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1. OZET

Makine Ogrenimi Yontemlerini Kullanarak Evre III invaziv Duktal

Karsinomlu Hasta Verilerinin Siniflandirilmasi
Ogrencinin Adi ve Soyadi: Emre DIRICAN
Damisman: Prof. Dr. Zeki AKKUS

Anabilim Dali: Biyoistatistik

1.1. Tiirkce Ozet

Amacg: Tez calismasinda, danigsmanli makine Ogrenimi yoOntemleri siniflama
performansina gore kiyaslanarak c¢alismada kullanilan yontemlerin igerisinden,
siiflama basgarisi yiiksek olan yontemin bulunmasi amaglandi.

Gerec ve Yontem: Calismamizda, destek vektor makineleri, rasgele orman ve yapay
sinir aglar1 yontemlerinin siniflama performanslarini kiyaslamak i¢in meme kanseri
tiirlerinden biri olan invaziv duktal karsinomlu 302 hastanin sagkalim bilgilerini iceren
veri seti ile birlikte simiilasyonla elde edilen 24 farkli veri seti kullanildi. Kullanilan
yontemlerin smiflama bagarilar1 meme kanseri verilerinde genel dogruluk, duyarlilik,
secicilik, F-ol¢iitli, Matthews korelasyon kastsayisi, AUC ve ayirsama giicline gore
kiyaslandi. Simiilasyon verilerinde ise egitim-test dogruluklar1 farki ve bu farkin
anlamlilig1 degerlendirildi.

Bulgular: Invaziv duktal karsinom evre III hastalarinin test seti i¢in en yiiksek
sagkalim siniflama dogrulugu (%80) ve yliksek performans degerlendirme kriteri
degerleri radyal cekirdekli destek vektor makinelerinden elde edildi. Simiilasyon
verilerinde de yiiksek siniflama dogrulugu ve dogruluklar arasindaki farkin
kiiciikliigii genel olarak destek vektor makinelerinden elde edildi.

Sonug¢: Destek vektdr makineleri hem gercek veri setinde hem de simiilasyon
verilerinde, rasgele orman ve yapay sinir aglarma gore daha yiiksek dogruluk oranina
sahiptir.

Anahtar Sozciikler: Makine 6grenimi, siniflama, meme kanseri, destek vektor

makineleri, rastgele orman.



Classification of Patients with Stage III Invasive Ductal Carcinoma Using

Machine Learning Methods

Student’s Surname and Name: DIRICAN Emre
Adyviser of Thesis: Prof. Dr. Zeki AKKUS
Department: Biostatistics

1.2. Abstract

Aim: In the thesis study, it was aimed to find the method with high classification
success among the methods used in the study by comparing the machine learning

methods according to the classification performance.

Material and Method: In our study, the data set of 302 patients with invasive ductal
carcinoma, one of the breast cancer types, and 24 different data sets obtained by
simulation were used to compare the classification performances of support vector
machines, random forest and artificial neural network methods. The success of
classifications of the methods used were compared according to the general
accuracy, sensitivity, specificity, F-measure, Matthews correlation coefficient, AUC
and discriminant power in breast cancer data. In the simulation data, the difference

between train-test accuracy and the significance of this difference were evaluated.

Results: The highest survival classifying accuracy (80%) and high performance
evaluation criterion values of the test set of invasive ductal carcinoma stage III
patients were obtained from radial kernel support vector machines. In the simulation
data, the high classification accuracy and the small difference between accuracies

were obtained from the support vector machines in general.

Conclusion: Support vector machines have higher accuracy in both the real data set

and simulation data than random forest and artificial neural networks.

Key Words: Machine learning, classification, breast cancer, support vector

machines, random forest.



2. GIRIS ve AMAC

Giinliik hayatta gergeklestirilen islemlerin biiyiik bir kisminin bilgisayarla
yapilmas1 biiyiik boyutlarda veri kaydi olusturmaktadir. Kiiresel telekomiinikasyon
sebekeleri her gilin onlarca petabayt veriyi tagimaktadir. (1 petabyte=1024 terrabyte).
Tip ve saglik endiistrisi, tibbi kayitlar, hasta izleme ve tibbi goriintilleme
yontemleriyle ¢ok biiylik miktarda veri iiretmektedir. Arama motorlar1 tarafindan
desteklenen milyarlarca web aramasi giinde on petabyte veri islemektedir. Sosyal
medya, dijital resimler ve videolar, bloglar, web topluluklar1 ve ¢esitli sosyal aglar
onemli veri kaynaklar1 haline gelmis bulunmaktadir. Biiyiik miktarda veriyi faydali
bilgiye doniistiirmek i¢in yardimci olabilecek yeni teknikler ve otomatik modelleme
araglari acil bir ihtiya¢ alani haline gelmistir. Bu durum, veri madenciligi ad1 verilen
bilgisayar biliminde umut verici aym1 zamanda siirekli gelisen yOntemler
toplulugunun ve onun ¢esitli uygulamalarinin ortaya ¢ikmasina yol agmistir. Yakin
bir tarihte ortaya c¢ikan ve 1990’11 yillarda biiyiik ilerleme kaydederek giiniimiizde
gelismeye devam eden veri madenciligi Guidici tarafindan; “Biiyiik miktardaki
veriden, veri tabanmi sahibine ac¢ik ve faydali bilgi saglamak amaci ile baglangi¢ta
bilinmeyen oriintii ve iliskileri kesfetmek icin kullanilan se¢me, kesfetme ve

modelleme stireci” olarak tanimlanmistir (1).

Veri madenciligi tekniklerinden biri olan makine ©grenimi yaklasimi,
bilgisayarlarin nasil 6grenebildigini ya da performansinin nasil gelistirilebilecegini
incelemektedir (2). Bu amagla makine 6grenimi pek cok kullanigh yonteme ve
uygulama alanma ayrilmstir. Ozellikle modelleme ve bu modellemeye gére smniflama
yapma; son yillarda tip, fen ve miihendislik alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir.
(3). T1p alaninda son yillarda yaymlanan bir¢ok ¢alismanin analizinde makine 6grenimi
yontemlerinin kullaniyor olmasi ve gorsel yaklagimlartyla daha anlamli sonuglarin

edinilebilirligi, bu alanda tez ¢aligmasi yapmay1 gerekli hale getirmistir.

Meme kanserli hastalarin sagkalim analizi ve bu verileri degerlendirmek i¢in
kurgulanan danigmanli makine 6grenimi yontemleri bircok c¢alismada islenmistir. Bu

calismalarda meme kanserinin birka¢ tiirii ve evreleri birlikte degerlendirilmistir.



Ancak tez caligmasmin birinci boliimiinde islenecek olan invaziv duktal karsinomlu®
ticlincii evre hastalarmin sagkalim verilerinden olusan analize herhangi bir ¢aligmada
rastlanamamistir. Dolayisiyla c¢alisma bu alanda yeni bir yaklagim olarak
degerlendirilmektedir. Veri analizinin ikinci boliimiinde bagimli degiskendeki farkli
risk goriilme oranlarma gore simiile edilen veriler {izerinden model kiyaslamalar
yapilmigtir. Simiilasyon verileriyle model karsilagtirmalari, herhangi bir siniflama
gidiimii olmayan c¢ok degiskenli normal dagilimdan tiiretilmis benzer bagimsiz
degigkenlerle yapilan siniflamaya gore yontemlerin performanslarini degerlendirme
amaciyla yapilmistir. Bu amacla makine 6grenimi yontemlerinin dogru simiflama
yiizdelerine ve bazi basar1 degerlendirme kriterlerine yer verilmistir. Simiile verilerin
analizinde 6n plana c¢ikan yaklagim, egitim ve test seti dogruluk uyumunun model

performanst ile iligkili olabilecegidir.

Calismamizda {i¢ makine Ogrenimi yontemi kullanilmistir. Meme kanseri
verilerinde dort fakli ¢ekirdek fonksiyon ile destek vektor makineleri, farkli myy ve agag
sayistyla rasgele orman ve dort fakli aktivasyon fonksiyonu ile ileri beslemeli geri
yayilimli yapay sinir aglari kullanilmistir. Simiilasyon verilerinde ise radyal tabanli
destek vektor makineleri, degisken sayisina gore belirlenmis myy ile rasgele orman ve
sigmoid aktivasyon fonksiyon ile yapay sinir aglari kullanmilmistir. S6z konusu
yontemlerin dogru smiflama oranlarma ve model basar1 olgiitleri degerlendirmelerine

gore siniflama basaris1 yiiksek yontem bulunmaya ¢aligiimistir.

* Meme kanseri tiirlerinden biri olan invaziv duktal karsinom, meme kanseri vakalarinin

%80 ’nini teskil etmektedir.



3. GENEL BIiLGILER

Biiyiik miktarda ve boyutta veri {iireten sonsuz sayida kaynak listesi
bulunmaktadir. Bu kadar verinin kullanilabilir olmasi, akilli veri analizini teknolojik
ilerleme i¢in gerekli bir bilesen haline getirmektedir. Her kurum-kurulus, verilerini
toplama ve analiz etme avantajindan yararlanabilmektedir. Hastaneler, hasta
kayitlarindaki egilimleri ve anormallikleri bulabilmekte, arama motorlar1 daha iyi
siralama ve reklam yerlesimini yapabilmektedir (2). Bir arama motoruna sorgu
gonderme isleminde, dnce sorguyla alakali web sayfalar1 bulunur sonra onlar iliski
diizeyine siralanir. Bu amaca ulagmak i¢in arama motorunun bilmesi gerekenler,
hangi sayfalarin iligkili oldugu ve hangi sayfalarin sorguyla eslestigidir. Bir diger
ornek bircok giivenlik kontroliinde kullanillan yiiz tanima sistemi ve erigim
kontroliidiir. Bir kisinin fotografi (veya video kaydi) eldeki veri ise o kisinin kim
oldugunu tanimak i¢in kullanilan uygulamalar diistiniildiigiinde, sistemin yiizleri pek
cok kategoriden birine siniflandirmasi veya bilinmeyen bir yiiz olup olmadigina
karar vermesi gerekmektedir. Burada evet/hayir sorusuna yanit aranir. Makine
O0greniminden beklenen; kisinin gozlik takmasi-sag modelini degistirmesi
durumunda, farkli aydinlatma kosullar1 ve iliskisiz yiiz ifadeleri ile bir kisinin
tanimlanmasinda hangi 6zelliklerin bulundugunu 6grenen bir sistemi kurgulamasidir
(3). Makine 6grenimi, veri madenciliginin bir uygulama alani teknolojisi olmasina
ragmen kullanilan yontemler bakimmdan veri madenciligine benzerlik
gostermektedir. Yontemlerin birbirinden ayrildigi temel unsur; makine 6grenimi
bilinen 0Ozelliklerden sonuca ulasirken veri madenciligi bilinmeyen iliski ve
ortintiilerin kesfini yapmaktadir.

Veri madenciligi siireci asagidaki adimlarla gerceklestirilir:
Problemin belirlenmesi; ¢alismanin amaci belirlenir ve planlamasi yapilir.

Verinin hazirlanmasi; bu asamada arastiriciya diisen pek ¢ok gorev vardir. Bu

gorevler;

e Farkli kaynaklardan alinan verilerin birlestirilmesi



e Verinin temizlenmesi (aykir1 gozlemlerin ve kaylp degerlerin
diizenlenmesi)
e Veriye gerekli doniigiimlerin yapilmasidir.
Modelleme; uygun modelleme algoritmasi segilir ve uygulanir. Optimum sonug igin

model parametreleri diizenlenir.
Degerlendirme; olusturulan modelin etkinligi ve performansi1 degerlendirilir.

Raporlama; elde edilen sonuclar gorselleme teknikleri ve verilmesi gereken

argiimanlarla sunulur.

Genel olarak veri madenciligi, belirlenen veriler bir hedef i¢in anlaml1 oldugu
siirece her tiirli veriye uygulanabilir. Veri tabanlarindan (Microsoft Access ve
MySQL) alinabilen veriler, veri ambarlarindan edinilebilen ETL siirecli veriler
(ETL: Extract; veriyi kaynak sistemden alma, Transform; gerekli doniisiimlerin
yapilmasi, Load; verilerin hedef sisteme yliklenmesi), islemsel veriler, metin verileri
ve multimedya verileri veri setlerini 6rneklendirmektedir. Veri madenciligi islevleri
genel olarak tanimlama ve tahminleme olmak iizere iki ana bdliime ayrilmaktadir.
Tanimlayici islevler, verinin genel niteliklerini karakterize etmektedir. Tahmin edici

islevler ise veriyi kullanarak ¢ikarsamalarda bulunmakta ve kestirim yapmaktadir.

3.1. Tammlayic Islevler

Tanimlama, veri hakkinda bilgi edinmek ve verileri karakterize etmek
amaciyla yapilmaktadir. Tanmimlama islemi sonunda, verilerin gizli bagintilari,
iliskileri ve birliktelikleri agik¢a tanimlanabilmelidir. Veri madenciliginde
tanimlamada kullanilan yontemler; kiimeleme analizi, faktor analizi, uyum analizi,

birliktelik kurallar1 ve aykirt deger analizidir.

3.2. Tahmin Edici islevler

Tahmin iglemi, bir tahminleyici iiretilebilmesi igin biitiin Oriintiiler ve gizli
kalmis baglantilar kullanilarak gozlenmis veriler {izerinden model olusturulmasini

saglamaktadir. Daha sonra yeni bir gézlem i¢in, tahminleyiciden faydalanilarak yanit



degiskeni tahmin etmektir. Yanit degiskeni kategorik bir degisken oldugu zaman
tahminleme islemi smiflama islemi adin1 almaktadir. Tahmin edici islevler
siniflandirma ve regresyon olmak iizere genel olarak iki kisimdan olusur. Bu kisimda

siniflandirmaya deginilecektir.

3.3. Stmiflandirma

Smiflandirma, veri smiflarim1 tanimlayan ve ayiran bir model (veya
fonksiyon) bulma islemidir. Model, bir takim egitim verilerinin (yani sinif etiketleri
bilinen verilerin) analizine dayanilarak tiiretilir. Model, smiflar1 bilinmeyen
gozlemlerin siif etiketlerini tahmin etmek icin kullanilir (2). Smiflama veri
madenciliginde en ¢ok kullanilan tahmin edici tekniklerden biridir. Siniflama islemi
genel olarak veriyi sadelestirmek ve smnifi bilinmeyen gozlemler i¢in kestirim
yapmakta kullanilir. Verilerin siniflandirilmas: iki adimda gergeklesir; ilk adimda,
etiketlenmis olan smnifi tahmin etmek icin kullanilacak bir model olusturulur. Bu
adimda go6zlemlerden oOgrenme yapildigr i¢in, O6grenme adimi1 olarak da
tanimlanmaktadir. Bir sonraki adimda olusturulan model, sinifi belli olmayan yeni
gozlemlere uygulanarak tahmin islemi yapilir (4). Sif etiketleri {0,7} degerlerini
alabilecegi gibi {var-yok} degerlerini de alabilmektedir. Onemli olan etiketlerin biri
sinifa dahil olma durumunu, digeri ise sinifa dahil olmama durumunu gosteren iki
farkl1 kategori olmasidir. ikili siniflandirma problemi igin 6zetlenen bu tanimlama,
uygun sayida farkli etiketler belirtilmek kosuluyla c¢oklu smiflandirma igin
genisletilebilir (5).

Siniflandirma yanlhiliginin 6niine gegebilmek i¢in her bir sinif kategorisinin
birbirinden bagimsiz ve esit onemlilikte oldugu kabul edilir. Ancak bu durum veride
bazi bagimliliklar varsa yeniden degerlendirilebilir. Bir siniflandirma algoritmasi,
veri setinin yiginlar (batchs) ihtiva ettigini 6grenirse bir yi1ginin bitip diger y1ginin
basladi1 nokta(lar1) belirleyerek yiiksek dogruluk degerine ulasir. Ornegin, bir
hekim bulasici hastaliga yakalanan bireylerin yigmlar halinde hastaneye
basvurduklarini bilir. Dolayisiyla art arda belli bir bulagici hastaliga yakalanan birkag
hastay1r gordiikten sonra, biiyiik ihtimalle bir sonraki hastayr semptomlar1 dnceki

hastalar kadar belirgin olmasa bile s6z konusu bulasici hastaliga yakalanmis birey



oldugu yoniinde siniflandirma egilimi gosterebilir (6). Ayrica objektif siniflamadan
kaynaklanan yiiksek maliyetlerin veya alinmak istenmeyen risklerin oldugu
durumlarda siniflarin esit 6nemlilikte olmasi durumu gozardi edilebilir. Siiflama
yontemlerinden bazilari; karar agaclari, naive bayes, k-en yakin komsuluk, yapay

sinir aglari, destek vektdr makineleri, genetik algoritmalar ve rasgele ormandir.

3.4. Veri Madenciliginde Kullanilan Teknikler

Uygulamaya dayali bir alan olan veri madenciligi, bir¢cok teknigi biinyesinde
barindirmaktadar. Istatistik, makine 6grenimi, veri tabanlar1 ve veri ambari sistemleri,
bilgi toplama, gorsellestirme, algoritmalar, yiiksek performans hesaplama gibi pek
cok uygulama alanma ve (Sekil 1) diger alanlardan elde edilen verilere
dayanmaktadir. Veri madenciligi, arastirma ve gelistirmenin disiplinlerarasi yapisina

ve yaygin uygulama alanlarina katkida bulunmaktadir.

Istatistik Makine Ogrenimi

Veri Tabam Teknikleri

Algoritmalar
‘ _algoritmazar_
‘ \__ Veri Madencili] 7

Gorsellestirme

Sekil 1: Veri madenciliginde kullanilan teknikler



Veri madenciligi bankacilik, pazarlama, sigortacilik, telekomiinikasyon, borsa,
saglik, endiistri, astronomi, kalite kontrolii, genetik ve miihendislik gibi birgok

alanda kullanilirken saglik alaninda da ¢esitli amaglar i¢in kullanilmaktadir.

Bu amaglar;
* Hastaliklara etki eden faktorlerin ortaya ¢ikartilmasi
* Hastaliklara erken teshis koyabilmenin Oniinii acacak etkenlerin belirlenmesi
* Saglik hizmetlerindeki kalitenin arttirabilmesi i¢in eksikliklerin belirlenmesi

* Saghk harcamalarindaki hileli islemlerin ortaya ¢ikartilmasi ve maliyeti

diisiirtilebilecek faktorlerin belirlenmesi

» llag gelistirici firmalarin, saglik veri tabanlarindan yararlanarak dogru ilaclari

gelistirilebilmesi i¢in alt yap1 hazirlanmasidir.

3.5. Makine Ogrenimi

Giinliik hayatin bir parcasit olmaya aday makine 6grenimi (ML), son yirmi
yilda bilgi teknolojisinin en O6nemli dayanak noktalarindan biri haline gelmis
bulunmaktadir. ML bilgisayarlarin veriler {izerinden nasil bir 68renme (veya
performanslarin1 nasil gelistirecegini) gerceklestirecegini arastirir. Ana arastirma
alani, bilgisayar programlarimin karmagsik kaliplarini otomatik olarak tanimak ve
veriye dayali akilli karar vermeyi dgrenmektir. Ornegin tipik bir ML problemi, bir
dizi Ornekten bagintilar1 6grendikten sonra, postadaki el yazisiyla yazilan posta
kodlarin1 otomatik olarak algilayacak sekilde bir bilgisayar1 programlamaktir (2).
ML, “bilgisayarin bir dizi ile ilgili baginti ve tecriibeleri ogrenerek, gelecekte
olusacak benzer durumlar igin kararlar verebilmesi ve problemlere ¢oziimler

’

tiretebilmesi” olarak da tamimlanabilir (7). ML ’yi baglangicta ¢ok fazla
benimsemeyen istatistik bilimciler, yliksek boyutlu verilerle karsilastiklarinda bu
karmasik veri setlerine ve problemlere ¢6ziim lireten 6grenme algoritmalarini ve
Vapnik-Chervonenkis tarafindan 6ne stiriilen “istatistiksel 6grenme” ydntemlerini

benimsemislerdir.



ML yontemleri veri madenciliginin aksine; veri setlerinin biiylik olmasi
gerektirmemektedir. Kiiciik veri setleri i¢in de basarili sonuglar vermesinin yaninda
yeni gozlemler i¢in kendi kendine 6grenebilen modeller olusturabilmektedir. ML
yontemleri biiylik boyuttaki veri setlerine uygulanmak tlizere modeller olusturmakta
ve bu modellerle veri madenciligi Oriintiilerine alt yapt hazirlamaktadir.
ML yontemiyle olusturulan modeller veri madenciliginde kullanildiginda, bu
modellerlerden O6grenme beklenmemesi gerekmektedir. Bu kisimda veri
madenciliginde de biiyiikk pay sahibi olan ve ayni zamanda ML ’de de kullanilan

O0grenme yontemlerine yer verilecektir.
Bu yontemler;
» [Egiticili (supervised) 6grenme

» Siiflama
» Regresyon

» Egiticisiz (unsupervised) 6grenme

*  Yar-egiticili (semi-supervised) 6grenme

AKktif (active) 6grenmedir.

Kullanilan veri tiiriinii belirlemek 6grenme problemlerini karakterize etmede
arastiricitya fayda saglayacaktir. Zira arastirmalar genellikle benzer veri tiirlerinden
olusabildiginden ¢oziimleri de benzer tekniklerden olusabilmektedir. Degiskenlerin

sistemlestirildigi vektorler, calismalar i¢in temel olgulardir (2).

3.5.1. Egiticili (supervised) 6grenme

Egiticili ya da diger adiyla danismanli 6grenme yontemlerinde model, girdi
olarak ele alinan veri setinin ¢ikt1 olarak nitelendirilen gozlem setiyle olan iliskisini
belirler. Bu 6grenme tiirlinde arastirict tarafindan belirlenmis bir yanit degisken
bulunmaktadir. Bu yontemde egitici, sisteme Ogrenilmesi istenen durum ile ilgili
yapilar1 egitim seti olarak verir. Girilen gbzlemlerle modellenen degerler arasindaki

fark (hata degeri) belirlenen degerden kiigiik oluncaya modelleme egitimine devam
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edilir. Bu 6grenme yonteminin 6ne ¢ikan bazi algoritmalar1 karar agaclari, regresyon

yontemleri, sinir aglari, destek vektdr makineleri ve k-en yakin komsuluktur (2).

3.5.2. Egiticisiz (unsupervised) 6grenme

Bu 6grenme yontemi kiimeleme analizine oldukc¢a benzerdir. Bu yontemde
onceden belirlenmis siniflar bulunmamaktadir. Dolayisiyla yontem benzer giris
bilgileri ve veriler arasindaki uzakligi/benzerligi kullanarak kendi kendine 6grenme
gerceklestirmektedir. Kiimeleme analizi, faktor analizi, korelasyon analizi ve uyum

analizi bu 6grenme yontemine 6rnek olarak verilebilir (8).

3.5.3. Yan-egiticili (semi-supervised) 63renme

Yar1 egiticili 6grenmede, Ogrenme makinesi hem smiflanmig hem de
simiflanmamis gozlemlerden olusan egitim kiimesini alir ve egitim setinde yer
almayan yeni gozlemler i¢in atamalar yapar. Siniflama modellerini kurgulayabilmek
icin smiflanmis veriler ve smif siirlarii diizenleyebilmek i¢in siniflanmamis veriler

kullanilir. Simiflama ve regresyonun bazi tiirleri bu yontem ile ¢aligmaktadir (9).

3.5.4. Aktif (active) 6grenme

Aktif 6grenme, arastiricilarin 6grenme siirecinde aktif rol almalarin1 saglayan
bir makine Ogrenimi yaklasimidir. Aktif Ogrenme yaklasimi, arastiricidan
siniflanmamis Ornekleri ya da Ogrenme programiyla sentezlenmis bir Ornegi
siniflandirmasini isteyebilir. Bu 6grenme yonteminde amag, arastirictyr 0grenme
stirecinde aktif hale getirmektir (2). Genellikle siniflamanin maliyetli oldugu
durumlarda kullanilir.

ML ’de uygulama icin pek ¢ok teknik bulunmakta ve bu yontemlere her yil
yenileri eklenmektedir. Bu uygulamada arastiriciy1 bekleyen temel gorev, veri setine
uygun algoritmanin se¢imidir. Bu se¢im islemi i¢in arastiricinin énemle {izerinde
durmasi gereken li¢ ana baslik bulunmaktadir. Bunlar; temsil etme (representation),

degerlendirme (evaluation) ve optimizasyondur.
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Representation; bu agamada arastirict veri setini bilgisayar ortamina uygun olacak

sekilde diizenler, gerekli degiskenleri ve hipotezini belirler.

Evaluation; siiflama performansi iyi olani kotii olandan ayirt edebilmek i¢in gerekli
olan fonksiyonun belirlendigi asamadir. Bu degerlendirme, fonksiyondan
optimizasyona geg¢isi saglayan algoritmanin kendi iginde olusturdugu icsel bir

degerlendirmedir.

Optimizasyon;, en ylksek skoru alan siniflandiricinin belirlendigi asamadir.
Optimizasyon tekniginin se¢imi, arastiricinin verimliliginin gostergesidir. Ayrica
degerlendirme fonksiyonunun birden fazla optimum icerige sahip olmasi durumunda
tiretilen siniflandiricinin belirlenmesine yardimci olur (10).

ML ’nin kurgusu, karmasikligin i¢inden basit prototiplerle anlasilir ve giivenli
sonuclar verme stratejisine dayanmaktadir. Ornegin, bir hayat sigortasi sirketi
potansiyel bir miisterinin émriinii tahmin etmek i¢in tansiyon, kalp hizi, boy, kilo,
kolesterol diizeyi, sigara igme durumu, cinsiyet degiskenlerinden olusan vektorle
calismasina yon verebilmektedir. Ancak vektorlerle yapilan islemlerin
dezavantajlarindan biri vektorii olusturan degiskenlerin Olceklerinde meydana
gelebilecek farkhiliktir. Boyle durumlarda yaygin yaklagimlarindan biri verilerin

normallestirilmesidir.

3.6. Istatistiksel 6grenme teorisi

Istatistiksel &grenme teorisi ML ’nin arkasindaki temel teoremdir.
Tiimevarimsal nedenler genellikle tiimdengelim nedenlerle kiyaslanir. Tiimdengelim
metoduyla yapilan analizlerde asil ilgilenilen sonuglardir ve sonuglarin dogrulugu
garanti edilir. Ancak tlimevarim metotlarda sonuglardan ¢ok hangi metotlar icin
garanti verilecegi onemlidir. Tiimevarim problemini belirleyen cesitli paradigmatik
yaklagimlar vardir. Ornegin, Reichenbach uzun vadede herhangi bir sey ise
yarayacaksa, belirlenen siire¢ i¢in tiimevarimin daha faydali olacagmi
savunmaktadir. Buradaki paradigma, sinirsiz bir veri akist oldugunda her sonlu veri
seti icin yoneltilen bir soruya cevap oneren bir M metodunu dngoérmektir. Ornegin

bir analizde veri setinin alfabenin bir dizi harfinden olustugunu ve diziye “A”
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harfinden sonra “B” harfi gelenleri bulma gorevinin yiliklendigini diistinelim. Burada
ilgilenilmesi gereken, belirlenen her durum ic¢in soruyu cevaplamaya yeterli bir
yontem ve optimum sonuglar1 verebilecek daha basarili bir yontem olup olmadigidir.
Ikinci paradigma arastiricinin veri seti igin ¢esitli olasilik dagilimlarini sagladigini
kabul edip yontemleri ve sonuglari belirlemesidir. Uciincii paradigma olan
istatistiksel 6grenme teorisinde, olasilik dagiliminin ne olduguna bakilmaksizin yeni
vakalara uygulanmak iizere ¢ikarimlarin neler olacagi belirlenmeye calisilir (11).
Yani istatistiksel Ogrenme teorisinin amaci, dagilimdan bagimsiz yontemler
vasitasiyla siniflama ve tahminleme igin hata sinirlar1 belirlemek ve kiigiik
orneklemlerdeki istatistiksel iligkileri aragtirmaktir (12). Bilindigi iizere klasik
istatistikte dogru modelin bilindigi kabul edilip model parametreleri bulunur. Ancak
istatistiksel O0grenme teorisinde model formu bilinmez, dogru oldugu diisiiniilen
modeller arasindan optimum sonucu veren modelin bulunmasit amacglanmaktadir

(13).

3.7. Verilerin Diizenlenmesi

Veri tabanlari, biiyiik boyutlara sahip oldugundan ve heterojen kaynaklardan
elde edildiginden giiriiltiilii, eksik ve tutarsiz verilere karsi olduk¢a savunmasizdir.
Verilerin diizenlenmemesi ya da kalitesiz olmasi yanlis sonucglarin alinmasina yol
acacaktir. Veri 0n isleme de denilen bu siire¢ verinin temizlenmesi, birlestirilmesi,
ayiklanmasi (azaltilmasi) ve doniistiiriilmesidir (2).
Verinin temizlenmesi (cleaning); bu islem giirtiltiilii veriyi temizlemek ve verideki
tutarsizliklar1 gidermek amaciyla uygulanmaktadir. Giiriiltiilii veri tam manasiyla
anlamsiz veri demektir. Ornegin siirekli verilerden olusan bir veri setinde
gbzlemlerden birinde text verisinin olmasidir
(http://searchbusinessanalytics.techtarget.com/definition/noisy-data, Erisim tarihi:

03.09.2018).

Verinin birlestirilmesi (integration); bu islem farkli kaynaklardan elde edilen bilgileri
tipki bir veri ambari gibi tutarli bir veri seti haline getirmektedir.
Verinin ayiklanmasi (reduction); bu islem toplama, gereksiz ozellikleri ortadan

kaldirma veya kiimeleme yoluyla veri boyutunu azaltmaktadir.
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Verinin donistiiriilmesi (transformation); verilerin 0,0 ila 1,0 gibi kiigiik bir araliga
diisecek sekilde oOlc¢eklendirilmesi icin doniisiimler uygulanmaktadir. Bu islem
uzaklik dl¢iimlerini igeren madencilik algoritmalarinin dogrulugunu ve verimliligini
arttirmaktadir.  Ornegin bir tarih alaninda, tiim girdileri ortak bir formata

dontistiirmek gibi yanlis verileri diizeltmek i¢in doniisiimler icerebilir.

3.8. Destek Vektor Makineleri

Siniflandirma amacli kullanilan Destek Vektor Makinelerinin (DVM) temel
islevi bir hiperdiizlem yardimiyla veri setini smiflara ayirmaktir. DVM
algoritmasinin dogrusal olarak ayrilabilen veriler i¢in yapmasi gereken, sonsuz
sayida dogru icerisinden verileri birbirinden ayirabilecek araligi (marjini) en genis
dogrular1 segmektir. Dogrusal olmayan verilerde DVM algoritmasindan beklenen,
orijinal egitim setini daha verimli isleyebilmek icin verileri daha yiliksek boyuta
tasimak ve bu islem i¢in dogrusal olmayan haritalamayi kullanmaktir. DVM bu yeni
boyutta verileri optimum ayirabilecek hiperdiizlemi (bir sinifi digerinde ayiran “karar
sinirini) arar. DVM s6z konusu hiperdiizlemi, destek vektorleri ve destek vektorleri
tarafindan tanimlanan marjinleri kullanarak bulur (2).

Destek vektor makineleri iizerine ilk makale Vladimir Vapnik ve ark. (1992)
tarafindan yapilmasina ragmen temeli 1960’11 yillara dayanmaktadir. En hizh
DVM ’lerin bile egitim siiresi ¢ok yavas olmasina ragmen, karmasik dogrusal
olmayan karar smirlarin1t modelleme yetenekleri sayesinde oldukca yiiksek dogruluk
oranlar1 verebilmektedirler. DVM ’ler diger yontemlere gore asir1 uyuma (Sekil 2)
daha az egilimlidirler.

DVM ’ler sayisal tahminlemede kullanilmanin yanmi sira simiflama igin de
kullanilabilmektedir. DVM ’ler goriintii ve metin siniflandirma, nesne tanima, el
yazisi tanima, ses tanima ve yiiz tanima gibi ¢esitli orlintii tanima uygulamalarinda
sitkca kullanilmaktadir. (14). Saglhik bilimlerinde DVM ozellikle, kanser
morfolojisinde, tedavi basarisinin ve ilgili genin belirlenmesinde, bazi hastaliklarin

teshisinde kullanilmaktadir (15,16).
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Sekil 2. Modellemenin veriye uyum durumu*

3.8.1. Karar Fonksiyonlar:

Genel olarak verilerin siniflandirilmasinda iki yaklagimdan s6z edilmektedir.
Bunlardan ilki verilerin dagilimi1 hakkinda 6n bilginin oldugu parametrik yaklagimlar
ikincisi dagilim hakkinda bilginin olmadig1 parametrik olmayan yaklagimlardir. Sinir
aglari, fuzzy sistemler ve DVM parametrik olmayan siniflayicilara 6rnek olarak
verilebilir. Bu algoritmalar, egitim setindeki girdi (tahminleyiciler) ve c¢iktilari
(yanitlar) kullanarak yeni bir gézlemi belirlenen siniflardan birine atamak i¢in karar

fonksiyonu olustururlar (17).
3.8.1.1. Ikili simiflama icin karar fonksiyonu
Iki sinifli siniflayict i¢in m boyutlu x = (x4, X5, ..., X,,)T vektorii ele almsin.
Sirastyla birinci ve ikinci smf igin g,(x) ve g,(x) skaler fonksiyonu oldugu
varsayilsin, eger;
g1(x) >0 ve g,(x) < 0ise x birinci sinifa, (2.1)

g1(x) <0 ve g,(x) > 0ise x ikinci sinifa atanmaktadir. (2.2)

Bahsi gecen fonksiyonlar karar fonksiyonu adin1 almaktadir (17).

* Overfitting; 0grenme algoritmasi esas problemi ¢ozmekten uzaklasir ve kendisine verilen degerleri
tutturmaya odaklanir. Bu isleme o kadar odaklanir ki degerleri mitkkemmel tutturur ancak bu yilizden
temel ¢ozmesi gereken problemi ¢ézmekten uzaklasir. Bu durumda siniflayicinin yeni veriyi
genelleme yetenegi azalir ve algoritmanin siniflama performansi diiser.
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Sekil 3a. iki boyutlu uzayda karar fonksiyonu

Eger karar fonksiyonlari g;(x)g,(x) > 0 durumunu alirsa x siniflanamaz
(taralt bolgedeki degerler). Ciinkii bu iki fonksiyonun c¢arpiminin sifirdan biiyiik
oldugu yerlerde noktalar ya iki simifa birden atanmakta ya da iki smifa da
atanamamaktadir. Dolayisiyla x ’1 siniflayabilmek icin (2.1) ve (2.2) deki esitlikleri

asagidaki gibi diizenleyerek siniflama islemini gergeklestirebiliriz.
91(x) > g,(X) ise x birinci sinifa (2.3)
91(x) < g,(x) ise x ikinci siifa atanir. (2.4)
Bu durumda g, (x) = g,(x) denklemi x ’e bagli olarak ¢o6ziildiigiinde sinif sinirlar

dolayl1 olarak elde edilir. Bu tip karar fonksiyonlarina dolayli karar fonksiyonlar1 adi

verilir (17).

16



Sekil 3b. Dolayl1 sinif sinir1

Eger karar fonksiyonu dogrusal ise g, (x) fonksiyonu;

g1(x)=wT+b (2.5)

seklinde ifade edilir. Burada w: m boyutli vektdr ve b yanlilik degeridir. Eger bir
sinif, hiperdiizlemin pozitif kisminda yani g;(x) > 0 ve diger simf da negatif

kisminda ise bu durum dogrusal olarak ayrilabilen problemler diye adlandirilir.

3.8.1.2. Coklu siniflama i¢in karar fonksiyonu

Bu kisimda ¢oklu siiflama i¢in kullanilan birgok karar fonksiyonu belirleme
yontemi igerisinden biitiine-karsi-bir formiilasyonu ele alinacaktir. x vektoriiniin i.
sinifa ait oldugu bilindiginde i. karar fonksiyonu g;(x) > 0’dir. (i = 1,2, ...,n) x ’in
ait oldugu siif hari¢ diger tiim smiflarda g;(x) < 0°dir. Ancak bazi durumlarda
birden fazla pozitif deger alabilen karar fonksiyonu olabilmektedir (14). Boyle
durumlar i¢in gelistirilmis yontemler var olmakla birlikte tezde ikili smiflama

kullanilacagindan bu kisma deginilmeyecektir.
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Sekil 3c. Biitiine-karsi-bir formiilasyonuyla sinif sinirlar

3.8.3. Vapnik-Chervonenkis (vc) boyutu

VC boyutu bir dizi fonksiyonun kapasitesini dlgen skaler bir degerdir. Iki
siifli 6grenme probleminde {f (o)} fonksiyon seti i¢in (a bir parametre seti olmak
iizere), [ adet nokta dizisi biitiin olas1 2’ yolla bu iki simifa ayrilabildiginden, noktalar
bahsi gegcen fonksiyon seti tarafindan pargalanabilmektedir (18). Daha acgik bir
ifadeyle, fonksiyonlar kiimesi i¢in bir VC boyutu, dogrusal bir sekilde ayrilabilen
egitim verisi noktalarinin maksimum sayisi olarak tanimlanmaktadir. VC boyutu bir
model kiimesinin karmagikligini ol¢tiigli i¢in, “eger iki model veriyi ayni oranda
acikliyorsa, bu durumda daha basit olan model tercih edilmelidir” ilkesini
benimsemektedir. Sekil 4a ‘da iki boyutlu uzayda (R*) VC boyutunun a, b ve c

gbzlemleri icin nasil ¢alistig1 gosterilmistir (23=8).

Tablo 1: R? ‘de gozlem dagilimi

Parcalanma Smmiflar

Sira 0 1

1 {1} abc
2 a bc

3 b ac

4 C ab

5 ac

6 ab

7 bc

8 abc {}
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{a,c} {a,b} {b,c} {a,b,c}
Sekil 4a. R? de VC boyutu
Sekil 4a ‘da, R*> uzaymnda a, b ve c noktalarim1 ayiran 8 olasi durum
belirtilmektedir. Tarali kisimlar O sinifina ait 6rnekleri, diger kisimlar ise 1 sinifina
ait ornekleri gdstermektedir. Belirlenen ii¢ adet gézlemin yanina bir gozlem daha

eklendiginde, yani dort gozlem icin, dogrusal ayrilma miimkiin olamamaktadir.

Dolayisiyla R? de olast maksimum boyut sayisi {igtiir.

D,
7

Sekil 4b. R? de VC boyutunun dért nokta igin dogrusal olarak miimkiin olamayacagi
yu g

1
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3.8.4. Yapisal risk minimizasyonu

Klasik yontemler deneysel risk minimizasyonuna dayanirken DVM yapisal
risk minimizasyonuna (YRM) dayanmaktadir ve yontemin farkliligi da buradan
kaynaklanmaktadir (19).

Deneysel risk minimizasyonu (DRM) sadece egitim verisindeki hatay1
minimize etmeye ¢aligmaktadir. Bu durumda egitim verisinin, érneklemin ¢ekildigi
dagilimi temsil etmedigi diisiiniiliirse, 6grenme algoritmasinin siiflama yetenegi
azalir ve performansi diisiik olur. Ancak sadece egitim setindeki hatay1 degerlendiren
DRM ’nin yerine YRM ’nin kullanilmasi durumunda, verideki aykiriliklar
degerlendirilebilmekte ve olusabilecek riskin ¢ergevesi belirlenebilmektedir (20).

R(f) gercek risk ve Raen(f) de deneysel risk olarak kabul edilsin ve oncelikle
deneysel risk incelenecek olsun. Deneysel risk i¢in; g(x) fonksiyonu ikili siniflama
problemi Q=(w;, wz) i¢in ayirict ve f:X — {1,—1} karar fonksiyonu olsun. Bu

durumda fonksiyon,

f = sign(g(x))

olarak tanimlanir. x4, X5, ..., x, dizisi zy,Z2,, ..., Z, ectiketleriyle iligkili n boyutlu
orneklemin egitim noktalar1 olsun. Bu durumda x; degeri wy ile etiketlenirse z; = 1
ve x; degeri w2 ile etiketlenirse z; = —1 olur. Dolayisiyla (sifir-bir degeri alan) kayip

fonksiyonu;
1
~If () — 2 2.6)

herhangi bir x egitim 6rneginin siniflama dogrulugunu tanimlamaktadir. Yani eger x
dogru smiflandiysa kayip sifir, yanlis siniflandiysa kayip bir olmaktadir. Buradan da

ortalama egitim hatas1 veya deneysel risk;

Raenlf] =~ X5 1f () — 7l 2.7)

n
olur. Deneysel risk ile birlikte asagidaki esitlikten,

R (f) < Rden(f) + (l)(h' m, 6) (28)
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gercek risk icin iist sinir bulunur. Burada ¢(/4, m, §) terimi, giivenirlik ya da kapasite

terimi olarak adlandirilmaktadir. Esitlik daha agik bir ifadeyle;

1

d(h,m, ) = J— (h(nZ2+1) + 1n3) (2.9)

m

2

R (f) = Ryen(f) + \/i (n (22 +1) + 1n3) (2.10)

seklinde ifade edilir. Burada 4, VC boyutunu gosteren pozitif bir carpan olarak ifade
edilmektedir. Boylece bircok ML igin, yeterli kiigiikliikte ve sabit bir ¢ belirlenerek
esitligin sag tarafin1 en kiigiik yapan 6grenme algoritmast secilir ve gercek risk
tizerindeki en diisiik siirlar bulunmus olur (19). Egitim verilerinin miktarina uygun
fonksiyon sinifin1 segerek, denklem (2.10) ’daki hem R4, (f) hem de ¢(h,m,?)

ifadeleri minimize edilerek yapisal risk minimizasyonunu gergeklestirilmis olur.

3.8.5. iki simfli destek vektér makineleri

Ikili siniflama problemlerinde, destek vektdr makinesi egitilmekte ve karar
fonksiyonunun genelleme becerisi en {list diizeye ¢ikarilmaktadir. Yani m boyutlu
giris vektorii olan x, / boyutlu nitelik uzay1 olan z ye haritalanir (17).

Bu bolimde iki smifli DVM i¢in egitim verilerinin dogrusal olarak
ayrilabildigi sert marjin (hard-margin) DVM ve verilerin dogrusal olarak
ayrilamadigr durum igin gelistirilmis yumusak marjin (soft-margin) DVM ele
alinacaktir. Daha sonra dogrusal olmayan DVM ’ler i¢in ¢ekirdek diizenlemesinden

bahsedilecektir.

3.8.5.1 Sert marjin (hard margin) dvin

Hangi smiftan oldugu bilinmeyen (siif 1 veya smif 2 ’ye ait olabilir) m
boyutlu girdi vektori x; i=(1, 2, 3, ..., M), y; = +1 ve y; = —1 gibi iki siniftan
birine atanmak istensin, buradaki dogrusal ayrim (2.11) ‘deki karar fonksiyonlari
yardimuiyla belirlenebilir.

D(x) =wTx+b (2.11)
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burada w; m boyutlu vektor ve b yanlilik terimidir (i=1, 2, ..., M)

D(x) =wa+b{>O Vi =+1}

<0 y=-1 (2.12)

Egitim seti dogrusal olarak ayrilabildiginden, egitim setinin higbir goézlemi
wTx + b = 0 denklemi ile ifade edilememektedir. Dolayisiyla ayrilabilirligi kontrol
etmek icin asagidaki esitsizlik yardimiyla s6z konusu problem ¢oziime

ulastirilabilmektedir.

WTx+b{

IN IV

W & _1} (2.13)

Buradaki +1 ve -1’1, esitsizligin sag tarafi a ve —a gibi iki sabit olarak diigiinebilir ve
buradan (2.13) denklemini esitsizligin her iki tarafin1 a ya bolerek elde ederiz. (2.13)

esitligini kullanarak asagidaki sonug elde edilir.

y:wTx; +b) > 1 =12, ... M (2.14)
veE

Dx)=wlx+b=c —1<c<+1 (2.15)

boylece esitlik (2.15) ile x; (i=1,2, ..., M) icin aywrict formda bir hiperdiizlem
olusmus olur. Ayrica ¢ = 0 durumu, ¢ = %1 ile belirtilen iki hiperdiizlemin orta
noktasini ifade etmektedir. Burada D(x)‘in +1 ve -1 oldugu durumlarda
hiperdiizlemlerden en az bir tanesi egitim verisinin bir gézlemini ihtiva etmektedir.

Ayirict hiperdiizlem ile hiperdiizleme en yakin egitim verisindeki nokta

arasindaki uzaklik marjin olarak adlandirilmakta ve ayirici hiperdiizleme uzaklig ﬁ

kadar olmaktadir. Sekil 5 ‘te goriildiigl iizere, (2.14) denklemi yardimiyla verileri
birbirinden ayiran ¢ok sayida hiperdiizlem cizilebilmektedir. Ancak bu diizlemler
icerisinden marjini en genis olan hiperdiizlem kabul edilmekte ve bu en genis

marjinli hiperdiizleme optimum ayirict hiperdiizlem denilmektedir. (17).
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Optimum ayirici hiperdiizlem belirlenirken 6klid uzakligi kullanilmaktadir.
Bu wuzaklik (|D(x)|/|lw|]) egitim verisinin Orneklerinden olan x ’in ayirici
hiperdiizleme olan uzaklig1 olarak ifade edilmektedir. Optimum ayirict hiperdiizlem,

w ve b ’yi en kiigiik yapacak degerleri bulma problemini ¢6zerek elde edilmektedir.

minimize Q(w, b) = % llw]|? (2.16)

kisit yywTx; +b)>1  i=12,..M

Optimal Hiperdiizlem

X2 o o ,
& Q °© Maximum =
o Marjin
0 Egitim Veris
O
I Destek
e} Vektorler
wix+b=+1

Egitun Veris

< <& <& Simf 2
<

X

Sekil 5. Iki boyutlu uzayda maksimum ayiric1 hiperdiizlem

kisit kaldirip denklemi ¢cozebilmek i¢in Lagrange carpanlari

(a = (ay,ay, ..., ay)T) eklenmektedir.
Qw,b,@) = >ww — S, ai{y;(w™x; + b) — 1) (2.17)

Esitlik (2.17) ’nin w ’ya gdre minimize ve a’ya gore maksimize edilmesi
gerektiginden ¢6ziim karmasiklasmaktadir. Dolayisiyla denklemin ¢6ziimii icin KKT

kosullar1 yardimiyla ¢6ziime gitmek gerekmektedir.

0Qw,b,a)

ow

0 (2.18)
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9Q(w,b,@) _
ob o

0 (2.19)
aif{y;(wx; +b)—1=0 (2.20)

aiZO

Esitlik (2.17) kullanilarak (2.18) ve (2.19) esitlikleri asagidaki gibi sirasiyla

azaltilmis olur.

w=Y" ayx; (2.21)
Yy ey =0 (2.22)

Esitlik (2.21) ve (2.22) ifadeler (2.17)’de yerine konursa;

M L
Qa) = Z =3 a; & YiYix] %

= i,j=1
denklemi elde edilir. Formiile edilen destek vektor makinesi, sert marjin destek

vektor makinesi olarak adlandirilmaktadir. Buradan karar fonksiyonu;

D(x) =z a; yix!x +b

iES
olarak bulunur.

3.8.5.2. Yumusak marjin (soft margin) dvim

Sert marjinli destek vektor makinelerinde, egitim verilerinin dogrusal olarak
ayrilabilir oldugu varsayilmaktadir. Verilerin dogrusal olarak ayrilamadigi
durumlarda, sert marjin destek vektor makinesi uygun ¢6ziim sunamamaktadir. Soft
marjin yaklasimi pozitif degerli gevsek (slack) & (= 0) degiskenini kullanmaktadir.
Sert marjinle elde edilen esitliklere (2.14) slack degiskenler eklenerek, uygun ¢6ziim

elde edilebilmektedir.
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Ywix+b)=>1-¢ i=1,2, ... M (2.22)

Slack degiskenler & yardimiyla uygun ¢oziimler her zaman elde edilebilir.
Egitim verisi x; i¢in eger 0 < & < 1 ise veriler maksimum marjine sahip olmadan da
dogru smiflanabilmektedir. Eger & > 1 ise, veriler optimum hiperdiizlem ile yanlis
siniflandirilmaktadir. En genis marja sahip olamayan optimum hiperdiizlemi elde

etmek i¢in asagidaki ifadeyi minimize etmek gerekir ki,

Qw) =£,0¢) buada 0G0 =y &2 ]

bu ¢oziimii zor kombinasyonal esitligin yerine asagidaki ifadenin minimize edilmesi

daha kolaydir.

Qw,b,9) =3lwll? + S5k, & (2.23)

Optimal Hiperdiizlem

—  Destek
=7 Vektorler

X1

Sekil 6. Slack degiskenler ile dogrusal ayirma

(2.23) esitligi
ywlx +b)=>1-¢& (2.24)
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kisitina maruz kalarak bulunmus olur. Burada & = (&1,¢&5,...&)T ve ¢ minimum
smiflama hatasi ve maksimum marjin arasindaki 6diinlesimi (trade-off) saglayan
parametredir (21). Buradaki p degeri genellikle 1 ya da 2 secilerek yumusak marjinli
hiperdiizlem elde edilebilmektedir. Eger p=1 seg¢ilirse bu destek vektor makinesine
L1 yumusak marjin DVM, p=2 secildigi durumda ise destek vektér makinesine L2
yumusak marjin DVM denilmektedir. Dogrusal olarak ayrilabilen durumda oldugu
gibi pozitif Lagrange carpanlariyla;

Qw,b,&,aB) = Iwll* + C XM & = IV ar(viw™x; + b) = 1+ &) = 5V B¢
(2.25)

denklemi elde edilir. Burada a = (g, ..., ay)T ve B = (B4, ..., By)T dir. Optimum

¢Oziim i¢in KKT kosullariyla diizenlenen denklem;

aQ(W'b'E'auB) = 0 aQ(W,b,E,a’,,B) =i 0 ve aQ(W,b,f,Ol,ﬁ) — O
ow 2 b 9

a’i(yl-(WTxi + b) -1+ fl) =0 ve :Bifi =0 (izl, 2, ,M)

esitligine doniislir. Buradan (2.25) denklemi kullanilarak w ve & ’ye baglh tiirev

denklemleri sirasiyla;
w =% a;y; x; ve Xilay; =0

esitliklerine dontisiir (a; + f; = C). Bu esitlikler (2.25) de yerine konulursa;

S

M

» ~ 1 .
maximize Q(a) = Z a =7 a;a;y;yiX; X;
i=1 ij=1

L1 yumusak marjin destek vektdr makinesi elde edilmis olur. L1 yumusak marjin
destek vektor makineleri ile sabit marjin destek vektor makineleri arasindaki tek fark,

a; ‘nin ¢ ‘yi gecememesidir (17).
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3.8.6. Dogrusal olmayan DVM, yiiksek boyutlu uzaya haritama ve cekirdek
diizenlemesi

Destek vektor makinelerinde ilizerinde durulan en Onemli konulardan biri
genelleme kabiliyeti olusturmak i¢in hiperdiizlem belirlemektir. Ancak egitim verisi
dogrusal ayrilamiyorsa elde edilen hiperdiizlem optimal olsa bile siniflandiricinin
performansi diisebilmektedir. Bu sorunun 6niine gegebilmek i¢in orijinal girdi uzayzi,
Ozellik uzay1 da (feature space) denilen bir nokta carpim uzayma haritalanir
(x € R™ - ¢(x) € RN).

Dogrusal olmayan ¢(x) fonksiyonu ¢(x) = (¢pq (%), ..., P (x))T seklinde
tanimlansin. Bu fonksiyon m-boyutlu girdi vektorii x ’i [ boyutlu 6zellik uzayma

tagityan dogrusal karar fonksiyondur ve agsagidaki gibi tanimlanir.

D(x) =wTd(x) +b

burada w degeri / boyutlu vektor ve b yanlilik terimidir. Hilbert—Schmidt teoremine

gore simetrik bir K(x,x') fonksiyonuyla;

GeneY
* 9
" .. ®[Cancer o ¢ )
oo UEA S+ ! - Hiperdiizlem
BT 0e® ¥ Coidek (Kemel) | g m
R ==~
e % -I:-I. LIPS l:.ll:.-
i e \ am
.o:..'. ‘\—".'.:.QU.M
o °° R ° 0 o8
." ® e ' 3 ... ouo"
» GeneXx o>
Girdi Uzay: (lnput Space) Ozellik Uza}q (Feature Space)

Sekil 7. Dogrusal ayrilamayan verilerin yiiksek boyutlu uzaya haritalanmasi

M1 hihiK (xi, %) = 0 (2.28)



esitliginden (burada M dogal say1 ve h;; reel sayr olmak {izere) nokta carpimla

tiretilen ¢(x) fonksiyonu;

K(,x) = dT(x)d(x)

esitligine doniistir. Bu denklemle birlikte (2.28) esitligi agilirsa;
Mot hihiK (%) = (B hidT () (B, hid(x;)) = 0 (2.29)

(2.28) ve (2.29) esitliginde bahsi gecen kisitlar Mercer Kosulu olarak adlandirilir.
Dogrusal olmayan DVM ’de ¢ekirdek fonksiyonlar1 s6z konusu Mercer kosullarina
uymak zorundadir (17). Bahsi gecen ¢(x) haritalama fonksiyonunun kisitlarinin ve
yapisinin belli olmamas: bununla birlikte yiiksek boyutlu uzaylarda hesaplama

karmasasi yasanmasindan dolayi ¢ekirdek diizenlemesi yapilmaktadir.

3.8.6.1. Cekirdek fonksiyonlarla diizenleme

Dogrusal olmayan veriler dogrusal olarak ayrilabilen yiiksek boyutlu bir
uzaya doOnistiiriilitken, bu doniistimler c¢ekirdek fonksiyonlar araciligiyla
yapilmaktadir. Dogrusal DVM ’den dogrusal olmayan DVM ’ye gegisi saglayan bu
isleme cekirdek diizenlemesi (veya kernel trick) adi verilmektedir. Burada amag
diisiik boyutlu girdi uzayinda ¢oziilmesi gii¢ olan karmasik smiflama probleminin
kolay ¢oziimlenebilecegi daha biiyliik boyutlu bir 6zellik uzayma taginmasidir.
Cekirdek fonksiyonlardan bazilari;

Dogrusal ¢ekirdek; smiflama problemi girdi uzayinda dogrusal olarak
ayrilabiliyorsa girdi uzayini yiiksek boyutlu bir uzaya haritalamaya gerek duyulmaz

ve bu durumda kullanilacak olan fonksiyon;
K(xi,xj) = xiij ‘dir. (2.30)
Polinomiyal c¢ekirdek,; polinomiyal cekirdek d derece icin verilecek olup d

dogal say1 olmak tizere, bu fonksiyon asagidaki gibi ifade edilir.
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K(x;, %) = (xx; + 1)? (2.31)

Radyal tabanli ¢ekirdek,; kullanimi en yaygin c¢ekirdek fonksiyon olmak
tizere, esitlik asagida belirtildigi gibidir,

2
K(xl-,xj) = exp(—y”xl- - xj” ) (2.33)
burada y yaricap kontroliinii saglayan pozitif parametredir.

Sigmoid cekirdek; sadece belli 6 degerleri i¢in tanimlanan Sigmoid fonksiyon

k ve o gibi iki parametre icermektedir ve fonksiyon asagida oldugu gibi ifade edilir.

K(x;, x;) = tanh(kx;x; — 6) (2.34)

3.9. Topluluk (Ensemble) Yontemler

ML ’de topluluk metodu, ayn1 problemin daha yiiksek performansh ¢éziimii
icin birden fazla modeli birlestirme olarak tanimlanmaktadir. Topluluk yonteminde
amag, bir ML yontemini degisik sekillerde uygulayarak elde edilen modellerin
dogrusal bir kombinasyonuyla yiiksek dogruluk yakalamaktir. Modellerin bir araya
gelerek olusturduklart toplulugun genelleme yetenegi, yalnizca bir modelden elde

edilen sonuctan ¢ok daha giicliidiir.

Kombinasyon }—b}f

Sekil 8. Toplu 6grenmenin mimari yapisi
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Modeller bir araya getirilirken, modeller arasinda farkliliklarin olmasi
topluluk metodunda istenen bir durumdur. Ciinkii farkli sonuglarin olmamasi
topluluk metodunun farkini ortaya ¢ikaramayacaktir (22). Bu kisimda temel topluluk
yontemleri olan Boosting ve RF algoritmalarindan ve bu algoritmalarin alt yapisin

olusturan Bagging yonteminden bahsedilecektir.

3.9.1. Bagging (Bootstrap Aggregration)

Agac tabanli smiflama yontemlerinde kullanilan bu teknik, simiflama
kararliligin1 arttirmak ve daha yiiksek dogrulukla sonu¢ elde etmek igin
gelistirilmistir. Varyans azaltic1 etkisi sayesinde smiflamadaki hatalart minimuma
indirmektedir (23). Bagging yontemini genel olarak Orneklendirecek olursak; sizin
bir hasta oldugunuzu ve semptomlara bakarak kendinize teshis koymak istediginizi
varsayalim. Hastaliginizin ne oldugunu o6grenmek icin kendinize yonelttiginiz
sorulardan size en yakin ve en ¢ok cevap aldiginiz durumlar, kendiniz i¢in nihai ve
en iyi teshis olacaktir. Yani konulan teshis eger doktorlara sorulsaydi, her doktorun
koyacag: teshisin esit degerde oldugu kabuliiyle en ¢cok oyu alan karar, final teshis
olarak degerlendirilecekti (2).

Bagging yonteminin algoritmasi su sekilde calisir: Orneklem hacmi N olan
egitim setinden bootstrap® ornekleme teknigiyle m adet n 6rneklem hacimli kiigiik
egitim setleri olusturulur (n < N). Olusturulan m adet bootstrap 6rneklemi (Bi, Bo,
..., Bm) ve her bir bootstrap Orneklemi i¢in m (aga¢ sayisi) adet siniflayici
olusturulur. Final smifi ise m adet siiflayici igerisinden en ¢ok oyu alan smif olarak
belirlenir. Her bir O6rnekleme yerine koyma metodu ile orneklendiginden bazi

gozlemler, orneklemde birden fazla bulunabilmektedir (23).

3.9.2. Boosting

Boosting terimi zayif 6grenmeyi giiclii 6grenmeye dondiiren algoritmalar
ailesi olarak ifade edilir. Zayif (performans: diisiik) 6grenmeler rasgele tahminden
daha 1iyidir, gili¢lii (performansi yiiksek) 6grenmelerden elde edilen bulgular ise

hatasiz sonuglara olduk¢a yakin olmaktadir. Boosting prosediiriinde, egitim seti

* Bir bootstrap 6rneklemi, egitim setinden yerine koyarak drnekleme yontemiyle x adet 6rnegin
secilmesinden olugur.
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tizerinden tekrar tekrar bir dizi 6grenme gerceklestirilir ve bu 6grenmelere agirliklar
verilir. Elde edilen 6grenmelerin kombinasyonuyla dogru tahmin i¢in minimum
hatali 6grenmeyi gerceklestirir (22). Bagging ’de birden ¢ok doktora sorup teshis
koymaya calistigimiz 6rnegi ele alirsak bu ornek Boosting i¢in, her bir doktora
yaptigr tahmin i¢in agirliklar verilmesi ve agirliklandirilmis  teshislerin

kombinasyonuyla en iyi sonucun alinmasi seklini almaktadir (2).

3.9.3. Rasgele Orman

Forest (Orman) ifadesi, topluluk yontemlerinde kullanilan siniflayicilarin her
birinin karar agaglart oldugu durum i¢in gelistirilmis bir terimdir. Karar agaglarinin
her biri boliinmeyi belirleyen diiglimlerdeki (nod) nitelikleri (attribute) rasgele
secerek olusmaktadir. Baska bir ifadeyle karar agaclarinin her biri ormandaki tim
agaclardan bagimsiz olarak ve aynmi dagilimla orneklenmis bir rasgele vektoriin
degerlerine baghdir (2). RF yonteminde amag, diger topluluk yontemlerinde oldugu
gibi, birden fazla karar vericiyle daha verimli sonuglar almaktir. RF yontemi Bagging
yontemi lizerine insa edilmistir. Bagging yonteminden farki, karar agaclar1 dallara
ayrilirken RF yonteminde bu ayrimi belirleyen (ileride anlatilacak olan myy sayidaki)
degiskenler rasgele segilir (24).

Karar agaclari, timevarimsal mantigin bilgisayar ortamina tagindig: giiriiltiili
veriye kars1 performansl bir algoritmadir. Agaglar kok diiglimiinden, giris verilerinin
test edildigi i¢ diigiimlerden, test sonuglarini gosteren dallardan ve sinif etiketlerinin
bulundugu yapraklardan olusmaktadir. Ornegin bir kisinin bilgisayar alip
almamasina karar verme durumunu karar agaciyla betimleyelim. Kullanilacak
degiskenler kisinin yasi, 6grenci olup olmamasi ve kredi notu olsun. Bu niteliklerle
PC alip almama siniflaria atama yapilirken Sekil 9’daki algoritmaya benzer bir yol
izlenmektedir. Ornegimizde kok diigiimii olarak belirledigimiz yas degiskeni iic
farkli kategoriye ayrildiktan sonra orta yas grubu i¢in direkt olarak PC alir sinifina
atanmigstir.

p boyutlu rasgele bir giris vektorii X=(X;, ..., X,)T ve Y gercek degerli bir
yanit degiskeni olsun. Amag¢ Y ’yi tahmin edebilecegimiz bir f{X) fonksiyonu
bulmaktir. Bu tahmin fonksiyonu L(Y, f(X)) seklinde tanimli kayip fonksiyonu ile

belirlenir ve kaybin beklenen degerini en aza indirmek i¢in Exy fonksiyonu, Exy(L(Y,
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f(X))) olarak tanimlanir. Siniflamada eger ¥ ’nin olas1 degerlerini yile tanimlarsak,

en aza indirilmis Exy(L(Y, f{X))) ifadesi 0-1 kayip fonksiyonu® icin;

f(x) = argmax P(Y = y|X = x) (3.1
Yey

esitligi elde edilir. Her bir karar agaciyla yapilan Ogrenmeyle, bunlar temel
Ogreniciler olarak ifade edilen h;(x), ..., hj(x) fonksiyonlar olmak iizere, f(x)
tahminleyici fonksiyonu elde edilir. Siniflama i¢in bu fonksiyon (oylama ile) en ¢ok

tahmin edilen sinif olarak agagidaki esitlik ile elde edilir.

f(x) = argmax ¥_, 1(y = hy(x)) (3.2)
Yey

RF metodu “smiflandirma” olarak adlandirilan kategorik bir yanit degiskeni ya
da “regresyon” olarak adlandirilan stirekli bir yanit i¢in kullanilabilir. Tahminleyici

(bagimsiz) degiskenler ise kategorik veya siirekli olabilmektedir.

* Kayp Fonksiyon, Istatistikte parametre tahmininde kullanilan kayip ya da maliyet fonksiyonu, bir
gozlem igin gercek degerlerle tahmin edilen degerler arasindaki farktir. Simiflamada ise yanlis
smiflandirilmis bir gézlemin ceza skorunu temsil eder. 0-1 kayip fonksiyonu, / indikatér fonksiyon
olmak tizere; L (,y) # [(9,y) dir.
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Sekil 9. Karar Agac1 Yapisi

RF ’nin istatistik alanindaki uygulamalarina 6rnek olarak; degisken onem

Olctimleri, kayip veri atama, aykir1 deger tespiti, danismansiz 6grenme ve kademeli

siif agirliklandirma verilebilir.

RF algoritmasi su sekilde ¢alisir;

1) Bootstrap (yinelemeli oOrnekleme) ile n adet Orneklem belirlenir. Her bir

orneklemin % 66’s1 (2/3) egitim verisi (inbag) ve % 33’1 (1/3) test verisi (Out-of

Bag, OOB) olarak ayrilir.

2) Egitim seti i¢erisinden, m adet degisken (m<p, p:veri setindeki biitiin degiskenler)
rasgele secilir. m adet degisken igerisinden maksimum bilgi kazancini saglayan
degisken belirlenir. Bu degisken belirlenirken; ID3 veya C4.5 algoritmasinda

kullanilan entropiye dayal1 bilgi kazancina bakilir. Entropi, 0-1 araliginda deger alir.
Veri setindeki tiim verilerin sadece bir smifa atanabildigi durumda entropi degeri
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sifir olur. Tiim veriler i¢in smiflara atanabilme olasilig1 esit oldugunda entropi
maksimum degere ulasir. Entropi belirsizligin miktarin1 6l¢tiigli icin karar
agaclarinda, dallara ayirici degiskeni belirlemede kullanilmaktadir (25).

D: Bootstrap orneklemini ifade etmek iizere;

Info(D) = ¥iL, —pilog,p; (3.3)

P=(p1, p2, ..., pn) olasiliklarini ifade etmek tizere; p;i > 0 (i=1,2,...,n) i, p; = 1’dir.
Her bir degisken icin bilgi kazanci hesaplanirken; 6rnegin A degiskeninden D

orneklemi icin elde edilen bilgi asagidaki gibi hesaplanir;

Infoa(D) = ¥y 2 Info(D)) (3.4)

i=1 m
A degiskeninden elde edilen kazang ise
Gain (A) = Info(D) — Info,(D) ile hesaplanir.

Dallanma islemi i¢in, yani dallanma isleminin hangi degere gore yapilacagini
belirlemede CART algoritmasinda da kullanilan GINI indeksinden yararlanilir. Gini
indeksi bir diiglimdeki bootstrap ornekleminin karisiklik ya da safsizlik seviyesini
olgmektedir. ki sinifli bir arastirma probleminde p; t. diigiimde siiflardan birindeki
gozlemlerin oranin1 ve 1-p de diger siniftaki gdzlemlerin oranini gostersin. Bu
durumda t diiglimii i¢in Gini indeksi  (https://www.researchgate.net/publication

/226246437 _Tree-Based_Methods, Erigim Tarihi 15 Ekim 2018);
G =2p(1 —p)’dir (3.5
3) Kok digimii icin degisken ve dallara ayirma islemleri i¢in degiskenler

belirlendikten sonra her yapraga bir simif atanir. Bu islemlere, yeni bir dal

olusturulmasina gerek kalmayana devam edilir.
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4) Egitim veri setiyle olusturulan karar agacglarina test veri seti uygulanarak OOB
hata orani hesaplanir. Boylece her bir karar agact OOB ile belirlenen agirligiyla ters

orantili olacak sekilde oylanir.

5) Biitiin karar agaglarinin yaptig1 tahminlere gére en ¢ok oyu alan siifin nihai smif

oldugu kabul edilir (26).

OOB (Out of Bag) hesabr i¢in test verisindeki (yani veri setinin % 33’{inii
temsil eden kii¢iik veri seti) her bir gézlem karar agaglariyla elde edilen siniflamaya
tabi tutulur. Karar agacinin test verisindeki her bir gézlem i¢in yaptig1 siniflamayla
veri setindeki gergcek siniflar karsilastirilir. Elde edilen iki sonucun birbirine esit
olmama durumunun orant OOB’ yi verir (https://stat.ethz.ch/education/semesters
/ss2012/ams/slides/v10.2.pdf, Erisim Tarihi: 15 Ekim 2018). Tiim karar agag¢larindan
bulunan OOB hata oranlarinin ortalamasi, RF karar ormaninin OOB hata miktarini

vermektedir.

3.9.3.1. RF yonteminde hiperparametreler

RF yonteminde degiskenleri dallara ayiracak olan “m” adet degisken, veri
setindeki biitlin degiskenler (p) igerisinden rastgele secilmektedir. Uygun “myy”
sayisinin belirlenmesi 6grenme yonteminin performansi agisindan oldukca dnemlidir.

b

“myy” sayisinin olmasi gerekenden kiiciik alinmasi durumunda karar agaglarinda
siiflama icin yeterli argiiman toplanamayacak ve smiflama performans: diisecektir.
Diger taraftan “muy” sayisinin gereginden yiiksek secilmesi durumunda, agaglarin
yaptiklar1 simiflama benzerlik gostereceginden siniflar birbirinden tam anlamiyla

ayrilamayacak ve siniflama dogrulugu diisiik ¢ikacaktir. Siniflamada kullanilacak
degisken sayis1 Brieman tarafindan \/5 = My, olarak Onerilmistir. Bu konuda
baska degerlere (p/2, 0.1p vs.) imkan taniyan caligmalar olmakla birlikte uygun
“muy”  sayist belirlemede, farkli degerlerle siniflama gergeklestirilerek optimum
performans gozetilmelidir (27). Bir diger parametre kullanilacak aga¢ sayis1 “ntree”

parametresidir. Agac sayist azaltildik¢a sonuglar 6nemli dl¢lide bozulmaktadir.
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Sekil 10. RF algoritmas1 akis semasi

Hatta ntree=1 secildiginde RF ydntemi tamamen sadece bir karar agaciyla
smiflama gerceklestiren 0grenme yontemi seklini alir. Bununla birlikte “ntree”
parametresinin gereginden fazla olmasi durumu ekstra islemlerin yapilmasina ve asir1
uyuma (over-fitting) neden olabilmektedir. Parametre olarak “ntree” i¢in de Brieman
tarafindan Onerilen 500 adet agacin kullanilmasi gerektigidir. Ancak “mey” degerinde
oldugu gibi burada da optimum sonuglar i¢in bagka degerler ile siniflama

performansi ve OOB’ nin artik sabit bir deger aldig1 nokta incelenmelidir (27).
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3.9.3.2. RF yonteminde yakinlik (proximity)

RF de yakinlik (proximity) benzerlik gosteren gozlemlerin daha c¢ok ayni
yaprak (terminal) diiglimde, benzer olmayan gdzlemlerin ise daha az ayni yaprak
diiglimde yer almasidir (28). Yakinlik (proximity) goézlemlerin oriintiileri, aykir1 ya
da giiriltilii  veriler, gozlemlerin iligkileri gibi konularda arastirictya bilgi
vermektedir. Bu bilgiyi, iki gozlem arasindaki uzakligi (proximity measure)
hesaplayarak elde etmektedir. Uzaklik matrisi olusturulurken veri setinin tamami
siniflama agacindan gegirilir, herhangi iki gozlem eger aymi yaprakta yer alirsa
aralarindaki uzaklik bir arttirtlir. Bu islem ormandaki biitin agaglar igin
tekrarlandiktan sonra ortaya ¢ikan matrisin her bir hiicresi, ormandaki aga¢ sayisina
boliiniir. Boylece uzaklik oranlari elde edilmis olur. Uzaklik oranlari arttik¢a
gozlemler birbirlerine benzer bir yapi gosterirken, uzaklik oran1 azaldik¢a
gozlemlerin benzerligi azalmakta ve diisiik oranli gozlem aykiri deger (outlier)

stiphesi tagimaktadir (24-26).

3.9.3.3. RF yonteminin avantajlar ve dezavantajlari

Avantajlart;

e Biiyiik veri tabanlarinda oldukca basarili sonuglar verir.

e Degisken silme islemine gerek kalmadan binlerce giris degiskeniyle islem
yapabilir.

e Smiflamada degigkenlerin goreli 6nemini degerlendirme imkani saglar.

e Eksik veri atanmasinda ve eksik verinin ¢ok fazla oldugu veri setlerinde
siniflamada oldukca basarilidir.

e Orneklem hacmi esit olmayan siniflamada performansi yiiksektir.

e Asit uyum problemi yoktur ve agaglarin budanmasina gerek duymaz
(https://www.coursehero.com/file/27020301/Random-Forestpptx/, Erisim
Tarihi: 26.04.2018).

Dezavantajlari;

e Veri setinde farkli seviyelere sahip kategorik degiskenler oldugunda, daha

fazla kategorisi olan degisken icin yanl sonuglar verebilmektedir.
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e Giriltili  veriler* igeren veri setlerinde asir1  uyum  problemi
sergileyebilmektedir (29).
e RF ’yi olusturan bircok aga¢ goriilemediginden sonuglarin giivenirliligi

tartisilabilmektedir (30).

3.10. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA) beynin noral yapisina gore dizayn edilmis, beyne
gore daha az islevsel sayilabilecek elektronik modellerdir. Beynin yapisindan
esinlenerek elde edilmis bu yontem, bilgisayar endiistrisinin gelecegi icin oldukca
onemli bir gelisme olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Noral aglar, orijinal olarak ndronlarin hesaplama benzetimlerini gelistirmeye
ve test etmeye calisan psikologlar ve norobiyologlar tarafindan hazirlanmistir. Genel
ifade ile bir sinir ag1, her bir baglantinin onunla iligkili bir agirliga sahip oldugu bir
dizi baglantili giris/¢ikis birimidir. Koékeni 1900’lii yillara dayanan ve beyni
olusturan sinir hiicrelerinin belli bir Oriintii olusturdugu algisiyla baslayan YSA,
giinimiizde c¢ok ¢esitli amaglarla kullanilmaya devam etmektedir (Kalite kontrol,
sistematik modelleme, finansal tahminleme, gilivenlik techizatlar1 vb).

Genel bir tanim olarak YSA; 6grenilen bilginin saklanmasi ve analize uygun
hale getirilmesi i¢in, bilgiyi isleme yetenegine sahip basit islem birimlerinden olusan
blylik bir kismi paralel dagilan islemcidir (31). Paralel dagilma ile anlatilmak
istenen, insan hafizasinda oldugu gibi depolanan bilginin hemen her tiirliniin,

islenmeye ihtiya¢ oldugunda veya ¢agrildiginda edinilebilmesidir.

3.10.1. Biyolojik sinir hiicreleri (néronlar)

En basit ifade ile noronlar bilgi giris ve ¢ikisi olan anahtardan bagka bir sey
degildir. Bilgi girisine izin veren diger ndronlar yeterli diizeyde uyar1 génderdiginde,
anahtar aktif hale gelmektedir. Bu islem devam ederek bilgi ¢ikisinda diger noéronlara
uyarilar gonderilmektedir (32). Insan beyninin korteks kisminda yer alan néronlar on
binlerce hiicre ile etkilesim halindedir (33). Koloniler insa eden ve ayni zamanda

navigasyon harikasi olan bal arilarinda yaklasik 0,8x10° norona ihtiyag vardir. Bu

* Giiriiltiilii veri; glriiltii denilen biiylik miktarda ek anlamsiz bilgi igeren verilerdir. Terim genellikle bozuk
veriler i¢in esanlamli olarak kullanilmustir.
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rakam insan sinir sistemi icin yaklasik 2x10!! ve daha fazlasi olabilmektedir.
Noronlar ayn1 zamanda biyolojik sinir aglarinin temelini olusturmaktadir. (32).

Hiicre Govdesi

Oncekinéronun aksonu

Diger Noronun
Akson ucu Dentritleri

Sinaps Elektrik Sinyali

Dentritler

Sekil 11. Noron yapist

3.10.1.1 Noronlarin temel bilesenleri

Sinir hiicresinin temel bilesenleri dentrit, soma ve aksondan olusmaktadir.
Noronun dentritleri, bilgiyi 6zel baglantilar (sinapslar) ile alir. Diger ndronlardan
veya hiicrelerden gelen sinyaller, sinapslar ile bir sonraki ndrona transfer
edilmektedir. S0z konusu sinapslar dentritlerde veya dogrudan somada bulunabilir.

Dentrit; dentritler agaglar gibi dallar1 ile néronun hiicre ¢ekirdeginden veya
birgok farkli kaynaktan gelen elektrik sinyallerini aldiktan sonra bunlari hiicrenin
cekirdegine aktarmaktadir.

Soma; somalar, sinapslar ve dentritler ile aktive edici ve aktivasyon
gerektirmeyen biitlin sinyalleri aldiktan sonra bunlar1 blinyesinde tutar. Birikmis olan
bu sinyaller belli bir degeri (esik degeri veya treshold degeri) asar asmaz ndronun
hiicre ¢ekirdegini ve daha sonra mevcut olana bagli olan ndronlara iletilecek olan
uyariy1 (elektrik sinyalini) harekete gegirir.

Akson; Noronlar uyariy1 (elektrik sinyalini) akson vasitasiyla diger néronlara

aktarilir. Akson, somanin daha uzun ve ince hali olarak diisiiniilebilir. Olagan dis1 bir
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durum gelistiginde aksonlar bir metreye kadar uzayabilir (6rnegin omurilikte).
Aksonlar, elektrik sinyalini daha iyi iletebilmek i¢in yalitkan bir madde olan miyelin

kilifla sarilmistir (32).

3.10.2. Yapay sinir hiicreleri

Yapay sinir hiicreleri, biyolojik sinir hiicrelerine 4 hususta benzemektedir.
Sekil 12°de goriildiigii lizere yapay sinir agina gelen cesitli girdiler x(n) ile ifade
edilmektedir. Girdilerin her biri bir baglant1 agirlig ile carpilir w(n). Daha sonra elde
edilen bu agirliklandirilmis degerler belirlenen transfer (aktivasyon) fonksiyonuna
gonderilir. Aktivasyon fonksiyonunda islenen degerler ¢iktr kismina iletilir. Bu iglem
farkli toplama fonksiyonu ve farkli aktivasyon fonksiyon yapilariyla da
gerceklestirilebilir (34).

I= Z WX,

Y = f(}) {Transfer Fonksiyom)

X;

Y —.

Toplama Fonksivonu

Egik Degeri 8
X
Girdiler

Aktivasyon Fonksiyonu
Agwhiklar

Sekil 12: Temel Yapay Sinir Hiicresi

Bir yapay noron yedi ana bilesenden olusmaktadir. Bu kisimda bu bilesenlerden

bahsedilecektir.

3.10.2.1. Agirhk faktorleri

Bir nérona eszamanli birgok bilgi girisi olmaktadir. Her girdinin kendi nispi
agirhigr vardir ve bu da her bir girdinin toplama fonksiyonunda ne kadar deger
aldigin1 belirlemektedir. Toplama fonksiyonunda biriken girdiler agirliklarina gore

Onem sirasina konmaktadirlar (34).
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3.10.2.2. Toplama fonksiyonu

Toplama fonksiyonu norona gelen net girdiyi hesaplar (35). Girdiler (x;, xz,
X3, ... Xn) ve belirlenen agirliklarina (w;, w2, ws,... wy,) gore toplama fonksiyonundaki
degerleri bu iki vektoriin nokta ¢arpimi cinsinden ifade edilmektedir (x;* wy, x3* wo,
x3* w3, ..., xa* wy). Toplama fonksiyonu girdiler ve onlarin agirliklartyla olusan
nokta carpim degerinden daha farkli degerlerle de ifade edilebilmektedir. Ornegin
carpim fonksiyonuyla [], x;w; veya girdilerin ve agirliklarin garpimindan elde

edilebilecek maksimum degerle (max (x;w;)) hesaplanabilmektedir (34).

3.10.2.3. Transfer (aktivasyon) fonksiyonu

Transfer fonksiyonu olarak belirlenen bir algoritmik islem yoluyla toplama
fonksiyonundan elde edilen sonuglar1 analiz ¢iktisina doniistliren birimdir. Transfer
fonksiyonu belirlenen algoritma ile elde edilen sonuglar1 esik (treshold) degeri ile
kiyasladiktan sonra eger bulgu esik degerinden biiylikse isleme elemani bir sinyal
tiretir. Eger bulgu esik degerinden kiigiikse herhangi bir sinyal iiretilmez.

Esik degerinin iiretildigi fonksiyon ve aktivasyon fonksiyonu genellikle
dogrusal olmayan fonksiyondur (34). Yapay sinir aglarinda kullanilan birgok
aktivasyon fonksiyonu olmakla birlikte bu fonksiyonlar tiirevlenebilir ve siirekli

olmalidir. Bu kisimda bir takim aktivasyon fonksiyonundan bahsedilecektir.

3.10.2.3.1. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu (f(x)=x)

Dogrusal olmayan fonksiyonlarin ndronlar i¢in daha elverisli olmasindan
dolayr daha az kullanilan dogrusal aktivasyon fonksiyonu, ¢ikis birimi i¢in herhangi
bir aralik sunamamaktadir. Ancak ndronun diger aktivasyon fonksiyonlariyla

uyumunu ortaya koymak adina tercih edilebilmektedir.
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A
fix)

Sekil 13. Dogrusal fonksiyon

3.10.2.3.2. Sigmoid (lojistik) fonksiyon

Bu fonksiyonun kullanilmasinin en 6nemli gerekgesi, sigmoid fonksiyonun 0
ile 1 arasinda deger almasidir. Bu deger aralifi bize, islem ¢iktisin1 bir olasilik
tahmini gibi yorumlayabilme imkani1 saglamaktadir (32). Yapay sinir aglarinda en

cok tercih edilen aktivasyon fonksiyonlarindan biridir.

0.0

Sekil 14. Sigmoid fonksiyon

3.10.2.3.3.Hiperbolik tanjant fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu -1 ile +1 araliginda deger aldigindan negatif
girdiler, negatif deger olarak islenmekte ve degeri olmayan girdiler sifira yakin
hesaplanmaktadir. Bu fonksiyon genelde ikili smiflamada tercih edilmektedir
(https://towardsdatascience.com/activation-functions-neural-networks1cbd9f8d91d6,

Erisim Tarihi: 08.02.2018).
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Tanh

p(x) = tanh(x)

Sekil 15. Hiperbolik tanjant fonksiyonu

3.10.2.3.4. ReLU (diizeltilmis dogrusal birim) aktivasyon fonksiyonu
Popiiler aktivasyon fonksiyonlarindan biridir. 0-1 araliginda deger almaktadir.
Dezavantaji, 0-1 araligi i¢in biitiin negatif degerleri sifir olarak islemesi ve

dolayisiyla modelin egitilme yeteneginin az olusudur.

| e@m=maxx) |

%
Sekil 16. RelLU fonksiyon

3.10.2.4. Olcekleme ve simirlandirma
Olgekleme isleminde transfer fonksiyonundan elde edilen deger bir skaler ile
carpilir ve bir dengeleme degeri eklenir. Smirlandirma islemi ise 6l¢eklendirilmis

sonucun bir iist veya alt sinir1 agmadigini garanti eden mekanizmadir (34).
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3.10.2.5. Cikt1 fonksiyonu

Sonuglarin alindig1 birimdir. Her isleme elemanina yiizlerce baska ndrona
verebilecegi bir ¢ikis sinyali verilir. Noron kendi ¢iktisini yine kendisine girdi olarak

da gonderebilmektedir (35).

3.10.2.6. Hata fonksiyonu ve geriye yayihm degeri

Ogrenmelerin ¢ogunda mevcut ¢ikis ile istenen ¢ikis arasindaki fark, hata
fonksiyonu tarafindan belirlenen bir ag mimarisine uyacak sekilde doniistiiriilen hata
olarak hesaplanmaktadir. En temel sinir aglar1 bu hatay1 oldugu gibi kullanirken ileri
yontemlerde cesitli doniistiirme islemleri yapilmaktadir. Elde edilen hata geriye (bir
onceki) katmana yayilir. Bu geri yayilan deger ya hata olarak kabul goriir ya da
istenen ag tipine bagl olarak (genellikle aktarim islevinin tiirevi alinarak yapilan)

Olceklendirilir (34).

3.10.2.7. Ogrenme fonksiyonu
Bu fonksiyonun amaci bazi noral tabanli algortimalara goére her isleme

elemaninin agirhigini degistirmektir.

3.10.3. Yapay sinir aglarinin olusumuna gore siniflandirilmasi

YSA genel olarak ii¢ baslikta ele alinmaktadir. Birincisi noronlarin baglanis
dizaynina gore ileri beslemeli ve geri beslemeli YSA mimarilerinden olugsmaktadir.
Ikincisi 6grenme algoritmasina gore yapilan siniflandirmadir. Ogrenme algoritmalar,
tezin ilk boliimiinde bahsedildigi gibi danismanli 6grenme (YSA ’da kullanim1 Hebb
Kurali, Hopfield Kurali, Delta Kurali, vb.), damismansiz 6grenme (YSA ’da
kullanimi1 Kohonen kural1 ve Adaptif Rezonans Teorisi) ve destekleyici 6grenmeden
(YSA ’da kullanimi Boltzman makineleri) olusmaktadir. Ugiincii olusum olan

0grenme zamanina gore YSA, Statik ve Dinamik 6grenmeden olugsmaktadir.
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3.10.3.1. Tleri beslemeli yapay sinir aglari

Bu mimaride veriler girdi (input) katmanindan ¢ikt1 (output) katmanina dogru
tek yonlii baglant1 ile iletilmektedir. Diger bir ifade ile bir katmandaki her bir néron,
sadece bir sonraki tabakanin (¢ikis katmanina dogru) néronlarina yonelik baglantilara
yonlendirilmistir (32). Veriler araciligi ile bilgiler 6grenilirken herhangi bir katmanin
(giris, gizli veya cikis) kendisinde baglantilar kurulmamaktadir. ileri beslemeli ag
cok katmanli YSA ’da kullanilabildigi gibi tek katmanli (sadece girdi ve ¢ikti
katmanindan olusan aglar) YSA ’da da kullanilabilmektedir (Sekil 18). Ileri
beslemeli aglari, danismanli 6grenme algoritmasi ile birlikte kullanarak ¢ok katmanli
yapay sinir ag1 modelleri ve destekleyici 6grenme algoritmasi ile birlikte kullanarak

da vektor kuantizasyon modelleri (LVQ) olusturulmaktadir (35, 36).

Bilgi Akas Yonii

B

Giriy Katmam Gizli Katman 1 Gizli Katman 2 Cilay Katmam
Sekil 17. ileri beslemeli ag mimarisi

3.10.3.2. Geri beslemeli yapay sinir aglar

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda bir hiicreden alinan ¢ikti, kendinden
onceki katmana veya kendi katmaninda bulunan herhangi bir hiicreye girdi olarak
kabul edilebilmektedir. Geri beslemeli yapay sinir aglar1 katmanlar ve islemciler
aras1 iletisime olanak saglamaktadir. Dolayisiyla geri beslemeli yapay sinir aglar

dogrusal olmayan dinamik bir davranis gostermektedir (36). Geri beslemeli yapay
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sinir aglari, kapali dongiilere sahip olan yinelemeli aglar1 da barindirmaktadir. Bu
yinelemeli aglar genel olarak iki kisimdan olusmaktadir. Birincisi, biitiin nodlarin
birbiriyle iletisimine imkan veren ve biitiin nodlarin giris ve c¢ikis iinitesi gibi
calisabilecegi “tamamen yinelemeli aglar” adin1 almaktadir. Ikincisi ¢ikisin (output)
geri besleme olarak tekrar girise (input) gidecegi “Jordan” kapali dongl aglaridir
(https://www.tutorialspoint.com/artificial neural network/artificial neural network

building blocks.htm, Erisim Tarihi: 29.06.2018).

Sekil 17.a. Tamamen yinelemeli Sekil 17.b. Jordan aglari
aglar

3.10.4.Yapay sinir ag1 modelleri

Yapay sinir aglar1 olusumlarin ele aldigimiz bir 6nceki boliimde bahsi gegen
ileri beslemeli yapay sinir aglariyla kurulan modellere deginilecektir. Bu
modellerden ileri beslemeli tek katmanli ve tezin uygulama béliimiinde kullanilacak

olan ¢ok katmali YSA anlatilacaktir.

3.10.4.1. Tek katmanh YSA

Rosenblatt tarafindan 1958 gelistirilen model, egitilebilme niteligini tagiyan
ilk yapay sinir agidir. Sadece girdi ve ¢ikt1 katmanindan olusan tek katmanli aglarda
cikt1 birimleri girdi birimlerinin her birine baglanmaktadir. Bu modellerde daima
agin ¢iktisindan sifir sonucunun alinmasina engel olan esik degeri (§) vardir (32).
Tek katmanli YSA, hem giris hem de ¢ikis katmani olmasina ragmen tek katmanli
diye anilmasinin sebebi giris tinitesinde hesap yapilmadigi i¢cin bu katmanin dikkate
alinmamasidir. Sekil 18 ’de gosterildigi iizere x;, x2, ..., X, girdi katmaninin

degiskenlerini, w;, wz, ..., w, her bir baglantinin agirligini, & esik degerini (+1), y
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¢ikt1 birimini ifade etmektedir. Tek katmanli YSA ’da agdan istenilen, bir dogrusal
fonksiyon yardimiyla gelen verileri 6grendigi forma gore iki sinifa ayrilacak sekilde

siniflamaktadir. Tek katmanli YSA genel olarak (4.2) formunda ifade edilir.

o
=

&

5000
e
(;}

Wn
+1

In

Girdi Katman:

Sekil 18. Tek katmanli YSA

y ¢iktiy1 ifade eden dogrusal fonksiyon ve 0 ile 1 siniflar olmak tizere;
Y = f(Qk=1 %Wk +$) 4.1)

1 y>0} 4.2)

Sherxowe +§ = Kise f6)={y ¥ 2

Tek katmali algilayicilardan; Basit Algilayict Modeli (Perceptron), Adaptif
Dogrusal Eleman (ADALINE) ve Coklu Adaptif Dogrusal Eleman (MADALINE) en

cok bilinen modellerdir. Ancak sz konusu modeller burada incelenmeyecektir.

3.10.4.2. Cok katmanh algilayicilar
Cok katmanl algilayicilar (MLP); girdi katmani, ¢iktt katmam ve bu iki
katman arasindaki bir ya da daha fazla gizli katmandan olusan yapay sinir aglaridir.

MLP ’yi tek katmanl algilayicilardan ayiran 6zelligi olan gizli katman sayesinde
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dogrusal olmayan problemler igin ¢dziim gelistirilmektedir. Ileri beslemeli-geriye
yayilimli MLP birgok yapay sinir ag1 uygulamasinda kullanilmaktadir (37). Giris
katmani d boyutlu M dogrusal kombinasyonu igerdigi ve (1) ilk katmanin agirligini
ifade ettigi kabuliiyle;

1 .
bj = ‘i1=0 Wi(j )xi j=12,...M
YSA ’da esitligiyle verilen her bir islem dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari
kullanilarak g fonksiyonuna déniistiiriiliir. Ornegin sigmoid aktivasyon fonksiyonu

kullanilarak;
1

zi = h(b;) = ——— 4.3
i = h(b) = sy (4.3)
esitligine doniisiir. z; degerleri gizli katmanim ¢iktis1 olarak yorumlanmaktadir. Ikinci
katmanda gizli tinitelerin ¢iktilari, K ¢ikis aktivasyon toplamini elde edebilmek i¢in

dogrusal olarak birlestirilir. Ikinci katmanimn agirhig: ve yanlilik degeri olarak zo = 1

kabul edildiginde;

a =3Mowrz,  k=12,..K (4.4)
esitligi elde edilir. Bu ¢ikt1 birimleri bir aktivasyon fonksiyonu (6rnegin sigmoid

fonksiyon) kullanildiktan sonra asagidaki esitlige doniistiiriilerek,

1
1+exp(—ag)

ik = glag) =

4.5)

ikili smiflamada kullanilan esitlik elde edilir. Coklu simiflama i¢in softmax

aktivasyon fonksiyonu kullanilarak;

exp(ax)

—P%k) 4.6
K exp(ay) (46)

g(ay) =
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¢oklu siniflama denklemi elde edilir

(https://www.inf.ed.ac.uk/teaching/courses/inf2b/-  learnnotes/inf2b-learn12-notes-

nup.pdf, Erigim tarihi: 16.12.2017).

Sekil 19. Cok katmanli algilayici

MLP ’de danismanli 6grenme yontemi kullanilmaktadir. Yani MLP ’ye
girdiler ve ciktilar verilerek agin modeller gelistirmesi ve yeni veri setleri i¢in
¢Oziimleme yapmasi beklenir. MLP agimin 6grenme kurali en kiigiik kareler
yontemine dayali genellestirilmis delta kuralidir. Bu 6grenme kurali, néronun gergek
cikist ile istenilen c¢ikis degerleri arasindaki farki azaltan, giris baglantilarini

giiclendiren ve siirekli olarak degistiren bir diisiinceye dayanmaktadir.

3.10.5. Ileri beslemeli aglarda geriye yayilim (BP)

Geriye yayilim (BP) algoritmasi, ileri beslemeli aglar icin en yaygin
kullanilan egitim yontemidir. “k” adet gizli katmani olan bir MLP’ yi ele aldigimizda
giris (0) ve ¢ikis (k+1) katmanlartyla birlikte toplam k+2 adet katmani olan YSA elde

edilir. Giris katmani birimlerini K, ¢ikis katmani birimlerini L ve m gizli katmaninin
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birimlerini N olarak kabul edelim. m gizli katmaninda j. birimin ve m+1/ gizli
katmanindaki i birimin agirliklart w;} ile gosterilmektedir. m katmanindaki i.
birimin aktivasyonu x/" ile gosterilsin. Ileri beslemeli aglarm egitilmesi igin
kullanilan egitim seti 7, giris-¢ikis veri ¢iftlerinden olusur, n egitim Ornegini
belirtmek iizere; u(n) = (x2(n), ..., x2(m))t ve d(n) = (d¥*ti(n),..,dF 1 (n))t

esitlikleriyle giris birimi disindaki birimlerin aktivasyonu;
" = (B, vmwiix(n) 4.7

esitligi ile elde edilir. u(z) egitim girdisi ile belirlenen denklem, ¢ikti katmaninda
y(n) = (x¥*1(n), ..., xX*1(n))! formunda bir ag yaniti elde edilene kadar art arda
gelen gizli katmanlardaki birimlerin aktivasyonlarini hesaplamak i¢in kullanilir.

Egitimin amaci hata kareler toplam1 olan;

E= Yn=y, rlldn) — ym||* = Yn=1,..r E(n) (4.8)

(4.8) ’in minimum sonuglanacag sekilde bir dizi ag agirligi bulmaktir. Bu agirlik

bulma iglemi agirliklari, kiiciik bir §grenme orani olan y ’y1 kullanarak;

0 JE(n)

E
e l— _ 4.
aW;n]*L Zt—l,...,T aWZl ( 9)

(4.9) "un agirliklarina goére hata egimi yonii dogrultusunda asamali olarak degistirme

0E
m m

tj tj

islemi ile yapilir. (y *nin kullanimi: yeni w

Bu formiil tiim egitim Orneklerini sunduktan sonra yeni agirliklarin hesaplandig:
toplu (batch) 6grenme modunda kullanilan formiildiir.”
Veri setindeki biitlin 6rnekler boyle bir devir (dongii) denen islemden

gecmektedir. Dongii  baslatilmadan Once agirliklar kiiglik rasgele sayilar ile

* ML ’de YSA gibi 6grenen sistemlerde 6grenme bazi kurallara gore gerceklestirilmektedir. Bunlar
cevrimigi (on-line), kullanima almmadan oOnce Ornekler fiizerinde egitilen ve ¢alismamizda

kullanacagimiz ¢evrimdisi ( off-line-batch ) yontemidir.)

50



olusturulur. Bir varyant (versiyon/senaryo) egitim Orneklerinin sunumundan sonra
agirliklarin degistigi artan (6grenilen bilgilerle optimize edilen) 6grenmedir. Geriye
yayilim algoritmasinin hesaplama adimlar1 sunlardir:
e Her n boyutlu 6rneklem i¢in katman igindeki ve ¢ikis birimlerindeki
aktivasyonlar hesaplanir (ileri besleme yapilir)
e Geriye dogru hesaplamalar (m=k+1, k, ..., I seklinde) yapilir. xl?;-l ifadesinin

her birimi i¢in hata yayilim terimi §;"(n) olmak iizere ¢ikis katmant;

0
8K (n) = (di(n) — y;(n)) fai”) lymzits

ile hesaplanir. Gizli katman;

_ yNTHL 1 af(w)
5]'m(n)_zi=1 6im+ l:r_;l 9 |u=zj7-n

seklinde diizenlenir. Burada z™(n) = Z]!inll_l X]-m_l(n)wi‘]n_1 denklemi, x;" biriminin
icindeki ifadeyi belirtmektedir.

e Son adimda agirliklar asagidaki forma gore ayarlanir:

T

neww(it =wl Tt + YZ S ()x" 1 (n)
t=1

Her dongiiden sonra hata hesaplanir. Dongilinlin durmasi i¢in; hata miktarmin veya

hatadaki degisimin onceden belirlenen bir esigin altina diismesi veya dongii sayisinin

maksimuma ulagsmasi gerekmektedir. Yeterince kiiclik hata i¢in dongiiler islemeye

devam eder (34).
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3.11. Model Performans Olgiitleri

Makine ogrenimi yaklagimlarinda ikili (binary) smiflandiricilar oldukga
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Hem siniflandiricilarin = performansini
degerlendirmek hem de modelin gegerliligini inceleyebilmek i¢in performans
Olciitlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu kisimda binary siniflandiricilar i¢in olusturulan
simiflandirma tablosu (Tablo 2) yardimiyla hesaplanan performans 6lgiitlerine yer
verilecektir. Literatiirde birgok 0l¢iit bulunmasina ragmen tez ¢alismasinda dogruluk
(accuracy), Matthews korelasyon kastsayist (MCC), F olciitii (F-measure), ve

Ayirsama Giicli (AG) yontemine yer verilecektir.

Tablo 2. Hesaplamalarin yapildig1 siniflama tablosu

Gercek Siniflama
Hasta (+) Saglam (-)
. Dosru Pozitif Yanhs Pozitif Pozitif Kestirim Degeri
Tahmin Hasta (+) g o Z1u ip Z DP
DP +YP
Edilen
Simiflama Yanlis Negatif ~ Dogru Negatif ~ Negatif Kestirim Degeri
Saglam (-) 1§ Neg & & DN
YN DN YN + DN
Duyarlilik Secicilik Dogruluk
DP DN DP + DN
DP+YN YP + DN DP+YP+YN+ DN

3.11.1. Dogruluk (Accuracy)
Testin hasta-saglam olarak dogru bir sekilde tahmin edilmis toplam dogru
tan1 oranina veya gegerlilik katsayisina dogruluk denir. Diger bir ifade ile dogruluk,

bir belirleyicinin tiim 6rnekleri dogru bir sekilde tanimlama yetenegini dlgmektedir

(38).

DP + DN
DP+YP+YN + DN

Dogruluk =
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3.11.2. Matthews korelasyon katsayis1 (MCC)

Gozlenen ve tahmin edilen siniflamalar arasindaki korelasyon katsayisidir.
Bagimli degiskene ait prevalans degerinin dengeli olmadigi durumlarda oldukc¢a
basarili sonuglar vermektedir. MCC, -1 ile +1 arasinda deger almaktadir. MCC
degeri; 0’a yaklastikca rasgele bir tahmin yapildigini, -1 degerine yaklastik¢a yanlis
bir tahminleme yapildigini, +1 degerine yaklastikca dogru tahminleme yapildigin
belirtmektedir (39).

_ (DP x DN) — (YP x YN)
~ /(P + YP)(DP + YN)(DN + YP)(DN + YN)

3.11.3. F olciitii (F-measure)

Bu dlgiit kesinlik ile duyarlilik arsindaki dengeyi ifade eder. Kesinlik veya
duyarliliktan herhangi biri sifir oldugunda bu 6lgiit 0 olarak hesaplanir. Bagimli
degiskene ait prevalans degeri dengeli oldugunda iyi sonuglar alinir. PKD pozitif

kestirim degerini ifade etmek iizere;

PKD * Duyarlilik
PKD + Duyarlilik

F — measure = 2 *

esitligi ile hesaplanir (39).

3.11.4. ROC egrisi ve egri altinda kalan alan (AUC)

ROC egrisinin ML ’deki algoritmas1 su sekildedir: Oncelikle bilgisayar
programi lizerinden araliklar ve her bir aralikta cut-off degeri belirlenir. Belirlenen
araliklar i¢in olasilik tablosu hesaplanir. Her bir aralik i¢in hesaplanan duyarlilik ve
1- secicilige gore ROC grafigi ¢izilir. ROC grafigi (egrisi) altinda kalan alan (AUC)
hesaplanir. AUC degeri 1’e yaklastikca modelin performansi artmaktadir.

3.11.5. Ayirsama Giicii (Discriminant Power - AG): Bu 06l¢iit duyarhilik ve

seciciligi ozetleyerek smiflandiricinin pozitif ve negatif durumlar arasinda ne kadar

1yl ayrim yaptigin1 degerlendirir. Asagidaki formiille hesaplanir;
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V3 duyarlilik segicilik
A6 =q ( ) log(—a ettt
G s (log 1 — duyarlilik + Og(l — secicilik

AG degeri 0-1 araliginda oldugunda smiflandiricinin zayif oldugu, 1-2 araliginda
orta iyilikte, 2-3 araliginda ise basarili oldugu anlasilir (39).
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4. GEREC ve YONTEM

Tez calismasinda iki farkli yaklasim ile performans karsilastirmalar1 yapildi.
Birinci yaklasimda gergek veri seti, Indnii Universitesi Turgut Ozal Tip Merkezi T1bbi
Patoloji Anabilim Dali ‘ndan edinildi. Calisma i¢in gerekli izinler alindiktan sonra, veri
seti olarak kullanilan 302 adet invaziv duktal karsinomlu (IDC) hastanin degerleri,
01.10.2008-30.06.2016 tarihleri arasindaki 75.000 biyopsi raporunun her biri
incelenerek 1470 meme kanseri vakasindan elde edildi. Calismada meme kanseri i¢in
prognostik faktor oldugu bilinen degiskenlerle birlikte toplam 15 bagimsiz degisken
kullanilarak iki smifli bagimli degiskenin siniflandirilmasina ¢aligildi (Tablo 3). Bu
siniflandirmadaki amaglar; bahsi gecen bagimsiz degiskenlerle sagkalimin (sag/dlii)
ne kadar dogrulukla tahmin edildigini belirlemek, farkli modellerin performanslarini
basari Ol¢iitlerine gére degerlendirmek ve hangi degiskenin bu siniflamaya daha ¢ok
katkist oldugunu Ogrenmektir. Tablo 3 ’te cinsiyet degiskeninin oldugu
goriilmektedir. Genellikle meme kanseri vakalar1 kadinlarda goriilmesine ragmen

veri setinin orjinalliginin bozulmamasi agisindan bu degiskene yer verildi.

Ikinci yaklasimda ise benzetim (simiilasyon) ¢aligmasiyla, bagiml
degiskende riskli durumun goriilme oranina (prevalans), gozlem sayisina ve bagimsiz
degisken sayisina gore farkli veri setleri ile analizler gergeklestirildi. Bu veri
setlerinde bagimli degisken icin 0,2-0,4-0,6 ve 0,8 gozlem oranlarmma gore binom
dagilimdan elde edilen veri gruplar1 analize dahil edildi. Bagimsiz degiskenler, sifir
ortalamali bir standart sapmali ¢ok degiskenli normal dagilimdan tiiretilen veri
setlerinden olusturuldu. Calisma i¢in 15, 25 ve 35 bagimsiz degisken kullanilarak
olusturulan veri setleri ile binom dagilimdan elde edilen veri gruplar birlestirilerek
100 tekrarl 24 farkli veri seti elde edildi. Her bir tekrar i¢in elde edilen performans
Olctitleri ayr1 ayr1 hesaplanarak ol¢iitler arasindaki iligki ve baglantilara gére makine

Ogrenimi yontemlerinin performansi degerlendirildi.

Veri seti i¢in siniflama yaparken R 3.3.3 (R programlama dilleri/Project) ve
RSudio ara yiizii kullanildi. DVM i¢in gerekli komutlarin bulundugu "e1071" paketi
yiiklendi. Bu paket dogrusal, polinomiyal, sigmoid ve radyal tabanli cekirdek

fonksiyonlar1 icermektedir. RF i¢in “randomForest” paketi ve YSA i¢in “neuralnet”,
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“nnet” ve “mxnet” paketleri yiiklendi. Hiperparametreleri belirlemek icin “caret”
paketi kullanildi. Cok degiskenli normal dagilimdan veri tiiretmek i¢in “MASS”
paketi ve diger uygulamalar i¢in SPSS 21 (Armonk, NY: IBM Corp.) paket programi
kullanildi. Baz1 bagimsiz degiskenlerdeki ortalama % 3-4’liikk kayip verinin yani sira
ozellikle ki-67 proliferasyon indeksi bagimsiz degiskenindeki yaklasik %65°lik kayip
veriye “rfimpute” komutuyla atama yapildi. Ki-67 proliferasyon indeksindeki % 65
‘lik kayip verinin sebebi, patoloji biriminin sadece son yillarda “ki-67” degerini

degerlendirip raporlara yazmasindan kaynaklanmaktadir.

Meme karsinomlu veri setinin analizinde DVM, RF ve YSA modelleri i¢in en
uygun hiperparametreler, 10 kathi 5 tekrarli ¢apraz gecerlilik metodu ve farkh
hiperparametreler denenerek, yanlis smiflandirma oraninin kiigiikliigline gore
belirlendi. Biitiin makine 6grenimi yontemlerinde veri setinin %70’1 modeli egitmek
(egitim seti) icin %30’u ise Ogrenilen modeli test etmek igin (test seti) olarak
kullanildi. Modeller veri setine uygulanirken DVM i¢in dogrusal, polinomiyal,
sigmoid ve radyal tabanli ¢ekirdeklerden faydalanildi. RF yontemi i¢in dallara ayirici
karar degiskeni sayisi (muy) 3 ve 4 olarak belirlendikten sonra her degisken sayisi
icin 100 ve 500 karar agaci ile analiz gergeklestirildi. YSA ’da ise sigmoid,
hiperbolik tanjant, relu ve dogrusal aktivasyon fonksiyonlarmma gore sonuglar elde

edildi.

Tez caligmasi birinci yaklasim i¢in kullanilan degiskenlere iligskin agiklamalar:

e Tiimor ¢api; timor boyutu, ilgili aksiller lenf nodlarmin varligi ve sayisi ile
iliskilidir. Kiiciik timor ¢apinin prognozunun biiyiik ¢apli timdrlere gore
daha iyl oldugu bilinmektedir. Ayrica tiimor capi, hastalik niiksiiyle
korelasyona sahip bagimsiz bir prognostik faktordiir (40).

e Tiimor nekrozu faktorii; bir¢ok hiicre tipi tarafindan salgilanan ve kanserli
hiicrelerin  yitkimin1  saglayan bir sitokindir. Timoér nekrozunun kotii
prognostik faktor oldugu ayrica aksiler LD (+) olgularda 6liim oraninin daha

fazla oldugu bildirilmektedir (41).
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Tablo 3: Birinci yaklasim i¢in bagimli ve bagimsiz degiskenler
Bagimh Degisken Bagimsiz Degiskenler

Yas

Cinsiyet

Beden Kitle Indeksi (BKI)
Tiimor Capi

Tiim6r Nekrozu

Er (Ostrojen Reseptorii)

Pr (Progesteron Reseptorii)
Sagkalim (Sag/Olii) C-erb B2 (Her2)
Lenf Nodu Sayist

Lenf Nodu Metastazi

LVI (Lenfovaskiiler Invazyon)
Ki-67 (Proliferasyon Indeksi)
Kemoterapi

Radyoterapi

Hormonoterapi

IDC veri setinde bagimli degisken iki sinifli (binary) degisken
olup hastalarin hayatta olup olmamasina gore deger almaktadir.
Bagimsiz degiskenlerden “yas” ve “lenf nodu sayis1” degiskenleri

stirekli diger biitiin degiskenler kategorik degiskenlerdir.

Hormon reseptirleri Er (Ostrojen) & Pr (Progesteron); bu reseptorler,
konsantrasyondaki deg§isime bagli olarak, dolasim vasitasiyla hiicre igine
almip hormon molekiiliine segici olarak baglanarak hormon reseptor
kompleksini olustururlar. Er ve Pr pozitif timdrler hormonal tedaviye yanit

vermekte ve iyi prognoz gosterme egilimindedirler (42).

Her-2 (CerbB-2); hiicre biiylimesine neden olan 6zel bir biiylime faktoriiniin
reseptor proteinini kodlamaktadir. Her-2/neu pozitif oldugu belirlenen meme
kanseri  hastalar1  genellikle daha koti bir prognoza  sahiptir

(https://1abtestsonline.org.tr/tests/her-2neu, Erisim Tarihi: 25.09.2018).

Lenf nodu metastazi; metastatik aksiller lenf nodu oran1 meme kanserinde

onemli bir prognostik faktor olarak bilinir. Genellikle yiiksek metastatik lenf

57


https://labtestsonline.org.tr/glossary/protein
https://labtestsonline.org.tr/tests/her-2neu

nodu sayist kotii prognoza sahiptir. Kanser hiicrelerinin bolgesel lenf
diigiimlerine yayilmasit meme kanserinde en Onemli prognostik faktordiir

(43).

LVI (Lenfovaskiiler Invazyon);, meme tiimorlerinin {igte birinde lenfovaskiiler
invazyon (LVI) mevcuttur. LVI, adjuvan kemoterapinin tek bir gostergesi
olarak artmis lenf nodu metastazi ve sistemik hastaliga dogru ilerleme/artma

riski ile birliktelik gosterir (44).

Ki-67 skoru; timor hiicrelerinin G1, S, G2 ve M fazlarinda exprese edilen

core proteini ve solid timor proliferasyon markeridir (45).
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S. BULGULAR

Birinci yaklasim ig¢in kullanilan veri setinde 302 meme karsinomlu hastanin
yas ortalamasi (yil) 50.54 + 12.38 ve ortanca sagkalim siiresi 39 ay olarak
hesaplandi. Meme kanseri hastalarinin, 222’sinin (%73,5) hayatta oldugu 80 hastanin
(%26,5) meme kanseri nedeniyle hayatini kaybettigi anlasildi.

Ki-67 skoru raporlarda ylizde degerler iizerinden niimerik olarak ifade
edilmektedir. Ancak cerrahi yaklagima gore %14 degerinin kritik bir deger
olabilecegi  Ongoriildiigiinden  kategorilendirme, bu deger esas alinarak
gerceklestirildi. Kategorilendirilmis ki-67 skorlarinin sagkalim siniflamasina katki
saglayacagi diislincesi 6n plana ¢ikmaktadir (p=0,045).

Lenf nodu sayist ham haliyle Tablo 4 ’te belirtildigi gibi deger almaktadir
(p=0,549). Literatiirde bu degerin sagkalima ciddi bir etkisinin olamayacagi
ongoriilmekle birlikte makine Ogrenimi yontemlerinin performansina katki
saglayacag diistiniildiigiinden standardize edilerek siniflamaya dahil edilmistir.

Bir diger onemli faktor olan BKI kategorilerinin sagkalima gore onemlilik
ifade etmemesi (p=0,066), zayif kategorisinde yeterli veriye ulasilamamasindan
kaynaklanmaktadir. Bahsi gecen kategori analizden c¢ikarildiginda BKI  ’nin
sagkalim i¢in 6nemli oldugu goriilmektedir (p=0,035).

Alinan rutin tedaviler bakimidan kemoterapinin (p=0,631) ve radyoterapinin
(p=0,488) sagkalima katki saglayamama durumu ortaya ¢ikmaktadir. Ancak bu
tedaviler prognostik siirecin olduk¢a dnemli parametreleri oldugundan modellemeye
dahil edilmistir. Yukarida anlamlili§i degerlendirilen degiskenler digindaki biitiin
degiskenler sagkalim ile iliski gostermektedir (Tablo 4). Tablo 3 ’te bagiml-
bagimsiz degisken kurgusu anlatilan veri seti i¢in danigmanli makine 6grenimi

algoritmalariyla analiz ger¢eklestirilmistir.
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Tablo 4 : IDC veri setinde sagkalima gore dagilim

Sagkalim
Sag Olii p
Sagkalim 222 (73,5) 80 (26,5) 0,001*
Yas 49,54 £ 12,16 53,32+12,64  0,019**
Kadin 216 (75,3) 71 (24,7)
Cinsiyet 0,005 ##**
Erkek 6 (40) 9 (60)
Zayif 5(83,3) 1(16,7)
Normal 35 (67,3) 17 (32,7)
BKI 0,066*
Asirt Kilolu 100 (81,3) 23 (18,7)
Obez 82 (67,8) 39 (32,2)
T1 35 (85,4) 6 (14,6)
T2 123 (80,4) 30 (19,6)
Tiimor Capi 0,001*
T3 56 (63,6) 32 (36,4)
T4 8 (40) 12 (60)
Yok 154 (81,9) 34 (18,1)
Tiimor Nekrozu 0,001%*
Var 68 (59,6) 46 (40,4)
Negatif 54 (57,4 40 (42,6
Er e 674 R 0,001*
Pozitif 168 (80,8) 40 (19,2)
Negatif 68 (64,8 37 (35,2
pr ® p0) " 0,012%
Pozitif 154 (78,2) 43 (21,8)
Negatif 111 (79,3) 29 (20,7)
C-erb B2 (Her2) 0,034*
Pozitif 111 (68,5) 51 (31,5)
Lenf Nodu Sayisi 18,37 £ 7,61 17,77 £ 7,78 0,549%:
0-3 Lenf. Met. 67 (84,8) 12 (15,2)
Lenf Nodu Metastaz1 4-9 Lenf. Met. 94 (73,4) 34 (26,6) 0,009*
10+ Lenf. Met. 61 (64,2) 34 (35,8)
LVI(-) 51(87,9) 7(12,1)
LVI 0,009%%*%*
LVI (+) 171 (70,1) 73 (29,9)
Ki-67 <% 14 80 (80,8) 19 (19,2)
Ki-67 0,045*
Ki-67 > % 14 142 (70) 61 (30)
Almadi 14 (66,7) 7 (33,3)
Kemoterapi 0,631%%%*
Aldi 208 (74) 73 (26)
Almadi 63 (70,8) 26 (29,2)
Radyoterapi 0,488*
Aldi 159 (74,6) 54 (25,4)
Almadi1 68 (57,1) 51 (42,9)
Hormonoterapi 0,001*
Ald1 154 (84,2) 29 (15,8)

*: Pearson Ki-kare Test, **: Bagimsiz Student-t Test, ***: Yates Diizeltmeli Ki-kare Test,
##%%: Fisher Exact Ki-kare Test,
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ML yontemleri IDC veri setine uyguladiginda egitim verisi i¢in en yiiksek
siniflama dogrulugu (%98) dogrusal aktivasyon fonksiyonu ile YSA ’dan elde edildi.
Test verisi i¢in en yliksek siiflama dogrulugu ise (%80) radyal tabanl ¢ekirdek ile
DVM ’den elde edildi. RF yontemi, egitim verisi i¢in diger modellere gore genel
olarak performansli sonuglar vermesine ragmen test verisinde benzer performansi
gosteremedigi anlasilmaktadir. Test verisi i¢in biitliin modeller genel olarak
degerlendirildiginde sonuclarin ¢ok farkli olmadigr goriilmektedir (%71-%79).
Ancak en uygun ve performansl model arayisinda kiiclik farkliliklar bile tibbi veriler
icin hayati 6nem arz edebilmektedir.

Model performanslari, hem egitim hem de test verileri i¢in elde edilen
sonuglar dikkate alinarak degerlendirildi. Genellikle siniflama dogrulugu disindaki
diger performans olgiitleri (duyarlilik, segicilik, F-6lgiitii, MCC, AUC, AG) dogruluk
ile paralel bliyime veya kiiclilme gostermektedir. Ancak bazi modellerde
(polinomiyal cekirdekli DVM, relu aktivasyon fonksiyonlu YSA) dogruluk icin
yiksek degerler alimamamasma ragmen duyarhiliklarinin %100  oldugu
goriilmektedir. Bu modeller incelendiginde (Tablo 5), yiiksek duyarliliga ragmen
secicilikleri %0 olarak bulunmus olup diger performans olgiitlerinin (MCC, AG)
hesaplanmasina da engel olduklar1 goriilmektedir. Seciciligin sifir olmas1 modelin
sinif ayrimint yapamadigimi ve ayirsama giiciiniin olmadigimi gdstermektedir.
Dolayisiyla model degerlendirilirken smiflama dogrulugu degerinden modelin
performansi hakkinda 6nemli bir 6n bilgi edinilmektedir. Daha sonra diger Olgiitler

de incelendiginde nihai bir karara varilabilmektedir.
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Tablo 5 : Gercek veri seti icin model performanslari

D! St SP! F! MCC! AUC! AG!
D? Sp? F? MCC? AUC? AG?
SZ
Dogrusal 0.82 093 0,50 0.88 049 0,86 0,62
g 0,76 091 0,33 0,85 0,16 0,84 0,39
Polinomival 0,74 1,00 0,00 0,85 ! 0,78 !
DVM ¥ 0,73 1,00 0,00 0,85 ! 0,77 !
Siemoid 0,75 1,00 0,00 0,85 ! 0,78 !
g 0,73 1,00 0,00 0,85 ! 0,77 !
Radval 0,93 0,99 0,77 0,96 0,83 0,98 1,49
y 0,80 0,92 0,42 0,87 0,22 0,89 0,52
my,=3, 0,82 0,83 0,76 0,88 0,48 0,83 0,65
ntree=100 0,77 0,79 0,64 0,86 0,14 0,7 0,45
Myy =3, 0,82 0,83 0,74 0,88 0,48 0,83 0,63
RF ntree=500 0,75 0,78 0,55 0,84 0,11 0,7 0,34
Mgy =4, 0,82 0,83 0,73 0,88 0,48 0,82 0,62
ntree=100 0,73 0,78 0,47 0,82 0,10 0,66 0,28
Myy =4, 0,81 0,84 0,64 0,88 0,40 0,84 0,53
ntree=500 0,73 0,77 0,46 0,83 0,09 0,69 0,25
Siemoid 0,72 1,00 0,00 0,84 ! 0,8 !
g 0,77 1,00 0,00 0,87 ! 0,83 !
Hiperbolik 0,75 0,96 0,17 0,85 0,23 0,82 0,39
YSA Tanjant 0,77 0,97 0,14 0,86 0,18 0,84 0,40
Rel 0,73 1,00 0,00 0,84 ! 0,78 !
u 0,76 1,00 0,00 0,86 ! 0,82 !
Dosrusal 0,98 0,99 0,93 0,98 0,94 0,98 1,82
g 0,71 0,74 0,63 0,79 0,12 0,81 0,38

1: Egitim verisi, 2: Test verisi; D: Dogruluk, S: Duyarhilik, SP: Segicilik, F: F-olciitii, MCC: Matthews korelasyon
kastsayisi, AG: Ayirsama giicii, !: Hesaplanamayan deger.

Kullanilan makine 6grenimi yontemleriyle hangi degiskenin siniflamaya ne

kadar katkisinin oldugu da anlagilabilmektedir. Bu analiz i¢in performansi en ytiksek

modellemelerle (DVM ’de radyal tabanli ¢ekirdek, RF ’de muy=3 ve ntree=100 ve

YSA ’da dogrusal aktivasyon fonksiyon) degisken onemliligi analizi yapilmistir.

Sekil 21.a.’da DVM ile yapilan siralamaya gore hastalara hormonoterapi uygulamak,

sagkalimi belirlemede en 6nemli degisken (0,69) olmakla birlikte daha sonra gelen

timdr ¢ap1 (0,63), hormon reseptorlerinden Er (0,62), hastanin yasi (0,61), tiimorde
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nekroz varligi (0,61) ve Her2 (0,60) degiskenleri birbirine yakin Onemlilik
gostermektedirler. Ancak cinsiyet (0,54) ve kemoterapinin (0,54) siniflamaya ¢ok az

katki sagladig1 anlagilmaktadir.
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Sekil 21.a. DVM radyal tabanl ¢ekirdek ile 6nemli degisken siralamasi

RF yonteminde ise hastanin yasi (15), lenf nodu sayis1 (13) ve tiimor capi
(8,6) en onemli ii¢ degisken olarak karsimiza cikmaktadir. RF yonteminde de
cinsiyet (2,6) ve kemoterapinin (1,5) siiflamaya ¢ok fazla katkisinin olmadig
goriilmektedir (Sekil 22.b).

YSA ’da sagkalim siniflamasi i¢in en dnemli degiskenin lenf nodu sayis1 (13)
oldugu daha sonra timor capt (9,82) ve hormonoterapinin (8,6) geldigi
anlasilmaktadir. Siniflamaya en az katkisi olan degiskenler ise radyoterapi (4,55) ve
cinsiyet (3,07) oldugu goriilmektedir (Sekil 22.c).

Biitlin yontemler birlikte degerlendirildiginde sagkalimi belirlemede en
onemli degiskenlerin; yas, lenf nodu sayisi, tiimor ¢api, hormonoterapi ve Er hormon
reseptorii oldugu anlasilmaktadir. Orta onemlilikte oldugu anlasilan degiskenler;

timor nekrozu, lenf nodu metastazi, cerb2, LVI ve Pr hormon reseptoriidiir. Diger
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degiskenlere gore katkist daha az olan degiskenler ise kemoterapi, BKI, radyoterapi,

ki-67 ve cinsiyet oldugu goriilmektedir.

Yas
Lenf Nodu Sayist
Timor Cap1
Er
Hormonoterapi
Tomor Nekroz
BMI
Lenf Nodu Metastazi
Cerb2
Pr
Radyoterapi
Ki-67
LVI
Cinsiyet
Kemoterapi
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Sekil 21.b. RF’de myy=3 ve ntree=100 ile 6nemli degisken siralamast

Lenf Nodu Sayis1
Timor Capi
Hormonoterapi
Er
LVI
Yas
Pr
Cerb2
Lenf Nodu Metastazi
Ki-67
Kemoterapi
BMI
Timo6r Nekroz
Radyoterapi
Cinsiyet

| —— —— 110.18
| — —— 1982
 — —— 18.6
— —— 1 7.86
- — —— 1778

Sekil 21.c. YSA ’da sigmoid aktivasyon fonksiyon ile 6nemli degisken siralamasi
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Simiilasyon ile elde edilen 24 farkli veri seti i¢in; egitim-test seti
dogruluklari, dogruluk farklari, dogruluk farklarinin 6nemlilik testi (Ho: Dogruluk
fark: sifirdan farksizdir hipoteziyle, tek 6rneklem t testi) egitim-test verisi i¢in pozitif
tahminleyici ve F-0lciitlii degerleri analiz edildi. Veri setlerinden 100 tekrar i¢in ayri
ayr1 hesaplanan yukaridaki 6l¢iitlerin ortalamalari tablolara (Tablo 6-9) yerlestirildi.
Ancak 6nemlilik testinde, dogruluk farklarinin her bir model ve her bir prevalanstaki
degisken sayisindan elde edilen degerlerine gore istatistiksel anlamlilik hesaplandi.

Risk goriilme orani yaklasik % 20 (0,2 prevalans) oldugunda 500 gézlem igin
biitiin degisken sayilarinda (15, 25 ve 35) test seti icin en basarili sonug (0,8000-
0,7998-0,7954) DVM ’den elde edildi. Egitim ve test setinden elde edilen
dogruluklarin farkina bakildiginda en diisiik fark ortalamalarinin genel olarak DVM
modellerinde oldugu goriilmektedir. Aynmi risk oraninda 1000 gézlem iceren veri
setinde, 15 ve 25 bagimsiz degisken oldugunda en yiiksek siniflama dogrulugu
(0,8003-0,8040) ve en diisiik dogruluk farki DVM ’den elde edilirken 35 bagimsiz
degisken oldugunda en yiiksek siniflama dogrulugu (0,8041) ve en diisiikk dogruluk
farki RF *den elde edildi (Tablo 6).

Risk goriilme orani yaklasik % 40 (0,4 prevalans) oldugunda 500 ve 1000
gbzlem igin biitiin degisken sayilarinda (15, 25 ve 35) test seti i¢in en basarili sonug
(0,5917-0,5923-0,5977 ve 0,5971-0,6009-0,5949) DVM’ den elde edildi. Ancak
egitim ve test setinden elde edilen dogruluklarin farkina bakildiginda en diisiik fark
ortalamalarinin genel olarak RF yonteminden elde edildigi goriilmektedir (Tablo 7).

Risk goriilme orami yaklasik % 60 (0,6 prevalans) oldugunda 500 ve 1000
gbzlem igin biitiin degisken sayilarinda (15, 25 ve 35) test seti i¢in en basarili sonug
(0,5904-0,6034-0,6007 ve 0,5892-0,5975-0,5994) DVM’ den elde edildi. Ancak
egitim ve test setinden elde edilen dogruluklarin farkina bakildiginda en diisiik fark
ortalamalarinin genel olarak RF yonteminden elde edildigi goriilmektedir (Tablo 8).

Risk goriilme orani1 yaklasik % 80 (0,8 prevalans) oldugunda 500 gozlem i¢in
biitiin degisken sayilarinda (15, 25 ve 35) test seti icin en basarili sonug (0,8002-
0,8028-0,8063) DVM ’den elde edildi. Ayn1 risk oraninda 1000 gozlem igeren veri
setinde, 15 ve 25 bagimsiz degisken oldugunda en yiiksek siniflama dogrulugu

(0,8029-0,8019) ve en diistiik dogruluk farki DVM ’den elde edilirken 35 bagimsiz
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degisken oldugunda en yiiksek siniflama dogrulugu (0,7994) ve en diisiik dogruluk
farki RF ’den elde edildi (Tablo 9).

Tablo 6 : Bagimli degiskende riskli durumun yaklasik % 20 oldugunda performanslar

D! D PKD! F!
D? P PKD? F
0,8004 0,8000 0,8886
DVM 0,0040 0,861
0,8000 0,8000 0,8882
0,7933 0,9914 0,8844
p=15 RF 0,0034 0,116
0,7899 0,9842 0,8819
0,9064 0,9061 0,9460
YSA 0,1745 0,001
0,7319 0,7982 0,8399
0,7981 0,7981 0,8876
DVM -0,0019 0,001
0,7998 0,7998 0,8887
55 RE 0,7931 00025 0014 0,9974 0,8845
N=500 P= 0,7906 ’ ’ 0,9937 0,8828
0,9221 0,9200 0,9558
YSA 0,1811 0,001
0,7410 0,8024 0,8456
0,7943 0,7943 0,8853
DVM -0,0010 0,809
0,7954 0,7954 0,8859
0,7913 0,9979 0,8833
p=35 RF -0,0160 0,517
0,7930 0,9950 0,8843
0,9304 0,9330 0,9602
YSA 0,1826 0,001
0,7477 0,8085 0,8507
0,7999 0,7997 0,8886
DVM -0,0011 0,006
0,8003 0,8003 0,8890
0,7931 0,9942 0,8845
p=15 RF 0,0051 0,001
0,7880 0,9880 0,8813
0,8542 0,8580 0,9159
YSA 0,1053 0,001
0,7489 0,8045 0,8513
0,8026 0,8026 0,8904
DVM -0,0013 0,012
0,8040 0,8040 0,8912
55 RF 0,8052 00039 0239 0,9992 0,8920
N=1000 P 0,8012 ’ ’ 0,9980 0,8894
0,9061 0,9079 0,9446
YSA 0,1823 0,001
0,7237 0,8015 0,8335
0,7966 0,7992 0,8883
DVM 0,0030 0,346
0,7936 0,7995 0,8884
0,8007 0,9999 0,8893
p=35 RF 0,0002 0428
0,8041 0,9866 0,4811
0,9309 0,9417 0,9589
YSA 0,2043 0,001
0,7265 0,8025 0,8359

1: Egitim verisi, 2 Test verisi; D: Dogruluk, p: Bagimsiz degisken sayisi, AD: Dogruluk farki ortalamalari, p: Tek
orneklem-t test anlamliligi, PKD pozitif kestirim degeri, F: F-6lgiitii.
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Tablo 7: Bagimli degiskende riskli durumun yaklasik % 40 oldugunda performanslar

p! PKD! F!
aD P
D> PKD? F
0,6265 0,6223 0,7642
DVM 0,0347 0,008
0,5917 0,5988 0,7407
0,5459 0,7767 0,6671
p=15 RF -0,0016 0,867
0,5476 0,7599 0,6630
0,7778 0,7843 0,8322
YSA 0,2405 0,001
0,5372 0,5982 0,6317
0,6237 0,6166 0,7605
DVM 0,0314 0,018
0,5923 0,5969 0,7391
s RE 0,5610 00025 0745 0,8213 0,6865
N=s00 PT 0,5585 ’ ’ 0,7946 0,6769
0,8731 0,8796 0,9003
YSA 0,3516 0,001
0,5215 0,5945 0,6155
0,6456 0,6434 0,7794
DVM 0,0479 0,014
0,5977 0,5999 0,7434
0,5654 0,8449 0,6973
p=35 RF 0,1060 0,155
0,5547 0,8232 0,6875
0,9312 0,9384 0,9435
YSA 0,4124 0,001
0,5188 0,5979 0,5980
0,6062 0,6024 0,7508
DVM 0,0090 0,049
0,5971 0,5987 0,7453
0,5616 0,8335 0,6945
p=15 RF 0,0154 0,001
0,5461 0,7846 0,6746
0,7276 0,8335 0,7936
YSA 0,1857 0,001
0,5419 0,7846 0,6472
0,6158 0,6109 0,7580
DVM 0,0148 0,007
0,6009 0,6016 0,7495
s RE 0,5692 0.0066 0,04 0,8751 0,7074
N=1000 P= 0,5625 ’ ’ 0,8400 0,6950
0,8378 0,8397 0,8720
YSA 0,3205 0,001
0,5173 0,5934 0,6081
0,6056 0,6019 0,7512
DVM 0,0107 0,045
0,5949 0,5957 0,7452
0,5857 09111 0,7257
p=35 RF 0,0025 0,380
0,5831 0,8881 0,7193
0,8670 0,8785 0,8916
YSA 0,3345 0,001
0,5324 0,6135 0,6223

I: Egitim verisi, 2: Test verisi; D: Dogruluk, p: Bagimsiz degisken sayis1, AD: Dogruluk farki ortalamalari, p: Tek 6rneklem-t
test anlamliligi, PKD pozitif kestirim degeri, F: F-6lgiitii.
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Tablo 8: Bagimli degiskende riskli durumun yaklasik % 60 oldugunda performanslar

D! PKD' !
AD p
D PKD? e
6616 9420 15002
DVM 0712 ,001
5904 3105 2221
5624 2230 2930
p=15 RF -0014 926
,5638 2396 2970
7939 7742 7071
YSA 2689 ,001
5249 3885 3570
,6080 9792 ,1998
DVM 0047 394
6034 4167 2326
5693 1660 2261
~ p=25 RF L0050 480
N=500 5643 11726 2311
9162 9167 18993
YSA 4120 001
5042 3851 3696
6285 9804 15390
DVM 0279 070
6007 13900 12980
5632 1391 1975
p=35 RF 0012 882
5620 1651 2235
9394 9413 9188
YSA 4145 ,001
5249 4014 3914
6004 ,8956 2037
DVM 0112 036
5892 2071 10426
5631 ,1486 2101
p=15 RF 0044 560
5587 2033 2654
7276 6972 5869
YSA 1872 001
5405 3978 13295
6040 9691 211
DVM L0065 227
5975 3704 2260
5735 1166 1766
~ p=25 RF -,0037 518
N=1000 5772 11483 2110
8838 8884 8557
YSA 3646 001
5192 3815 3653
6218 9828 4539
DVM 0224 168
5994 2238 3947
5752 1051 11638
p=35 RF L0084 022
5667 1373 12006
8881 8837 8546
YSA 3449 001
5432 4217 4086

1: Egitim verisi, % Test verisi; D: Dogruluk, p: Bagimsiz degisken sayisi, AD: Dogruluk farki ortalamalari, p: Tek drneklem-t
test anlamliligi, PKD pozitif kestirim degeri, F: F-6l¢iitii.
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Tablo 9: Bagimli degiskende riskli durumun yaklasik % 80 oldugunda performanslar

D! PKD' P!
AD p
D PKD? P
,8002 1,0000 3664
DVM ,0000 985
,8002 ,0000 !
7961 0121 ,0499
p=15 RF L0016 1693
7945 0053 0785
8863 ,8809 6544
YSA ,1439 ,001
7423 1946 1347
8022 1,0000 4444
DVM -,0006 777
8028 ! !
8004 ,0009 ,0286
~ p=25 RF -,0007 431
N=500 8012 ! !
L9388 9830 L9082
YSA 1972 001
7416 ,1894 ,1368
,8004 1,0000 3902
DVM -,0058 063
8063 ! !
8024 0019 0273
p=35 RF ,0001 910
8023 ! !
9448 ,9983 9633
YSA ,1976 ,001
7472 2027 ,1697
8018 1,0000 L0676
DVM -,0011 001
8029 ! !
7940 ,0049 0242
p=15 RF 0047 002
7894 ,0083 ,0438
8497 8513 5137
YSA L1071 001
7426 1456 1156
,8003 ! !
DVM -,0016 ,001
8019 ! !
,8004 0010 0142
~ p=25 RF ,0003 592
N=1000 ,8002 L0012 0351
9047 ,8949 7497
YSA ,1849 ,001
7198 ,1906 1663
7978 ! !
DVM -,0012 001
7991 ! !
8027 ! 0137
p=35 RF L0033 415
7994 ! !
9259 9659 8857
YSA ,1988 001
7272 ,1982 11697

1: Egitim verisi, 2 Test verisi; D: Dogruluk, p: Bagimsiz degisken sayisi, AD: Dogruluk farki ortalamalari, p: Tek 6rneklem-t
test anlamliligi, PKD pozitif kestirim degeri, F: F-6l¢iitii, !: Hesaplanamayan deger.
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Simiile edilmis verilerde makine 6grenimi yontemlerinin her bir risk oraninda
degisken ve gozlem sayist onemsenmeden egitim ve test dogruluklart i¢in Bland-
Altman grafikleri c¢izdirilerek dogruluklar arasindaki uyum degerlendirildi. Bu
grafiklerde de DVM yontemi egitim ve test dogruluklar1 6zellikle ilgilenilen riskin
bagimli degiskende goriilme orani arttikga grafiklerdeki uyum goze carpmaktadir.
RF yonteminde ise bagimli degiskendeki gozlemlerin bir sinifta toplandig
durumlarda egitim ve test seti dogruluklarinin uyumu 6n plana ¢ikmaktadir. Ancak

YSA igin 6ne ¢ikan bir durum saptanamamustir.
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6. TARTISMA

Tez calismasindaki veri setleri 12 alt birime ayrilmis {i¢ adet makine 6grenimi
yontemi, gergek veri seti i¢in yedi performans degerlendirme kriteri ve simiilasyon
verileri i¢in bes performans degerlendirme kriteri ile karsilastirildi.

Gergek veri setinde test verileri i¢in en yiiksek siniflama dogrulugu radyal
tabanli DVM ’den (% 80) elde edildi. Simiilasyon verilerinde genel olarak en yiiksek
siniflama dogrulugu DVM ’den elde edilirken RF yonteminin de basarili sonuglar
verdigi gorildi. Bagimli degiskende riskli durumun dagilimiin dengesiz oldugu
degisken sayisinin 15-25 oldugu durumlarda DVM yonteminin siniflamada oldukga
basarili oldugu degisken sayis1 ile birlikte gézlem sayisi da arttiginda RF yonteminin
basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Bagimli degiskendeki riskli durum
yiizdesinin ¢ok farkli olmadigr durumlarda da DVM yonteminin performansi tez

calismasindaki diger yontemlere gore yiiksek bulundu.

Calismadaki simiilasyon verilerinden egitim ve test verileri i¢in dogruluklar
hesaplanirken alman sonuglara gére bir hususun 6n plana ¢iktig1 goriildii. Ozellikle
bagimli degiskende riskli durum oraninin ¢ok diisiik veya cok yiiksek oldugu
durumlarda egitim ve test dogruluklari birbirine yakin olan makine 6grenimi
yonteminin genel olarak daha performansl sonuglar verdigi anlasildi. Egitim ve test
dogruluk degeri birbirine uzak olan yontemin performansinin da diisiik olabilecegi
sonucuna varildi. Bu sonuca, taranan calismalarda rastlanilmadigi goriildii. Ancak
gercek veri setinde bu durumun paralellik gostermemesi, veri seti i¢in degisken
secim (feature selection) isleminin yapilmamasindan kaynaklandig: diistiniilmektedir.
Gergek veri setinde degisken se¢im isleminin yapilmamasinin nedeni, ML ’de daha
cok degisken ile performanshi sonug¢ alabilme Ongoriisiidir. Meme kanserli
hastalardan olusan veriler icin literatiirdeki caligmalara bakildiginda IDC Evre III
icin siniflama veya sagkalim c¢alismasi bulunamamistir. Meme kanserine genel

yaklasim olarak;

Kate R. J. ve Nadig R.’nin 2017 yilinda yapmis olduklar1 “Stage-specific
predictive models for breast cancer survivability” isimli ¢alismalarinda sagkalim

siiflamasinda 16 bagimsiz degisken kullanmislardir (46). S6z konusu ¢alisma i¢in
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makine 6grenimi yontemlerinden Naive Bayes, Lojistik Regresyon ve Karar Agaclari
metotlarint kullanip sonuglart AUC kriterine gore degerlendirmislerdir. En basarili
performansin Naive Bayes yonteminden alindigini belirtmislerdir.

Chao C-M. ve arkadaglarinin 2014 yilinda yapmis olduklari “Construction the
Model on the Breast Cancer Survival Analysis Use Support Vector Machine, Logistic
Regression and Decision Tree” isimli ¢alismalarinda meme kanseri i¢in sagkalim
siniflamasinda 7 bagimsiz degisken kullanmislardir (47). Bu g¢alismada makine
O0grenimi yontemlerinden DVM, Lojistik Regresyon ve Karar Agaglart metotlarini
kullanip sonuglar1 egitim ve test seti dogrulugu seklinde sunmuslardir. Calisma
sonucuna goére DVM yiiksek siniflama dogrulugu gostermistir.

Tapak L. ve arkadaslarinin 2018 yilinda yapmis olduklar1 “Prediction of
survival and metastasis in breast cancer patients using machine learning classifiers”
isimli c¢alismalarinda meme kanserinde sagkalim ve metastaz igin yapilan
simiflamada 9 bagimsiz degisken kullanmislardir (48). Bu calismada makine
Ogrenimi yontemlerinden DVM, RF, YSA, Naive Bayes, Liner Diskirminant Analizi
(LDA), Adaboost ve Adabag metotlarin1 kullanip sonuglari dogruluk, likelihood
ratio, duyarlilik ve secicilik kriterlerine gore degerlendirmislerdir. Belirlenen
kriterlere en yiiksek performanst DVM ve LDA metodunun gosterdigini
bildirmiglerdir.

Meme kanseri tiirlerinden sadece IDC ’li hastalarin veri seti olarak
kullanildig1 “Predictive value of CD24 and CD44 for neoadjuvant chemotherapy
response and prognosis in primary breast cancer patients” sagkalim calismasinda
makine 6grenimi tekniklerinden Lojistik Regresyon ve Alternatif Karar Agaclar
(ADTree) kullanilmistir (49). Yontemler dogruluk ve AUC kriterlerine gore

kiyaslanmistir.

Simiilasyon ile veri {iretilip makine 6grenimi yontemlerinin siniflama performansinin

kiyaslandig literatiir caligmalarinda;

Khondoker M. ve arkadaslarnin 2018 yilinda yapmis olduklarnt “A
comparison of machine learning methods for classification using simulation with
multiple real data examples from mental health studies” isimli ¢alismalarinda hem
gercek veri seti lizerinden simiilasyonlarla hem de normal olmayan (poisson

dagilimindan) tamamen simiile edilmis veri setiyle RF, DVM, LDA ve k-En Yakin
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Komsuluk (kNN) yontemlerini; siniflama hatasi, duyarlilik ve secicilik kriterlerine
gore kiyaslamiglaridir (50). Genel sonug olarak p degisken sayisin1 ve n 6rneklem
hacmini gostermek iizere yiiksek korelasyonlu veri setinde p/n < 0,5 oldugunda
LDA ’y1 p/n > 0,5 oldugunda korelasyona deginmeden radyal tabanli DVM ’yi
onermiglerdir. S6z konusu dort yontemden RF hari¢ diger yontemlerin yliksek
korelasyonda daha iyi performans gosterdigini bildirmislerdir.

Engelhardt A. arkadaglarmin 2014 yilinda yapmis olduklar1 “Comparing
classification methods for diffuse reflectance spectra to improve tissue specific laser
surgery” isimli ¢alismalarinda kiiglik bir veri kiimesini simiile ederek ¢ok degiskenli
normal dagilim gosteren daha biiylik veri seti elde etmiglerdir (51). Bu veri setlerini
LDA, Quadratic Liner Diskirminant Analizi (QDA), Penalized Diskirminant Analizi
(PDA), RF, CART, YSA ve kNN gibi ML yontemleriyle yanlis siniflama oranlar1 ve
Student-t testi ile kiyaslamiglardir. En diisiik yanlis siniflama oraninin PDA ’da

oldugu sonucuna ulagilmistir.
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7. SONUC

Smiflamanin yapildig1r birgok veri setini igeren tez ¢alismasinda literatiirle
uyumlu olarak DVM ’nin, ¢aligmada kullanilan diger yontemlere gore (RF ve YSA)
daha yiiksek siniflama dogrulugu ve performans kriteri degerine ulastig1 sonucuna
varilmigtir. Simiilasyon ¢alismalarinda da yine DVM test dogrulugunun en yiiksek
degerlere ulastig1 gozlenmistir.

RF yontemi islem siiresinin kisaligi ve simiflama dogrulugu bakimindan
oldukca basarihidir. Ozellikle bagimli degiskende risk goriilme oraninin homojen
dagilmadigi durumlarda degisken ve gozlem sayisi arttikga siniflama dogrulugu
yiikselmektedir.

YSA ’da hiperparametrelerin belirlenme ve modelleme siiresi diger
yontemlere gore oldukgca zaman alicidir. Ayni zamanda smiflama dogrulugu
bakimindan kotli performans gostermektedir. Dolayisiyla makine 6grenimi
calismalar1 icin arastiricilara, hem farkli degisken sayist ve 6rneklem hacmi i¢in
performansh sonuglar verdiginden hem de hiperparametreleri belirleme islemi
stiresinin kisaligindan dolayr DVM yo6ntemi 6nerilmektedir.

Tez caligmasinda simiilasyon verilerinden egitim ve test setleri i¢in elde
edilen smiflama dogruluklart incelendiginde, siniflama dogrulugu birbirine yakin
olan yontemlerden daha performansli sonu¢ alindigi goriilmektedir. Ancak bu
durumun simiilasyon verisinin biitiin kombinasyonlar1 icin gecerli olmadig
anlasilmaktadir. Dolayisiyla bu alanda daha fazla calisma yapilmasina, farklh
yapidaki veri setleri iizerinde ML teknikleri uygulanarak egitim ve test dogrulugu

farkinin analiz ¢aligmalarina ihtiya¢ oldugu diisiiniilmektedir.
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11. EKLER
Ek-1: Doktora tez savunma smavina girebilmek icin gerekli makalenin bilgileri

asagida verilmistir.

Dicle Tip Dergisi / Dicle Medical Journal (2017) 44 (1) : 81 — 89 (DOI:10.5798/dicletip.298613)

Toplam Kolesterol, Ldl, Hdl, Trigliserit Seviyelerinin Yasa gore Degisiminin Farklh Regresyon
Modelleriyle incelenmesi

Emre Diricanl, Cemil Colakz, Zeki Akkus1

! Dicle Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik Anabilim Dals, Diyarbakir-Tiirkiye
2[nénii Universitesi TipFakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dali, Malatya, Tiirkiye
Gelis: 09.11.2016; Revizyon: 31.01.2017; Kabul Tarihi: 07.02.2017

Ozet

Amag¢: Bu calismada hiperlipidemi hastalarnin  Toplam Kolesterol, LDL, Trigliserit, HDL
seviyelerinin farkli regresyon modelleriyle tahmini ve yasa gore degisiminin belirlenmesi
amaclanmistir. Bu amagla, dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon modelleri ile analiz

yapilmistir.

Yontemler: Calismamiz, Inénii Universitesi Turgut Ozal Tip Merkezi Kardiyoloji béliimiine
miiracaat eden 1278 hiperlipidemili hasta {izerinde gerceklestirilmistir. Retrospektif
calismamizda veri toplama araci olarak hasta dosyalar1 ve vaka kayitlart kullanilmistir.

Kayitlardan toplanan veriler paket programlarla analiz edilerek modellemeler yapilmistir.

Bulgular: Arastirmamizda 1278 hiperlipidemili hastanin 671’1 (%52,4) erkek ve 607’si (%47,6)

kadindir. Biiylime egrilerinin uyumunun incelenmesinde agiklayicilik katsayist (R2), Hata Kareler
Ortalamasi1 (HKO), Akaike Bilgi Kriteri ( AIC) ve Schwarz Bilgi Kriteri (SIC) hesaplar1 dikkate
alindiginda, kadin hastalarda; Kolesterol degerleri i¢in en iyi biiyiime modeli Kuadratik model,
LDL i¢in Gompertz model, Trigliserit i¢in Lojistik model, HDL i¢in Ustel modeldir. Erkek
hastalarda ise; Kolesterol degerleri igin en iyi biliyime modeli Gompertz model, LDL igin

Dogrusal model, Trigliserit i¢in Ustel model, HDL icin Dogrusal modeldir.

Sonu¢: Dogrusal olmayan hiperlipidemik degerlerin tahmininde degisik modellerin farkl
performans gosterdigi belirlenmistir. Hiperlipidemi degerleri izleminde bu modellerden elde
edilen biiyiime egrilerinin kullanilmasinin, Kolesterol, LDL, HDL ve Trigliserit degerlerinin
tahmin edilebilmesinde ayrica normal degerlerden sapmalarin degerlendirilmesinde yararl

olacag distiniilmektedir.

Anahtar kelimeler: Dogrusal regresyon, dogrusal olmayan regresyon, uyum iyiligi kriterleri, en

kiiciik kareler yontemi, en ¢ok olabilirlik yontemi.
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Ek-2: Etik Kurul Onay1

nd / 11}

DICLE UNIY TIP FAKULTESI GIRISIMSEL OLMAYAN KLIN
ARASTIRMALAR ETIK KURULU

DICLE UNIVERSITY MEDICAL FACULTY ETHICS COMMITTEE FOR
NONINTERVENTIONAL STUDIES
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EKk-3: Tez calismasinda kullanilan bir kisim R kodlari.

Gergek veri seti datal ve y bagimli degisken olarak ifade edilmek iizere;

o  DVM i¢in dogrusal ¢ekirdek igin,
set.seed(3003)
intrain <- createDataPartition(y = datal$y, p= 0.7, list = FALSE)
training <- datal[intrain,]
testing <- datal[-intrain,]
trctrl <- trainControl(method = "repeatedcv", number = 10, repeats = 5)
grid <- expand.grid(C = ¢(0,0.01, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5, 0.75, 1, 1.25, 1.5, 1.75, 2,5))

svm_Linear_Grid <- train(y ~., data = training, method = "svmLinear",

n "

trControl=trctrl, preProcess = c("center", "scale"), tuneGrid = grid, tunelLength =
10)

train_pred_grid <- predict(svm_Linear_Grid, newdata = training)
confusionMatrix(train_pred_grid, training$y)
test_pred_grid <- predict(svm_Linear_Grid, newdata = testing)

confusionMatrix(test_pred_grid, testing$y )

e DVM icin polinomiyal ¢ekirdek icin,
set.seed(3003)
intrain <- createDataPartition(y = datal$y, p= 0.7, list = FALSE)
training <- datal[intrain,]
testing <- datal[-intrain,]
svfit=svm(y~.,data=datal, kernel="polynomial", gama=?, cost=?,degree="?)
tran<-predict(svfit, newdata = svm.train)
confusionMatrix(tran, svm.train$y)
testsv<-predict(svfit, newdata = svm.validate)

confusionMatrix(testsv, svm.validate$y)
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e  DVM icin sigmoid cekirdek icin,
set.seed(3003)
intrain <- createDataPartition(y = datal$y, p= 0.7, list = FALSE)
training <- datal[intrain,]
testing <- datal[-intrain,]
svfit=svm(y~.,data=datal, kernel="sigmoid", gama=?, cost=?)
tran<-predict(svfit, newdata = svm.train)
confusionMatrix(tran, svm.train$y)
testsv<-predict(svfit, newdata = svm.validate)

confusionMatrix(testsv, svm.validate$y)

e DVM icin radyal tabanl ¢ekirdek igin,
set.seed(5000)
intrain <- createDataPartition(y = datalS$y, p= 0.7, list = FALSE)
training <- datal[intrain,]
testing <- datal[-intrain,]
trctrl <- trainControl(method = "repeatedcv", number = 10, repeats = 5)
grid_radial <- expand.grid(sigma = c(0,0.01, 0.02, 0.025, 0.03, 0.04,

0.05, 0.06, 0.07,0.08, 0.09, 0.1, 0.25, 0.5, 0.75,0.9), C = ¢(0,0.01, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5,
0.75,1, 1.5, 2,5))

svm_Radial_Grid <- train(y ~., data = training, method = "svmRadial®,
trControl=trctrl, preProcess = c("center", "scale"), tuneGrid = grid_radial,
tuneLength = 10)

train_pred_Radial_Grid <- predict(svm_Radial_Grid, newdata = training)
confusionMatrix(train_pred_Radial_Grid, training$y)
test_pred_Radial_Grid <- predict(svm_Radial_Grid, newdata = testing)

confusionMatrix(test_pred_Radial_Grid, testing$y)
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o AUC radyal tabanl: ¢ekirdek igin,

gc_ctrll <- trainControl(method = "repeatedcv", number = 10, repeats = 5,
classProbs = TRUE, summaryFunction = twoClassSummary, savePredictions =
TRUE)

gc_trainl <- train(y~., training, method = "svmLinear", tuneLength = 10, trControl
= gc_ctrll, preProc = c("center", "scale"), metric = "ROC", verbose = FALSE)

gc_prob <- predict(gc_trainl, newdata = training %> % select(-y), type = "prob")
gc_pROC <- roc(response = training$y, predictor = gc_prob[, "0 or sag "])
gc_pROCS$auc

e RF kodlar
set.seed(5000)
ind<-sample.split(Y=datalSy, SplitRatio = 0.7)
traindf<-datal[ind,]
testdf<-datal['!ind,]
modelrandom<-randomForest(y~., traindf, mtry=3 or 4, ntree=100 or 500)
modelrandom
rf.roc<-roc(traindf$y, modelrandom$votes[,2])
auc(rf.roc) or plot(rf.roc)
rf.roc<-roc(testdf$y, modelrandom$votes[,2])

auc(rf.roc)

e VSA dogrusal aktivasyon fonksiyonu igin,

set.seed(5000)

levels(datal $y)<-c("first_class", "second_class")
intrain <- createDataPartition(y = datal$y, p= 0.7, list = FALSE)
training <- datal[intrain,]

testing <- datal[-intrain,]
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fitControl<-trainControl(method = 'repeatedcv", number = 10, repeats = 35,
classProbs = TRUE, summaryFunction = twoClassSummary)

nnetGrid <- expand.grid(size = seq(from = 1, to = 10, by = 1), decay = seq(from =
0.1, t0 = 0.6, by =0.1))

nnetFit <- train(y ~ ., data = training, method = "nnet", metric = "ROC", trControl =
fitControl, tuneGrid = nnetGrid, verbose = FALSE)

train_pred_nnet <- predict(nnetFit, newdata = training)
confusionMatrix(train_pred_nnet, training$y)
test_pred_nnet <- predict(nnetFit, newdata = testing)

confusionMatrix(test_pred_nnet, testing$y)

e YSA tanh aktivasyon fonksiyonu icin,
datal<-as.data.frame(datal)
intrain <-c(1:212)
train.x = data.matrix(datal[intrain, 1:15])
train.x<-normalize(train.x, method = "standardize", range = c(0, 1))
train.y = datal[intrain, 16]

model <- mx.mlp(train.x, train.y, hidden_node=9, out_node=2, activation = "tanh",
out_activation="softmax", num.round=20, array.batch.size=15, learning.rate=0.07,
momentum=0.09, eval.metric=mx.metric.accuracy, array.layout = “rowmajor’)

preds = predict(model, train.x)
pred.label = max.col(t(preds))-1

table(pred.label, train.y)

e YSA sigmoid aktivasyon fonksiyonu i¢in,
datal<-as.data.frame(datal)
indexes = createDataPartition(datal$y, p = 0.7, list = F)

train <- datal[indexes, ]
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test <- datal[-indexes, |

train.x <- data.matrix(train[, 1:15])
train.y <- as.numeric(train[, 16])
test.x <- data.matrix(test[, 1:15])
test.y <- as.numeric(test[, 16])

mx.set.seed(0)

model <- mx.mlp(train.x, train.y, hidden_node = 9, out_node = 2,
out_activation = '"softmax", activation = "sigmoid", num.round = 10,
array.batch.size = ?, learningrate = ?, momentum = ?, eval.metric =

mx.metric.accuracy, ctx = mx.cpu(), array.layout = "rowmajor")
pred <- predict(model, train.x, array.layout = "rowmajor")
pred.label <- max.col(t(pred))-1

cfm <- confusionMatrix(as.factor(pred.label), as.factor(train.y))
pred <- predict(model, test.x, array.layout = "rowmajor")
pred.label <- max.col(t(pred))-1

cfm <- confusionMatrix(as.factor(pred.label), as.factor(test.y))

e Simiilasyonla elde edilen veriler ve DVM; (15 bagimsiz degisken, 0,4 risk
orani ve 1000 gozlem)

mu=c(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)

al<-mvrnorm(n=1000, mu=mu, Sigma = diag(15))
Al<-data.frame(al)

a2<-rbinom(1000, 1, 0.4)

A2<-data.frame(a2)

A3<-cbind(A2,A1)

intrain <- createDataPartition(y = A3$a2, p= 0.7, list = FALSE)
training <- A3[intrain,]

testing <- A3[-intrain,]

trctrl <- trainControl(method = "cv", number = 10)
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svm_Radial <- train(a2 ~., data = training, method = "svmRadial", trControl=trctrl,
preProcess=c("center","scale"), tuneLength = 10)

train_pred_Radial <- predict(svm_Radial, newdata = training)
confusionMatrix(train_pred_Radial, training$a2)
test_pred_Radial <- predict(svm_Radial, newdata = testing)

confusionMatrix(test_pred_Radial, testing$a2)

o Simiilasyonla elde edilen veriler ve RF
mu=c(0,0,..., 0)
al <-mvrnorm(n=?,mu="?, Sigma = diag(?))
Al<-data.frame(al)
a2<-rbinom(n, size, prob)
a2<-as.factor(a2)
A2<-data.frame(a2)
A3<-cbind(A2,A1)
ind<-sample.split(Y=A3$a2, SplitRatio = 0.7)
traindf<-A3[ind,]
testdf<-A3[!ind,]
modelrandom<-randomForest(a2~.,traindf,mtry=?, ntree=?)
modelrandom
modelrandom<-randomForest(a2~.,testdf, mtry=?, ntree=?)

modelrandom

e Simiilasyonla elde edilen veriler ve YSA
mu=c(0,0,..., 0)
al<-mvrnorm(n=?,mu="?, Sigma = diag(?))

Al<-data.frame(al)
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a2<-rbinom(n, size, prob)

a2<-as.factor(a2)
A2<-data.frame(a2)

A3<-cbind(A2,A1)

levels(A3%$a2) <- c("first_class", "second_class")

intrain <- createDataPartition(y = A3$a2, p=0.7, list = FALSE)
training <- A3[intrain,]

testing <- A3[-intrain,]

fitControl <- trainControl(method = "cv", number = 10, classProbs = TRUE,
summaryFunction = twoClassSummary)

nnetGrid <- expand.grid(size = seq(from = 1, to = 10, by = 3), decay = seq(from =
0.1, to = 0.5, by = 0.2))

nnetFit <- train(a2 ~ ., data = training, method = "nnet", metric = "ROC", trControl =
fitControl, tuneGrid = nnetGrid, verbose = FALSE)

train_pred_nnet <- predict(nnetFit, newdata = training)
confusionMatrix(train_pred_nnet, training$a2)
test_pred_nnet <- predict(nnetFit, newdata = testing)

confusionMatrix(test_pred_nnet, testing$a2)

98



