karar siir1 denklemi w'x+b=0 seklinde ifade edilir. Bu karar ¢izgisine paralel olan
siir ¢izgilerinin negatif hiper diizlem ve pozitif hiper diizlem denklemleri sirasiyla

wW'x+b=-1 ve w'x+b=1 olur. Buradan iki sinir ¢izgisi arasindaki geometrik uzaklik

hesaplanacak olursa m = ﬁ denklemi yardimiyla bulunur. Burada amag bu geometrik

aralig1 en biiylik yapmaktir (Demircali 2015).

Dogrusal olmayan DVM, ilgili veri setinin dogrusal bir fonksiyon ile tam ya da belirli bir
hata ile ayrilamamasi s6z konusu oldugunda bagvurulan bir algoritmalardir. Gercek
yasam problemlerinde bir veri setinin hiper diizlemle dogrusal olarak ayrilmasi
cogunlukla mumkun degildir. Bu baglamda simiflar1 ayirma islemi, ayirma egrisinin
tahmin edilmesiyle mumkun olmaktadir. Ancak uygulamada egrinin tahmin edilmesi
oldukca zordur (Ayhan ve Erdogmus 2014). Smiflandirmak istenilen veri seti sekil
2.9’daki gibi dogrusal bir ¢izgi ile ayrilamayacak durumda olabilir (Karakoyun ve
Hacibeyoglu 2014).
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wlp(t) = w,¢p(t) =0 (2.29)

Burada wT = [wj ...w,,] vektdriindeki wi’ler karar egrisini belirleyen katsayilardir, ¢ (t)
vektorii de 6zellik uzayinda ¢(t) = [P1P ... o ]T seklinde m boyutlu bir vektordiir
(Topaloglu 2014).

DVM’lerinde Polinomiyal ¢ekirdegi, tiim egitim verilerinin normallestirildigi problemler

i¢in ¢ok uygundur. Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu denklem 2.30’te Ki gibi ifade edilir.
K(x,y) = (axTy + ¢)¢ (2.30)
Burada a egimi, c sabit terimi ve d polinom derecesini ifade etmektedir (Giildogan 2017).

DVM algoritmasinda kisacasi, siniflandirmalar yapilirken limitler yardimiyla bir karar
alinir. Bu algoritmadaki temel mantik, verileri bir dogru boyunca ayirmaktir. Veriler bir
dogru boyunca ayrilamazsa, egriler yardimiyla ayrilir. Cekirdek islevleri bu egrilerin
hesaplanmasinda kullanilir. Bunun bu ¢alismada kullanilan en zor algoritmalardan biri

oldugu yorumlanabilir.

Pearson VII islevi, Karl Pearson tarafindan 1895'te gelistirildi ve genellikle X-isini
kirilma taramalarinin ve Kizilétesi spektrumlardaki tek bantlarin egri uydurmasi igin
kullanilir (Pearson 1895; Ustiin vd. 2005). Egri uydurma igin Pearson VII
fonksiyonunun(PUK) genel formu denklem 2.31’de verilmektedir (Zhang ve Ge 2013).

H
2
1
2(x—xg)N2w—-1

burada H, tepe noktasinin x, merkezindeki tepe yiiksekligidir ve x, bagimsiz degiskeni

f&) = @ (2.31)

temsil eder. Parametreler ve w, tepe noktasinin yari genisligi ve kuyruk faktoriidiir. Bu

baglamda, bir islev ancak ve ancak su durumlarda gecerli ¢cekirdek islevleri sinifina aittir:
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karsilik gelen ¢ekirdek matrisi simetrik ve pozitif yar1 tanimlidir. PUK'nin gergekten bu
kosullar1 sagladigin1 gostermek igin, Uestuen iki vektoriin bir fonksiyonunu denklem
2.32’ deki gibi ifade etmistir (Uestuen vd. 2006; Zhang ve Ge 2013).

(2.32)
Burada x; ve x; iki vektor degiskenidir (Zhang ve Ge 2013).
Genel olarak polinom ¢ekirdegi denklem 2.33’deki gibi tanimlanir;
K(x;, %) = (a+x]x,)? (2.33)

Burada b ¢ekirdegin derecesini ve a ise sabit terimi ifade etmektedir (int. Kyn. 7).

RTF Kernel DVM smiflandirma algoritmasinda kullanilan varsayilan gekirdektir ve
denklem 2.34’deki gibi ifade edilir

K(Xi,Xj) = e—(pxi—le-z (234)

Burada Blx; — x; A2 6klid uzakhigini, ¢ tek bir egitim érneginin etkisinin dlgiisiinii belirtir

(Int. Kyn. 8).

Her ne kadar veriye bagimli kerneller gii¢lii bir alternatif olarak son zamanlarda popiiler
olsalar da, RTF kerneller ¢ok daha popiilerdir. RTF kerneller i¢in yakinsama polinominal
kernellerden daha yavas olmasina ragmen RTF kerneller cogu zaman daha iyi performans

gosterirler (Tolun 2008).

41



3. MATERYAL ve METOT

Bu boliimde, ¢aligmada kullanilan veri setinin agiklanmasi, uygulanan ozellik seg¢im

yontemleri ve siniflandirma algoritmalar1 detaylandirilmistir.

Veriler 2015-07-03'te Hindistan'da bulunan Apollo Hastanelerinden toplanmistir. Toplam
400 kisiye iliskin bilgiler igermektedir. Bu 400 kisinin 250'sinin Kronik Bobrek Hastaligi
varken, geri kalan 150 kisinin Kronik Bobrek Hastaligi bulunmamaktadir. Bu veriler 24
degisken deger ile birlikte kan ve idrar analizi sonucu elde edilmistir. Bir kisinin Kronik
Bobrek Hastaliindan muzdarip olup olmadigiyla ilgili bir smiflandirma degiskeni
mevcuttur. Yani toplamda 25 degisken olup bu degiskenlerin 11'1 sayisal, 14'i
nominaldir. Verilere (int. Kyn. 4)’dan ulasilmistir. Ayrica, ilgili baglantidan indirilen
verilerde bazi eksik degerler de vardir. Veri kiimesinin ayrintilar1 ¢izelge 3.1'de
gosterilmistir. Ayrica, tim siniflandirma siiresince 10 kat ¢apraz dogrulama
kullanilmistir. Kullanilacak programa gore excel'deki mevcut verilere yalnizca dosya
uzantilar1 ayarlanmigtir. Bu siiregte verilerin yapisina zarar verecek bir degisim

yapilamamis olup ayrica, ilgili veri kiimesinden hicbir degisken ¢ikarilmamustir.

Cizelge 3.1 Kronik bobrek hastaligi veri setinin agiklamasi

Ozellikl T Yas Ozellik14 | Potasyum

Ozellik2 | Kan basinci Ozellik15 | Hemoglobin

Ozellik3 Ozgiil agirlik Ozellik16 | Paketlenmis hiicre hacmi
Ozellik4 | Albumin Ozellik17 | Beyaz kan hiicresi sayimi
Ozellik5 Seker Ozellik18 | Kirmizi kan hiicresi sayimi
Ozellik6 Kirmizi kan hiicreleri Ozellik19 | Hipertansiyon

Ozellik/ Iris hiicresi Ozellik20 | Seker Hastaligi

Ozellik8 Iris hiicre kiimeleri Ozellik21 | Koroner arter hastaligi
Ozellik9 Bakteriler Ozellik22 | Istah

Ozellik10 [ Kan sekeri Ozellik23 | Ayak 6deml

Ozellik1l | Kandaki tire miktari Ozellik24 | Kansizlik

Ozellik12 | Serum kreatinin Ozellik25 | Simf

Ozellik13 [ Sodyum

Calismanin uygulama kisminda weka paket programinda bulunan o6zellik se¢im
yontemlerinin tamamu ilgili veri setine uygulanmis sonug¢ olarak korelasyon, filtre ve
tutarlililk yontemleri daha az sayida oOzellik(degisken) ile ilgili veri setini
aciklayabilmistir. Calismada kullanilan toplam 25 adet degisken olup korelasyon tabanlt
Ozellik secim yontemi uygulandiginda 16 degisken ile, filtre 6zellik se¢im ydntemi

uygulandiginda 11 degisken ile, tutarlilik 6zellik secim yontemi uygulandiginda ise 4
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degisken ile aciklanmistir. Burdan hareketle calismada kullanilan siniflandirma
yontemlerinin performanslart bir 6zellik se¢iminin olmadig1 (degiskenlerin tamaminin

kullanildig1) durum i¢in ve bahsi gegen bu ii¢ 6zellik se¢im yontemi i¢in hesaplanmustir.

Son olarak, tim smiflandirma algoritmalart 16, 11, 4 ve 25 degiskenin timi
degerlendirmeye alinmistir. Dogru siniflandirma oranlart bu degisken sayilarinca

yapilmustir.

Bu c¢alismada kullanilan makine O6grenimi algoritmalart  genel anlamda
karsilastirildiginda, Bu algoritmalardaki temel mantik, siif dogrultusunda maksimum
say1 ile tahmin yapmaktir. Bu kadar basit algoritmalarin ¢calismaya dahil olmasinin temel
nedeni, en basit algoritmanin sonucunun ne oldugunu bulmak ve diger algoritmalarda
basar1 elde edilip edilmedigini belirlemek i¢in tasarlanmis olmasidir. Aslinda, diger

algoritmalar biraz daha kapsamlidir ve birkag islemden gectikten sonra islev goriir.

Bu deneysel ¢alismada KBH veri setine iliskin, Karar agaci, k-NN (k=2), CKA, Naive
Bayes, RTF ag1 ve DVM (Poly Kernel, NormalizePoly Kernel, Puk ve RTF Kernel

siniflandirma algoritmalar1 kullanilmistir.

ROC analizi, testin giliciinii ayirt etme yeteneginin belirlenmesinde, cesitli test
tekniklerinin karsilagtirilmasinda ve uygun pozitif esigin belirlenmesinde kullanilir. ROC
analizi simiflandirma algoritmalarinin sonuglarint degerlendirmek i¢in kullanilan bir
yontemdir (Takic1 2018). Egri Altindaki Alan (AUC), ROC egrisinin altindaki alani ifade

eder. Bu alan 1'e ne kadar yakinsa, tan1 oraninin o kadar yiiksek oldugu anlamina gelir.

Bir siniflandirma probleminin dogrulugu, en yiiksek evrensel degerlendirme dlgiilerinden
biridir ve denklem 3.1 'de verlmistir (DP - Dogru Pozitif, DN - Dogru Negatf, YP -Yanlis
Pozitif, YN — Yanlis Negatif). Bu 6nlemin faydasi, test senaryolarinin mutlak sayisindan
uygun sekilde smiflandirilmis test senaryolarinin sayisint bulabilmesidir (Rahman vd.
2020).

| DP+DN |
| DP+DN+YP+YN |

Dogruluk (%) = (3.2)
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Kappa testi, iki ve daha fazla gozlemciye ait uyumlarina iliskin giivenilirligini 6l¢en
testdir. (Congalton ve Green 1998; Aydin 2018). Eger gozlenen degerler uyum sansa
bagl olarak uyumdan biiyiik ya da esit ise, k¥ = 0; gozlenen uyum sansa bagli olarak
uyumdan daha kiiglik ise, k < 0 olmaktadir. x =1 olmasi durumunda tam uyum
gerceklesir. Kappa katsayisinin yorumlanabilir araligt 0<k < 1 arasindadir ve negatif
(k < 0) durumu s6z konusu oldugunda giivenilirlik agisindan anlamli degildir. Kappa
degeri 0,4’iin iizerinde olmasi istenen durumdur. Kappa degeri denklem 3.2°deki gibi
hesaplanir (Aydin 2018):

(Po—Pc)
K = h (3.2)

Burada; P, kabul edilen oran, P, beklenen orani gostermektedir.

Landis ve Koch (1977)’a gore, elde edilen x degerlerini yorumlamasi ¢izelge 3.2°de

sunulmustur (int. Kyn. 3).

Cizelge 3.2 Kappa degerlerinin yorumlanmasi

K Yorum
<0 Uyum yok (Sansa bagli olabilecek uyumdan daha kotii uyum olmast)
0.1-0.20 Onemsiz uyum
0.21-0.40 Diisiik derecede uyum
0.41-0.60 Orta derecede uyum
0.61-0.80 Iyi derecede uyum
0.81-1.00 Miikemmel uyum

Ote yandan Kappa degerine iliskin sonuglarn kategorik sayisindan da etkilendigi
unutulmamalidir. Kategori sayis1 ne kadar kii¢iik olursa hesaplanan kappa degeri de o
kadar biiyilik olmaktadir. Bir baska dikkat edilecek husus ise incelenecek durum ¢ok nadir
karsilagilan bir durum ise uyumun gostergesine iliskin bulunan Kappa degeri de kiiciik

olmaktadir (Viera ve Garrett 2005; Kili¢ 2015).
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Capraz dogrulama bir tahmin modelinin bagimsiz bir veri setinde ne kadar iyi performans
gosterebilecegini degerlendirmek i¢in giiclii bir yontemdir. Capraz dogrulama, temel
egitim verilerinin tahmine dayali potansiyelini, tahmini sapmadan dahili olarak test
edilmesine olanak tanir. Temel siire¢ basittir: verileri rastgele birkag esit alt kiimeye
boliitir, ardindan yinelemeli olarak tahmine dayalt modeller olusturulur ve test edilir, dyle
ki alt kiimelerin her biri bir kez alikonulur ve bir kez model testi i¢in kullanilirken kalan

alt kiimeler modeli egitmek igin kullanilir (Int. Kyn.5).

K-katl ¢apraz dogrulamada, orijinal 6rnek rastgele k esit boyutlu alt 6rnege boliiniir. k
alt 6rnekten, modeli test etmek i¢in dogrulama verisi olarak tek bir alt 6rnek tutulur ve
kalan k-1 alt 6rnekleri egitim verisi olarak kullanilir. Capraz dogrulama islemi daha sonra
k kez tekrarlanir (katlar), her k alt 6rnegin dogrulama verisi olarak tam olarak bir kez
kullanilir. Kivrimlardan elde edilen k sonuglar1 daha sonra tek bir tahmin tiretmek i¢in
ortalamasi alinabilir (veya bagska bir sekilde birlestirilebilir). Bu yontemin avantaji, tim
gbzlemlerin hem egitim hem de test i¢in kullanilmas1 ve her gézlemin dogrulama i¢in tam
olarak bir kez kullanilmasidir. Siiflandirma problemleri i¢in, tipik olarak, her katin
kabaca ayn1 oranlarda sinif etiketi icerecegi sekilde katlarin secildigi tabakali k-kat capraz
dogrulama kullamlir (Int. Kyn. 6).
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4. BULGULAR

Bir¢ok ¢alismada KBH'nin gesitli algoritmalar araciligiyla en yiiksek dogruluk oraniyla
tahmin etmesi amaglanmisti. Tim bu caligmalar, bircok algoritma ve veri kiimesi
kullanarak hangi algoritmanin en dogru sonucu verdigini belirlemek i¢in ¢aba sarf edildi.
Bu calismada kullanilan 6zellik se¢im yOdntemleri neticesinde siniflandirma algoritma
sonuglarimiz ile benzer ¢alismalarda kullanilan algoritmalar ve sonuglar ¢izelge 3.5'te
karsilastirilmistir. Ayrica, bu ¢alismalarin karsilagtirmalarini yapabilmek i¢in elbette ayni
kosullarda analiz etmek gerekir. Bu 5 ¢alismada kullanilan veri kiimeleri ve degiskenler
aynidir. Ancak, diger yazarlar kullandiklar algoritmalarin degiskenleri hakkinda ayrintili
bilgi vermedikleri i¢in, siniflandirma algoritmalarinin bazilari ayni sonuglari verirken,
bazilar1 farkli sonuglar sunmustur. Bu ¢alismay1 diger 4 ¢alismadan iistiin kilan durumlar,
ilgili veri seti iizerinde 6zellik secim yontemleriyle indirgenen veri iizerinden capraz
gecerlilik yardimiyla smiflama yapilmistir. Ayrica, bu calisma diger yazarlarin
kullanmadigi bazi siniflama algoritmalarin1 da igermektedir. Bu sayede daha fazla
algoritma kullanilmis ve en yiiksek siniflandirma oranina sahip algoritmay1 belirleme

sansi1 elde edilmistir.
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Cizelge 3.3 Farkli Ozellik segimleri ve smiflandirma algoritmalar igin DP, YP, ROC ve Kappa istatistikleri

Ozellik Secim Yok Filtre Korelasyon Tutarhhk
2 12/glg|g 2|3/ |2 2|8 |& |2 |[2|8 |&
2 2l |z |8 (£ |S |5 |22 | |3 |£|%|S
2| § ¥ |2 | § 2 | g 2 | 8
A >~ A >~ A P~ A P~
NaiveBayes 0.92 (0 1 10.89/0.96 |0 1 1094 |0.95 |0 1 093 093 |0 [0.99|0.91
k-NN(k=2) 094 |0 (0.97/0.92/0.99 |0 ]0.99(/0.99 |[0.97 |0 [0.98 |0.96 [0.96 |0.04|0.97|0.96
Karar Agaci 0.99 [0.02(0.99/0.97|0.99 |0.03|0.99|/0.96 |0.99 |0.02|0.99 |0.97 |0.98 |0.04/0.99|0.95
Rassal Orman 1 1 1 1 1099 |0 1 1098 |0.99 |0 1 0.99 [098 |0 [0.99|0.97
RTF Ag1 097 [0 |0.99/0.96|0.99 |0.07|0.99(/0.98 |[0.97 |0 [0.98 |0.96 [0.98 |0.01/0.99|0.96
CKA 0.99 (0 1 10.99(0.99 |0 1 1098 |0.99 |0 1 0.99 |0.96 |0.02{0.99|0.92
DVM 096 [0 (0.98/0.95/0.97 |0 ]0.98|0.96 |[0.97 |0 [0.98 |0.96 [0.92 |0 |0.96|0.89
(polykernel)
DVM 096 [0 (0.98/0.94|0.96 |0 ]0.98|0.95 [0.97 |0 |0.98 |0.96 (0.89 |0 |0.94|0.86
(Normal polykernel)
DVM 098 [0 (0.99/0.97|0.97 |0 |0.98/0.96 [0.98 |0 |0.99 |0.97 |0.99 |0.04/0.97|0.95
(Puk)
DVM 092 [0 |0.96/0.89/0.92 |0 |0.96/0.90 [0.92 |0 |0.96 |0.89 (0.82 |0 |0.91|0.77
(RTFKernel)
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Cizelge 3.3’te, smiflandirma algoritmasinin Dogru-Pozitif (DP), Yanlis-Pozitif (YP),
Kappa ve ROC analizinin sonuglarini gosterir. DP, siniflandirma algoritmasi sonucunda
aslinda hasta olan ve hasta olmayan kisilerin oranini ifade eder. YP, siniflandirma
algoritmasinin bir sonucu olarak gercekten hasta olan ancak hasta olmadigi tespit edilen
kisilerin oranina isaret eder. Bu, DP oraninin 1'e ve YP oraninin 0'a yakin olmasi
gerektigi anlamina gelir.

Cizelge 3.3 incelendiginde 3 yontemin Roc analizinin 1 olarak hesaplanmis oldugu
gorilmektedir. Bu yontemler CKA, Naive Bayes ve Rassal Orman. Yani, 3 yontemin
timi en yiiksek tani oranina sahiptir. ~ Bununla birlikte, ilgilenilen 6zellik se¢im
yontemlerinde CKA, Karar Agaci, DVM(Puk) ve Rassal Orman’nin DP oraninin ¢ok daha
yiiksek oldugu goriilmektedir. Kappa degerleri yoniinden incelendiginde Rassal ormanin
siiflandirma sonucu beklenen ve gozlenen degerler arasinda miikkemmel bir uyum

gosterdigi goriilmektedir.

Cizelge 3.4 Farkli Ozellik secimleri ve siniflandirma algoritmalar1 i¢in performans sonuglari

Ozellik Se¢im Filtre Korelasyon Tutarhhk
Yok

Naive Bayes %95.00 % 97.5 % 97.00 % 95.75
k-NN(k=2) % 96.25 %99.75 % 98.50 % 98.25
Karar Agacl % 99.00 % 98.25 % 99.00 % 97.75
RTF A % 98.50 %99.25 % 98.50 % 98.25
CKA % 99.75 % 99.5 % 99.75 % 96.50
DVM % 97.75 % 98.25 % 98.25 % 95.00
(PolyKernel)

DVM ~ (Normalized o o750 | 049775 | 9 98.25 % 93.50
Poly Kernel)

DVM (Puk) % 98.75 % 98.5 % 98.75 % 98.00
DVM (RTFKernel)| % 95.00 %95.50 % 95.00 % 89.00

Farkli 6zellik se¢im yontemleri i¢in ¢alismada yer verilen simiflandirma metotlarinin
performanslarini gésteren ¢izelge 3.4 incelendiginde dogru siniflandirma orani en yiiksek

olan (% 99.75) 3 durum korelasyon tabanli 6zellik yontemi ile rassal orman ve mlp
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smiflandirma yontemiyle elde edilirken, filtre 6zellik se¢im yontemin de k-NN
siiflandirma yonteminden elde edilmistir. Cizelge 3.4 incelendiginde Tutarlilik 6zellik
secim yontemi uygulanarak yapilan smiflandirma yontemlerinden elde edilen
performanslarin diger 6zellik se¢im yontemleri uygulanarak yapilan smiflandirma
yontemlerinin performanslarindan daha diisiik oldugu dikkat ¢ekici bir sonu¢ olmakla
beraber %89’luk dogru smiflandirma orani ile en diisiik performans tutarlilik 6zellik

se¢imi uygulanip dvm (RTFKernel) siniflandirma yénteminden elde edilmistir.
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5. TARTISMA ve SONUC

KBH tanisinda ge¢mis calismalar incelendiginde genellikle tibbi yontemler basarili
olmustur. Bu yontemlere ek olarak, son yillarda teknolojik gelismelere de bagli olarak
bilgisayar destekli cesitli algoritmalar yardimiyla doktorlara yardimci olacak yeni bir
sistem gelistirmek, hem bozuklugun hizli teshisine yardimei olacak hem de doktorlarin is

yiikiinii azaltacak, boylece doktorlarin daha verimli calismasini saglayacaktir.

Ayrica, hastaligin bir doktor tarafindan teshis edilmesinden sonra, tanmnin bilgisayarl
sistemlerle dogrulanmasi de insan yapimi hatalar1 ortadan kaldirmis olacaktir. Bu
calismada 10 farkl siniflandirma algoritmasi kullanilmistir.  Ayrica DVM'in 4 farkh
¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilmistir. Cizelge 3.5’te 400 bireye ait ayni veri seti
kullanilarak yapilan daha onceki ¢alismalar ve kullandiklari siniflandirma yontemlerine

iligskin performans istatistikleri verilmektedir.

Cizelge 3.5 Kronik bobrek hastalig1 veri seti i¢in daha 6nce yapilmis ¢alismalardan elde edilen
dogruluk oranlari

Calisma Program | Simflandirma Algoritmasi Dogruluk

. Karar Agaci %91.66

Celik vd. WEKA DVM %06 11

K-NN %98.10

WERA " pvm %98.30

Charleonnan vd. Lojistik Regresyon %96.55
MATLAB

Karar Agaci %94.80

Naive Bayes 9%95.00

DVM %97.75

Chetty vd. WEKA NN %9575

Karar Agaci %91.00

Karar Ormanlari 9%99.10

Gunarathne vd. Lojistik Regresyon %95.00

YSA %97.50

Cizelge 3.5 incelendiginde Celik vd. (2016)’nin yapmis oldugu calismada Weka programi
araciligiyla smiflandirma algoritmalarindan Karar Agaci %91.66 ve DVM’de %96.11

dogru siiflandirma oranlarini elde etmislerdir.
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Charleonnan vd. (2016)’nin yapmis oldugu calismada Weka ve MATLAB programlari
araciligryla siniflandirma algoritmalarindan k-NN ile %98.10, DVM ile %98.30, Lojistik
Regresyon ile %96.55 ve Karar Agaci ile %94.80 dogru siniflandirma oOranlarini elde

etmislerdir.

Chetty vd. (2015)’1 tarafindan yapilan c¢alismada Weka programi kullanilarak
smiflandirma algoritmalarindan naive bayes ile %95.00, DVM ile %97.75, k- En Yakin
Komsuluk ile %95.75 ve Karar Agaci ile %91.00 dogru siniflandirma oranlarini elde

etmislerdir.

Gunarathne vd. (2017)’1 tarafindan yapilan calismada siniflandirma algoritmalarindan
Karar Ormanlar ile %99.10, Lojisitk Regresyon ile %95.00 ve YSA ile %97.50 dogru

siniflandirma oranlarini elde etmislerdir.

Cizelge 3.5 incelendiginde daha dnce yapilan caligsmalar arasinda en yiiksek performansin
Gunarathne vd.’nin yaptiklari ve 99,10% ile Karar Agaci siniflandirma algoritmasi elde
edilmistrir. Daha once yapilan ¢alismalarin timiinde KBH veri setindeki 25 degiskenin
tamami isleme dahil edilmis olup capraz gegerlilik(cross-validation) yapilmadan bu
sonuglar elde edilir iken yapilan bu ¢alismadan elde edilen tiim sonuglar ¢apraz gecerlilik

sonucu elde edilmistir.

Bu baglamda bu ¢alismanin diger calismalardan daha iyi sonug elde etmesi ¢alismanin
0zgiin sonuglarindan birisidir. Bu calismanin bir diger 6zelligi ise diger ¢aligmalarla
kiyaslandiginda farkli 6zellik seg¢imleri sonucunda degisken sayisinda indirgemeye gitmis
ve daha az degisken ile daha once yapilan bir¢ok calismadan daha verimli sonuglar elde

edilmistir.
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