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TEZ ONAY SAYFASI



YEMIN METNi
Doktora Tezi olarak sundugum “Siniflandirma Probleminde Makine
Ogrenmesi Algoritmalarinin Performansini Artirmak igin Hibrit bir Yéntem Onerisi” adli
calismanin, tarafimdan, akademik kurallara ve etik degerlere uygun olarak yazildigini

ve yararlandigim eserlerin kaynakgada gosterilenlerden olustugunu, bunlara atif

yapilarak yararlaniimis oldugunu belirtir ve bunu onurumla dogrularim.

Tarih

Meryem PULAT



OZET
Doktora Tezi
Siniflandirma Probleminde Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Performansini
Artirmak igin Hibrit bir Yontem Onerisi
Meryem PULAT

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitlisu
Ekonometri Anabilim Dali

Ekonometri Programi

Makine 6grenmesi, sistemin ge¢misteki deneyimlerinden elde edilen
ogrenmelerini kullanarak bir model olusturmasina ve gelecekte karsilagsacagi
durumlar karsisinda bir tahminde bulunmasini saglayan bir yapay zeka alanidir.
Siniflandirma, regresyon ve kiimeleme problemlerinin ¢ézimiiniin
gerceklestiriimesi icin cok sayida makine 6grenme algoritmasi gelistirilmistir.
Yapilan ¢alismada siniflandirma problemi ele alinmigtir.

Tezin amaci, siniflandirma probleminin ¢éziimiinde kullanilan makine
ogrenmesi algoritmalarinin  performansini  artirmaktir.  Algoritmalarin
performansi etkileyen en 6nemli unsur elimizdeki veri setindeki 6zniteliklerin
yeterli sayida ve gerekli olmasidir. Bunun igin siniflandirma iglemini
gergeklestirmeden dnce dznitelik se¢imi yapilmaktadir. Oznitelik secimi olarak
da filtreleme ve sarmal yontemleri birlestiren hibrit bir yaklagim kullaniimistir.
Bu hibrit yaklagimla, sadece filtreleme yonteminin kullanildigi duruma nazaran
siniflandirma dogrulugunu iyilestirmekle kalmiyor, ayni zamanda sadece
sarmal yoéntemler kullanildigi durumdaki iglem siiresi de azaltilabilmektedir.
Oznitelik segimi sonrasi genel olarak algoritmalarin performansi iyilegmistir.
Algoritmanin performansini geligtirmek igin diger bir denenmis yaklasim ise,
yigin (stacking) algoritmasinda temel ve meta model olarak farkl algoritmalar
denenerek daha iyi performansa sahip model bilesimi bulunmaya caligiimigtir.
Temel ve meta model olarak en iyi performansi verebilecek algoritmalara iligkin
genel geger bir kabul bulunmamaktadir. Calismada farkli temel ve meta
modeller kullanilarak 15504 model denenmistir. Literatiirde bu kadar kapsaml
bir model denemesi bulunmamaktadir yani bu konuda o6nemli eksiklik

bulunmaktadir.



Tim algoritmalar igerisinden en iyi performansa sahip algoritmanin

ardisik 6znitelik se¢imi sonrasi yigin algoritmasi oldugu gorilmustiir.

Anahtar Kelimeler: Makine o6grenmesi, Topluluk Ogrenmesi, Yigin,

Siniflandirma, Oznitelik Segimi.



ABSTRACT
Doctoral Thesis
A Hybrid Method Proposal to Improve Performance of Machine Learning
Algorithms in Classification Problem
Meryem PULAT

Dokuz Eylil University
Graduate School Of Sociel Sciences
Department of Econometrics

Econometrics Program

Machine learning is afield of artificial intelligence that allows the system
to create a model using its learning from past experiences and make a
prediction about the situations it will encounter in the future. Many machine
learning algorithms have been developed to solve classification, regression
and clustering problems. In the study, the classification problem is discussed.

The aim of the thesis is to improve the performance of machine learning
algorithms used in solving the classification problem. The most important
factor affecting the performance of algorithms is that the features in the data
set we have are sufficient and relevant. For this, feature selection was made
before performing the classification process. A hybrid approach combining
filtering and wrapper methods is used for feature selection. With this hybrid
approach, not only can the classification accuracy be improved when using
filtering, but also the processing time can be reduced when only wrapper
methods are used. Generally, the performance of algorithms has improved after
feature Selection. Another tried to approach to improve the performance of the
algorithm is to try to find a combination of models with better performance by
trying different algorithms as basic and meta models in the stacking algorithm.
The performance of the algorithm varies according to the base and meta-
models used in the stacking algorithm. There is no general acceptance of
algorithms that can give the best performance as a base and meta-model. In the
study, 15504 models were tested using different base and meta models. No
such exhaustive model experiment exists in the literature, so there is a

significant deficiency in this respect.

Vi



Among all algorithms, the algorithm with the best performance was

found to be the stacking algorithm after sequential feature selection.

Keywords: Machine Learning, Ensemble Learning, Stacking, Classification,

Feture Selection.
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GiRiS

Makine 6grenmesi (Machine learning) veriden ddrenmeye ve bilgiyi ortaya
¢clkarmaya dayali bir disiplin olarak bilinmektedir. Veride gizli kalmig bilgiyi kesfetmeye
yonelik islemler Veri Bilimi (Data Science) olarak ifade edilmektedir. Veri biliminin
temellerine bakacak olursak, 1663’'de Londra’daki veba salginindan dolayi dlenlerin
oranina iliskin veriler tutulmasi oldugu soéylenebilir. Modern anlamda veri bilimi ile ilgili
ilk gelisme ise, 1887 yilinda Herman Hollerith tarafindan bulunan ilk bilgisayar ve
delikli kartlar yapilan sayim islemleri akla gelmektedir. Verinin hareketliligi ve geligimi
70’li yillarda kisisel bilgisayarlarin yayginlasmasina paralel olarak baslamaktadir. 90’li
yillarda internet ile veri saklanmasi ve paylasilmasi noktasinda buyik gelisme
kaydedilmektedir. Son olarak ise, bulut bilisim teknolojisi sayesinde de yine verinin
saklanmasi ve paylasiimasina blyuk katki saglamaktadir (Gursakal, 2019: 19).

Verilerle bogulmus durumdayiz. Dianyadaki ve hayatimizdaki veri miktar
giderek artmaktadir ve bunun bir sonunun olmadi§i gorilmektedir. Bilgisayarlarin
gelisimi ve neredeyse her yerde var olmasi daha dnce kaydedemedigimiz seyleri
kaydetmemizi ¢ok kolaylastirmaktadir. Her yerde bulunan cihazlar kararlarimizi,
aligverislerdeki segimlerimizi, finansal aliskanlklarimizi vb. kaydetmektedir. Hepimiz,
veri Uretimi ile onu anlamamiz arasindaki buyltyen uguruma taniklik etmekteyiz. Veri
hacmi arttik¢a, insanlarin anladigi oran, karsi konulamaz bir sekilde, endise verici bir
sekilde azalmaktadir. Tim bu verilerde potansiyel olarak yararh bilgiler gizlidir (Witten
ve digerleri, 2005: 3-4).

insanlar, insan yasami basladigindan beri verilerde kaliplar aramaktadir.
Avcilar hayvan goég¢iu davranisinda kaliplar ararlar, giftciler mahsul blylmesinde
kaliplar ararlar, politikacilar se¢gmenlerin goértsinde kaliplar ararlar gibi. Bir bilim
insaninin isi verileri anlamlandirmak, fiziksel diinyanin nasil gahstigini iliskin kalplari
kesfetmek ve onlari yeni durumlarda ne olacagini iligkin tahmin yapabilmektir.
Ekonomistler, istatistikciler ve iletisim muahendisleri, verilerdeki kaliplarin otomatik
olarak aranabilecedi, tanimlanabilecegi, dogrulanabilecegi ve tahmin igin
kullanilabilecegi fikriyle uzun suredir caligmaktadir. Yeni olan, verilerde kalip bulma
firsatlarindaki sasirtici artistir. Son yillarda veri tabanlarinin asiri blyimesi, masteri
tercihleri gibi gunlik faaliyetler igin veri tabanlari, veri madenciligini yeni is
teknolojilerinin  6n saflarina getirmektedir. Veri akigi arttikga ve aramayi

Ustlenebilecek makineler yayginlastikca, veri madenciligi firsatlari artmaktadir.



Akillica analiz edilen veriler gok kiymetli bir kaynaktir. Yeni anlayiglara ve ticari
ortamlarda rekabet avantajlarina yol agabilir (Witten ve digerleri, 2005: 3-4).

Ethem Alpaydin kitabinda makine dgrenimini "Ornek veriler veya gegmis
deneyimler kullanarak bilgisayarlari bir performans kriterini optimize edecek sekilde
programlama" alani olarak tanimlamistir. Yapilan farkli tanimlamalarda da ortak
olarak, “érneklerden &grenerek bilgisayarlarin geleneksel sayl hesaplamanin
Otesinde gorevleri akillica gerceklestirmeleri icin ydonlendirme fikri” ¢ikarabilir. Makine
o6grenimi, insan 6grenimi etkinliklerini simlle etmek igin bilgisayarlarin nasil
kullanilacagina iliskin calismadir; bilgisayarlarin yeni bilgiler ve yeni beceriler
kazanmasi, var olan bilgileri belirlemesi ve performansini surekli iyilestirmesi ve
kendini gelistirme yontemlerine ulasmasi calismasidir. Makine o6grenimi, yapay
zekanin alt dallarindandir. Makine 6grenme yetenegine sahiptir, IBM'in "Deep Blue"
makinesi, satran¢ ustasi Garry Kasparov'u yener ve yéntem dogru kullanilirsa,
makine Ustiin bir dgrenme yetenegine sahip olabilmektedir. ister dama veya satrang
oyunlari oynayin ister yazili kaliplari taniyin ister radyasyon onkolojisindeki buytk
sorunlari ¢ozun, cevredeki ortamdan girdi yoluyla 6drenme yetenedi, basarili bir
makine 6grenimi uygulamasi gelistirmenin temel anahtaridir (EI Naga ve Murphy,
2015: 3-5).

Cogu veri setinde alakali (relevant), alakasiz (irrelevant), ya da gereksiz
(redundant) dznitelikler (degisken) bulunmaktadir. Oznitelik segimi, orijinal N 6znitelik
kiimesinden minimum M &znitelik alt kimesini segen bir slre¢ olarak tanimlanabilir,
bdylece 6znitelik uzayi belirli bir degerlendirme kriterine gére en uygun sekilde
kugulttlir. Ozellik segimi, siniflandirma algoritmalarinin performansinda énemli bir rol
oynamaktadir. Oznitelik segimi; algoritmalari hizlandirmak, veri kalitesini ve buna
bagl olarak algoritmalarin performansini iyilestirmek ve algoritmalarin sonuglarinin
anlasilirh@ini artirmaktadir. Oznitelik segim algoritmalari; filtreleme, sarmal ve gémdili
yaklagim olmak Uzere Uge ayrilmaktadir (Novakovi¢, 2016: 1). Filtre yontemleri, esas
olarak, 6grenme algoritmalarindan bagimsiz olarak verilen degerlendirme kriterleri ile
orijinal 6zellik kimesinden bir 6zellik alt kimesini tanimlar. Sarma yodntemler ise,
belirtien 63renme algoritmalan tarafindan tahmin edilen yUksek tahmin
performansina sahip 6zellikleri segmektedir (Xie ve Wang, 2011: 5810). Yapilan
calismada Oznitelikler ilk olarak hesaplama acgisindan daha hizli olan filtreleme
yontemleri araciligiyla orijinal 6znitelik kimesinden segilir. Filtreleme ydntemleri ile
secilen 6zniteliklere sarmal yontemler uygulanarak daha da iyilestiriimektedir. Sarmal

yontemlerle nihai dznitelikler elde edilerek siniflandirma islemi yapiimaktadir.



Makine 6grenimi siniflandirma, regresyon ve kumeleme problemlerinin
¢6zimuinde kullanilabilmektedir. Yapilan calismada siniflandirma problemleri ele
alinmigtir. Siniflandirma problemlerinde, siniflari belli olan verileri (egitim verisi)
kullanarak bir model olusturulur, daha sonra olusturulan bu model siniflari belli
olmayan ve sistem tarafindan daha dnceden karsilasiimamis érnekler (test verisi) igin
siniflandirma yapilmaktadir. Siniflandirma problemlerine érnek olarak; bir e-postanin
spam olup olmadigini belirlemek, tUmorin koétu huylu olup olmadigini belirlemek ya
da bir hayvanin goéruntisini kedi, koépek veya baska bir hayvan olarak
tanimlayabilmek verilebilir.

Tarihsel olarak, makine 6greniminin baslangici on yedinci ylzyila, Pascal ve
Leibniz tarafindan insanin toplama ve ¢ikarma yetenegini taklit edebilen makinelerin
geligtiriimesine dayandigi sdylenebilir. Modern tarihte, IBM'den Arthur Samuel
"makine dAgrenimi" terimini ortaya atmistir ve bilgisayarlarin dama oynamayi
ogrenmek Uzere programlanabilecegini gostermistir. Bunu, 1958'de ndéral ag
mimarilerinden biri olarak Rosenblatt tarafindan algilayicinin  gelistiriimesi
izlemektedir. Ancak, algilayiciyla ilgili ilk yogun ilgi, Minsky'nin algilayicinin
siniflandirma yeteneg@inin dogrusal olarak ayrilabilir problemlerle sinirli oldugu
belirtmesiyle azaldi. 1975 yilinda Werbos tarafindan ¢ok katmanl algilayicinin (MLP)
gelistirimesiyle bir atihm saglandi. Bunu, 1986 yilinda Quinlan tarafindan karar
agaclarinin gelistiriimesi ve Cortes ve Vapnik tarafindan destek vektér makinelerinin
geligtiriimesi izledi. Daha sonra Adaboost ve rastgele ormanlar dahil olmak Gzere
birden ¢ok algoritmayi birlestiren topluluk makine 6grenimi algoritmalari énerilmistir.
Daha yakin zamanlarda, derin 6grenme kavrami altinda dagitiimis ¢ok katmanl
o6grenme algoritmalari ortaya gikmistir (EI Naga ve Murphy, 2015: 5-6).

Makine 6grenmesi ile olusturulan bir modelin kararlarini daha glvenilir hale
getirmeye yonelik gelistirilen yaklagim, birkag farkli modelin ¢iktisini birlegtirmektir.
Farkli modelleri bir arada kullanmak nasil iyi bir fikir olabilir? En iyi performansi
gOsteren bireysel modeli se¢gmekten daha iyisini nasil yapabilirsiniz? Elbette tim
bunlar, Occam'in usturasi diye bilinen basitli§i savunan ilkesine ters mi dusuyor?
Epikuros'un, alternatif agiklamalarla karsi karsiya kalindiginda, hepsinin saklanmasi
gerektigi gorusunt de hatirlayalim. Akilli (wise) insanlar kritik kararlar verirken,
genellikle kendi kararlarina veya tek bir glvenilir danismanin kararlarina givenmek
yerine, birkag uzmanin goruslerini dikkate almaktadirlar. Sadece bir uzmanin
gorisinu korl koérune takip etmesi yanhs oldugundan farkli uzman gorusleri

birlestirilebilir (Witten ve digerleri, 2005: 183). Bu bakis acisiyla, bireysel model yerine



birden fazla modeli birlestiren topluluk 6grenmesi yontemleri daha iyi performansa
sahip midir? Her bir modeli bir uzman oldugu disunuldiginde, bireysel modeller
karar icin tek bir uzmandan goérus alindigi bir durum olarak dusunulebiliriz. Topluluk
ogrenmesi algoritmalari genel olarak torbalama (bagging), artirma (boosting) ve yigin
(stacking) algoritmalaridir. Torbalama algoritmasinda ise; tek bir uzman yerine, her
uzmanin oy kullandigi bir gérisme panelinin oldugunu hayal edelim. Torbalama
algoritmasinda, demokratik bir oylama sdreci araciligiyla nihai karar ic¢in tim
uzmanlardan gelen girdilerin birlestiriimesini igerir. Artirma algoritmasinda ise; her
uzman 6nceki uzmandan gelen geri bildirime dayali olarak degerlendirme kriterlerini
degistirdigi alternatif bir yaklasim olarak dustnulebilir. Bu, daha dinamik bir
degerlendirme slreci uygulayarak gorisme surecinin verimliligini artirmaktadir
(Witten ve digerleri, 2005: 351-353). Yigin algoritmasinda ise nihai karar verilirken
oylama prosedurunin yerine meta 6grenici kullaniimaktadir. Yapilan ¢alismada, yigin
algoritmasinda kapsamli bir model denemesi yapilarak performansi incelenmistir.

Tezin amaci, siniflandirma probleminin ¢éziminde kullanilan makine
o6grenmesi algoritmalarinin performansini iyilestirmektir. Algoritmalarin performansi
etkileyen en énemli unsur elimizdeki veri setindeki 6zniteliklerin yeterli sayida ve
gerekli olmasidir. Bunun igin siniflandirma islemini gergceklestirmeden énce 6znitelik
secimi yapilmigtir. Oznitelik segimi olarak da filtreleme ve sarmal yontemleri
birlestiren hibrit bir yaklagim kullanilmistir. Bu hibrit yaklagimla, sadece filtreleme
yonteminin kullanildigi durumdaki siniflandirma dogrulugunu iyilestirmekle kalmiyor,
ayni zamanda sadece sarmal yontemler kullanildidi durumdaki islem suresi de
azaltilabilmektedir. Algoritmanin performansini gelistirmek icin diger bir denenmis
yaklagim ise, yidin algoritmasinda temel ve meta model olarak farkli algoritmalar
denenerek daha iyi performansa sahip model bilesimi bulunmaya ¢alisiimistir. Yigin
algoritmasinda kullanilan temel ve meta modellere gore algoritmanin performansi
degismektedir. Temel ve meta model olarak en iyi performansi verebilecek
algoritmalara iliskin genel gecer bir kabul bulunmamaktadir. Farkli modeller
denenerek en iyi performansa sahip model bulunmaya ¢aligiimaktadir.

Yapilan ¢alismada, “GlaucomaM” veri seti ve veri bilimi projelerinde siklikla
basvurulan veri kaynaklarindan biri olan UCI Machine Learning Repository veri
tabanindaki populer veri setlerinden “Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic)” adli veri
seti kullanilimigtir. Analizler R programlama dili kullanilarak yapilimistir. Oznitelik
secimi i¢in filtreleme adiminda Ki-Kare, Bilgi Kazanci, Kazang Orani, Simetrik

Belirsizlik Katsayisi, Korelasyon Tabanli Oznitelik Secimi ve RELIEF ydntemleri



kullanilirken; sarmal yéntem olarak Ozyinelemeli Oznitelik Eliminasyonu, Genetik
Algoritma, Tavlama Benzetimi ve BORUTA kullaniimigtir. Siniflandirma iglemi K En
Yakin Komsu, Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Destek Vektor Makinalari, Dogrusal
Diskriminant Analizi, Karar Adaglari, Rasgele Orman, Torbalama, Artirma, Rotasyon
Ormani ve Yigin algoritmalari kullanilarak yapilmis ve model basarim o&lgutleri
kullanilarak performanslari kiyaslanmistir.

Birinci bolimde makine 6grenmesi tanimi, 6grenme stratejileri, 6znitelik segim
yontemleri, makine &gdrenmesi algoritmalari ve siniflandirici  performans
degerlendirme &lgutleri agiklanmistir. ikinci bélimde makine d3grenmesi alaninda
yazilmis tez ve makalelerin literatlr incelemesi ve kullanilan veri setlerinin literattr
incelemesi aciklanmistir. Son olarak dclncu bélimde kullanilan veri  seti,
algoritmalarin performansini arttirmak icin denenmis yaklasimlar, temel algoritma,
yigin algoritmalari ve ardigik 6znitelik segimi sonrasi tum algoritmalarin sonuglarina

deginilmistir.



BiRINCi BOLUM
MAKINE OGRENMESI

1.1. MAKINE OGRENMESiI KAVRAMI

Makine &grenmesini anlayabilmek icin &ncelikle 6grenme kavraminin
tanimlanmasi gerekmektedir. Ogrenme kavrami farkli sekillerde tanimlanmakla
birlikte genellikle Simon tarafindan &nerilen tanim etrafinda degisiklikler
yapilmaktadir. Simon 6grenmeyi, "zaman icinde yeni bilgilerin kesfedilmesi yoluyla
davraniglarin iyilestiriimesi streci" olarak tanimlamaktadir. Makine 6grenmesi ise bu
o6grenme isinin bilgisayarlar tarafindan gergeklestiriimesinin saglanmasidir. Makine
ogrenmesi, sistemin gecmisteki deneyimlerinden elde edilen 6grenmelerini kullanarak
bir model olusturmasi ve gelecekte karsilasacagi durumlar karsisinda bir tahminde
bulunulmasini saglayan bir yapay zeka alanidir. Bilgisayarin eldeki veriler (izerinden
gelistirilen bir model yardimiyla olusturduklari 6grenmeleri, ileride karsilastiklari yeni
veriler Uzerinde kullanarak kararlar verebilmesini ve ilgili problemlere ¢oézumler
uretmesi olarak tanimlanabilir. Bagka bir deyisle makine 6grenmesi " bilgisayarin bir
olay ile ilgili bilgileri ve tecribeleri 6grenerek gelecekte olusacak benzer olaylar
hakkinda kararlar verebilmesi ve problemlere ¢oézimler Uretebilmesidir" denilebilir
(Bilgin, 2018: 13; Oztemel, 2003: 21).

Bilgisayar oyunlari ve yapay zeké alaninda 6ncu kisilerden sayilan Arthur Lee
Samuel 1959 yilinda makine 6grenmesini, "bilgisayarlarin agikga programlanmadan
6grenme yetenegdi veren" bir ¢calisma alani olarak tanimlamistir. Samuel, IBM'deki
calismalarinda ilk kendi kendine o6grenen bilgisayar programlarindan birini
olusturmasiyla taninir. Bilgisayarin bir seyler 6grenmesini saglamanin bir yolu olarak
oyunlara odaklanmistir. Samuel dama oyununu tercih etmistir. Dama oyunu basit ama
programin 6grenebilecedi bir strateji gerektirdiginden tercih etmistir (Bell, 2020: 2;
Bilgin, 2018: 13).

Mitchell (1997) makine 6drenmesini bir bilgisayar yazilimi, deneyim E'yi
kullanarak istenilen bir gérev T'yi gergeklestirmek igin performans P olgusi ile
egitilmesidir. Burada performans P Olgutu ile olusturulan gérev T, deneyim E'yi
gelistirmektir (Mitchell, 1997: 6). Tom M. Mitchell, Carnegie Mellon Universitesi'nde
makine 6grenimi departmaninin eski baskanidir. Makine Ogrenimi (McGraw-Hill,

1997) kitabinin yazari olarak, makine 6grenimi tanimi siklkla alintilanmaktadir.



Sozlukte "6grenme" kelimesini séyle tanimliyor:

— Calisma, deneyim veya 6gretilme yoluyla bir sey hakkinda bilgi edinmek

— Bilgi veya g6zlem yoluyla farkinda olmak

— Hafizaya almak igin

— Hakkinda bilgi sahibi olmak veya tespit etmek

— Talimat almak igin

Bu sdzlik anlamlarinin bilgisayarlar s6z konusu oldugunda bazi eksiklikleri
neredeyse imkansizdir. Bir makinenin bir sey hakkinda bilgi sahibi olup olmadigini
naslil anlarsiniz? Muhtemelen ona sadece soru soramazsiniz; sorsaniz bile 6grenme
yetenegini degil, sorulari yanitlama yetenegini test etmis olursunuz. Bir seyin farkinda
olup olmadigini nasil anlarsiniz? Bilgisayarlarin farkinda mi yoksa bilingli mi
olabilecegi konusu tartismali bir konudur. Son ¢ anlama gelince, insani terimlerle
neyi ifade ettiklerini gérebilsek de yalnizca hafizaya alma ve talimat alma, makine
ogrenimi ile kastettigimiz seyin ¢ok gerisinde kaliyor gibi gértintiyor. Bunlar ¢ok pasiftir
ve bilgisayarlarin bu goérevleri dnemsiz buldugunu biliyoruz. Bunun yerine, yeni
durumlarda performanstaki iyilesmelerle ya da en azindan performans potansiyeliyle
ilgileniyoruz. Yeni bilgiyi yeni durumlara uygulayamadan ezbere 6grenme yoluyla bir
seyi hafizaya alabilir ya da bir sey hakkinda bilgi sahibi olabilirsiniz. Baska bir deyisle,
hi¢bir fayda saglamadan talimat alabilirsiniz (Witten ve digerleri, 2005: 7).

1.2. OGRENME STRATEJILERI

Orneklerden  6grenen  sistemlerde  degisik  ©6Jrenme  stratejileri
kullaniimaktadir. Ogrenmeyi gergeklestirecek olan sistem ve kullanilan 6grenme
algoritmas| bu stratejilere bagli olarak degismektedir (Oztemel, 2003: 25). Genel
olarak 6grenme stratejileri; denetimli, denetimsiz ve takviyeli 6grenme olmak Uzere

U¢ grupta incelenmektedir.



Sekil 1: Ogrenme Stratejileri

SINIFLANDIRMA
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Genel olarak, denetimli istatistiksel 6grenme, bir veya daha fazla girdiye dayali
bir ¢iktlyl tahmin etmek veya tahmin etmek igin istatistiksel bir model olusturmayi
icerir. Bu nitelikteki problemler; igletme, tip, astrofizik ve kamu politikasi gibi cesitli
alanlarda ortaya c¢ikabilmektedir. Denetimsiz istatistiksel 6grenmede girdiler vardir
ancak denetleyici ciktilar yoktur; yine de bu tir verilerden iligkileri ve yapiyi

o6grenebilmekteyiz (James ve digerleri, 2013: 1).

1.2.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmenin (supervised learning) amaci, bir dizi girdi degiskenine
dayall olarak ¢ikti degerini tahmin etmektir (Friedman ve digerleri, 2001: 9). Bu
stratejide 6grenilecek olayla ilgili 6rnekler girdi/gikti seti olarak 6grenme sistemine
verilerek egitiimektedir. Yani hem her 6érnek icin girdiler hem de bu girdiler igin
olusturulmasi gereken ¢iktilar sisteme gdésterilir. Sistemin goérevi, girdileri belirledigi
ciktilara eglemektir. Bu sekilde girdiler ve giktilar arasindaki iliskiler 6grenilmektedir
(Nilsson, 1996: 6). Model 6grenmeyi gergeklestirerek, daha 6nce hi¢ gorilmemis
veriler (test verisi) verildiginde dogru etiketleme yapabilmesi saglanmaktadir.

Denetimli 6grenme regresyon ve siniflandirma problemleri olmak tzere iki alt
grupta ele alinmaktadir. Regresyon, nicel cikti degigkenleri tahmin etmek igin
kullanilirken; siniflandirma, nitel ¢ikti degiskenini tahmin etmek igin kullaniimaktadir
(Chao, 2011: 9).



1.2.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmenin (unsupervised learning) bir ¢ikti degeri yoktur ve
amag, bir dizi girdi degiskeni arasindaki iligkileri ve 6rantlleri (patterns) tanimlamaktir
(Friedman ve digerleri, 2001: 2). Bu strateji tiriinde sisteme sadece girdi degerleri
gosterilir ve 6drenme iglemini sadece girdiler Gzerinde gergeklestirmeye calisir.
Sistemin drneklerdeki parametreler arasindaki iligkileri 6grenerek iliski agini ortaya
cikarmasi beklenmektedir (Oztemel, 2003: 25).

Denetimsiz 6grenme, genellikle kimeleme, o6znitelikler arasindaki iliskileri
bulma, olasilik yogunluk tahmini ve boyut indirgeme gibi amaglarla kullaniimaktadir
(Chao, 2011: 9).

1.2.3. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli  (pekistirmeli-reinforcement) 6grenme, istenen davraniglari
odullendirmeye ve/veya istenmeyenleri cezalandirmaya dayanan bir makine
o6grenmesi egitim ydntemidir. Genel olarak, bir pekistirmeli 6grenme ajani ¢evresini
algilayabilir, yorumlayabilir, harekete gecebilir ve deneme yanilma yoluyla 6grenebilir.
Henlz pratikteki kullanimlari sinirli olsa da gelismeye acik bir yontemdir.

Bu stratejide 6grenen sisteme, her girdi seti icin olmasi gereken (Uretilmesi
gereken) cikti setini sisteme gostermek yerine sistemin kedisine gdsterilen girdilere
karsilik ciktisini Uretmesi beklenir ve dretilen ¢iktinin dogru veya yanhs oldugunu
gOsteren bir sinyal Uretir. Sistem bu sinyali dikkate alarak 6grenme slrecini devam
ettirir (Oztemel, 2003: 25). Bu stratejiye drnek olarak robot algisi ve hareketi, otomatik

satrang oyuncusu, otomatik arag sirtisi vb. verilebilir (Chao, 2011: 9).

1.3. SINIFLANDIRMA

Siniflandirma (classification), elimizdeki verilerin siniflarinin belli oldugu
durumda, sinifi belli olmayan yeni verilerin siniflarinin bulunmasi islemidir. Amag,
elimizde siniflari belli olan verileri (egitim verisi) kullanarak olugturulan modelin,
siniflari belli olmayan ve sistem tarafindan daha énceden karsilasiimamis drnekler
(test verisi) Uzerinde ylksek dogrulukta siniflandirma yapmasini saglamaktir
(Silahtaroglu, 2016: 67). Siniflandirma hem girdi degiskeni (bagimsiz degisken) hem

de cikti (bagimli degisken) icin degerleri iceren bir dizi gdzlemle baglar. Bagimh



degisken, bagimsiz dediskenlere dayali olarak tahmin etmeyi umdugumuz ézelliktir
(6znitelik). Bagimsiz degisken, ilgilenilen sonu¢ degiskeni ile potansiyel olarak iligkili
olan o6zelliklerdir (6znitelikler). Veri kimesi daha sonra farkli yaklagsimlarla egitim ve
test seti olmak Uzere bolundr. Egitim setindeki veriler kullanilarak tahmine dayall
model gelistirilir ve test setindeki veriler kullanilarak dogruluk acgisindan test edilir.
Etkili bir model olusturduktan sonra, bunu yalnizca agiklayici degiskenlerin (girdi
degiskenleri) bilindigi durumlarda ¢ikti degerini tahmin etmek icin kullanilabilmektedir
(Lewis ve Street, 2000: 2-3). Olusturulan model, siniflandirma kurallari (yani, IF-
THEN kurallari), karar agaclari, matematiksel formuller veya sinir aglari gibi cesitli
sekillerde temsil edilebilmektedir. Resim, 6rlintl tanima, hastalik tanisi, dolandiricilik
tespiti, kalite kontrol, pazarlama ve finans gibi bircok alanda yaygin olarak
kullaniimaktadir.

Siniflandirma isleminin iki asamasi bulunmaktadir (Aggarwal, 2015: 286-287):

1. Eg@itim asamasi: Bu asamada, egitim verileri (siniflari etiketlenmis verileri)
kullanilarak bir model olusturulur. Bu egitim veri setindeki etiketli verilerin bir
matematiksel modeli olarak anlagsilabilir.

2. Test asamasi: Bu agsamada, bir veya daha fazla gérilmeyen test érneginin

(etiketsiz veri) sinif etiketi (¢ikti degeri) egitim modeli kullanilarak belirlenmektedir.

1.4. OZNITELIK SEGIM YONTEMLERI

Veri setlerindeki 6znitelikler (degisken/nitelik/6zellik) siniflama performansini
etkileyen en 6nemli unsurlardan biridir. Bir veri setinde toplanan 6zniteliklerin sayisi
genellikle nispeten buyuktir (yani buyudk boyutun laneti) ve bu 6zelliklerin tGmu
bilgilendirici degildir veya yuksek ayirt etme guici saglamamaktadir (Tsai ve digerleri,
2013: 241). Birgok gergek hayat probleminin ¢dzimd igin kullanilan verilerde gereksiz,
ilgisiz, gurultala, yaniltici vs. degiskenler yer almakta ve problemlerin ¢6zUmu igin
kurulacak modeller hakkinda genellikle 6nsel bilgi bulunmamaktadir. Bazi makine
o6grenme algoritmalar, gereksiz, ilgisiz, gurultuld, yaniltici gibi 6zniteliklere karsi
duyarlidir ve bu tir algoritmalarda performans disusleri ortaya ¢ikabilmektedir. Bu
nedenle oOzniteliklerin yeterli sayida ve dogru olarak belirlenmesi gerekmektedir
(Budak, 2018: 21-22; Khalid ve digerleri, 2014: 372-373).

Oznitelik segimi (feature selection), bir veri kiimesindeki modeli olusturmak
icin verilen orijinal Ozellik kimesinden alakasiz ve gereksiz o6zellikleri ortadan

kaldirarak orijinal veri setini temsil edebilecek en iyi altkimenin segimi olarak
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tanimlanmaktadir. En iyi alt kime, 6grenme dogruluguna en ¢ok katkida bulunan en
az sayida boyuta sahip olandir. Ozellik secimi (diger adiyla nitelik secimi veya
degisken secimi), kullanilan algoritmaya gore Ozellikleri degerlendirerek veri setindeki
n adet 6zellik arasindan en iyi k adet 6zelligi se¢cme islemidir (Budak, 2018: 21-22;
Khalid ve digerleri, 2014: 373). Gergeklestirilen bu iglem ile gereksiz ya da ¢ok fazla
ayirt edici nitelik barindirmayan 6zelliklerin elenmesi saglanmaktadir. Gunluk hayatta
karsilastigimiz gercek problemlerin ¢cogu yaniltici veya gurultu adi verilen bilesenlere
sahip oldugu dusundldiginde yapilan bu islem aslinda bir gerekliliktir (Bilgin, 2018:
24).

Oznitelik secimi analiz slirecinde uygulamaciya birgok avantaj saglamaktadir
(Khalid ve digerleri, 2014: 373):

v Oznitelik kiimesinin boyutunu disirdigimizde, égrenme suresi kisalir
bdylece algoritma hizi artar,

v Gereksiz, ilgisiz veya gurGltili veriyi ortadan kaldirarak veri kalitesini
iyilestirir,

v Veri kiimesini daha basit bir sekilde tanimlanabilir, gorsellestirilebilir ve
anlasilabilir hale getirir, yani modelin karmasikhgdini en basit dizeye indirgemis olur,

v' Veri depolamak igin gerekli olan hafiza miktarini azaltir,

v’ Elde edilen modelin performansini arttirir,

v' Ezberleme riskini de azaltir. Boylece; asiri uyum (overfitting) problemi asilir.

v Sonuglarin anlasilirhgini iyilestirir.

Oznitelik segiminin dezavantaji ise agsagidaki gibi belirtilebilir (Hall, 1999: 3):

x Hesaplama slresi agisindan, en iyi alt kimeyi segmek, ek hesaplama
maliyeti gerektirir.

1.4.1. Filtreleme Yontemleri

Filtreleme (filter) yontemleri, Ozniteliklerin modelin agiklama/dogrulama
gucune etkisinin tek tek analiz edilmesine dayanan en eski 6znitelik se¢im yontemi
olarak bilinmektedir. Bu yontemlerde Oznitelik secgimi, herhangi bir siniflandirma
algoritmasi kullanilmadan, uzaklk, bilgi, bagimhlik ve tutarlilk OJlgumleri gibi
istatistiksel kriterlere dayanan fonksiyonlar kullanilarak yapilmaktadir (Saeys ve
digerleri, 2007: 2507-2508). Oznitelik segme ve siniflandirma islemleri birbirinden ayr
ve bagimsiz olarak gercgeklestiriimektedir. Benzer mantikla galisan bu yontemlerde,

her bir dznitelik igin istatistiksel fonksiyonlar kullanilarak bir deger hesaplanmakta ve
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hesaplanan bu degerler arasindan en ylksek degere sahip olan &znitelikler
secilmektedir. Secilen oznitelikler siniflandirma algoritmalari igin girdi verileri olarak
sunulur ve bu &znitelikler kullanilarak siniflandirma igleminin  performansi
degerlendirilir (Subanya ve Rajalaxmi, 2014: 2). Filtreleme ydntemlerine drnek olarak
Fisher Skor, Ki-kare, Bilgi Kazanci, Kazan¢ Orani, F-Skor, Simetrik Belirsizlik
Katsayisi, Korelasyon Tabanh Oznitelik Segimi, RELIEFF verilebilir.

Ki-Kare Yontemi: Kategorik degiskenler arasinda iligkinin arastiriimasinda
kullanilan ki-kare test istatistigi 6znitelik secimi icin de sik kullaniimaktadir. Bu
yontemde, girdiler ile ¢ikti arasinda iliski olup olmadigini test edilmektedir. Yapilan
test sonucunda, cikti ile iliskisi olmayan girdiler belirlenerek veri setinden c¢ikartilir.
Bunun igin cikti ile girdiler arasindaki ki-kare degeri asagidaki formul kullanilarak
hesaplanir. Ki-kare degeri ilgili girdinin 6nem derecesini gostermektedir. En blyuk ki-
kare deg@erine sahip girdi, ¢cikti degiskeni Uzerinde en fazla ayirt edicilige sahip
Ozniteliktir. (Budak, 2018: 24; Altunkaynak, 2019: 24-25)

T 2
2 2 :(Oi — )
X°= -
c €
i=1

n = veri setindeki 0znitelik sayist
o0; = i'inci 6znitelik icin gozlenen frekans

e; = i'inci 6znitelik i¢in beklenen frekans

Bilgi Kazanci (Information Gain-1G): Karar agaglarinda agactaki dallanmanin
hangi kritere gére yapilacagi veya hangi 6znitelik degerlerine gére agag yapisinin
olusturulacagini belirleyen kriterlerdendir. Ayni zamanda filtreleme 6znitelik segim
yontemi olarak da yaygin kullaniimaktadir. Bu ydntem, siniflar hakkinda en fazla
bilgiye sahip 6zellikleri segcmektir. Entropi tabanlh bir 6znitelik segme algoritmasi olup
her dznitelik igin |G katsayisi asagidaki formul kullanilarak hesaplanip, en yliksek 1G

katsayisina sahip 6znitelik kimesi segilmektedir (Gumusgu ve digerleri, 2016: 3).

HOD = = > pO)loga ()

YEY
HO/X) = = ) p() ) py/0)log,(p(y/2)
XEX YEY

Bilgi Kazanct = H(Y) — H(Y/X)
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Kazang Orani (Gain Ratio-GR): Bilgi kazanci dlguti ¢ok cesitli degerlere sahip
Oznitelikleri se¢me egiliminde oldugundan bu probleme ¢6zim olarak énerilen entropi
tabanl bir yéntemdir. Kazang¢ orani bu probleme ¢éziim olarak her bir 6znitelik icin
boélunme bilgisini hesaplar ve elde edilen bilgi kazancini bélunme bilgisine bdlerek
kazan¢ oranini hesaplanmaktadir. Kazan¢ orani asagidaki gibi hesaplanmaktadir
(Budak, 2018: 25):

Kazang Oran: = Bilgi Kazanct
H(X)

Simetrik Belirsizlik Katsayisi (Symmetrical Uncertainty-SU): Bilgi kazancinin
olumsuz yanini giderebilmek icin bilgi kazancini Y ve X'in entropi degerlerinin
toplamina bolen entropi tabanli bir yontemdir. SU katsayisi asagidaki formdl
kullanilarak hesaplanip, en ylksek SU katsayisina sahip 06znitelik kimesi
secilmektedir. SU degeri 0 olan 6znitelik, 6grenme modelini etkileyemeyecegi icin géz
ardi edilir (Budak, 2018: 25)

SU =2 Bilgi Kazanct
H(Y)+ H(X)

Korelasyon Tabanli Oznitelik Segimi (Correlation based Feature Selection-
CFS): CFS her &ézniteligin sinif etiketini tahmin etmekteki basarisinin yani sira
aralarindaki i¢ korelasyon degerlerini de dikkate almaktadir. Bu yaklasim, sinif
etiketleri ile yiksek birbirleri ile dlistk korelasyona sahip éznitelik alt kiimesini se¢cme
prensibine dayanmaktadir. Sinif etiketiyle digslk korelasyona sahip olan alakasiz
Oznitelikleri g6z ardi etmektedir. Ayni zamanda diger 6zniteliklerle yluksek oranda
iliskili olan 6znitelikler sonug¢ 6znitelik alt kiimesinde dikkate alinmaz (Chaudhary ve

digerleri, 2016: 216). Asagidaki formul ile hesaplanmaktadir:

krci

~ Jk+ k(k— Dy

N

s = k adet 6znitelige sahip 6znitelik alt kiime sayist
7e; = sinif ile 6znitelikler arasindaki korelasyon

7y = Ozniteliklerin bribirleri arasindaki korelasyon

RELIEF: Bu algoritmanin ana fikri k-en yakin komsu algoritmasinin kurallarina

benzemekte olup, veri setindeki bir drnek ele alinarak ilgili drnegin, kendi siniflarindaki
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diger orneklerle yakinligini ve farkl siniflarla olan uzaklhgina bagh olarak model
olusturularak 6znitelik se¢me iglemi gerceklestirmektedir. Yéntemin ilk adiminda tim
Oznitelikler 0 agirlik degerine sahiptir. Daha sonra her bir adimda veri setinden
rastgele ornek secilerek, bu 6rnek ile ayni sinifa sahip en yakin 6rnekteki ilgili 6znitelik
degeri ve farkli sinifa sahip en yakin drnekteki ilgili 6znitelik bulunur. Sonrasinda ilgili
dznitelige ait agirliklar hesaplanir. Oznitelikler agirliklarina gére siralanir ve en iyi n
adet 6znitelik segcilir (Kaynar ve digerleri, 2018: 181).

Belirli bir 6zniteligin agirligi (bnem derecesi) W asagidaki gibi hesaplanir (Peker ve
digerleri ,2015: 3).

2 2
(W =W —diff (xij,nearhitij) + dif f (xi]-,nearmissl.j) )/m

m: 0rneklem blyiklugi
dif f (xij, nearhitij) :rastgele secilen j mesafesi icindeki 6znitelik degerleri ile ayni

siniftaki en yakin egitim verisi icindeki 6zniteligin (nearhitij) degeri arasindaki
fark

(xij, nearmissij) : farkli sniftan en yakin egitim 6rneginin degeri olarak tanimlanir

1.4.2. Sarmal Yontemler

Sarmal (wrapper) yontemlerde, 6zellik segimi icin dogru siniflandirma oranina
bagl olarak verimliligin olculdigu cesitli 6grenme algoritmalari kullanilarak en iyi
tahmin performansini goésteren 6zellikler segilmektedir (Budak, 2018: 25). Bir bagka
deyisle, sarmal yoéntemde makine 6égrenme algoritmalari kullanir ve nitelik secme
Olgusu siniflandiricinin dogruluk oranidir. Her bir iterasyonda belirli nitelik altkimesi
icin siniflandirma sonucu elde edilir (Saeys ve digerleri, 2007: 2509). Sarmal
yontemlere 6rnek olarak: Ardisik ileri yonde sec¢im (Sequential Forward Selection-
SFS), ardisik geri yonde segim (Sequential Backward Selection - SBS), ardisik ileri
yonde kayan segim (Sequential Forward Floating Selection- SFFS), ardisik geri
yonde kayan sec¢im (Sequential Backward Floating Selection- SBFS), 6zyinelemeli
Ozellik eliminasyonu (Recursive Feature Elimination- RFE), genetik algoritma
(Genetic Algorithm- GA), Tavlama Benzetimi (Simulated Annealing — SA) ve
BORUTA verilebilir.

Sarmal yontemlerde, optimal 6znitelik alt kiimesini bulmak i¢in bir arama

yontemi kullaniimaktadir. Bu yontem, arama stratejisine gore genel olarak iki
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kategoriye ayrilir: Sirali arama ve rastgele arama. Sirali arama yontemleri, 6zellikleri
sirayla ekler veya kaldirir, ancak yerel bir optimuma sikigip kalma egilimindedirler.
Ornek olarak sirali geriye dogru secim, sirali ileri segim ve kayan arama yontemleri
verilebilir. Ote yandan rastgele arama yontemleri, yerel optimum c¢ozimlerden
kagmak icin arama proseddurlerine rastgeleligi dahil etmeye calisir. Bu ydntemlerin
ornekleri arasinda tavlama benzetimi ve genetik algoritma optimizasyonu yer
almaktadir (Tabakhi ve digerleri, 2014: 114).

Ozyinelemeli Oznitelik Eliminasyonu (Recursive Feature Elimination-RFE):
RFE yonteminde, en zayif dzniteligi (veya 6znitelikleri) belirtilen 6znitelik sayisina
ulasilana kadar 6zyinelemeli olarak ortadan kaldirarak, orijinal veri kiimesini temsil
edebilecek en iyi alt kiimenin belirlenmesini saglar. Ozyineleme gereklidir, ¢linkii bazi
Olcltler icin her bir 6zniteligin goreceli 6nemi, asamali eleme islemi sirasinda farkli bir
Oznitelik alt kiimesi Uzerinden degerlendirildiginde blylk ol¢iide degisebilir (6zellikle
yuksek oranda iligkili 6znitelikler icin) (Granitto, 2006: 84).

Bu yontemde, ilk olarak tim oznitelikler kullanilarak bir model egitilip her
Oznitelik icin 6nem skoru hesaplanmaktadir. Daha sonra en az 6nem skoruna sahip
Oznitelikler g6z ardi edilerek model yeniden egitilerek énem skorlari hesaplanir. Bu
islem &znitelik kiimesinde baglangigta belirlenen istenilen sayida 6znitelik elde
edilinceye kadar devem ettirilir. Oznitelik segimi sonunda istenilen znitelik sayisi ve
Oznitelik 6nem skorlarinin hesaplanacagdi modelin se¢imi ayarlanmasi gereken
parametrelerdir (Glindliz, 2019: 1168).

BORUTA: Boruta, rastgele orman algoritmasina dayali bir éznitelik segim
algoritmasidir. Algoritma, ilk olarak orijinal veri kiimesine tim &zniteliklerin kopyalari
(golge 6znitelik de denilen) eklenerek veri seti genisletilir. Hedef (¢ikti-yanit) degisken
ile korelasyonu kaldirmak bir baska deyisle rastgelelik elde etmek igin eklenen
Oznitelikler karigtirilir. Daha sonra, boyutu orijinal veri kimesinin iki kati olan yeni bir
Oznitelik uzayini elde etmek igin golge 6znitelikler orijinal 6zniteliklerle birlestirilir.
Genigletilmis veri setinde rastgele orman siniflandirici egitilir ve Z skorlari hesaplanir.
Golge 6znitelikler arasindan en yliksek Z skoru (MZSA) bulunur ve gergek (orijinal)
Ozniteliklerin, gdlge dzniteliklerin maksimum Z puanindan daha yuksek bir Z puanina
sahip olup olmadigi kontrol edilir. MZSA'dan 6nemli dlgiide daha disiuk 6neme sahip
Oznitelikler 'donemsiz' olarak kabul edilir ve bilgi sisteminden kalici olarak kaldirilr.
MZSA'dan 6nemli dlglide daha ylksek 6neme sahip 6znitelikler '6nemli' olarak kabul

edilir. Ardindan tum golge Oznitelikler veri setinden kaldirihr. Tiam Oznitelikler icin
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onem atanana veya algoritma 6énceden belirlenmis rastgele orman galistirma sinirina
ulagana kadar islemler tekrarlanir (Kursa ve Rudnicki, 2010: 3-4)

Genetik Algoritma (Genetic Algorithm-GA): GA Darwin'in evrim teorisinden
ilham alinan, 1975 yilinda Holland tarafindan matematiksel olarak formule edilen
sezgisel arama algoritmasidir. Her gen bir dediskeni temsil eder ve bir gen dizisine
kromozom (dizi, birey) denir. Her bir kromozom, optimizasyon probleminde potansiyel
bir ¢6zUmU ifade etmektedir (Pulat ve Kocakog¢ 2017: 22). Evrim genellikle rastgele
olusturulmus bireylerden olusan bir poptllasyondan baslar ve nesiller boyunca
gerceklesir. ik olarak, rastgele olusturulmus bir kromozom poptilasyonu baglatilir.
Kromozomlarin ne kadar iyi oldugu énceden belirlenmis bir uygunluk fonksiyonuna
gore degerlendirilir. Yeni populasyon daha uygun bireylerin secimi ile olusur. Bu yeni
populasyondaki bireyler caprazlama ve mutasyon ile degisime ugrar ve yeni ¢ozimler
olusur. GA belirli bir nesil sayisi veya durdurma kriteri saglanana kadar defalarca
calistirilir. GA isleyisi sonucunda en iyi kromozom (dizi, birey) ¢6zim olarak alinir (Liu
ve Fu, 2012: 8-9; Pulat ve Kocakog¢ 2019: 228). GA’nin akis diyagrami Sekil 2'de
verilmigtir.

GA bir optimizasyon algoritmasi olarak &znitelik segiminde siklikla
kullaniimaktadir. ilk olarak kromozomlarin nasil kodlanacagina karar vermek
gerekmektedir. Bireyin nasil kodlanacagi ilgilenilen probleme goére degisiklik
go6stermektedir. Oznitelik seciminde bireyler, genellikle ikili (binary, bit string) olarak
kodlanmaktadir. Bit degeri O ise ilgili 6znitelik secilmemis, eger 1 ise ilgili 6znitelik
secilmis oldugunu géstermektedir. Ardindan populasyondaki her bireyin uygunlugunu
degerlendirmek igin siniflandirma algoritmasi egitiimekte ve siniflandiricinin
performans kriterine gbre baslangi¢c populasyonundan bireyler segilmektedir. Daha
sonra secilen bireylere caprazlama ardindan mutasyon operatdrleri uygulanarak yeni
¢6zumler olusturulur. Olusturulan yeni gézimlerin uygunlugu degerlendirilerek segim,
caprazlama ve mutasyon iglemi dnceden belirlenmis bir durdurma kriteri saglanana

kadar islemler tekrar edilir (Albayrak ve Albayrak, 2016: 2).
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Sekil 2: Genetik Algoritma Akis Diyagrami

{ Basla

GA Parametrelerini Belirle

v

Baslangi¢ Populasyonunu Olustur

\ 4

Popiilasyonun Uygunlugunu Degerlendir <

/\\
// ~__

. \\
_Durdurma Kriteri

Saglaniyor mu
Evet

Hayir
\ 4
Sec¢im Yeni Popiilasyon
En lyi Caprazlama
Kromozom +
4 die ) ‘ Mutasyon
S Bitis )

Kaynak: Pulat ve Kocakog 2019: 228.

Fitre yontemlerinin en blyUk avantaji hesaplama zamani agisindan sarmal
yontemlere gore oldukca hizli olmasidir. En blylk dezavantaji ise segim Kriterinin
dogrudan model etkinligiyle ilgili olmamasidir; bu ylizden siniflandirma performansi
zayiftir. Soyle ki, bir sinif ile ylksek korelasyona sahip o6zelliklerin segimi bu
Ozelliklerin bir araya gelerek olusturdugu modelin anlamli olmamasiyla sonuglanabilir.
CUnkU boéyle bir durumda dzellikler arasindaki etkilesimler dikkate alinmaz. Sarmal
yontemlerin en blylk avantaji dogrudan modeli iyilestiren 6zellikler kimesinin
secgimine imkan saglamasidir. Ancak bu yontemler gogunlukla sezgisel algoritmalara
dayali olduklar icin kullanilan algoritmanin girdi parametrelerinin ayarlanmasi

(parameter tuning) dnemlidir (Altunkaynak, 2017: 22; Saeys ve digerleri, 2007: 2509).
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1.5. KULLANILAN MAKINE OGRENMESi ALGORITMALARI

Tez c¢alismasinda kullanilan makine dgrenmesi algoritmalarina bu bdlimde
kisaca deginilmigtir. Literatirde bulunan algoritmalarin neredeyse tamami tez

kapsaminda kullaniimigtir.

1.5.1. K-En Yakin Komsu

En yakin komsu algoritmasi (K- nearest neighbour-KNN) érnek kiimesindeki
g6zlemlerin her birinin, sinifi belirlenmek istenen gézlem degerine olan uzakliklarinin
hesaplanmasi ve en kigUk uzakliga sahip k sayida gdézlemin secilmesi esasina
dayanan parametrik olmayan bir ydéntemdir (Ozkan, 2016: 141). Uzaklik

hesaplamasinda asagida verilen Oklid uzaklik formilii kullanilabilir:

p
A f) = | D G — 30
k=1

Yéntemin adimlari su sekildedir (Ozkan, 2016: 142):

1.adim: Verilen bir noktaya en yakin komsu sayisi olan k parametresi belirlenir.

2.adim: Sinifi belirlenmek istenen noktanin, egitim setinde yer alan diger tim
noktalar arasindaki uzakliklari hesaplanir.

3.adim: Hesaplanan uzakliklar siralanir ve en kiguk k tanesi segilir.

4.adim: Secilen k tane satirin ait oldugu siniflar belirlenir ve en ¢ok tekrar eden

(codunluk oylamasi) kategorisi bilinmeyen noktanin kategorisi olarak kabul edilir.
1.5.2. Naive Bayes

Naive bayes (NB) algoritmasi, verilen bir veri setindeki degerlerin frekansini
ve kombinasyonlarini sayarak olasiliklarin bir kimesini hesaplayan basit bir
olasiliksal siniflandiricidir. Algoritma bayes teoremini kullanilir ve tim degiskenlerin
sinif degigkeninin degeri g6z dnune alindigindan bagimsiz oldugunu varsaymaktadir
(Patil ve Sherekar, 2013: 257). X = {X4, X3, ..., X} 0znitelik dederinden olusan sinif
dyeligi bilinmeyen veri 6rnegi olsun ve m tane sinif oldugunu varsayalim. C4, C,, ..., C,
sinif degerleri ile ilgili olasiliklar asagida verilen denklemle hesaplanir (Ozkan, 2016:
157-158):
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P(X|C)P(XC)
P(X)

Ornege ait x_i degerlerinin birbirinden bagimsiz oldugu varsayildigindan

P(CIX) =

asagidaki denklem kullanilabilir:

Pexicy = | [Pexden
k=1

Bilinmeyen o6rnek Xi siniflandirmak icin yukarida hesaplanan olasilik
degerlerinden en blylk olani secilerek sinifi bilinmeyen 6rnegdin ait oldugu sinif olarak
belirlenmektedir, asagidaki denklemde gosterilmistir.

argcmax{P(Ci|X)}

1.5.3. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyonda (Logistic Regression-LR) temel amag, bagimh ve
bagimsiz degiskenler arsindaki iliskiyi aciklayabilen kabul edilebilir bir model
kurabilmektir. LR, dogrusal regresyonun varsayimlarindan higbirini gerektirmedigi icin
blyUk bir esneklik saglamaktadir. Lojistik regresyonun, dogrusal regresyonla
arasindaki en 6nemli farkhlik ise; lojistik regresyonda bagimli degiskenin kategorik
olmasidir. Bir diger farklilik ise, dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin
alacagl deger kestirilirken, lojistik regresyon analizinde ise bagimli degiskenin
alabilecegi degerlerden birinin gerceklesme olasiligi kestirilmektedir. Lojistik
regresyonun temeli asagidaki denklemde verilen lojistik fonksiyona dayanmaktadir ve

lojistik fonksiyona ait grafik Sekil 3’te verilmigtir (Balaban ve Kartal, 2015: 73-75).

0@ = 1=
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Sekil 3: Lojistik Fonksiyon (Logistic Function)

Kaynak: Mixtend, https://rasbt.github.io/mixtend/user_guide/classifier/LogisticRegression/,
15.05.2023.

0 ile 1 arasinda deger alabilen lojistik fonksiyon degerinin 0.5 ve Uzerinde
olmasi halinde 1’e yaklastigi, aksi takdirde 0’a yaklastigi dngérilmektedir. Bdylece
sinif degerinin 1’e yakinsama olasiliyi da hesaplanir. Olasiliklari hesaplanan sinif
degerlerini karsilastirmak icin Ustlnlik degeri (odds) hesaplanir (Balaban ve Kartal,
2015: 75). P, bir olayin olasiligi ise olayin Ustlinlik degerinin hesaplanmasi asagidaki

formulle yapiimaktadir:

Odds degeri = 1L

1.5.4. Destek Vektor Makinesi

Destek Vektdr Makinesi (Support Vector Machine-SVM) siniflandirmasinin ilk
amaci, iki sinifi birbirinden ayiracak dogruyu (hiper duzlem) belirlemektir. Bir bagka
deyisle, genelleme hatasini en aza indirmek ve boylece marji en Ust dlizeye ¢ikarmak
icin iki sinif arasinda optimal bir ayirici hiper duzlem olugturmaktir. Eger herhangi iKi
sinif, sonsuz sayida hiper dizlem tarafindan ayrilabilir ise, (Sekil 4’te gosterildigi gibi)
SVM, genelleme hatasini (yani, gériinmeyen test desenleri i¢in hata) en aza indiren

hiper dizlemi belirlemeye ¢alismaktadir.
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Sekil 4: Mavi ve Mor ile Gosterilen iki Sinif igin Pek Cok Olasi Hiper Diizlem Arasindan Ug
Ayirici Hiper Dizlem

Kaynak: James ve digerleri, 2013: 340.

Verinin dogrusal olarak ayrilamadidi durumlarda dogrusal siniflandirici yerine
dogrusal olmayan siniflandiricilar kullanilabilir. SVM’ de dogrusal olarak verinin ayirt
edilemedigi durumlarda (Sekil 5’te gosterildigi gibi) veriyi daha blylk boyutlu uzaylara
tasiyarak c¢cozumlemek igin cekirdek (kernel) fonksiyonlardan yararlaniimaktadir.
Cekirdek fonksiyonun segimi ¢ok o6nemlidir ve farkli g¢ekirdek fonksiyonlarin
secilmesiyle farkli performanslar elde edilebilir (Deka, 2014: 374). Siklikla kullanilan

cekirdek fonksiyonlar asagida verilmistir (Hussain ve digerleri, 2011 :147).

Dogrusal gekirdek fonksiyon: K (x;, x;) = (x x;)
d. derece polinom gekirdek fonksiyon: K (x;,x;) = (yx7x; + 1)
Radyal tabanli gekirdek fonksiyon: K (x;, x;) = exp(—y||x; — xj||2)

Sigmoid cekirdek fonksiyon:K (x;, x;) = tanh(yx{x; + 1)
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Sekil 5: Mavi ve Mor ile Gosterilen iki Sinifina iligkin Ornek

Kaynak:

Sekil 6: Mavi ve Mor ile Gosterilen iki Sinifina iligkin Ornek

Xa

-4

Kaynak:

Sekil 7: Mavi ve Mor ile Gosterilen Sinifina Ait Orneklerde Farkli gekirdek Fonksiyon Kullanimi

X

Kaynak:
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Sekil 5’te iki degiskene iligskin mavi ve mor ile gosterilen iki gézlem sinifina
iliskin veriler bulunmaktadir. Bu veriler bir hiper dizlem tarafindan ayrilamaz. $ekil
6'da sol taraftaki sekilde gozlemler, aralarinda dogrusal olmayan bir sinir bulunan iki
sinifa ayrilabilmektedir. Sag taraftakinde ise SVM dogrusal bir sinir arar ve sonug¢
olarak ¢ok dusuk performans gdstermektedir. Sekil 7'de sol taraftaki sekilde dogrusal
olmayan verilere 3’Uincu dereceden polinom ¢ekirdede sahip SVM uygulanarak ¢ok
daha uygun bir karar kural elde edilir. Sag taraftakinde ise radyal ¢cekirdege sahip bir
SVM uygulanmistir. Bu 6rnekte, her iki cekirdek de karar sinirini yakalama yetenegine
sahiptir.

1.5.5. Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks-ANN), insan beyninden
esinlenilerek gelistiriimis, biyolojik sinir aglarini taklit eden bilgisayar programlaridir
(Elmas, 2010: 23). insan sinir sistemi, néron adi verilen hiicrelerden olusur. Biyolojik
noronlar, sinaps adi verilen temas noktalarinda birbirine baglanir. Ogrenme canli
organizmalarda noéronlar arasindaki sinaptik baglantilarin glcuni degistirerek
gerceklestirilir. Genellikle, bu baglantilarin gtict dis uyaranlara cevap olarak degisir.
Yapay sinir aglari bu biyolojik strecin bir simulasyonu olarak disunulebilir (Aras,
2013: 5).

ANN, cesitli agirliklar ile birbirine baglanmis bir¢ok yapay sinir hiicresinden
olusan yapilardir. Girigler xi sembollyle gésterilen ve sinir hiicresine disaridan gelen
bilgilerdir. Bu bilgiler sinir hlicresine disaridan veya aktif sinirden 6énce gelen diger
yapay néronlardan alinabilir. Yapay sinir hicresi igerisindeki girisler ag Uzerin ayni
etkiyi vermemekte, hepsinin etkisi farkli olmaktadir. Bu etkinin derecesi, wi
sembollyle gosterilen agirlik degerleri ile belirlenmektedir (Elmas, 2010: 30-31).

Birlestirme/toplama fonksiyonunda, xi giriglerinin her biri wi agirliklar ile
carpilir. Bu girislerin hepsinin agirliklarla ¢arpilmis hali esik degeri bk toplanir.
Toplama fonksiyonu ile elde edilen deger sonug¢ elde etmek amaciyla aktivasyon
fonksiyonuna gonderilir. Sinir, aktivasyon fonksiyonunun esik seviyesini gegerse ¢ikti
uretilir. Bu durumun, aktivasyon fonksiyonu 1 ve 0 cikis degerleriyle ¢ikti verecek
sekilde bir 6rnegi agagida verilmigtir (EImas, 2010: 32-33).

{1 eger wyxq; + wyxy + .o+ wpx, =T
Yi = Oeger wix; + woxy, + oo + wpx, <T
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Sinir aglarinin en temel yapisi sadece bir girdi ve bir ¢ikti katmani iceren
algilayici (perceptron) olarak adlandirilir. Algilayici yapisinin bir orneg@i Sekil 8.a’da
gOsterilmistir. Girdi katmanlari, girilen degerlere gercekte herhangi bir matematiksel
islev uygulamadan sadece o6zellik iletir. Bu ylzden algilayici modelin 6grenme
fonksiyonu yalnizca tek bir ¢ikti ddgumine dayanan basit bir dogrusal modeldir. Cok
katmanli sinir aglar ise giris ve ¢ikis katmanlarina ek olarak bir veya daha fazla gizli

katmana sahip aglardir ve daha karmasik hesaplamalar icerir (Aggarwal, 2015: 328).

Sekil 8: Tek ve Cok Katmanli Sinir Aglar

Girdi katmami

Girdi diigtimleri

Gizli katman

a. Algilayici (Perceptron) b. Cok katmanli (Multilayer)

Kaynak: Aggarwal, 2015: 328.

1.5.6. Karar Agaglan

En basit tanimiyla, karar agaci analizi, siniflandirmaya ve regresyona
yonelik bir bol ve yonet yaklasimidir. Mitchell (1997) karar agaci 6grenimini 6grenilen
fonksiyonun bir karar adaci ile temsil edildigi, kesikli degerli (discrete-valued) hedef
fonksiyonlarini tahmin etmek icin kullanilan bir yontem olarak ifade etmigtir. Karar
agaci 6grenmesi, timevarimsal c¢ikarim ic¢in en vyaygin kullanilan ve pratik
yontemlerden biridir (Mitchell, 1997: 54). Karar adaglari, tahmine dayali modelleme
icin buyulk veri tabanlarinda 6nemli olan dznitelikleri kesfetmek ve érintileri gikarmak
icin kullanilabilir. Egitim kimesinin 6znitelik uzayini yinelemeli olarak bolerek bir karar
agaci olusturulur. Amag, bilgilendirici ve saglam bir hiyerarsik siniflandirma modeli
saglamak igin dznitelik uzayini bdlen bir dizi karar kurali bulmaktir. Bir karar kural
segildikten sonra, 6znitelik uzay: iki ayrik alt uzaya bolinar. Daha sonra, elde edilen
tim alt uzaylar tek bir sinifa ait érnekler icerene kadar, bélimleme islemi sonugtaki

alt uzaylarin her birine 6zyinelemeli olarak uygulanir ve ortaya bolinmeleri tanimlayan
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bir karar agaci cikmaktadir (Myles ve digerleri, 2004: 276). Karar agaglari
siniflandirma igin bir agac¢ olustur daha sonra, ¢ikti degeri bilinmeyen girdi verilerinin
Oznitelik degerleri karar agacinda test edilir. Kokten yaprak digume kadar bir yol
izlenir ve ¢ikti igin sinif tahmini yapilir (Mitchell, 1997: 52-53; Kocakog ve Pulat, 2022:
329-330).

Bir karar agaci, her bir i¢ d0gimun (yaprak olmayan digim) bir éznitelik
Uzerinde bir testi ifade ettigi, her dalin testin bir sonucunu temsil ettigi ve her yaprak
digumun (veya u¢ diguimdan) bir sinif etiketine sahip oldugu, akis semasi benzeri bir
agac yapisidir (Han ve digerleri, 2011: 84). Sekil 9’ da goruldigu tzere digim, dal
ve yaprak olarak adlandirilan ti¢ temel kisimdan olusur. Ug tiir diigim vardir. (a) Karar
diguma olarak da adlandirilan bir kdk dugum, bir agactaki en Ustteki dugumduar. TUm
kayitlarin iki veya daha fazla birbirini dislayan alt kiimeye boliinmesiyle sonuglanacak
bir secimi temsil eder. (b) Sans dugumleri olarak da adlandirilan i¢c digtumler, agac
yapisinda o noktada mevcut olan olasi segeneklerden birini temsil eder; duguman tst
kenari st dUgumune, alt kenari ise alt dugumlerine veya yaprak dugumlerine baghdir.
(c) Ug dugumler olarak da adlandirilan yaprak digimler, nihai sonucunu temsil eder.
Kdk ve yapraklar arasinda kalan kisimlar ise dal olarak ifade edilir. Dallar, kok
dugumlerden ve i¢ digumlerden kaynaklanan tesadifi sonuglari temsil eder. Dal
hiyerarsisi kullanilarak bir karar agaci modeli olusturulur. Kékten her bir yapraga giden
tek bir yol veya tek bir karar kurali vardir. Kok digimden i¢ digumlere kadar olan her
yol, bir siniflandirma karar kuralini temsil eder. Bu karar agaci yollari, "eger-o zaman"
kurallari olarak da temsil edilebilir. Ornegin, “Kosul 1 ve kosul 2 ve kosul... ve kosul k

gerceklesirse, sonug j olusur.” (Song ve Lu, 2015: 1-3).
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Sekil 9: Karar Agaci Yapisi

Kok Diigiim

/\ "~

i¢ Dligiim ic Dligiim

- ,// Yaprak \ / Yaprak ; / Yaprak ;
I¢ Diglim \ e ) T -
\ Diiglim / ) Diigiim ) ) Digim

/ Yaprak \ / Yaprak \
\\ Diiglim / \\ Dugum/

Kaynak: Kocakog ve Pulat, 2022: 330.

Karar agaclarinin olusturulmasindaki en 6nemli adim agagctaki dallanmanin
hangi kritere gore yapilacagl veya hangi oznitelik degerlerine gére agac yapisinin
olusturulacagidir. Aslinda her farkli kriter bir karar agaci algoritmasina karsilik
gelmektedir. Bilgi kazanci, kazang orani, gini indeksi ve ki—kare istatistigi yaklasimlari
baslica kullanilan dallanma kriterleridir (Kavzoglu ve digerleri, 2010: 40). Bu dallanma
kriterlerine karar agaci algoritmalarinin icerisinde deginilecektir.

Karar agaclarinin guglt yonleri agagidaki gibi 6zetlenebilir (Han ve digerleri,
2011: 331; Song ve Lu, 2015: 5):

- Karar agaci siniflandiricilarinin olusturulmasi, herhangi bir alan bilgisi veya
parametre ayari gerektirmeyen parametrik olmayan bir yaklagimdir.

- Karar agaclari anlasilabilir kurallar Gretirler.

- Karar agaclarinin, diger makine 6grenmesi algoritmalarina gore insanin
karar verme surecini daha fazla yansitmaktadir

- Edinilen bilgi agag¢ bigiminde temsil edilebildiginden uzman olmayanlar
tarafindan bile kolaylikla yorumlanabilir (6zellikle kugUklerse).

- Karar agaclari asiri hesaplamaya gerek kalmadan siniflandirma yaparlar.

- Karar agaglan hem nicel ve hem de nitel degiskenler i¢in uygundur.

- Aykiri de@erlere karsi saglamdir (robust).
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- Karar agaclari cok boyutlu verileri isleyebilir.

- Genel olarak, karar agaci siniflandiricilari iyi bir dogruluga sahiptir.

Karar agaclarinin dezavantaji ise; karar agaclarinda verilerdeki kuglk bir
degisiklik nihai tahmin edilen agacta buylk bir degisiklige neden olabilmektedir
(James ve digerleri, 2013: 316).

ID3, C4.5, C5.0 ve CART algoritmalari tez kapsaminda kullanilan, literatiirde
bulunan karar agaci algoritmalarina asagida deginilmistir.

ID3: J. Ross Quinlan (1986) tarafindan kategorik 6znitelikler icin dnerilen
entropi tabanli basit bir karar 6grenme algoritmasidir. ID3 algoritmasinin temel fikri,
her digimde her bir 6zniteligi test etmek icin verilen egitim verisi setlerinde yukaridan
asaglya, acgozll bir arama yaparak karar agacini olusturmaktir. 1D3, bdlme
Ozniteligini (splitting attribute) segmek igin bilgi kazanci ol¢itini kullanir. Bilgi
kazancinin hesaplanmasinda entropi kavramindan yararlaniimaktadir. Entropi
kavrami, bir veri kimesi icerisinde belirsizlik ve rastgeleligi 6lgcmek i¢in kullanilir. Bir
Ozelligin entropi dederi ne kadar fazla ise, o dzellik ile verilecek kararlar o kadar
belirsiz ve kararsiz olacaktir. Bilgi kazanimi ise, belirli bir 6zelligin egitim drneklerini
hedef siniflandirmalarina gére ne kadar iyi ayirdigini éiger. Bdylece, mevcut digimun
test 6zniteligi olarak en yuksek bilgi kazancina (information gain) (maksimum duzeyde
entropi azalmasi) sahip 6zniteligi segebiliriz (Priyam ve digerleri, 2013: 233; Brijain ve
digerleri, 2014: 1-2; Bahety, 2014: 2-3; Niuniu ve Yuxun, 2010: 105-106; Kocako¢ ve
Pulat, 2022: 334-335).

Entropi, bir sistemdeki dizensizligin ve belirsizligin 6lgustidir ve bir veri
kiimesinin entropisi, veri kiimesinin hedef dzelligindeki diizensizligin 6élgtusudir. Ikili
siniflandirma durumunda (hedef situnun yalnizca iki sinifa sahip oldugu durumlarda),
hedef situndaki tum degerler homojen(benzer) ise entropi 0'dir ve hedef sutun her iki
sinif icin esit sayl degerlerine sahipse 1 olacaktir. Entropi asagidaki sekilde

hesaplanmaktadir:
n
H) = =) piloga(p)
=

Burada n, hedef sttundaki toplam sinif sayisidir ve pj, 'i' sinifinin olasiligi veya veri
kimesindeki hedef situnda i sinifi olan satir sayisinin, toplam satir sayisina oranidir.

ID3 Algoritmasinin Adimlari:

Adim1: Sinif niteligi icin entropi hesaplanir.

H == pilog,@)
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Adim2: Her Oznitelik igin sinif niteligi g6z 6nune alinarak agirlikh ortalamalar

hesaplanir.

n
|T;]
HX,T) = mH(Ti)
=1

Adim3: Her 6znitelik icin bilgi kazanci hesaplanir.

Bilgi Kazancu(X,T) = H(T) —H(X,T)

Adim4: En bayuk bilgi kazanci saglayan 6znitelik segilir.

Adim5: Bir dnceki digumden c¢ikan her bir dal icin veri kiimesi yeniden
diizenlenir ve Adim1’e déndiliir. Her adimda veri kiimesi satirlari azalir. islenecek satir
kalmayincaya dek islemlere devam edilir.

C4.5: 1993 yilinda Quinlan Ross tarafindan hem surekli hem de kategorik
Oznitelikler igin gelistirilen entropi tabanl bir algoritmadir. ID3 algoritmasindaki eksik
yonleri giderilerek gelistirilmistir. Bu yontemde karar agacinda hangi nitelige gore
dallanmanin yapilacagini belirlemek tizere kazang orani (gain ratio) élcttiint kullanir
(Priyam ve digerleri, 2013: 233).

Bilgi kazanci Olgutl, ¢ok sayida degere sahip Oznitelikleri segmeyi tercih
etmektedir. Yani, dallanma yapilacak 6zniteligi segerken ¢ok sayida degere sahip
Oznitelikleri segmeye yonelik bir egilim gosterir. ID3'Uin uzantisi olan C4.5, bu 6znitelik
yanhligin Ustesinden gelmeye calisan kazang oranini kullanir (Han ve digerleri, 2011
340-341).

C4.5 Algoritmasinin Adimlari:

Adim1: Sinif niteligi icin entropi hesaplanir.
n

H) = =) piloga)
=

Adim2: Her Oznitelik igin sinif niteligi g6z énune alinarak agirlikl ortalamalar

hesaplanir.

Adim3: Her 6znitelik icin bilgi kazanci hesaplanir.
Bilgi Kazanci(X,T) = H(T) — H(X,T)
Adim4: Ayirma Bilgisi hesaplanir.

k
|T; |T;|
H(PX,T) = — |_Tf|l0g2 ﬁ
i=1
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Adim5: Kazang orani hesaplanir.
Bilgi Kazanci(X,T)
H(Pxr)
Adim6: En yuksek kazang¢ orani degerine sahip Oznitelik kok digum olarak

Kazang Orami(X,T) =

secilir. Bu 6znitelik kendi kategori sayisi kadar dala ayrilarak alt digtmler olusturulur.
Dallanma yapilamayacak digumler yaprak digum olarak etiketlendirilir.

Adim7: Bir dnceki digimden c¢ikan her bir dal icin veri kiimesi yeniden
dizenlenir ve Adim1’e déndlir. Agacin alt digumleri, yaprak digim olana dek slre¢
devam edilir.

C5.0: C5.0 algoritmasi, Ross Quinlan tarafindan C4.5'e dayali olarak
gelistiriimistir. Ozellikle biyiik veri setleri icin kullanilan siniflandirma algoritmasidir.
Hiz, bellek ve etkinlik agisindan C4.5'ten daha iyidir. C5.0, dallanma kriteri olarak en
yuksek bilgi kazanim oranina sahip 6zniteli§i secer ve daha sonra 6zyineleme
surecini kullanarak bir agag¢ olusturur (Brijain ve digerleri, 2014: 2; Zhang ve digerleri,
2021: 2001).

C5.0 karar agacinin Urettigi kurallar, gérilmeyen yani test veri setinde dusuk
hata oranlarina sahiptir. Dolayisiyla C4.5 ile karsilastirildiginda, C5.0 algoritmasindan
daha iyi bir performansa sahiptir. C5.0 otomatik olarak gereksiz 6zniteliklerin
kaldirilmasina izin verir, C5.0 algoritmasinda eksik 6znitelik degerlerine sahip veriler
islenebilir (Pandya ve Pandya, 2015: 18-19). Artirma teknigi kullanmasi gibi gesitli
gucli yonleri vardir. Bu nedenle basit ve ylksek performansa sahip bir karar agaci
olusturabilir (Zhang ve digerleri, 2021: 2001).

CART: Siniflandirma ve regresyon agaclari anlamina gelir ve Breiman
tarafindan 1984 yilinda gelistiriimigtir. CART tarafindan yapilan siniflandirma agaci
yapisi, 6zniteliklerin ikili 6zyinelemeli olarak bolinmesine dayanmaktadir. Yani her dal
ikili alt dallara bélinerek blyumektedir (Priyam ve digerleri, 2013: 233). Hem
kategorik hem de surekli 6znitelikleri igleyebilmektedir. Bu yontemde karar agacinda
hangi nitelige goére dallanmanin yapilacagina Gini katsayisi kullanilarak karar verilir.
Karar agacinin karmagsikhgi belirli bir dereceyi astiginda, karmasikhdin artmasiyla
siniflandirma dog@rulugu azalacaktir. Algoritma, maliyet karmasikligi budama
algoritmasini kullanan son nesil bir ikili agactir (Niuniu ve Yuxun, 2010: 106).

CART Algoritmasinin Adimlari:

Adim1: Her 6znitelik dederleri ikili olacak bigimde gruplanir. Bu sekilde elde

edilen sol ve sag bdlinmelere karsilik gelen sinif degerleri gruplandirilir.
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Adim2: Her bir 6znitelikle ilgili sol ve sag taraftaki bolinmeler icin Giniso ve

Ginisag degerleri hesaplanir.

ko2
Gini l=1—Z( d )
5 =1 |Tsol|
K
- R \°
Gmlsagzl—z |T—
S

i=1 agl

Adim3: Her j niteligi icin, n egitim kimesindeki satir sayisi olmak Uzere

asagidaki deger hesaplanir:
o1 - .
Gini; = - (ITso1|Ginigop + | Tsag|Ginisqg)

Adim4: Her j niteligi icin hesaplanan Gini; degerleri arasindan en klgik olani

segilir ve bolinme bu 6znitelik Gzerinden gergeklestirilir. Bu 6znitelik kendi kategori
sayisi kadar dala ayrilarak alt digumler olusturulur. Dallanma yapilamayacak
dugumler yaprak digum olarak etiketlendirilir.

Adim5: Bir dnceki digimden c¢ikan her bir dal icin veri kiimesi yeniden
dizenlenir ve Adim1’e dénuldr. Agacin alt dagumleri, yaprak digim olana dek slre¢
devam edilir (Ozkan, 2016: 111-112).

1.5.7. Topluluk Ogrenmesi Yéntemleri

Siniflandirma, kimeleme ve regresyon problemlerinde, tek bir 6édrenme
algoritmasinin sahip oldugu kararlligi ve tahmin dogrulugunu arttirmak icin, topluluk
o6grenmesi (ensemble learning) kavrami ortaya atilmistir (Kapucu ve Cubukgu, 2019:
87). Topluluk 6grenmesi yontemleri, temel 6grenme algoritmalarinin genellestirme
hatasini azaltarak ve dogru siniflandirma oranini artirarak daha yiksek bagsarimli
tahmin edebilen modellerin olugturulmasi amaglanir (Onan, 2018: 366-367). Topluluk
6grenmesi modeli, bireysel olarak egitilmis bir dizi temel modeli belirli bir toplam kural
kullanarak birlestirerek tek bir nihai tahmin Ureten gincel bir makine 6grenmesi
arastirma alanidir. Baz (base) ya da temel modellerin dogru ve ¢esitli olmasi toplama
sonugclarinin bireysel modellere gére daha dogru sonuglar vermesini saglamaktadir.
Topluluk modeli, geleneksel bireysel tahmin modelinden daha guvenilir ve dogru

tahminler saglayabilmektedir (Verma ve Mehta, 2017: 155).
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Topluluk 6grenmesi ydntemi, temel model olusturma stratejisine goére
heterojen topluluk ve homojen topluluk olmak uUzere iki kategoriye ayrilabilir.
Heterojen topluluk modelinde; temel modelleri, ayni egitim verilerini farkli 6grenme
algoritmalarina veya ayni algoritmalara farkli parametre ayarlariyla uygulanarak
olusturulur. Buna ornek olarak yigin (stacking) verilebilir. Homojen topluluk modelinde
ise, orijinal verilerden yeniden 6rneklenen farkli egitim verilerini ayni parametre
ayarlari ile ayni 6grenme algoritmasina uygulayarak temel modellerini olusturur. Buna
ornek olarak torbalama, artirma, rasgele orman (random forest), rastgele alt uzay
(random subspace) verilebilir (Wang ve digerleri, 2018: 110). Boylece, heterojen
topluluk modeli farkh 6grenme algoritmalarinin birbirlerini tamamlamasini saglayarak,
homojen topluluk modeli ise temel olarak segilen bir 6grenme algoritmasini, egitim
verilerinin farkl dagilimlariyla egiterek tahmin dogruluklarini arttirirlar (Kapucu ve
Cubukgu, 2019: 87).

1.5.7.1. Torbalama

Bootstrap Aggregating olarak da bilinen Bagging algoritmasi, makine 6grenimi
algoritmalarinin dogrulugunu artiran, varyansi azaltan ve asiri uyumu o6nleyen
topluluk 6grenmesi yontemidir. Torbalama (Bagging) yonteminde, egitim kimesinden
bootstrap  Ornekler Uzerinden birden fazla siniflandiricinin  egitiimesine
dayanmaktadir. Bootstrap uygulamasi, iadeli rastgele se¢im yaparak alt érneklemler
olusturmak igin kullaniimaktadir.

Torbalama algoritmasinda n adet drnek igeren egitim kiimesinden, yine n adet
ornege sahip bir egitim seti rastgele yerine koyarak tiretilir. Bazi érnekler yeni egitim
kimesinde yer almazken bazilari birden fazla defa yer alabilmektedir. Daha sonra
farkli drnekler iceren egitim setleri ile modeller egitilir ve modellerin sonuglari
siniflandirma probleminde oylama; regresyon probleminde ortalamasi alinarak
birlestirilip tek bir ¢ikti elde edilmektedir. Torbalama algoritmasina iliskin sekil agsagida
verilmigti. En sik kullanilan torbalama yontemlerinden biri rasgele orman

algoritmasidir.
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Sekil 10: Torbalama Algoritmasi
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Kaynak: Nazli, 2021: 1.

Rasgele Orman (Random Forest-RF): Breiman 2001 yilinda torbalama
algoritmasina bir rastgelelik katmani ekleyerek rasgele orman yontemini dnermistir.
Topluluk siniflandirma algoritmalari icinde en yaygin kullanilan RF algoritmasi, iginde
oylama metodunu barindiran bir algoritmadir. Standart agaclarda, her bir digim tim
degdiskenler arasinda en iyi olani kullanilarak dallandirma yapilirken rasgele ormanda
ise, her bir diguimde rasgele secilen degiskenleri kullanarak her bir digim dallara
ayrilmaktadir (Liaw ve Wiener, 2002: 18). Karar agaci olusturuimasinda CART
yontemi kullanilir yani dallanma kriteri olarak da en yaygin kullanilan 6lgut Gini
indeksidir. Rasgele olusturulmus birden fazla karar agaci modeli egitildikten sonra;
modellerin sonuglari siniflandirma probleminde oylama, regresyon probleminde
ortalamasi alinarak birlestirilip tek bir ¢ikti elde edilmektedir.

RF ydntemi, olusturulacak olan aga¢ sayisi ve her digum ayriminda rasgele
secilecek olan dedisken sayisi olmak Uzere sadece iki parametreye sahiptir. Bu
bakimdan kullanici dostudur ve genellikle parametrelerin farkli degerlerine karsi gok
hassas degildir. Bu yontem diger birgok siniflandiriciya goére daha iyi performans
gostermektedir ve asiri uyum (overfitting) probleminin dniine gecebildiginden guglu
(robust) bir metottur (Liaw ve Wiener, 2002: 18). RF Algoritmasina iligkin sekil asagida

verilmigtir.
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Sekil 11: Rasgele Orman Algoritmasi
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Kaynak: TIBCO, https://www.tibco.com/reference-center/what-is-a-random-forest,
15.05.2023.

1.5.7.2. Artirma

Artirma (Boosting), karar agacinin tahmin sonuglarini iyilestirmenin baska bir
yoludur. Daha énce deginilen torbalama gibi, artirma de hem regresyon hem de
siniflandirma  problemleri  igin  farkli istatistiksel 63drenme ydntemlerine
uygulanabilmektedir. Torbalama algoritmasinda, bootstrap drnekler Gzerinden birden
fazla siniflandirici egitilir ve son olarak da tum bu uygun agaglar tek bir model
olusturmak icin birlestirmektedir. Modeller paralel olarak calisir ve birbirinden
bagimsizdir. Artirma algoritmasinda ise egitilen modellerin her biri daha 6nce egitiimis
modellerden gelen bilgiler kullanilarak buyatulir. Bu sure¢ sirali buyume olarak
adlandirilabilir. Artirma ydnteminin ana fikri; modelleri sirayla egitmektir (Liaw ve
Wiener, 2002: 18).

ilk olarak, veri noktalarinin her birine esit agirlik atanir ve bu modele girdi

olarak saglanarak model egitilir ve yanlis siniflandirilmis veri noktalarini belirlenir.
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Daha sonra yanlig siniflandiriimig veri noktalarinin agirhigini artirilarak model egitilir.
ikinci model, agirliklari artirilmis veriler lzerinden calismaktadir. O da yanlis
siniflandirdiklarini bir sonraki modele artinimig agirliklarla iletmektedir. Modelin
performansi, dnceki modelde yanlis siniflandiriimig érneklere daha yuksek bir agirlik
atanarak iyilestirilebilmektedir. En sik kullanilan artirma ydntemleri AdaBoost ve

Gradient Artirma yontemleridir. Artirma algoritmasina iliskin sekil asagida verilmigtir.

Sekil 12: Artirma Algoritmasi
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Kaynak: OPENGENUS, https://iq.opengenus.org/types-of-boosting-algorithms/, 15.05.2023.

Adaboost: AdaBoost “Adaptive Boosting” ifadesinin kisaltmasi olan topluluk
ogrenmesi yontemidir. AdaBoost, bir dizi bireysel siniflandiricinin yinelemeli olarak
uretildigi ve topluluktaki her siniflandiricinin egitim verilerini dogru bir sekilde
siniflandirmaya calistigi en yaygin kullanilan artirma algoritmalarindan biridir.
Siniflandirici, egitim 6rneklerini se¢cmek igin uyarlanabilir bir yeniden 6rnekleme
(adaptive resampling) teknigi kullanir. Ornegin, énceki model tarafindan uretilen
yanlis siniflandiriimig bir veri kiimesi, dogru siniflandiriimig olandan daha sik
secilmektedir, bdylece yeni model yeni veri kimesinde daha iyi performans
gOsterebilmektedir. Her iterasyonda, veri kimesine bir agirhk atanir, bdylece
sonrasinda daha o6nce yanlis siniflandiriimis yeniden adgirliklandiriimis veri
kimelerine odaklanmaktadir. Nihai model, tum temel modellerinin agirlikh
toplamindan elde edilir. Ayrica AdaBoost, zayif d6greniciler tarafindan degiskenlerin
hangi siklikla segildikleri incelenerek degiskenlerin uygunlugunu degerlendirmek igin
kullanilabilmektedir (Kadavi ve digerleri, 2018: 9-10).
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Gradyan Artirma (Gradient Boosting-GB): GB, gradyan inis yontemi (gradient
descent method) ile hatalarin minimize edildigi artirma algoritmalarindan 6zel bir
cesididir. GB, her yeni modelde kayip fonksiyonunu en aza indirmek amaciyla bir grup
zayif modelden sirayla yeni modeller uretilmektedir yani birden fazla model sirayla
egitilmektedir. Kayip fonksiyonunu hesaplamak igin gradyan inis yontemi kullanilir ve
bu nedenle, her yeni model kayip fonksiyonunun kullanimiyla daha dogru bir sekilde
fit edilmektedir. Béylece, modelin performansi artmaktadir. Ote yandan, artirma bir
noktada durdurulmalidir; aksi takdirde, model de asiri uyum problemi ortaya
cikabilmektedir (Nishat ve digerleri, 2021: 3).

Artirma, hesaplama zamani agisindan torbalama algoritmasina goére ¢ok daha
yavastir. Ote yandan, ¢ogu durumda artirma, torbalama algoritmasinda énemli dlgiide

daha iyi bir performansa sahiptir (Briem ve digerleri, 2002: 2293).

1.5.7.3. Rotasyon Ormani

Rotasyon ormani (Rotation Forest-RoF), &znitelik c¢ikarimina dayal
siniflandirici topluluklari olusturan son yillarda kullanilan yeni nesil topluluk 6grenmesi
yontemidir. ilk olarak, 6znitelik kiimesi rastgele n alt kiimeye béliindr (n, algoritmanin
bir parametresidir) ve her alt kimeye Temel Bilesen Analizi (Principal Component
Analysis-PCA) uygulanarak dznitelik ¢ikarimi yapilir. Daha sonra her alt kimede bir
karar agaci modeli egitilir ve modellerin sonuglari oylama ile birlestirilerek tek bir ¢ikti
elde edilmektedir. Sekil 13’ te RoF algoritmasinin galismasi verilmistir (Witten ve
digerleri, 2005: 357-358; Rodriguez ve digerleri, 2006: 1620-1621).
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Sekil 13: Rotasyon Ormani Algoritmasi
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Kaynak: Célkesen ve Ertekin, 218: 4.
1.5.7.4. Yigin — istifleme

Yigin (stacking) algoritmasi, farkli siniflandirici modeller kullanilarak
olusturulan heterojen topluluk 6grenmesi yontemidir. Yakin zamanda gelistiriimis
olmasina ragmen, hangi modeller kullanilarak daha iyi performans elde edilecegine
iliskin kabul edilen bir yol olmadigindan yani deneme yanilma ile kullanilacak modeller
belirlendiginden torbalama ve artirma ydntemlerinden daha az kullaniimaktadir.
Torbalama ve artirma algoritmalari ayni modelleri birlestirmek icin kullanilirken; yigin
algoritmasinda farkli olarak ayni tipteki modeller birlestirmek icin kullanilmaz. Bunun
yerine, farkli 8grenme algoritmalari tarafindan olusturulan modellere uygulanmaktadir
(Witten ve digerleri, 2005: 369).

Bireysel modellerde, algoritmalar ayri ayri egitilir ve test verisi Uzerinde
performansina bakilarak en iyi model segcilir. Fakat daha iyi bir yol yok mu? Denenen
algoritmalarin tamamini tahmin igin kullanarak ¢iktilari birlestiremez miyiz? Ciktilar
birlestirmenin bir yolu, torbalama ya da artirma algoritmasindaki ¢alisma prensibi olan
oylama yaklagimidir. Bununla birlikte, oylama, yalnizca temel modeller nispeten iyi
performans gosteriyorsa anlamlidir. Diyelim ki, G¢ siniflandiricili bir torbalama ya da
artirma algoritmasi kullaniyoruz. Ug¢ siniflandiricidan ikisi yanlis tahminlerde
bulunursa, oylama sonucu ¢ok kétu bir performans elde ederiz. Bunun yerine, yigin,

oylama prosedirindn yerini alan bir meta-6grenci kavramini ortaya atmistir.
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Oylamayla ilgili problem, hangi siniflandiriciya guvenileceginin net olmamasidir.
Yidin, temel 6grenicilerin ¢iktilarinin en iyi nasil birlestirilecegini belirlemek icin bagka
bir grenme algoritmasi olan meta égreniciyi kullanarak c¢iktilari birlestirme yaklagimi
One surulmustur (Witten ve digerleri, 2005: 369).

Sekil 14 incelendiginde, yigin algoritmasinin iki seviyeli bir siniflandirma
yaklagimi oldugu gorulmektedir. Birinci seviyede ikiden fazla temel 6grenici egitilir,
daha sonra birinci seviye o6grenicilerin tahminleri ikinci seviye olan meta seviye
siniflandirici tarafindan birlestirilir. Bu yo6ntem asiri uyum (overfitting) riskini
azaltmaktadir (Salunkhe ve Mali, 2016: 727-728). Bu algoritmada temel problem,
birinci ve ikinci seviyede hangi algoritmalarin kullanilacadidir. Prensip olarak,
herhangi bir 6renme plani uygulanabilmektedir ¢linkl en iyi performansi verebilecek
algoritmalara iliskin genel gecer bir kabul bulunmamaktadir. Ancak, yigin
algoritmasini ortaya atan David Wolpert (1992) ikinci seviye siniflandirici olarak basit
dogrusal modeller veya yapraklarinda dogrusal modeller bulunan agagclarin genellikle
iyi calistigini dne strmustir (Witten ve digerleri, 2005: 370-371).

Yigiimis genelleme fikrini Wolpert (1992) ortaya atmistir; Breiman (1996)
tarafindan sayisal tahmine uygulanmigtir. Ting ve Witten (1997) farkli 2. seviye
modelleri (meta dgrenici) deneysel olarak karsilastirmis ve basit dogrusal modelin en

iyi performansi goésterdigini bulmuslardir (Witten ve digerleri, 2005: 372).

Sekil 14: Y1gin Algoritmasi

TEMEL OGRENICI 1

Tahmin 1
VERI SETI TEMEL OGRENICi 2 —Tahmin 29| META OGRENICI _T’:Lhrﬁiln

Tahmin N

/1N

TEMEL OGRENICi N /

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

1.6. SINIFLANDIRICI PERFORMANS DEGERLENDIRME OLGUTLERI
Siniflandirma modeli elde edildikten sonra bu modelin performansini
belirlemek igin farkli élgitler kullaniimaktadir. Bu tlr hesaplamalar 6zellikle farkli

modellerin performanslarini kiyaslayabilmek amaciyla yapilmaktadir. Bdylece veri

37



setine en uygun siniflandirma modelinin hangisi oldugu belirlenmeye caligilir (Ozkan,
2016: 83-84). Bu amacla model basarisini degerlendirmek i¢in dogruluk, kesinlik,
duyarlihk, F-6l¢utd en yaygin kullanilan élgttlerdir. Dogruluk, kesinlik, duyarhlik, F-
Olchtinin hesaplanmasinda Tablo 1’de verilen karmasiklik matrisinden (confusion
matrix) faydalaniimaktadir. Karmasiklik matrisinde hedef (¢iktl) niteliginin siniflarina
ait gercek ile tahmin edilen sayilar bir arada verilmektedir. Karmasiklik matrisi, gergek
degerler ile tahmin edilen degerleri karsilastirmak amaciyla kullanilir.

—Gercgek Pozitifler (True Positive-TP): Gergekte 1 sinifinda olup, siniflandirici
tarafindan 1 sinifa atananlarin sayisini gosterir.

—Gercek Negatifler (True Negative-TN): Gergekte 0 sinifinda olup, siniflandirici
tarafindan O sinifa atananlarin sayisini gosterir.

—Yanhs Pozitifler (False Positive-FP): Gergekte 0 sinifta olup, siniflandirici
tarafindan 1 sinifa atananlarin sayisini gosterir.

—Yanhs Negatifler (False Negative-FN): Gergekte 1 sinifta olup, siniflandirici
tarafindan O sinifa atananlarin sayisini gosterir.
Tablo 1: Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Tahmin Edilen Sinif

Sinif=1 Sinif=0
Gergek | Sinif=1 TP FN
Sinif Sinif=0 FP TN

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Dogruluk (Accuracy): Dogru siniflandiriimis 6rnek sayisinin, toplam 6rnek

sayisina oranidir ve asagidaki gibi hesaplanir:
TP+ TN
TP+ FP+FN+TN
Kesinlik (Precision-Positive Predictive Value): Dogru siniflandiriimis pozitif

Dogruluk =

orneklerin toplam pozitif tahmin edilen dérneklere oranidir. Bir bagska deyisle; sinifi 1
olarak tahminlenmis TP 6rnek sayisinin, sinifi 1 olarak tahminlenmis tim o6rnek
sayisina oranidir. Kesinlik degeri asagidaki gibi hesaplanir:

TP
TP+ FP
Duyarlilik (Sensitivity-Recall-True Positive Rate): Modelin, pozitif sinif etiketini

Kesinlik =

tahmin etmedeki etkililigini gostermektedir. Dogru siniflandirilmis pozitif 6rnek
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sayisinin toplam pozitif drnek sayisina oranlanmasi ile elde edilir. Duyarlilik degeri
asagidaki gibi hesaplanir:
TP
TP + FN
Belirleyicilik / Ozglilliik (Specificity-True Negative Rate): Modelin, negatif sinif

Duyarlhilik =

etiketini tahmin etmedeki etkililigini gostermektedir. Dogru siniflandiriimig negatif
ornek sayisinin toplam negatif 6rnek sayisina oranlanmasi ile elde edilir. Belirleyicilik
degeri asagidaki gibi hesaplanir:

TN
TN + FP
F-Olglth (F-Criterion): Kesinlik ve duyarhlik dlgitlerinin harmonik ortalamasi

Belirleyicilik =

alinarak asagidaki gibi hesaplanir:

2 X Duyarlhilik X Kesinlik

F - Olgiitii =
S = D uyarlilik + Kesinlik
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iIKiNCi BOLUM
LITERATUR TARAMASI

2.1. TEZ GALISMALARININ LITERATUR INCELEMESI

Yiksek Ogretim Kurumu'nun Ulusal Tez Merkezinde “makine 6grenmesi”,
“‘machine learning” anahtar kelimeler kullanilarak 2020 yih mayis ayinda yapilan
tarama sonucu 325 teze ulasiimistir. Bu tezlerin 25 tanesi erisimi sinirlandiriimistir.
incelenen tezlerin adlarina https://tinyurl.com/2mhsaeky linkinden ulasabilirsiniz.
Tezler; yil, enstitl, anabilim dali, kullanilan yéntem, kullanilan anahtar kelimeler
dikkate alinarak bibliyografik agidan detayli olarak incelenmistir. Elde edilen veriler

Excel programina aktarilarak grafikler olusturulmustur (Pulat ve Kocakog, 2021).

Sekil 15: Tezlerin Yillara gore Dagilimi

140
120
100
80
60
40
20

- = —
19 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
990001 02030405060708091011121314151617181920

yikseklisans 1 1 1 1 0 4 1 52 11 146 2 3 31032621237
doktora 0001000000001 2217 4129150

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
Sekil 15’ te verilen lisansustl tezlerin yillara gore dagihmi incelendiginde,

2016 yihina kadar buylk sigcramalar olmayan tez sayilarinda 2016 yilindan itibaren

artislar gézlenmektedir ve tezlerin cogunlugunu ylksek lisans tezleri olusturmaktadir.
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Sekil 16: Enstitllere gore Tezlerin Frekansi

262

Frekans

Enstitliler

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 16’ da verilen lisansistu tezlerin enstitlilere gére dagihmi incelendiginde,

en c¢ok tezin fen bilimleri enstitisu altinda hazirlandigi gorulmektedir.

Sekil 17: Ana Bilim Dallarina gére Tezlerin Frekansi

Endiistri Mithendisligi [ 11

Elektrik ve Bilgisayar Mithendisligi
Anabilim Dali H 13

Elektrik-Elektronik Mithendisligi || 32

Bilgisayar Mithendisligi — 134

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 17’ de tezlerin en ¢ok yayinladigi dort anabilim dah verilmigtir. Tezlerin

buyuk bir kisminin MUhendislik alaninda yazildigi gorulmektedir.
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Sekil 18: 5 Defa ve Uzeri Kullanilan Yéntemlerin Frekansi

159

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Sekil 19: 5'ten Az Kullanilan Yontemlerin Frekansi
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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incelenen tezlerde kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari Sekil 18 ve Sekil

19’ da verilmigtir. Sekiller incelendiginde; Destek Vektér Makineleri, Yapay Sinir

Aglari, K- en Yakin Komsu, Rasgele Orman, Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Karar

Agaclari en sik kullanilan yéntemlerdir. Sekiller incelendiginde topluluk 6grenmesi

yontemlerinin ¢ok az kullanildigi gorulmektedir.
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Sekil 20: Tezlerde Kullanilan Oznitelik Segim Yéntemlerinin Frekansi
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Kullanilan 0Oznitelik secim yontemleri Sekil 20 de goértlmektedir. Grafik
incelendiginde; Korelasyon Tabanli Oznitelik Segimi (Corelation Feature Selection),
Bilgi Kazanci (Information Gain), Rasgele Orman (Random Forest), Ki-Kare,
Ozyinelemeli Oznitelik Eliminasyonu (Recursive Feature Elimination), Kazang Orani
(Gain Ratio) en sik kullanilan 6znitelik segim ydntemleridir. Oznitelik segim
yontemlerinde ¢ogunlukla klasik o6znitelik segim yodntemlerinin  kullanildigi
g6rilmektedir

Kullanilan anahtar kelimeler dikkate alinarak R programi ile olusturulan kelime
bulutu Sekil 21’ de verilmigtir. Buna goére, “machine learning” (163 kez), “support
vector machines” (39 kez), “artificial neural network” (38 kez), “classification” (33 kez),

e “data mining” (24 kez) en ¢ok kullanilan anahtar kelimelerdir.
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Sekil 21: Tezlerde Kullanilan Anahtar Kelimelerin Kelime Bulutu
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

2.1. MAKALELERIN LITERATUR iNCELEMESI

2019-1989 yillari arasinda Google Scholarda “machine learning”, “hybrid

machine learning”, “hybrid decision tree” anahtar kelimeler kullanilarak yapilan

tarama sonucu 442 makale detayli olarak incelenmigtir. Makaleler yazildid dili, y

i,

kullanilan yontem, atif sayisi, anahtar kelimeler dikkate alinarak Excel programina

aktarilmis; grafikler bu program araciligiyla olusturulmustur.

Sekil 22: Makale Sayilarinin Yillara Gére Dagihmi
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emmEnglish 2 1 1 2 23 144212232436 4131316171417251929243156

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Sekil 22’ de arastirma kapsaminda erisilebilen makalelerin yillar bazinda
kullanilan dil de dikkate alinarak dagilimi verilmigtir. Yillar bazinda yayinlanan
makaleler incelendiginde 2008 ve sonrasinda yayinlanan makale sayisinda artis
gorilmektedir. Ayni zamanda arastirma kapsamina giren makalelerin gogunlugunu

ingilizce yazilmig makaleler olugturmaktadir.

Tablo 2: 500 ve Uzeri Atif Alan Makaleler

Yazar / lar Yil Makale Adi Atif
Sayisi
Quinlan 1996 | Bagging, boosting, and C4. 5 2351

Montana ve Davis | 1989 | Training Feedforward Neural Networks Using | 1724
Genetic Algorithms
Huang ve Wang 2006 | A GA-based feature selection and parameters | 1635
optimization for support vector machines.

Lin ve digerleri 2008 | Particle swarm optimization for parameter | 959
determination and feature selection of support vector
machines

Cai ve digerleri 2018 | Feature selection in machine learning: A new 913
perspective

Akay 2009 | Support vector machines combined with feature | 857
selection for breast cancer diagnosis

Das 2001 | Filters, wrappers and a boosting-based hybrid for | 852
feature selection

Khalid ve 2014 | A survey of feature selection and feature extraction 817

digerleri techniques in machine learning

Patel ve digerleri | 2015 | Predicting stock and stock price index movement | 789
using trend deterministic data preparation and
machine learning technigues

De Mantaras 1991 | A distance-based attribute selection measure for 615
decision tree induction

Rodriguez- 2015 | Machine learning predictive models for mineral 585

Galiano ve prospectivity: An evaluation of neural networks,

digerleri random forest, regression trees and support vector
machines.

Huang ve Dun 2008 | A distributed PSO-SVM hybrid system with feature | 551

selection and parameter optimization
Zheng ve digerleri | 2014 | Breast cancer diagnosis based on feature extraction 511
using a hybrid of K-means and support vector
machine algorithms.

Wen ve digerleri 2015 | A rapid learning algorithm for vehicle classification 509
Uguz 2011 | A two-stage feature selection method for text | 507
categorization by using information gain, principal
component analysis and genetic algorithm

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Calismada incelenen makalelere iliskin atif sayilari (2022 Haziran ay) elde
edilmis ve kaydedilmigtir. Tablo 2’ de sadece 500 ve Uzeri atif alan makaleler

verilmistir.

Sekil 23: 5 Defa ve Uzeri Kullanilan Yéntemlerin Frekansi
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Makine 6grenmesi alaninda ¢ok sayida algoritma mevcuttur. Bes defa ve Uzeri
kullanilan yontemler Sekil 23’te gorulmektedir. Buna goére en sik kullanilan alti
yontem: Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines), K- en Yakin Komsu (K-
Nearest Neighbors), Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks), Rasgele Orman
(Random Forest), C4.5 ve Naive Bayes yontemleridir. Besten az kullanilan yéntemler
ise Sekil 24’ te verilmistir.
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Sekil 24: 5’ten Az Kullanilan Ydntemlerin Frekansi
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Calismalarda kullanilan yontemlere bakildiginda topluluk 6grenme
yontemlerinin  (Bagging, Boosting, AdaBoost, Rotation Forest, AdaBoostM1,
XGBoost, LightGBM) yeterince kullanilmadigi bu alanda énemli bir bogluk oldugu
gorulmektedir.

Sekil 25: Makalelerde 2’ den Fazla Kullanilan Oznitelik Segim Yéntemlerin Frekansi
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

incelenen makalelerde kullanilan &znitelik secim ydntemleri Sekil 25 te

gorulmektedir. Grafik incelendiginde; Genetik Algoritma (Genetic Algorithm-GA), Bilgi
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Kazanci (Information Gain-IG), Korelasyon Tabanh Oznitelik Secimi (Correlation
Feature Selection-CFS), Kazang Orani (Gain Ratio-GR), ReliefF, Ki-Kare, Pargacik
Suru Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization-PSO) en sik kullanilan 6znitelik
segim yontemleridir. Oznitelik segim yontemlerinde (GA ve PSO harig) gogunlukla
klasik dznitelik segim ydntemleri kullanilimaktadir. Oznitelik segim ydntemlerinin hangi
makine 6grenme algoritmalariyla birlikte kullanildigini gosteren grafik agagida

verilmistir.

Sekil 26: Makalelerde Oznitelik Secimi ile Birlikte Kullanilan Makine Ogrenme

Algoritmalarinin Frekansi
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Makine 6grenmesi algoritmasinin performansini iyilestirmek icin dnce dznitelik
secimi ardindan makine 6grenmesi algoritmalari uygulanmaktadir.  Sekil 26
incelendiginde; en sik SVM, KNN, C4.5, ANN, NB yoéntemleri uygulanmadan &nce
Oznitelik sec¢imi uygulanmistir.  Ancak topluluk &grenme ydntemlerinden énce
Oznitelik segiminin kullanimi henliz ¢ok fazla ¢aligiimamistir.

incelenen makalelerde ligten fazla kez kullanilan anahtar kelimeler dikkate
alinarak R programi ile olusturulan kelime bulutu Sekil 27’ de verilmistir. Ug defadan

daha az kullanilan anahtar kelimeler Tablo 3’ te verilmistir.
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Sekil 27: Makalelerde Sik Kullanilan Anahtar Kelimeler ile Kelime bulutu
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Info at a
Random Forest "Bk propagation network
Artificial Neural Network dDisciiminant Analysis

Classification and Regression Trees

Fuzzy Set Theory

Wrapper Feature Selection Methods

Evolutionary Algorithm
Artificial Immune System

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 3: Makalelerde Kullanilan Diger Anahtar Kelimeler

Frekans Anahtar Kelimeler

3 defa PCA, Neural Network, Fuzzy Logic, XGBoost, Extreme Learning
Machines, Probabilistic Neural Network, Clustering, K-means, Adaboost,
C4.5, Ensemble Classifiers, SMO

2 defa Imbalanced Dataset, Estimation, Text Mining, R, Bayesian Networks,
MATLAB, Backpropagation Neural Network

1 defa Hyperparameters Tuning, Data Analysis, Simulation, RapidMiner,
Hyperparameter Optimization, Boosting, ABC, Linear Disciriminant, Hybrid
Models, Bagging, Parameters Optimization, Gradient Boosting Machine,
Radial Basis Function, Information Gain, Gain Ratio, ChiSquare, OneR,
RNN, Oversampling

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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2.2. KULLANILAN VERIi SETLERININ LITERATUR iNCELEMESI

Yapilan galismada kullanilan Wisconsin Diagnostic Breast Center'in (WDBC)

mamogram veri seti ve GlaucomaM veri setinin literatur incelemesi Tablo 4 ve 5’te

verilmistir. Veri setlerine iligskin detayh bilgilere G¢incl bélimde deginilmistir. Tablo 4

ve 5'te iyi performansa sahip makaleler verilmistir. Tablolarda; makalenin kaynakgasi,

kullanilan ydéntem ve en sik kullanilan performans dl¢itlerinden Dogruluk (Accuracy),

Duyarhlik (Sensitivity/Recall/True Positive Rate), Belirleyicilik/Ozguilliik
(Specificity/True Negative Rate) degerleri verilmistir.
Tablo 4: WDBC Veri Setinin Literatiir incelemesi
.. Dogruluk | Duyarh | Belirleyici
Calisma Yontem (%) ik (%) lik (%)
Obaid ve .
digerleri (2018) SVM (Quadratic Kernel) 98.1
Anagnostopoulo
s ve digerleri Diagnosis Neural Network 98.58 98.03
(2006)
Aalaei ve
digerleri (2016) ANN 97.3 98.6 96
Salama ve
digerleri (2012) | SM© 97.5
Wang ve Weighted Area Under the
di'er?eri (2018) Receiver Operating Characteristic | 97.68 98.63 99.95
9 Curve Ensemble (WAUCE)
Omondiagbe ve
digerleri (2019) NN-LDA 98.82 98.41 99.07
Quinlan (1996) C45 94.74
Setiono (1996) Neural Network Pruning 96.56
Bennett ve Blue
(1998) SVM 97.20
Setiono (2000) ANN 97.97
Bagui ve
digerleri (2003) k-NN Rule 98.10
Polat ve Glines
(2007) LS-SVM 98.53
Pach ve Abonyi -
(2006) Fuzzy Decision Tree 95.27
Akay (2009) SVM 99.51
Karabatak ve
Ince (2009) ANN 97.40
Marca}no- Artificial Metaplasticity Multilayer
Cederio ve Perceptron (AMMLP) 99.26
digerleri (2011) P
Rough Set Based Supporting
Chen ve Vector Machine Classifier 96.87

digerleri (2011)

(RS_SVM)
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.. Dogruluk | Duyarh | Belirleyici
Calisma Yoéntem ?%) I|ky(%) lik (0/30/)
Medjahed ve
digerleri (2013) | KNN 98.70
Seera ve Lim
(2014) FMM-CART-RF 97.29
Nahato ve
digerleri (2015) | RS"BPNN 98.60
gilérgr?ér\ilﬁzom Naive Bayes + SMV + J48 97.13
Latchoumi ve Wei.gh'ted'-ParticIe Swarm o
Parthiban Optlmlzatlon_ for Data Clustering in 08.42
(2017) Sequence W|_th Smooth Support '
Vector Machine
Wolberg ve 97
digerleri (1994)
Pena-Reyes ve | Combined Fuzzy-Genetic 978
Sipper (1999) Approach '
Kiyan ve Yildirim | General Regression Neural 98.8
(2004) Network (GRNN) F
Rangarajan Feature _Selection (Mutual _
(2010) Correlation) + Feature Extraction 88.60
(LPP)
Sevli (2019) LR 98.24 95.35 100
Feature Selection (Information
Liu ve digerleri Gain D@rected Sir_nulated_
(2019) Annealing Genetic Algorithm 97.5
Wrapper (IGSAGAW));
Classification (BP Neural Network)
Ketabchi ve 95.58 £
digerleri (2019) | SYM 4.42
Nilashi ve EM-PCA-CART-Fuzzy Rule- 93.2
digerleri (2017) Based '
Lavanya ve Feature Selection (SU); 94.72
Rani (2011) Classification (CART) '
Han ve digerleri
(2019) CNN 98.24
Feature Selection (Combines the
Ibrahim ve Slap Swarm Algorithm with the 98.0
digerleri (2019) Particle Swarm Optimization '
(SSAPSO0)); Classification (KNN)
Dora ve digerleri | Gauss-Newton Representation 98.50 100
(2017) Based Algorithm (GNRBA) '
Sarafrazi ve Gravitational Search Algorithm 06.38+1.4
Nezamabadi- (GSA) with Support Vector 6 T
Pour (2013) Machine (SVM)
g/:gledr?enr?((jzoo\iel) Kernel-Penalized SVM (KP-SVM) 8_79'55 *
Sun ve Huang Adaptive K-Nearest Neighbor 94
(2010) Algorithm (AdaNN)
Canuto ve
Nascimento SMO 37'54i1 4
(2012)

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Tablo 4 incelendiginde, WDBC veri setinin genel olarak ylksek performans
degerleri verdigi gortlmektedir. GlaucomaM veri setinde ise Tablo 5'te goruldugu gibi

90 degerinin Uzerinde bir Accuracy degerine sahip ¢alisma bulunmamaktadir.

Tablo 5: GlaucomaM Veri Setinin Literatiir incelemesi

Calisma Yéntem Dogruluk | Duyarli | Belirleyici

(%) lik (%) lik (%)

Hothorn ve Lausen (2003) | Double-Bagging 84,3

Subundling

(SBund: both
Hothorn ve Lausen (2005) Combine Stabilized 85

LDA (Slda), k-NN)

Bagged
Hothorn ve Lausen (2003) | Classification Trees 85

(Bagged-CTREE)
Tutz ve Koch (2016) - ionteddigiearest 85

Neighbor
Gul vd. (2018) RF 90
Random Projection

Khan ve digerleri (2020) (Base = LDA) 90
Ensemble of

Gul ve digerleri (2016) Subset of Knn 89
Classifiers (ESKNN)

Adler ve digerleri (2011) gg‘)"em BgiStng 90

Adler ve Lausen (2009) RF 90

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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UCUNCU BOLUM
UYGULAMA

3.1. VERI SETi

Yapilan calismada Wisconsin Diagnostic Breast Center''n (WDBC)
mamaogram veri seti ve GlaucomaM veri seti kullaniimistir.

WDBC veri seti UCI makine 6grenimi veri deposundan alinmistir. Bu veri seti,
30 tanimlayici 6zellik ve bir adet teshis sinifi (iyi huylu veya kot huylu) olmak Gzere
toplam 31 6zellik iceren 569 6rnekten olusmaktadir. 569 verinin sinif dagihmi ise 357
iyi huylu (B - Benign), 212 kéta huylu (M - Malignant) 6rnek olmak Uzere iki kime
icermektedir. Yani veri seti dengeli dagiimaktadir. Veri setinde dengesiz dagildigi
durumlarda algoritmalarin performansini iyilestirmek icin farkli yaklasimlar ortaya
atilmistir.

Veri setine ve daha detayli bilgilere https://tinyurl.com/424y5rw7 adresinden
ulasilabilir. Veri setinin 6zellikleri Tablo 6 ‘da verilmigtir. Yapilan ¢alismada 6nerilen
yaklagimin ilki ardigik 6znitelik segimi, ikinci yaklagim ise yigin algoritmasinda farkli
temel ve meta model denemesidir. Yigin algoritmasinda denenecek model sayisi
fazla oldugundan hesaplama isleminin daha kisa stirmesi i¢in drnek hacmi kiiglk olan
veri seti tercih edilmistir. Ayrica, ardisik 6znitelik secimi yapilacagindan 6znitelik
sayisinin da 20’den fazla olmasi istenmigtir. Bu veri setinde 6rnek sayisinin ¢ok fazla
degil ve oznitelik sayisi da 20 ‘den fazla ayni zamanda siniflar arasinda dengeli
dagihmin oldugu en popdller veri seti (Web Hits: 1809258) oldugundan tercih

edilmigtir.

Tablo 6: Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) (WDBC) Veri Seti

‘ Data Set Characteristics: H Multivariate H Number of Instances: H 569 H Area: H Life ‘
‘Attribute Characteristics: H Real H Number of Attributes: H 32 H Date Donated H 1995-11-01 ‘
‘Associated Tasks: H Classification H Missing Values? H No H Number of Web Hits: H 1809258 ‘

Kaynak: UCI Machine Learning Repository, https://tinyurl.com/424y5rw7, 15.05.2023.
GlaucomaM veri seti R programinda “TH.data” paketinde bulunmaktadir. Bu

veri seti, 62 degisken ve bir teshis sinifi (glokom veya normal) olmak tzere toplam 63

Oznitelik iceren 196 gézlemden olusmaktadir. 196 verinin sinif dagilimi ise 98 normal,
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98 glokomlu geklindedir. Tum degiskenler Heidelberg Retina Tomografisi tarafindan
alinan g6z arka planinin lazer tarama goéruntlstinden elde edilmigtir. Goézlemler
sirastyla normal ve glokomlu gézlerden alinmistir. Herhangi bir yanliligi 6nlemek icin
her iki gruptaki gézlemler yas ve cinsiyete gore eslestirilmigtir.

Bu veri setinin de 6znitelik sayisi 20 ‘den fazla ve ayni zamanda siniflar
arasinda dengeli dagilim bulunmaktadir. Veri setine iligkin data detayli bilgi igin
Hothorn and Lausen (2003) adhh calisma ya da “TH.data” paketi
(https://tinyurl.com/2e6bdt59) incelenebilir.

3.2. KODLAMA

R, R Core Team ve R Foundation for Statistical Computing tarafindan
desteklenen istatistiksel hesaplama ve grafikler i¢in bir programlama dili ve Ucretsiz
yazihm ortamidir. Yeni Zelanda'daki Auckland Universitesi'nde istatistikgiler Ross
Ihaka ve Robert Gentleman tarafindan gelistirilen S dili ve ortamina benzeyen bir
GNU projesidir ve su anda R Gelistirme Cekirdek Ekibi tarafindan gelistiriimektedir.
R, 1976 yilinda John Chambers, Rick Becker ve Allan Wilks tarafindan Bell
laboratuvarlarindan Bell Laboratories'de (eski adiyla AT&T, simdiki adiyla Lucent
Technologies) gelistirilen “S istatistiksel Programlama Dilinin” bir lehgesi oldugu
soylenebilir. R, S' in bazi 6énemli farkhliklar vardir, ancak S igin yazilan bir¢gok kod R
altinda degistiriimeden cgaligsabilmektedir. R veri 6n isleme, ¢ok gesitli istatistiksel
(dogrusal ve dogrusal olmayan modelleme, klasik istatistiksel testler, zaman serisi
analizi, siniflandirma, kiimeleme, ...) analiz ve grafiksel teknikler saglayan en yaygin
programlama dillerinden biridir. R programini, paketlerini indirmek ve bilgi almak igin
https://cran.r-project.org/ adresi kullanilabilir. Mevcut paketler
https://tinyurl.com/44hwveh9 adresinden incelenebilir.

IEEE, her yil en populer programlama dillerinin bir listesini yayinlamaktadir. R,
2019'da 5. iken 2020'de 6. sirada, 2021 yilinda ise 7.sirada yer almaktadir. R gibi
alana 6zgu bir dilin genel amagh bir dillerden daha poptler olmasi énemlidir. Bu,
yalnizca bir programlama dili olarak R'ye artan ilgiyi degil, ayni zamanda R'nin yaygin
olarak kullanildigi Veri Bilimi ve Makine Ogrenimi gibi alanlara da artan ilgiyi
gOstermektedir. Ayni zamanda Mart 2022 itibariyla R, programlama dili populerliginin
bir 6lctsu olan TIOBE endeksinde de 11. siradayken; dil Agustos 2020'de 8. sirada
yer almaktadir (https://tinyurl.com/mry5r8dh).
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R dili devamli geligsim igindedir, makine 6grenmesi algoritmalari da devamli
gelismekte ve yeni paketler ortaya ¢ikmaktadir. R, 10.0000'den fazla paket igeren bir
depo olan CRAN'a (Comprehensive R Archive Network -Kapsamli R Arsiv Agi)
sahiptir. R'nin en dnemli 6zelliklerinden biri, genis bir kitiphane mevcudiyetine sahip
olmasi ayni zamanda kullanimi kolay arayuzu sayesinde de son yillarda kullanimi
artmaktadir.

Bu calismada R 3.6.1 tabanh c¢alisan RStudio 1.4 versiyonu ile uyumlu
paketler arasindan secim yapilarak algoritmalar uygulanmistir.
https://tinyurl.com/mw4fja9u adresinden farkh algoritmalari inceleyebilirsiniz. R
programinda; FSelector, FSelectorRcpp, FSIinR, caret, Boruta 6znitelik segimine
iliskin paketler kullanilarak 6znitelik secimi gergeklestiriimis. R programinda; caret,
naivebayes, kernlab, MASS, RSNNS, evtree, rpart, C50, plyr, Rweka, Earth,
randomForest, gbm, xgboost, ipred, el071, fastAdaboost, mboost, caTools,
rotationForest, caretEnsemble paketleri kullanilarak makine 6grenmesi algoritmalari
uygulanmistir. Ayrica, farkli paketleri kullanarak da algoritmalari uygulamak

mumkundur.

3.3. ONERILEN YAKLASIM

Yapilan ¢alismada siniflandirma probleminin ¢éziminde kullanilan makine
0grenmesi algoritmalarinin  performansini iyilestirmek amaglanmigtir.  Bunu
gergeklestirmek igin iki farkli yaklasim denenmigstir. ik yaklagim ardisik dznitelik
secimidir. Algoritmalarin performansi etkileyen en énemli unsur elimizdeki veri
setindeki Ozniteliklerin yeterli sayida ve gerekli olmasidir. Bunun igin siniflandirma
islemini gerceklestirmeden énce 6znitelik segimi yapilmistir. Oznitelik segimi olarak
da filtreleme ve sarmal yontemleri birlestiren hibrit bir yaklagim kullaniimistir. Bu hibrit
yaklagimla, sadece filtreleme ydnteminin kullanildigi durumdaki siniflandirma
dogrulugunu iyilestirmekle kalmiyor, ayni zamanda sadece sarmal yontemler
kullanildigi durumdaki islem slresi de azaltilabilmektedir. Algoritmanin performansini
gelistirmek icin diger bir denenmis yaklasim ise, yigin algoritmasinda temel ve meta
model olarak farkli algoritmalar denenerek daha iyi performansa sahip model bilegimi
bulunmaya calisiimistir. Yi§in algoritmasinda kullanilan temel ve meta modellere gére
algoritmanin performansi degismektedir. Temel ve meta model olarak en iyi
performansi verebilecek algoritmalara iliskin genel geger bir kabul bulunmamaktadir.

Farkli modeller denenerek en iyi performansa sahip model bulunmaya calisiimistir.
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3.3.1. Filtreleme ve Sarmal Yontemleri Birlestiren Hibrit Oznitelik Segimi

Filtreleme yonteminde 6znitelik secimi, herhangi bir siniflandirma algoritmasi
kullaniilmadan, uzaklik, bilgi, bagimlilik ve tutarhlik dlgimleri gibi istatistiksel kriterlere
dayanan fonksiyonlar kullanilarak yapilmaktadir. Oznitelik segme ve siniflandirma
islemleri birbirinden ayri ve bagimsiz olarak gerceklestiriimektedir. Sarmal yontemde
ise makine 6grenme algoritmalari kullanir ve nitelik secme 6l¢itl siniflandiricinin
dogruluk oranidir. Filtreleme ydntemlerinin en blylk avantaji hesaplama zamani
acisindan sarmal yontemlere gore oldukca hizli olmasidir. Bu yéntemin en blyuk
dezavantaji ise segim kriterinin dogrudan model etkinligiyle ilgili olmamasidir, bu
yuzden siniflandirma performansi zayiftir. Sarmal yontemlerin en blylk avantaj
dogrudan modeli iyilestiren o6zellikler kimesinin sec¢imine imkan sagladigindan
cogunlukla ylksek performans gostermektedir. Ancak bu yontemler c¢ogunlukla
sezgisel algoritmalara dayali olduklart i¢in kullanilan algoritmanin  girdi
parametrelerinin ayarlanmasi (parameter tuning) dnemlidir.

Yapilan calismada, filtreleme ve sarmal olmak Uzere iki 6znitelik secim
yonteminin avantajlarini kullanarak birlestiren Sekil 28’de akis diyagrami verilmis olan
hibrit 6zellik secim yontemi uygulanmistir. Oznitelikler ilk olarak hesaplama agisindan
daha hizl olan filtreleme yontemleri araciliiyla orijinal 6znitelik kimesinden segilir.
Filtreleme ydntemleri ile segilen 6zniteliklere sarmal ydntemler uygulanarak daha da
iyilestiriimektedir. Sarmal yontemlerle nihai Oznitelikler elde edilerek siniflandirma
islemi yapilir.

Yapilan ¢galismada, filireleme adiminda Ki-Kare, Bilgi Kazanci, Kazang Orani,
Simetrik Belirsizlik Katsayisi, Korelasyon Tabanli Oznitelik Secimi ve RELIEF
yontemleri kullanilirken; sarmal yontem olarak Ozyinelemeli Oznitelik Eliminasyonu,
Genetik Algoritma, Tavlama Benzetimi ve BORUTA kullaniimistir. Kullanilan 6znitelik
segim yontemleri Tablo 7°de verilmigtir. Bolum 3.6’daki sonuglar incelendiginde,
ardisik 0znitelik sec¢iminin algoritmalarin hem hesaplama zamani hem de diger

performans Olgutleri agisindan sonuglari iyilestirdigi gérilmektedir.
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Sekil 28: Onerilen Oznitelik Segim Yaklagimin Akis Diyagrami

/

/ Orijinal Veri Seti

\ 4

Filtreleme Yontemi ile Oznitelik Se¢imi

v

Filtreleme Yontemi ile Segilen Ozniteliklere
Sarmal Yontemi Uygula

Nihai Oznitelikler

v

Siniflandirma

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 7: Kullanilan Ardisik Oznitelik Segim Yontemleri

Oznitelik Segim Yéntemleri

IG+RFE CFS+RFE RELIEF+RFE
IG+GA CFS +GA RELIEF +GA
IG+SA CFS +SA RELIEF +SA
IG+BORUTA CFS+BORUTA RELIEF +BORUTA
GR+RFE Ki-KARE+RFE SU+RFE

GR+GA KI-KARE +GA SU+GA

GR+SA KI-KARE +SA SU+SA
GR+BORUTA KI-KARE +BORUTA | SU+BORUTA

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

3.3.2. Yigin Algoritmasi Farkli Model Denemeleri

Yigin algoritmasinin iki seviyeli bir siniflandirma algoritmasidir. Birinci
seviyede ikiden fazla temel 6grenici egitilir, daha sonra birinci seviye 6grenicilerin
tahminleri ikinci seviye olan meta seviye siniflandirici tarafindan birlestiriimektedir.
Yigiimis genelleme fikrini Wolpert (1992) ortaya atmistir. Ting ve Witten (1997) farkli

2. dizey modelleri (meta 6grenici) deneysel olarak karsilastirmis. Temel model olarak
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C4.5, NB, IB1; meta model olarak C4.5, NB, IB1, MLR kullanmis ve basit dogrusal
modelin (MLR) en iyi performansi gosterdigini bulmuslardir.

Yapilan c¢alismada, Sekil 29'da gorildigu gibi birinci seviyede ¢ temel
ogrenici kullaniimigtir. Temel 6grenici olarak; k-Nearest Neighbors (knn), Naive Bayes
(naive_bayes), CART (rpart), Bagged CART (treebag), J48, C5.0, eXtreme Gradient
Boosting (xgbTree), Linear Discriminant Analysis (Ida), Multi-Layer Perceptron (mlp),
Multivariate Adaptive Regression Spline (earth), Random Forest (rf), Rotation Forest
(rotationForest), gbm, Support Vector Machines with Linear Kernel (svmLinear),
Support Vector Machines with Polynomial Kernel (svmPoly), Support Vector
Machines with Radial Basis Function Kernel (svmRadial), Tree Models from Genetic
Algorithms (evtree), Generalized Linear Model (glm) algoritmalari kullanarak
denebilecek olasi tim modeller (816 model) Ek1’ de verilmistir. Meta 6Jrenici olarak;
adaboost, treebag, glmboost, LogitBoost, J48, C5.0, rpart, xgbTree, knn, Ida, mip,
earth, naive_bayes, rf, rotationForest, svmLinear, svmPoly, svmRadial, gim
algoritmalari kullanilmistir. Olasi tim temel modellerin her biri (816 model), tim meta
modellerle (19 model) denemistir toplamda 15504 (816*19) yigin algoritmasi
denenmistir. Literatirde bu kadar kapsamli bir model denemesi bulunmamaktadir
yani bu konuda 6énemli eksiklik bulunmaktadir.

Yigin algoritmasinda birinci ve ikinci seviyede herhangi bir 6drenme
algoritmasi kullanilabilmektedir. Hangi modeller kullanilarak daha iyi performans elde
edilecegine iliskin genel geger bir kabul olmadidindan yani deneme yaniima ile
kullanilacak modeller belirlendiginden diger topluluk 6grenmesi yontemlerinden daha
az kullaniimaktadir. Literatirde bu kadar kapsamli bir model denemesi
bulunmamaktadir yani bu konuda énemli eksiklik bulunmaktadir. Bélim 3.5 ve BélUm
3.6’daki sonugclar incelendiginde Yigin algoritmasinin en iyi performansi verdigi ve

farkli model denemelerinin performansi etkiledigi gériimektedir.

Sekil 29: Kullanilan Yi1gin Algoritmasi

TEMEL OGRENICI 1 NG

Tahmin 1

Nihai

VERI SETI —Tahmin

TEMEL OGRENICi2 —Tahmin 2> META OGRENICI

Tahmin 3

/1N

TEMEL OGRENICI 3 /

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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3.4. TEMEL ALGORITMA SONUGLARI

Bu bdlumde, k-Nearest Neighbors (KNN), Naive Bayes (NB), CART (rpart),
Bagged CART (TREEBAG), J48, C5.0, eXtreme Gradient Boosting (XGBTREE),
Linear Discriminant Analysis (LDA), Multi-Layer Perceptron (MLP), Multivariate
Adaptive Regression Spline (EARTH), Random Forest (RF), Rotation Forest,
Gradient Boosting Machine (GBM), Support Vector Machines with Linear Kernel
(SVMLINEAR), Support Vector Machines with Polynomial Kernel (SVMPoly), Support
Vector Machines with Radial Basis Function Kernel (SVMRADIAL), Tree Models from
Genetic Algorithms (EVTREE) ve Generalized Linear Model (GLM) algoritmalarini

iliskin sonuglar verilmistir.

3.4.1. GlaucomaM Veri Setinin Temel Algoritma Sonuglari

GlaucomaM veri seti, 62 degisken ve bir teshis sinifi (glokom veya normal)
olmak Uzere toplam 63 6znitelik iceren 196 gdézlemden olugsmaktadir. R programinda
veri setinin pozitif sinifi glokom’ dur. Veri setine iligkin karmasiklik matrisi Tablo 8’de

verilmistir.

Tablo 8: GlaucomaM Veri Setinin Karmasiklik Matrisi

Tahmin Edilen Sinif
Glokom Normal
(SSer(f}ek Glokom True Glokom False Normal
ni
Normal False Glokom True Normal

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Yapilan calismada siklikla kullanilan dogruluk, duyarhlik ve belirleyicilik
Olchtleri kullanilarak algoritmalarin performanslari kiyaslanmistir. Diger performans
Olgutlerine iligkin sonuglara https://tinyurl.com/4rzmjyc7 linkinden erisilebilir.
Dogruluk, dogru siniflandiriimis érnek sayisinin, toplam &érnek sayisina oranidir.
Duyarlilik dlgutt, modelin pozitif sinif etiketini tahmin etmedeki etkililigini
gOstermektedir. Yani glokomlu hastalarin dogru tespit edebilme oranini gosterir. Bu
Olgut, tip alaninda ¢ok kiymetlidir. Clnkd hasta vakalari dogru tespit edebilmek ¢ok
onemlidir. Belirleyicilik olgutl ise modelin negatif sinif etiketini tahmin etmedeki

etkililigini gdstermektedir. Yani normal (saglikl) vakalari dogru tespit edebilme oranini
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gOster. Bu 0Olcit de tip alaninda dnemlidir ¢inkd sadlikl vakalarin da tespit edilmesi
gerekmektedir.

Veri setini egitim ve test olarak bélmek igin Holdout yontemi kullaniimigtir. Veri
setinin  %80’i egitim, %20 si test kiUmesi olarak kullaniimistir. Kodlara
https://tinyurl.com/2djuapkb linkinden erigilebilir. GlaucomaM veri seti i¢cin temel

algoritma sonuglari Tablo 9'da verilmigtir.

Tablo 9: GlaucomaM Veri Seti icin Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Sonuglari

ALGORITMA Dogruluk Duyarlilik | Belirleyicilik
(%) (%) (%)
GLM 75 80,95 68,42
KNN 77,5 85,71 68,42
NB 72,5 80,95 63,15
SVMLINEAR 85 85,71 84,21
SVMPOLY 90 90,47 89,47
SVMRADIAL 87,5 90,47 84,21
LDA 77,5 80,95 73,68
MLP 87,5 90,47 84,21
EVTREE 80 66,67 94,73
RPART 80 90,47 68,42
C5.0 80 80,95 78,94
J48 80 85,71 73,68
EARTH 82,5 80,95 84,21
RF 85 90,48 78,95
GBM 90 95,24 84,21
XGBTREE 85 85,71 84,21
TREEBAG 82,5 85,71 78,95
ADABOOST 90 90,48 89,47
GLMBOOST 77,5 80,95 73,68
LOGITBOOST 85 85,71 84,21
ROTATION FOREST 82,5 85,71 78,95

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 9 incelendiginde; kullanilan algoritma ve performans &lgutlerinin
degerleri (Dogruluk, Duyarlilik ve Belirleyicilik) verilmistir. Amag¢ Glokomlu hastalari
dogru tespit edebilmek ise, Duyarlilik degerine bakilmalidir. Buna gbre en iyi sonucu
GBM algoritmasi vermistir. Normal (saglkli) vakalari dogru tespit edebilmek
istedigimizde Belirleyicilik degerine bakilmalidir. Buna gore, EVTREE algoritmasi en
iyi sonucu vermistir. Dogruluk degerine goére Polinomial c¢ekirdek fonksiyonun
kullanildigr SVM (SVMPoly) (28,78 s.), GBM (26,3 s.) ve Adaboost (14 m.)
algoritmalari en iyi sonucu vermistir. Ug algoritmada ayni dogruluk degerine sahip
oldugundan minimum hesaplama zamanina sahip algoritma GBM en iyi sonucu

vermektedir.
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3.4.2. WDBC Veri Setinin Temel Algoritma Sonuglari

WDBC veri seti, 30 tanimlayici dzellik ve bir adet teshis sinifi (iyi huylu veya
kotl huylu) olmak Gzere toplam 31 d6zellik iceren 569 drnekten olusmaktadir. R
programinda veri setinin pozitif sinifi iyi huylu (B - Benign)’ dur. Veri setine iligkin

karmasiklik matrisi Tablo 10°da verilmistir.

Tablo 10: WDBC Veri Setinin Karmasiklik Matrisi

Tahmin Edilen Sinif
Benign Malignant
gercf}ek Benign True Benign False Malignant
]
Malignant False Benign True Malignant

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Yapilan calismada siklikla kullanilan dogruluk, duyarhlik ve belirleyicilik
Olchtleri kullanilarak algoritmalarin performanslari kiyaslanmistir. Diger performans
Olcltlerine iliskin  sonuglara https://tinyurl.com/yck4res5 linkinden erisilebilir.
Dogruluk, dogru siniflandiriimis érnek sayisinin, toplam 6rnek sayisina oranidir.
Duyarhilik 6l¢iti, modelin pozitif sinif etiketini tahmin etmedeki etkililigini
go6stermektedir. Yani iyi huylu timdért (saglikli) olan hastalarin dogru tespit edebilme
oranini gdésterir. Bu o6lgit tip alaninda énemlidir ¢linkd saglikh vakalarin da tespit
edilmesi gerekmektedir. Belirleyicilik dlgutl ise modelin negatif sinif etiketini tahmin
etmedeki etkililigini gostermektedir. Yani kotu huylu timore sahip vakalar dogru tespit
edebilme oranini goster. Bu 0Olgut, tip alaninda ¢ok kiymetlidir. ClnkU hasta vakalari
dogru teshis edebilmek ¢ok 6nemlidir. Genel olarak, kétd huylu bir timoéra dogru bir

sekilde tanimlamak, iyi huylu bir tUmoéra yanlis tanimlamaktan daha énemlidir.
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Tablo 11: WDBC Veri Seti icin Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Sonuglari

ALGORITMA Dogruluk Duyarlihk Belirleyicilik
(%) (%) (%)

GLM 93,86 97,18 88,37
KNN 92,98 100 81,39
NB 92,98 95,77 88,37
SVMLINEAR 97,37 100 93,02
SVMPOLY 96,49 100 90,70
SVMRADIAL 97,37 100 93,02
LDA 94,74 100 86,04
MLP 62,28 100 0
EVTREE 94,74 98,59 88,37
RPART 91,23 95,77 83,72
C5.0 95,61 100 88,37
J48 91,23 94,37 86,05
EARTH 95,61 98,59 90,70
RF 96,49 100 90,70
GBM 95,61 98,59 90,70
XGBTREE 95,61 98,59 90,70
TREEBAG 95,61 98,59 90,70
ADABOOST 96,49 100 90,70
GLMBOOST 94,74 98,59 88,37
LOGITBOOST 94,74 98,59 88,37
ROTATION FOREST 96,49 100 90,70

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 11 incelendiginde; kullanilan algoritma ve performans oOlgutlerinin
degerleri (Dogruluk, Duyarlilik ve Belirleyicilik) verilmistir. Amag iyi huylu timoru
(saglikh) olan hastalari dogru tespit edebilmek ise, Duyarlilik degerine bakilmalidir.
Duyarhlik degerine gore en iyi sonucu SVMLINEAR (2.51 s.), SVMPOLY (38.9 s.),
SVMRADIAL (5.9 s.), LDA (2.7 s.), MLP (48.2 s.), RF (54.8 s.), ADABOOST (14.4 m.) ve
ROTATION FOREST (2.2 m.) algoritmalari vermistir. Bu algoritmalardan minimum
hesaplama zamanina SVMLINEAR algoritmasi sahiptir. Kot huylu timore sahip
hastalari dogru tespit edebilmek istedigimizde Belirleyicilik degerine bakiimalidir.
Belirleyicilik degerine gore, SVMLINEAR (2.51 s.) ve SVMRADIAL (5.9 s.) algoritmalari
en iyi sonucu vermigtir. Bu algoritmalardan minimum hesaplama zamanina
SVMLINEAR algoritmasi sahiptir. Dogruluk degerine gore dogrusal c¢ekirdek
fonksiyonun kullanildigi SVM (SVMLINEAR) (2.51 s.) ve radyal gekirdek fonksiyonun
kullanildigi SVM (SVMRADIAL) (5.9 s.) algoritmalari en iyi sonucu vermistir. Bu
algoritmalar ayni dogruluk degerine sahip oldugundan minimum hesaplama

zamanina sahip algoritma GBM en iyi sonucu vermektedir. Ug odlgitte dikkate
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alindiginda en iyi sonucu veren algoritma dogrusal ¢ekirdek fonksiyonun kullanildigi
SVM (SVMLINEAR) algoritmasidir.

3.5. YIGIN ALGORITMASI SONUGLARI

Y1gin algoritmasinin iki seviyeli bir siniflandirma yaklagimidir. Birinci seviyede
ikiden fazla temel 6grenici egitilir, daha sonra birinci seviye 6grenicilerin tahminleri
ikinci seviye olan meta seviye siniflandirici tarafindan birlestiriimektedir. Yidin
algoritmasinda birinci ve ikinci seviyede herhangi bir 6grenme algoritmasi
kullanilabilmektedir. Hangi modeller kullanilarak daha iyi performans elde edilecegine
iliskin genel geger bir kabul bulunmamaktadir yani deneme yanilma ile kullanilacak
modeller belirlenmektedir. Yapilan ¢alismada, Bolim 3.3.2 ‘de de degindigimiz farkli
temel model ve meta modeller denenmistir. Denen 15504 modeli iliskin sonuglarin
tamamina https://tinyurl.com/2p8ts6sb linkinden erisebilirsiniz. Burada sadece belirli
degerin Uzerinde performans gdsteren modeller verilmistir. Yigin algoritmasi koduna

https://tinyurl.com/494decsc linkinden erisebilirsiniz.

3.5.1. GlaucomaM Veri Setinin Yigin Algoritmasi Sonuglari

Tablo 12'de GlaucomaM veri seti icin %95 ve Uzeri dogruluk degerine sahip
modeller verilmistir. Tablo 12’ de Temel Model (Ek 1'de temel model olarak kullanilan
algoritmalar verilmistir), meta model, performans degerlendirme Olcutleri (Accuracy,

Duyarlilik ve Belirleyicilik) ve hesaplama zamani verilmigtir.

Tablo 12: GlaucomaM Veri Seti igin %95 Uzeri Dogruluk Veren Yidin Algoritmasi Sonuglari

Temel Meta Model Dogruluk | Duyarhhk | Belirleyicilik Zaman
Model (%) (%) (%)
Model 56 knn 95 100 89,47 1.178 min
Model 91 knn 95 95,24 94,74 9.898 sec
treebag 95 100 89,47 43.238 sec
Model 98 C5.0 95 100 89,47 43.869 sec
rf 95 100 89,47 48.297 sec
Model 99 C5.0 95 95,24 94,74 3.602 m@n
earth 95 95,24 94,74 3.473 min
Model 100 | adaboost 95 95,24 94,74 5.779 min
Model 134 | rf 95 100 89,47 2.895 min
Model 135 | xgbTree 95 95,24 94,74 6.314 min
Model 213 | knn 95 95,24 94,74 38.245 sec
J48 95 95,24 94,74 2.289 min
Model 214 =575 95 95,24 94,74 1.979 min
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Temel Meta Model Dogruluk | Duyarhhk | Belirleyicilik Zaman
Model (%) (%) (%)

rpart 95 95,24 94,74 2.096 min
Model 216 | xgbTree 95 95,24 94,74 6.482 min
Model 219 | svmPoly 95 95,24 94,74 2.559 min
Model 231 | LogitBoost 95 95,24 94,74 28.672 sec
Model 259 | knn 95 95,24 94,74 7.190 min
Model 291 | knn 95 95,24 94,74 28.323 sec

LogitBoost 95 95,24 94,74 51.098 sec
Model 409 = o 95 95,24 94,74 43.105 sec
Model 476 | knn 95 95,24 94,74 42.888 sec
Model 484 | svmRadial 95 90,48 100 2.205 min

mip 95 95,24 94,74 2.284 min
Model 511 "5 miinear 95 95,24 94,74 2.027 min
Model 512 | LogitBoost 95 100 89,47 2.663 min
Model 570 | adaboost 95 90,48 100 4.233 min
Model 575 | adaboost 97,5 95,24 100 3.231 min
Model 659 | adaboost 95 95,24 94,74 4.741 min
Model 660 | rotationForest 95 95,24 94,74 48.141 sec
Model 727 | xgbTree 95 100 89,47 11.983 min
Model 736 | xgbTree 95 100 89,47 14.936 min

treebag 95 95,24 94,74 7.992 min
Model 785 | ¢ 95 95,24 94,74 8.017 min

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 12 incelendiginde, denenmis yi§in algoritmalarindan temel model
olarak: Model 575 (C5.0, rf, gim); meta model olarak: adaboost algoritmasi
kullanildiginda en iyi sonucu vermektedir. Tablo 9 ile 12 kiyaslandiginda; temel
makine O6grenmesi algoritmalarinda en yuksek dogruluk degeri %90 iken; yigin
algoritmasi ile %97 dogruluk degeri elde edilmistir. Ayrica, daha 6nce de deginildigi
gibi literatirde meta model olarak basit dogrusal modeller veya yapraklarinda
dogrusal modeller bulunan agaglarin genellikle iyi ¢alistigini 6ne strmustir ve genel
olarak bu modeller meta modeller olarak kullaniimistir. Bu ¢alismada meta model
olarak topluluk 6grenmesi ydntemleri de denenerek performansi incelenmis ve bu veri
setine iliskin sonuglar da incelendiginde topluluk é6grenmesi metotlarinin iyi sonucu
verdigi gorudlmastir. Meta model olarak topluluk 6grenmesi yodntemleri de

kullaniimalidir.
3.5.2.WDBC Veri Setinin Yigin Algoritmasi Sonuglari
Tablo 13'de WDBC veri seti igin %98 ve uzeri dogruluk degerine sahip

modeller verilmigtir. Bu veri setinde %98 degerinin Uzerindeki modellerin verilmesinin

nedeni veri setinin ¢gogunlukla 95 ve Uzeri dogruluk degerine sahip yani yuksek
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performans degerine sahip oldugundan en iyi sonuclari daha da 6zetleyebilmek adina

95 yerine 98 dogruluk degerine sahip modeller verilmigtir. Tablo 13’ te Temel Model

(Ek 1'de temel model olarak kullanilan algoritmalar verilmigtir), meta model,

performans degerlendirme olgitleri

hesaplama zamani verilmigtir.

Tablo 13: WDBC Veri Seti icin %98 Uzeri Dogruluk Veren Yigin Algoritmasi Sonuglari

(Accuracy,

Temel Meta Model Dogruluk | Duyarhiik | Belirleyicilik | Zaman (sn)
Model (%) (%) (%)

Model 29 J48 98,25 100 95,35 56.452 sec
rpart 98,25 100 95,35 20.309 sec
rotationForest 98,25 100 95,35 37.441 sec

Model 83 earth 98,25 100 95,35 37.708 sec

Model 98 J4_8 98,25 100 95,35 1.317 min
naive_bayes 98,25 100 95,35 58.941 sec

Model 106 earth 98,25 100 95,35 47.610 sec

Model 134 Ida 98,25 100 95,35 8.827 min

Model 244 LogitBoost 98,25 100 95,35 41.984 sec

Model 254 J48 98,25 100 95,35 9.583 m?n
rpart 98,25 100 95,35 9.024 min

Model 268 J48 98,25 100 95,35 55.197 sec
C5.0 98,25 100 95,35 54.735 sec
J48 98,25 100 95,35 1.337 min
C5.0 98,25 100 95,35 1.256 min

Model 323  =an 98,25 100 95,35 58.087 sec
rotationForest 98,25 100 95,35 1.268 min
glmboost 98,25 100 95,35 2.685 min
J48 98,25 100 95,35 3.108 min

Model 344 44 98,25 100 95,35 1.444 min
rotationForest 98,25 100 95,35 3.300 min
glmboost 98,25 100 95,35 9.425 min
LogitBoost 98,25 100 95,35 9.422 min

Model 359 J48 98,25 100 95,35 10.399 min
C5.0 98,25 100 95,35 9.987 min
Ida 98,25 100 95,35 9.762 min
rotationForest 98,25 100 95,35 9.977 min

Model 360 rpart 98,25 100 95,35 24.284 sec

Model 384 rpart 98,25 100 95,35 1.462 min

Model 398 LogitBoost 98,25 100 95,35 55.362 sec

Model 429 LogitBoost 98,25 100 95,35 1.239 min

Model 435 rpart 98,25 100 95,35 2.715 min

Model 450 C5.0 98,25 100 95,35 6.678 min

Model 544 rf 98,25 100 95,35 1.609 min
J48 98,25 100 95,35 5.142 min

Model 579 "5 9 98,25 100 95,35 3.256 min
J48 98,25 100 95,35 10.463 min

Model 594 C5.0 98,25 100 95,35 10.176 min
rotationForest 98,25 100 95,35 8.083 min

Model 595 rpart 98,25 100 95,35 41.409 sec

Model 758 rpart 98,25 100 95,35 5.447 min

Model 780 rpart 98,25 100 95,35 39.888 sec

Model 795 rpart 98,25 100 95,35 1.792 min

Duyarlilik ve Belirleyicilik) ve
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 13 incelendiginde, %98 U(zeri dogruluk veren denenmis yidin
algoritmalari ayni Duyarlilik ve Belirleyicilik degerlerine sahip oldugundan minimum
hesaplama zamanina sahip algoritma secilmelidir. Buna goére, temel model olarak:
Model 29 (Knn, rpart, svmRadial); meta model olarak: rpart algoritmasi kullanildiginda
en iyi sonucu vermektedir. Tablo 11 ile 13 kiyaslandiginda; temel makine 6grenmesi
algoritmalarinda en ylUksek dogruluk degeri %97 iken; yigin algoritmasi ile %98

dogruluk degeri elde edilmigtir.

3.6. ARDISIK OZNITELIK SEGIMi SONUGLARI

Yapilan calismada, filtreleme ve sarmal olmak Uzere iki 6znitelik segim
yontemlerinin avantajlarini  kullanarak birlestiren hibrit 6zellik segim yontemi
uygulanmistir. Oznitelikler ilk olarak filtreleme ydntemleri araciigiyla orijinal dznitelik
kiimesinden segilir. Filtreleme ydntemleri ile secilen &zniteliklere sarmal yontemler
uygulanarak daha da iyilestiriimektedir. Sarmal yontemlerle nihai dznitelikler elde
edilerek siniflandirma islemi yapilmaktadir. Bolim 3.3.1 ‘de denenen ardisik 6znitelik
secim yontemlerine deginilmistir. Denenmis olan hibrit yaklasima iliskin sonuglar bu

kisimda verilmistir.

3.6.1. GlaucomaM Veri Setinin Ardigik Oznitelik Se¢imi Sonuglari

GlaucomaM veri setinde 62 degisken ve bir teghis sinifi (glokom veya normal)
olmak Uzere toplam 63 Oznitelik bulunmaktadir. Her bir 6znitelik secim yontemi
tarafindan secilen degiskenler dikkate alinarak secilme sikliklari elde edilmigtir.
Oznitelik secimi sonrasi degiskenlerin segilme sikliklari Sekil 30 ve 31 de verilmistir.
Sekiller incelendiginde; varg, vari, phci, mhci, tmi, phcn, abrs, hvc, tmi, vbrs, vars,
varn, tmg, mdic, abrg, mhcg, vbri ve rnf 6znitelikleri yirmi ve izeri defa segcilmistir yani
en 6nemli degiskenlerdir. Mdg, mv, phct, an ve at 6znitelikleri ise higbir 6znitelik segim

yaklagimi tarafindan secilmediginden en 6nemsiz degiskenlerdir.
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Sekil 30: GlaucomaM Veri Seti icin Degiskenlerin Secilme Sayisi
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0
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0
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 31: GlaucomaM Veri Seti icin Degiskenlerin Segilme Sayisi

MR s 6
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
Tablo 14’te ardisik 6znitelik segimi sonrasi segilen degiskenleri sayilari ve

hesaplama zamanlari verilmistir. Degisken sayimiz ne kadar azsa, algoritmalarin

karmasikhigl azalarak anlasilabilirligi artmaktadir ayni zamanda dégrenme siresi de
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kisalmakta algoritmalarin hizi artmaktadir. Ayrica 6nemsiz, ilgisiz, gurultuld ve
yaniltici degiskenlerin ¢ikarilmasi algoritmalarin performansini dnemli  dlgude
artirmaktadir.  Tablo 14 incelendiginde, en az degiskene CFS ardindan GA
uygulanmis hibrit 6znitelik yaklasimi; en fazla degiskene ise RELIEF ardindan RFE
uygulanmis hibrit 6znitelik yaklagiminin sahip oldugu gorulmektedir. Ayrica,
hesaplama zamani agisindan inceledigimizde en az sureye CFS ardindan BORUTA
uygulanmis hibrit 6znitelik yaklagimi; en fazla streye ise SU ardindan GA uygulanmis

hibrit 6znitelik yaklasiminin sahip oldugu goértlmektedir

Tablo 14: GlaucomaM Veri Seti icin Ardisik Oznitelik Secimi ile Secilen Degisken Sayilari ve

Hesaplama Zamani

OZNITELIK DEGISKEN | Zaman | OZNITELIK SEGIM | DEGISKEN | Zaman
SEGIM YONTEMI SAYISI YONTEMI SAYISI
IG+RFE 25 3,57 m | KI-KARE+RFE 25 4,30 m
IG+GA 25 11,5m | Ki-KARE +GA 36 10,9 m
IG+SA 13 1,93m | Ki-KARE +SA 18 1,85 m
IG+BORUTA 36 22,64s | KI-KARE +BORUTA 39 21,80s
GR+RFE 16 3,77 m | RELIEF+RFE 40 4,43 m
GR+GA 40 11,3m | RELIEF +GA 33 14,7 m
GR+SA 11 1,93m | RELIEF +SA 13 259 m
GR+BORUTA 25 21,99 s | RELIEF +BORUTA 25 36,55
CFS+RFE 12 438s | SU+RFE 25 412 m
CFS +GA 5 9,32m | SU+GA 27 17,6 m
CFS +SA 6 1,69 m | SU+SA 11 2,04 m
CFS+BORUTA 12 8,37s | SU+BORUTA 33 2754s

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 15’te GlaucomaM veri seti icin Temel algoritmalar, ardigik 6znitelik
secimi sonrasi segilen nihai 6znitelikler ile egitilip tahmin yapiimigtir. Her bir algoritma
icin herhangi bir 6znitelik sec¢iminin yapiimadigr durum (No Feature Selection) yani
tum Oznitelikler kullanildiginda elde edilen sonug ve ardigik 6znitelik segim yontemleri
sonucunda segcilen 6znitelikler kullanilarak elde edilen sonuglar verilmistir. En iyi
sonucu veren algoritma koyu olarak belirtiimistir. Nerdeyse tum algoritmalarda;
Oznitelik segimi yapillmadigdi duruma nazaran, ardisik dznitelik segimi yapildiginda
algoritmalarin performansinin daha iyi oldugu goérulmektedir. TUm sonuglar
incelendiginde en iyi sonucu (Dogruluk= 95,24; Duyarhhk=92,5 ve
Belirleyicilik=89,47) veren algoritmalar: RELIEF+RFE ardigik 6znitelik secimi sonrasi
MLP algoritmasi (5,4 m); SU+GA ardisik 6znitelik secimi sonrasi C5.0 algoritmasi
(17,51 m); IG+BO ardisik 6znitelik segimi sonrasi Adaboost algoritmasi (9,28 m) ve
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RELIEF+GA ardisik 6znitelik segimi sonrasi Rotation Forest algoritmasi (17,2 m) dr.
Ayni degerlere sahip oldugundan en iyi sonucu veren algoritma minimum hesaplama
zamanina sahip olan RELIEF+RFE ardisik &znitelik segimi sonrasi MLP
algoritmasidir. Tablo 9 ile 15 kiyaslandiginda; temel makine ogrenmesi
algoritmalarinda en yuksek dogruluk degeri %90 iken; ardigik 6znitelik se¢imi sonrasi
%95 degeri elde edilmistir. Ancak herhangi bir 6znitelik se¢imi yapiimadigr durumdaki
yigin algoritmasi ile kiyaslandiginda yigin algoritmasi daha iyi bir performansa

sahiptir.

Tablo 15: GlaucomaM Veri Seti igin Ardisik Oznitelik Segimi Sonrasi Makine Ogrenmesi

Algoritmalarinin Sonuglari

ALGOR | OZNITELIK SEGIM Dogruluk Duyarhihk | Belirleyicilik
iTMA YONTEMI (%) (%) (%)

GLM No Feature Selection 89,95 75 68,42
IG+RFE 85,71 82,5 78,95
IG+GA 76,19 82,5 89,47
IG+SA 80,95 75 68,42
IG+BORUTA 76,19 80 84,21
GR+RFE 85,71 82,5 78,95
GR+GA 76,19 77,5 78,95
GR+SA 90,48 80 68,42
GR+BORUTA 85,71 80 73,68
CFS+RFE 90,48 80 68,42
CFS +GA 90,48 85 78,95
CFS +SA 80,95 75 68,42
CFS+BORUTA 90,48 80 68,42
Ki-KARE+RFE 85,71 85 84,21
Ki-KARE +GA 85,71 80 73,68
Ki-KARE +SA 80,95 75 68,42
Ki-KARE +BORUTA 76,19 77,5 78,95
RELIEF+RFE 80,95 85 89,47
RELIEF +GA 76,19 77,5 78,95
RELIEF +SA 85,71 80 73,68
RELIEF +BORUTA 90,48 85 78,95
SU+RFE 85,71 80 73,68
SU+GA 66,67 77,5 89,47
SU+SA 90,48 87,5 84,21
SU+BORUTA 76,19 80 84,21
No Feature Selection 85,71 77,5 68,42
IG+RFE 90,48 82,5 73,68
IG+GA 80,95 72,5 63,16
IG+SA 80,95 75 68,42

KNN IG+BORUTA 71,43 70 68,42
GR+RFE 80,95 80 78,95
GR+GA 80,95 72,5 63,16
GR+SA 85,71 77,5 68,42
GR+BORUTA 85,71 80 73,68
CFS+RFE 85,71 80 73,68
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ALGOR | OZNITELIK SEGIM Dogruluk Duyarhhk | Belirleyicilik
iTMA YONTEMI (%) (%) (%)

CFS +GA 80,95 85 89,47

CFS +SA 85,71 80 73,68
CFS+BORUTA 85,71 80 73,68
Ki-KARE+RFE 85,71 80 73,68
KI-KARE +GA 80,95 77,5 73,68
KI-KARE +SA 85,71 77,5 68,42
Ki-KARE +BORUTA 76,19 72,5 68,42
RELIEF+RFE 90,48 82,5 73,68
RELIEF +GA 90,48 85 78,95
RELIEF +SA 85,71 77,5 68,42
RELIEF +BORUTA 85,71 82,5 78,95
SU+RFE 90,48 82,5 73,68
SU+GA 85,71 87,5 89,47
SU+SA 80,95 80 78,95
SU+BORUTA 76,19 75 73,68

No Feature Selection 80,95 72,5 63,16
IG+RFE 90,48 82,5 73,68

IG+GA 85,71 72,5 57,89

IG+SA 85,71 70 52,63
IG+BORUTA 85,71 75 63,16
GR+RFE 90,48 87,5 84,21
GR+GA 85,71 72,5 57,89
GR+SA 90,48 77,5 63,16
GR+BORUTA 95,24 82,5 68,42
CFS+RFE 95,24 87,5 78,95

CFS +GA 90,48 90 89,47

CFS +SA 85,71 80 73,68

NB CFS+BORUTA 95,24 87,5 78,95
Ki-KARE+RFE 90,48 85 78,95
KI-KARE +GA 85,71 75 63,16
KI-KARE +SA 80,95 72,5 63,16
Ki-KARE +BORUTA 85,71 75 63,16
RELIEF+RFE 80,95 70 57,89
RELIEF +GA 80,95 70 57,89
RELIEF +SA 80,95 72,5 63,16
RELIEF +BORUTA 85,71 75 63,16
SU+RFE 90,48 80 68,42
SU+GA 90,48 77,5 63,16
SU+SA 90,48 87,5 84,21
SU+BORUTA 85,71 75 63,16

No Feature Selection 85,71 85 84,21
IG+RFE 85,71 87,5 89,47

IG+GA 85,71 87,5 89,47

IG+SA 80,95 77,5 73,68

QE IG+BORUTA 85,71 87,5 89,47
L GR+RFE 85,71 85 84,21
= GR+GA 85,71 82,5 78,95
§ GR+SA 90,48 80 68,42
%) GR+BORUTA 85,71 85 84,21
CFS+RFE 85,71 82,5 78,95

CFS +GA 90,48 85 78,95

CFS +SA 80,95 77,5 73,68
CFS+BORUTA 85,71 82,5 78,95
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ALGOR | OZNITELIK SEGIM Dogruluk Duyarliik | Belirleyicilik
iTMA YONTEMI (%) (%) (%)
Ki-KARE+RFE 85,71 87,5 89,47
KI-KARE +GA 85,71 80 73,68
KI-KARE +SA 76,19 82,5 89,47
Ki-KARE +BORUTA 85,71 87,5 89,47
RELIEF+RFE 80,95 82,5 84,21
RELIEF +GA 80,95 80 78,95
RELIEF +SA 76,19 77,5 78,95
RELIEF +BORUTA 85,71 85 84,21
SU+RFE 85,71 87,5 89,47
SU+GA 80,95 85 89,47
SU+SA 90,48 87,5 84,21
SU+BORUTA 85,71 85 84,21
No Feature Selection 90,48 90 89,47
IG+RFE 80,95 82,5 84,21
IG+GA 85,71 87,5 89,47
IG+SA 85,71 80 73,68
IG+BORUTA 85,71 85 84,21
GR+RFE 76,19 80 84,21
GR+GA 85,71 87,5 89,47
GR+SA 95,24 82,5 68,42
GR+BORUTA 80,95 82,5 84,21
CFS+RFE 90,48 87,5 84,21
> CFS +GA 85,71 82,5 78,95
o) CFS +SA 80,95 77,5 73,68
% CFS+BORUTA 90,48 87,5 84,21
< Ki-KARE+RFE 80,95 85 89,47
£ KI-KARE +GA 85,71 87,5 89,47
Ki-KARE +SA 85,71 80 73,68
Ki-KARE +BORUTA 85,71 87,5 89,47
RELIEF+RFE 85,71 82,5 78,95
RELIEF +GA 76,19 77,5 78,95
RELIEF +SA 90,48 82,5 73,68
RELIEF +BORUTA 85,71 85 84,21
SU+RFE 80,95 82,5 84,21
SU+GA 80,95 85 89,47
SU+SA 90,48 87,5 84,21
SU+BORUTA 85,71 85 84,21
No Feature Selection 90,48 87,5 84,21
IG+RFE 90,48 87,5 84,21
IG+GA 90,48 85 78,95
IG+SA 80,95 75 68,42
IG+BORUTA 90,48 85 78,95
iy GR+RFE 85,71 85 84,21
< GR+GA 85,71 82,5 78,95
2 GR+SA 90,48 85 78,95
g GR+BORUTA 90,48 87,5 84,21
> CFS+RFE 80,95 82,5 84,21
CFS +GA 90,48 90 89,47
CFS +SA 80,95 80 78,95
CFS+BORUTA 80,95 82,5 84,21
Ki-KARE+RFE 90,48 87,5 84,21
Ki-KARE +GA 90,48 87,5 84,21
Ki-KARE +SA 80,95 80 78,95
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ALGOR | OZNITELIK SEGIM Dogruluk Duyarliik | Belirleyicilik
iTMA YONTEMI (%) (%) (%)

Ki-KARE +BORUTA 90,48 85 78,95
RELIEF+RFE 90,48 87,5 84,21
RELIEF +GA 90,48 87,5 84,21
RELIEF +SA 85,71 80 73,68
RELIEF +BORUTA 90,48 85 78,95
SU+RFE 90,48 87,5 84,21
SU+GA 85,71 85 84,21
SU+SA 90,48 87,5 84,21
SU+BORUTA 90,48 85 78,95
No Feature Selection 80,95 77,5 73,68
IG+RFE 80,95 80 78,95
IG+GA 76,19 77,5 78,95
IG+SA 80,95 77,5 73,68
IG+BORUTA 76,19 80 84,21
GR+RFE 71,43 77,5 84,21
GR+GA 80,95 82,5 84,21
GR+SA 90,48 77,5 63,16
GR+BORUTA 80,95 77,5 73,68
CFS+RFE 80,95 77,5 73,68
CFS +GA 90,48 80 68,42
CFS +SA 80,95 75 68,42

LDA CFS+BORUTA 80,95 77,5 73,68
Ki-KARE+RFE 80,95 80 78,95
Ki-KARE +GA 80,95 80 78,95
Ki-KARE +SA 76,19 72,5 68,42
Ki-KARE +BORUTA 76,19 75 73,68
RELIEF+RFE 80,95 85 89,47
RELIEF +GA 66,67 72,5 78,95
RELIEF +SA 76,19 75 73,68
RELIEF +BORUTA 76,19 82,5 89,47
SU+RFE 80,95 80 78,95
SU+GA 76,19 80 84,21
SU+SA 90,48 87,5 84,21
SU+BORUTA 71,43 77,5 84,21
No Feature Selection 90,48 87,5 84,21
IG+RFE 90,48 80 68,42
IG+GA 80,95 87,5 94,74
IG+SA 80,95 77,5 73,68
IG+BORUTA 80,95 82,5 84,21
GR+RFE 76,19 80 84,21
GR+GA 71,43 80 89,47
GR+SA 95,24 85 73,68
GR+BORUTA 80,95 85 89,47

MLP CFS+RFE 85,71 80 73,68
CFS +GA 85,71 72,5 57,89
CFS +SA 85,71 80 73,68
CFS+BORUTA 85,71 80 73,68
Ki-KARE+RFE 95,24 82,5 68,42
Ki-KARE +GA 95,24 75 52,63
Ki-KARE +SA 95,24 87,5 78,95
Ki-KARE +BORUTA 95,24 90 84,21
RELIEF+RFE 95,24 92,5 89,47
RELIEF +GA 90,48 87,5 84,21
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ALGOR | OZNITELIK SEGIM Dogruluk Duyarliik | Belirleyicilik
iTMA YONTEMI (%) (%) (%)
RELIEF +SA 80,95 85 89,47
RELIEF +BORUTA 95,24 87,5 78,95
SU+RFE 90,48 80 68,42
SU+GA 90,48 90 89,47
SU+SA 85,71 87,5 89,47
SU+BORUTA 76,19 82,5 89,47
No Feature Selection 66,67 80 94,74
IG+RFE 76,19 77,5 78,95
IG+GA 80,95 82,5 84,21
IG+SA 90,48 82,5 73,68
IG+BORUTA 76,19 77,5 78,95
GR+RFE 76,19 77,5 78,95
GR+GA 80,95 77,5 73,68
GR+SA 80,95 85 89,47
GR+BORUTA 95,24 90 84,21
CFS+RFE 76,19 77,5 78,95
m CFS +GA 80,95 90 1
L CFS +SA 90,48 82,5 73,68
e CFS+BORUTA 76,19 82,5 89,47
o KI-KARE+RFE 76,19 82,5 89,47
KI-KARE +GA 80,95 77,5 73,68
KI-KARE +SA 95,24 85 73,68
Ki-KARE +BORUTA 76,19 77,5 78,95
RELIEF+RFE 90,48 87,5 84,21
RELIEF +GA 95,24 87,5 78,95
RELIEF +SA 80,95 72,5 63,16
RELIEF +BORUTA 95,24 82,5 68,42
SU+RFE 76,19 77,5 78,95
SU+GA 76,19 82,5 89,47
SU+SA 71,43 77,5 84,21
SU+BORUTA 76,19 82,5 89,47
No Feature Selection 90,48 80 68,42
IG+RFE 90,48 80 68,42
IG+GA 76,19 82,5 89,47
IG+SA 90,48 80 68,42
IG+BORUTA 90,48 80 68,42
GR+RFE 90,48 80 68,42
GR+GA 90,48 80 68,42
GR+SA 85,71 77,5 68,42
GR+BORUTA 90,48 80 68,42
- CFS+RFE 90,48 80 68,42
gg CFS +GA 76,19 82,5 89,47
o CFS +SA 90,48 80 68,42
CFS+BORUTA 90,48 80 68,42
Ki-KARE+RFE 90,48 80 68,42
KI-KARE +GA 90,48 80 68,42
Ki-KARE +SA 90,48 80 68,42
Ki-KARE +BORUTA 90,48 80 68,42
RELIEF+RFE 90,48 80 68,42
RELIEF +GA 90,48 80 68,42
RELIEF +SA 66,67 70 73,68
RELIEF +BORUTA 90,48 80 68,42
SU+RFE 90,48 80 68,42
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ALGOR | OZNITELIK SEGIM Dogruluk Duyarhhk | Belirleyicilik
iTMA YONTEMI (%) (%) (%)

SU+GA 90,48 80 68,42
SU+SA 90,48 87,5 84,21
SU+BORUTA 90,48 80 68,42
No Feature Selection 80,95 80 78,95
IG+RFE 95,24 90 84,21
IG+GA 66,67 75 84,21
IG+SA 76,19 80 84,21
IG+BORUTA 85,71 87,5 89,47
GR+RFE 85,71 80 73,68
GR+GA 85,71 85 84,21
GR+SA 95,24 80 63,16
GR+BORUTA 90,48 85 78,95
CFS+RFE 85,71 82,5 78,95
CFS +GA 85,71 80 73,68
CFS +SA 85,71 80 73,68

C5.0 CFS+BORUTA 85,71 82,5 78,95
Ki-KARE+RFE 95,24 85 73,68
KI-KARE +GA 80,95 80 78,95
Ki-KARE +SA 85,71 80 73,68
KI-KARE +BORUTA 85,71 85 84,21
RELIEF+RFE 80,95 80 78,95
RELIEF +GA 80,95 75 68,42
RELIEF +SA 80,95 80 78,95
RELIEF +BORUTA 90,48 82,5 73,68
SU+RFE 85,71 85 84,21
SU+GA 95,24 92,5 89,47
SU+SA 80,95 85 89,47
SU+BORUTA 95,24 87,5 78,95
No Feature Selection 85,71 80 73,68
IG+RFE 85,71 85 84,21
IG+GA 76,19 77,5 78,95
IG+SA 85,71 82,5 78,95
IG+BORUTA 85,71 85 84,21
GR+RFE 85,71 85 84,21
GR+GA 80,95 85 89,47
GR+SA 85,71 87,5 89,47
GR+BORUTA 85,71 85 84,21
CFS+RFE 85,71 75 63,16
CFS +GA 80,95 77,5 73,68
CFS +SA 85,71 75 63,16

J4s CFS+BORUTA 85,71 75 63,16
Ki-KARE+RFE 85,71 85 84,21
KI-KARE +GA 85,71 85 84,21
KI-KARE +SA 85,71 75 63,16
Ki-KARE +BORUTA 85,71 85 84,21
RELIEF+RFE 80,95 85 89,47
RELIEF +GA 66,67 77,5 89,47
RELIEF +SA 76,19 75 73,68
RELIEF +BORUTA 95,24 85 73,68
SU+RFE 85,71 85 84,21
SU+GA 85,71 85 84,21
SU+SA 76,16 85 94,74
SU+BORUTA 85,71 85 84,21
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ALGOR | OZNITELIK SEGIM Dogruluk Duyarhhk | Belirleyicilik
iTMA YONTEMI (%) (%) (%)

No Feature Selection 80,95 82,5 84,21
IG+RFE 80,95 82,5 84,21
IG+GA 80,95 82,5 84,21
IG+SA 85,71 80 73,68
IG+BORUTA 80,95 82,5 84,21
GR+RFE 76,19 77,5 78,95
GR+GA 80,95 82,5 84,21
GR+SA 80,95 80 78,95
GR+BORUTA 80,95 82,5 84,21
CFS+RFE 85,71 75 63,16
CFS +GA 90,48 85 78,95
= CFS +SA 80,95 77,5 73,68
g(: CFS+BORUTA 85,71 75 63,16
L KI-KARE+RFE 80,95 82,5 84,21
KI-KARE +GA 80,95 80 78,95
Ki-KARE +SA 85,71 85 84,21
Ki-KARE +BORUTA 80,95 82,5 84,21
RELIEF+RFE 80,95 82,5 84,21
RELIEF +GA 90,48 85 78,95
RELIEF +SA 95,24 85 73,68
RELIEF +BORUTA 80,95 82,5 84,21
SU+RFE 80,95 82,5 84,21
SU+GA 80,95 82,5 84,21
SU+SA 80,95 82,5 84,21
SU+BORUTA 80,95 82,5 84,21
No Feature Selection 90,48 85 78,95
IG+RFE 90,48 87,5 84,21
IG+GA 85,71 90 94,74
IG+SA 85,71 80 73,68
IG+BORUTA 85,71 85 84,21
GR+RFE 90,48 87,5 84,21
GR+GA 90,48 85 78,95
GR+SA 90,48 90 89,47
GR+BORUTA 90,48 85 78,95
CFS+RFE 85,71 82,5 78,95
CFS +GA 90,48 87,5 84,21
CFS +SA 90,48 77,5 63,16
RF CFS+BORUTA 85,71 82,5 78,95
Ki-KARE+RFE 90,48 90 89,47
KI-KARE +GA 95,24 90 84,21
KI-KARE +SA 95,24 80 63,16
Ki-KARE +BORUTA 85,71 85 84,21
RELIEF+RFE 90,48 82,5 73,68
RELIEF +GA 95,24 85 73,68
RELIEF +SA 90,48 92,5 94,74
RELIEF +BORUTA 90,48 85 78,95
SU+RFE 90,48 87,5 84,21
SU+GA 90,48 87,5 84,21
SU+SA 90,48 87,5 84,21
SU+BORUTA 85,71 85 84,21
No Feature Selection 95,24 90 84,21
GBM | IG+RFE 90,48 87,5 84,21
IG+GA 80,95 82,5 84,21
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ALGOR | OZNITELIK SEGIM Dogruluk Duyarhhk | Belirleyicilik
iTMA YONTEMI (%) (%) (%)

IG+SA 80,95 77,5 73,68
IG+BORUTA 90,48 87,5 84,21
GR+RFE 90,48 85 78,95
GR+GA 90,48 87,5 84,21
GR+SA 95,24 80 63,16
GR+BORUTA 90,48 87,5 84,21
CFS+RFE 85,71 82,5 78,95

CFS +GA 90,48 85 78,95

CFS +SA 76,19 77,5 78,95
CFS+BORUTA 85,71 82,5 78,95
Ki-KARE+RFE 90,48 87,5 84,21
Ki-KARE +GA 90,48 87,5 84,21
Ki-KARE +SA 95,24 87,5 78,95
Ki-KARE +BORUTA 95,24 90 84,21
RELIEF+RFE 90,48 90 89,47
RELIEF +GA 95,24 85 73,68
RELIEF +SA 85,71 87,5 89,47
RELIEF +BORUTA 90,48 87,5 84,21
SU+RFE 90,48 87,5 84,21
SU+GA 90,48 90 89,47
SU+SA 85,71 85 84,21
SU+BORUTA 90,48 87,5 84,21

No Feature Selection 85,71 85 84,21
IG+RFE 90,48 90 89,47

IG+GA 85,71 82,5 78,95

IG+SA 90,48 80 68,42
IG+BORUTA 95,24 87,5 78,95
GR+RFE 90,48 92,5 94,74
GR+GA 85,71 85 84,21
GR+SA 90,48 87,5 84,21
GR+BORUTA 85,71 85 84,21
CFS+RFE 80,95 82,5 84,21

w CFS +GA 85,71 82,5 78,95
t CFS +SA 76,19 72,5 68,42
= CFS+BORUTA 85,71 85 84,21
0 Ki-KARE+RFE 90,48 87,5 84,21
= KI-KARE +GA 85,71 85 84,21
KI-KARE +SA 95,24 85 73,68
Ki-KARE +BORUTA 90,48 85 78,95
RELIEF+RFE 90,48 87,5 84,21
RELIEF +GA 90,48 87,5 84,21
RELIEF +SA 76,19 77,5 78,95
RELIEF +BORUTA 85,71 80 73,68
SU+RFE 85,71 85 84,21
SU+GA 85,71 85 84,21
SU+SA 90,48 85 78,95
SU+BORUTA 90,48 90 89,47

No Feature Selection 85,71 82,5 78,95
IG+RFE 90,48 85 78,95
TREEB | IG+GA 85,71 87,5 89,47
AG IG+SA 85,71 77,5 68,42
IG+BORUTA 85,71 75 63,16
GR+RFE 80,95 77,5 73,68
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ALGOR | OZNITELIK SEGIM Dogruluk Duyarhhk | Belirleyicilik
iTMA YONTEMI (%) (%) (%)
GR+GA 85,71 82,5 78,95
GR+SA 90,48 85 78,95
GR+BORUTA 80,95 80 78,95
CFS+RFE 80,95 80 78,95
CFS +GA 85,71 87,5 89,47
CFS +SA 95,24 80 63,16
CFS+BORUTA 71,43 72,5 73,68
KI-KARE+RFE 90,48 85 78,95
KI-KARE +GA 90,48 87,5 84,21
KI-KARE +SA 90,48 80 68,42
KI-KARE +BORUTA 85,71 77,5 68,42
RELIEF+RFE 85,71 75 63,16
RELIEF +GA 95,24 85 73,68
RELIEF +SA 90,48 87,5 84,21
RELIEF +BORUTA 85,71 75 63,16
SU+RFE 85,71 82,5 78,95
SU+GA 90,48 87,5 84,21
SU+SA 80,95 77,5 73,68
SU+BORUTA 85,71 82,5 78,95
No Feature Selection 90,48 90 89,47
IG+RFE 90,48 87,5 84,21
IG+GA 85,71 87,5 89,47
IG+SA 85,71 77,5 68,42
IG+BORUTA 95,24 92,5 89,47
GR+RFE 85,71 85 84,21
GR+GA 90,48 87,5 84,21
GR+SA 90,48 80 68,42
GR+BORUTA 90,48 87,5 84,21
CFS+RFE 90,48 87,5 84,21
i CFS +GA 90,48 87,5 84,21
o) CFS +SA 76,19 77,5 78,95
Q CFS+BORUTA 85,71 85 84,21
<DE Ki-KARE+RFE 85,71 85 84,21
< KI-KARE +GA 90,48 87,5 84,21
KI-KARE +SA 95,24 85 73,68
Ki-KARE +BORUTA 95,24 90 84,21
RELIEF+RFE 85,71 87,5 89,47
RELIEF +GA 95,24 90 84,21
RELIEF +SA 80,95 82,5 84,21
RELIEF +BORUTA 95,24 90 84,21
SU+RFE 85,71 85 84,21
SU+GA 85,71 87,5 89,47
SU+SA 80,95 82,5 84,21
SU+BORUTA 85,71 85 84,21
No Feature Selection 80,95 77,5 73,68
IG+RFE 80,95 77,5 73,68
b IG+GA 85,71 80 73,68
o) IG+SA 85,71 77,5 68,42
Q IG+BORUTA 80,95 775 73,68
= GR+RFE 80,95 75 68,42
0] GR+GA 85,71 80 73,68
GR+SA 95,24 80 63,16
GR+BORUTA 80,95 80 78,95
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ALGOR | OZNITELIK SEGIM Dogruluk Duyarhhk | Belirleyicilik
iTMA YONTEMI (%) (%) (%)
CFS+RFE 85,71 80 73,68
CFS +GA 90,48 82,5 73,68
CFS +SA 80,95 75 68,42
CFS+BORUTA 85,71 80 73,68
KI-KARE+RFE 80,95 77,5 73,68
KI-KARE +GA 85,71 80 73,68
KI-KARE +SA 85,71 82,5 78,95
Ki-KARE +BORUTA 80,95 77,5 73,68
RELIEF+RFE 80,95 75 68,42
RELIEF +GA 80,95 75 68,42
RELIEF +SA 76,19 75 73,68
RELIEF +BORUTA 80,95 77,5 73,68
SU+RFE 80,95 80 78,95
SU+GA 85,71 77,5 68,42
SU+SA 90,48 87,5 84,21
SU+BORUTA 80,95 77,5 73,68
No Feature Selection 85,71 85 84,21
IG+RFE 76,19 77,5 78,95
IG+GA 71,43 80 89,47
IG+SA 85,71 77,5 68,42
IG+BORUTA 71,43 77,5 84,21
GR+RFE 61,90 72,5 84,21
GR+GA 80,95 82,5 84,21
GR+SA 85,71 82,5 78,95
GR+BORUTA 85,71 85 84,21
- CFS+RFE 76,19 80 84,21
o) CFS +GA 85,71 80 73,68
S [CcFs+sA 66,67 77,5 89,47
@ CFS+BORUTA 76,19 80 84,21
0] Ki-KARE+RFE 80,95 82,5 84,21
Q KI-KARE +GA 76,19 82,5 89,47
KI-KARE +SA 76,19 75 73,68
Ki-KARE +BORUTA 80,95 80 78,95
RELIEF+RFE 80,95 80 78,95
RELIEF +GA 85,71 82,5 78,95
RELIEF +SA 85,71 80 73,68
RELIEF +BORUTA 85,71 87,5 89,47
SU+RFE 76,19 77,5 78,95
SU+GA 80,95 80 78,95
SU+SA 80 95,24 63,16
SU+BORUTA 80,95 82,5 84,21
No Feature Selection 85,71 82,5 78,95
IG+RFE 95,24 90 84,21
s IG+GA 85,71 82,5 78,95
gg IG+SA 85,71 80 73,68
o IG+BORUTA 85,71 85 84,21
= GR+RFE 85,71 80 73,68
[®) GR+GA 90,48 87,5 84,21
e GR+SA 90,48 87,5 84,21
5 GR+BORUTA 90,48 87,5 84,21
x CFS+RFE 85,71 80 73,68
CFS +GA 85,71 87,5 89,47
CFS +SA 85,71 77,5 68,42
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ALGOR | OZNITELIK SEGIM | Dogruluk Duyarliik | Belirleyicilik
iTMA YONTEMI (%) (%) (%)
CFS+BORUTA 90,48 87,5 84,21
Ki-KARE+RFE 90,48 87,5 84,21
Ki-KARE +GA 90,48 87,5 84,21
Ki-KARE +SA 90,48 80 68,42
Ki-KARE +BORUTA 90,48 82,5 73,68
RELIEF+RFE 90,48 85 78,95
RELIEF +GA 95,24 92,5 89,47
RELIEF +SA 71,43 75 78,95
RELIEF +BORUTA 80,95 77,5 73,68
SU+RFE 85,71 85 84,21
SU+GA 90,48 85 78,95
SU+SA 80,95 82,5 84,21
SU+BORUTA 80,95 82,5 84,21

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Yapilan ¢alismada, Bolim 3.3.2 ‘de de degindigimiz farkl temel model ve
meta modeller kullanilarak 15504 model denenmistir. Bu modellerin her birinin
(15504), ardisik Oznitelik secimi (24 secim yontemi) sonrasi performanslari
incelenmis. Yani toplamda 387.600 (15504*24) ardisik dznitelik se¢im sonrasi yigin
modeli  denenmigti. Denenen  modellere iliskin  sonuglarin  tamamina
https://tinyurl.com/5y793f62 linkinden erisilebilmektedir. Burada sadece belirli degerin
Uzerinde performans gosteren modeller verilmistir. Tablo 16’da GlaucomaM veri seti
icin %95 ve uzeri dogruluk degerine sahip modeller verilmistir.

Tablo 16’da kullanilan ardigik 6znitelik se¢im yéntemi, kullanilan temel model,
meta model ve performans olc¢utlerinin degerleri (Dogruluk, Duyarlilik ve Belirleyicilik)

verilmistir. Dogruluk dederi dikkate alindiginda; GR + SA ardisik 6znitelik segimi

sonrasi yigin algoritmasi (Temel model: treebag, xgbTree, mip; meta model: treebag;
hesaplama zamani: 9,3 m; degisken sayisi: 11) ve RELIEF + SA ardigik dznitelik
secimi sonrasi yigin algoritmasi (Temel model: knn, treebag, gbm; meta model: C5.0
hesaplama zamani: 3,2 m; degisken sayis: 13) en iyi sonucu vermistir. Ayni Dogruluk
degerlerine sahip olduklarindan hesaplama zamani dikkate alindiginda RELIEF + SA
ardisik 6znitelik secimi sonrasi yigin algoritmasi (Temel model: knn, treebag, gbm;

meta model: C5.0) en iyi algoritmadir. Duyarlilik dedgeri dikkate alindidinda; Duyarlilik

degeri 100 olanlarin igerisinden minimum hesaplama zamanina sahip olan RELIEF +
SA ardigik 6znitelik secimi sonrasi yigin algoritmasi (Temel model: C5.0, mlp, gbm;

meta model: knn) en iyi sonucu vermigtir. Belirleyicilik degeri dikkate alindiginda;

Belirleyicilik degeri 100 olanlarin igerisinden minimum hesaplama zamanina sahip
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olan IG+RFE ardisik &znitelik secimi sonrasi yigin algoritmasi (Temel model: C5.0,

Ida, svmLinear; meta model: rotationForest) en iyi sonucu vermigtir.

Tablo 16: GlaucomaM Veri Seti igin Ardigik Oznitelik Segimi Sonrasi %95 Uzeri Dogruluk

Veren Yidin Algoritmasi Sonuglari

OZNITELIK TEMEL META Dogruluk | Duyarlilik | Belirleyicilik
SEGIM YONTEMi | MODEL MODEL (%) (%) (%)
Model 542 | knn 95 95,24 94,74
mip 95 95,24 94,74
Model 547 | rotationForest 95 90,48 100
svmRadial 95 90,48 100
Model 560 | svmRadial 95 90,48 100
IG+RFE adaboost 95 95,24 94,74
mlp 95 95,24 94,74
Model 582 I ¢ 95 95,24 94,74
svmRadial 95 95,24 94,74
Model 632 | adaboost 95 95,24 94,74
Model 643 | earth 95 95,24 94,74
Model 707 | LogitBoost 95 95,24 94,74
IG+GA svaadiaI 95 95,24 94,74
Model 762 | rotationForest 95 95,24 94,74
svmRadial 95 95,24 94,74
Model 167 | svmLinear 95 95,24 94,74
Model 258 | LogitBoost 95 95,24 94,74
Model 509 | rotationForest 95 95,24 94,74
IG+BORUTA ™ \1odel 571 | knn 95 95,24 94,74
Model 599 | gim 95 95,24 94,74
Model 794 | naive_bayes 95 95,24 94,74
GR+RFE Model 585 | C5.0 95 95,24 94,74
glmboost 95 95,24 94,74
Model 161 | svmLinear 95 95,24 94,74
glm 95 95,24 94,74
GR+GA Model 428 | xghTree 95 100 89,47
Model 511 | svmPoly 95 95,24 94,74
Model 735 | xgbhTree 95 95,24 94,74
Model 767 | adaboost 95 90,48 100
Model 52 | svmPoly 95 95,24 94,74
treebag 97,5 100 94,74
Model 388 xghTree 95 95,24 94,74
Model 391 | rf 95 100 89,47
GR+SA Model 396 | rf 95 90,48 100
Model 408 | treebag 95 95,24 94,74
Model 436 | svmRadial 95 95,24 94,74
Model 503 | knn 95 95,24 94,74
Model 721 | svmRadial 95 95,24 94,74
Model 343 | rotationForest 95 90,48 100
CFS+GA Model 678 | adaboost 95 95,24 94,74
Model 49 | J48 95 95,24 94,74
; Model 54 | svmPoly 95 95,24 94,74
KI-KARE+RFE viodel 144|348 95 95,24 94,74
rpart 95 95,24 94,74
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OZNITELIK TEMEL META Dogruluk | Duyarlilik | Belirleyicilik
SECIM YONTEMI | MODEL MODEL (%) (%) (%)
glmboost 95 95,24 94,74
Model 174 =01 95 95,24 94,74
J48 95 95,24 94,74
Model 331 I~ o 95 95,24 94,74
glmboost 95 95,24 94,74
Model 466 | rotationForest 95 95,24 94,74
glm 95 95,24 94,74
naive bayes 95 95,24 94,74
Model 475 =0y 95 95,24 94,74
Model 481 | rotationForest 95 95,24 94,74
Model 527 | rotationForest 95 95,24 94,74
Model 115 | C5.0 95 95,24 94,74
Model 167 | earth 95 95,24 94,74
KI-KARE+GA adaboost 95 95,24 94,74
Model 486 ¢ 95 95,24 94,74
Model 577 | rotationForest 95 95,24 94,74
Model 228 | LogitBoost 95 95,24 94,74
C5.0 95 95,24 94,74
KI-KARE+SA Model 617 | J48 95 95,24 94,74
earth 95 95,24 94,74
Model 698 | adaboost 95 95,24 94,74
Model 231 | adaboost 95 95,24 94,74
Model 246 | rotationForest 95 95,24 94,74
o [liosslaes o
ode nn ,24 4,74
KARE+BEEDTA Vodel 633 | L0gitBoost 95 95,24 94,74
xghTree 95 95,24 94,74
Model 707 | earth 95 95,24 94,74
Model 18 | naive bayes 95 95,24 94,74
Model 95 | adaboost 95 95,24 94,74
glmboost 95 95,24 94,74
Ida 95 95,24 94,74
naive_bayes 95 95,24 94,74
Model 121 svmLinear 95 95,24 94,74
svmPoly 95 95,24 94,74
glm 95 95,24 94,74
Model 214 | rpart 95 95,24 94,74
glmboost 95 95,24 94,74
Ida 95 95,24 94,74
earth 95 95,24 94,74
RELIEF+RFE | MOdel1219 o lnear 95 95,24 94,74
svmPoly 95 95,24 94,74
glm 95 95,24 94,74
rpart 95 95,24 94,74
Model 220 2 rtn 95 95,24 94,74
Model 243 | earth 95 95,24 94,74
Model 245 | earth 95 95,24 94,74
Model 470 | knn 95 95,24 94,74
Model 519 | adaboost 95 95,24 94,74
rf 95 95,24 94,74
Model 520 rotationForest 95 95,24 94,74
Model 631 | svmRadial 95 95,24 94,74
Model 657 | knn 95 95,24 94,74
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OZNITELIK TEMEL META Dogruluk | Duyarlilik | Belirleyicilik

SECIM YONTEMI | MODEL MODEL (%) (%) (%)
Model 681 | rotationForest 95 90,48 100
Model 685 | adaboost 95 95,24 94,74
Model 698 | rpart 95 95,24 94,74
rpart 95 95,24 94,74

Model 701 e arth 95 95,24 94,74
Model 702 | rpart 95 95,24 94,74
Model 703 | rpart 95 95,24 94,74
J48 95 95,24 94,74

Model 703 I~ ot 95 95,24 94,74
C5.0 95 95,24 94,74

Model 705 1= ot 95 95,24 94,74
J48 95 95,24 94,74

Model 706 | C5.0 95 95,24 94,74
rpart 95 95,24 94,74

J48 95 95,24 94,74

Model 707 | C5.0 95 95,24 94,74
rpart 95 95,24 94,74

J48 95 95,24 94,74

Model 708 I~ ot 95 95,24 94,74
Model 709 | rpart 95 95,24 94,74
rpart 95 95,24 94,74

ppdel 710 xghTree 95 95,24 94,74
J48 95 95,24 94,74

C5.0 95 95,24 94,74

Model 711 I an 95 95,24 94,74
xghTree 95 95,24 94,74

J48 95 95,24 94,74

C5.0 95 95,24 94,74

Model 712 I~ ant 95 95,24 94,74
earth 95 95,24 94,74

J48 95 95,24 94,74

Model 713 | C5.0 95 95,24 94,74
rpart 95 95,24 94,74

J48 95 95,24 94,74

Model 714 | rpart 95 95,24 94,74
earth 95 95,24 94,74

J48 95 95,24 94,74

Model 715 e arth 95 95,24 94,74
J48 95 95,24 94,74

C5.0 95 95,24 94,74

Model 716 I~ ant 95 95,24 94,74
earth 95 95,24 94,74

J48 95 95,24 94,74

Model 717 | C5.0 95 95,24 94,74
rpart 95 95,24 94,74

J48 95 95,24 94,74

Model 718 | rpart 95 95,24 94,74
earth 95 95,24 94,74

J48 95 95,24 94,74

Model 719 | C5.0 95 95,24 94,74
rpart 95 95,24 94,74

C5.0 95 95,24 94,74

Model 720 I~ o 95 95,24 94,74
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OZNITELIK TEMEL META Dogruluk | Duyarlilik | Belirleyicilik
SECIM YONTEMI | MODEL MODEL (%) (%) (%)
J48 95 95,24 94,74
Model 721 | C5.0 95 95,24 94,74
rpart 95 95,24 94,74
J48 95 95,24 94,74
C5.0 95 95,24 94,74
Model 722 - an 95 95,24 94,74
earth 95 95,24 94,74
earth 95 95,24 94,74
Model 723 ¢ 95 95,24 94,74
J48 95 95,24 94,74
C5.0 95 95,24 94,74
Model 724 I~ ant 95 95,24 94,74
earth 95 95,24 94,74
J48 95 95,24 94,74
C5.0 95 95,24 94,74
rpart 95 95,24 94,74
Model 725 Iy 95 95,24 94,74
earth 95 95,24 94,74
rf 95 95,24 94,74
J48 95 95,24 94,74
C5.0 95 95,24 94,74
Model 726 | rpart 95 95,24 94,74
earth 95 95,24 94,74
rf 95 95,24 94,74
J48 95 95,24 94,74
Model 727 | C5.0 95 95,24 94,74
rpart 95 95,24 94,74
J48 95 95,24 94,74
Model 728 | rpart 95 95,24 94,74
earth 95 95,24 94,74
J48 95 95,24 94,74
C5.0 95 95,24 94,74
Model 729 I hant 95 95,24 94,74
earth 95 95,24 94,74
adaboost 95 95,24 94,74
rpart 95 95,24 94,74
Model 730 | xgbhTree 95 95,24 94,74
rf 95 95,24 94,74
svmRadial 95 95,24 94,74
adaboost 95 95,24 94,74
J48 95 95,24 94,74
C5.0 95 95,24 94,74
Model 731 xghTree 95 95,24 94,74
knn 95 95,24 94,74
earth 95 95,24 94,74
J48 95 95,24 94,74
C5.0 95 95,24 94,74
Model 732 I ant 95 95,24 94,74
earth 95 95,24 94,74
Model 11 | rpart 95 95,24 94,74
; Model 49 | svmPoly 95 95,24 94,74
RELIEF+GA Model 319 | rotationForest 95 95,24 94,74
Model 585 | C5.0 95 95,24 94,74
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OZNITELIK TEMEL META Dogruluk | Duyarlilik | Belirleyicilik
SECIM YONTEMI | MODEL MODEL (%) (%) (%)
Model 699 | rf 95 95,24 94,74
Model 806 | LogitBoost 95 95,24 94,74
Model 36 | earth 95 95,24 94,74
Model 38 | earth 95 95,24 94,74
Model 40 | C5.0 97,5 95,24 100
xgbTree 95 95,24 94,74
Model 47 hn 95 95,24 94,74
rf 95 95,24 94,74
Model 49 | rotationForest 95 95,24 94,74
svmRadial 95 95,24 94,74
glmboost 95 95,24 94,74
xghTree 95 95,24 94,74
Ida 95 95,24 94,74
Model 109 "o 95 95,24 94,74
svmLinear 95 95,24 94,74
glm 95 95,24 94,74
knn 95 95,24 94,74
Model 11L rotationForest 95 95,24 94,74
Model 114 | glmboost 95 95,24 94,74
treebag 95 95,24 94,74
Model 144 T ¢ 95 95,24 94,74
Model 171 | mlp 95 95,24 94,74
mip 95 95,24 94,74
Model 194 I~y 95 95,24 94,74
C5.0 95 95,24 94,74
Model 218 I 95 95,24 94,74
glmboost 95 95,24 94,74
RELIEF+sA | Model219 Mo o5 95,24 94,74
glmboost 95 95,24 94,74
Model 229 | rpart 95 95,24 94,74
Ida 95 95,24 94,74
Model 234 | treebag 95 90,48 100
Model 410 | naive_bayes 95 95,24 94,74
Model 426 | Ida 95 95,24 94,74
Model 487 | earth 95 95,24 94,74
Model 504 | svmLinear 95 95,24 94,74
Model 616 | svmPoly 95 90,48 100
svmPoly 95 90,48 100
Model 617 symRadial 95 90.48 100
mip 95 90,48 100
Model 618 | svmLinear 95 90,48 100
svmRadial 95 90,48 100
Model 619 | rpart 95 90,48 100
rotationForest 95 90,48 100
Model 622 I~/ poly 95 90,48 100
glmboost 95 95,24 94,74
Ida 95 95,24 94,74
Model 624 | mlp 95 95,24 94,74
svmPoly 95 90,48 100
glm 95 95,24 94,74
glmboost 95 95,24 94,74
Model 625 | xgbtree 95 90,48 100
mlp 95 95,24 94,74
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OZNITELIK TEMEL META Dogruluk | Duyarlilik | Belirleyicilik

SECIM YONTEMI | MODEL MODEL (%) (%) (%)
Model 629 | naive bayes 95 90,48 100
Model 631 | rpart 95 90,48 100
Model 635 | gim 95 90,48 100

Model 701 | rotationForest 95 95,24 94,74

Model 705 | earth 95 95,24 94,74

glmboost 95 95,24 94,74

Model 706 |75, 95 95,24 94,74

Model 709 | svmPoly 95 95,24 94,74

Model 714 | svmPoly 95 95,24 94,74

rotationForest 95 95,24 94,74

Model 727 I~ mpoly 95 95,24 94,74

Model 72 | adaboost 95 95,24 94,74

Model 115 | treebag 95 95,24 94,74

knn 95 95,24 94,74

Model 470 I~ ) 95 95,24 94,74

Model 480 | earth 95 95,24 94,74

RELIEF+BORUTA Model 489 rotationForest 95 95,24 94,74

svmRadial 95 95,24 94,74

Model 497 | earth 95 95,24 94,74

Model 555 | knn 95 100 89,47

Model 585 | LogitBoost 95 95,24 94,74

Model 699 | svmPoly 95 95,24 94,74

Model 54 | rf 95 100 89,47

SU+RFE Model 802 | knn 95 95,24 94.74

Model 48 | adaboost 95 95,24 94,74

Model 51 | svmRadial 95 95,24 94,74

Model 66 rotationForest 95 95,24 94,74

svmPoly 95 95,24 94,74

Model 94 | J48 95 95,24 94,74

glmboost 95 95,24 94,74

Model 111 | svmLinear 95 95,24 94,74

glm 95 95,24 94,74

Model 181 | glmboost 95 95,24 94,74

Model 231 | naive_bayes 95 95,24 94,74

Model 235 | naive_bayes 95 95,24 94,74

mlp 95 95,24 94,74

Model 398 svmLinear 95 95,24 94,74
Model 403 | C5.0 95 90,48 100

SU+GA glmboost 95 95,24 94,74

C5.0 95 95,24 94,74

Model 409 74, 95 95.24 94.74

svmLinear 95 95,24 94,74

Ida 95 95,24 94,74

Model 412 | naive_bayes 95 95,24 94,74

svmRadial 95 95,24 94,74

xgbtree 95 95,24 94,74

Model 414 " oartn 95 95,24 94,74

Ida 95 95,24 94,74

Model 415 svmLinear 95 95,24 94,74

glmboost 95 95,24 94,74

Model 416 | naive_bayes 95 95,24 94,74

glm 95 95,24 94,74

Model 427 | svmLinear 95 95,24 94,74
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OZNITELIK TEMEL META Dogruluk | Duyarlilik | Belirleyicilik
SECIM YONTEMI | MODEL MODEL (%) (%) (%)
Ida 95 95,24 94,74
mip 95 95,24 94,74
Model 433 | svmLinear 95 95,24 94,74
svmPoly 95 95,24 94,74
svmRadial 95 95,24 94,74
glmboost 95 95,24 94,74
Ida 95 95,24 94,74
Model 443 | mlp 95 95,24 94,74
svmLinear 95 95,24 94,74
glm 95 95,24 94,74
mip 95 95,24 94,74
Model 444 I~ Poly 95 95,24 94,74
Model 446 | svmRadial 95 95,24 94,74
Model 455 | rotationForest 95 95,24 94,74
naive_bayes 95 95,24 94,74
Model 490 | rotationForest 95 95,24 94,74
svmRadial 95 95,24 94,74
Model 762 | gim 95 95,24 94,74
Ida 95 95,24 94,74
Modaige? svmLinear 95 95,24 94,74
Model 771 | gim 95 95,24 94,74
glmboost 95 95,24 94,74
Model 775 Fga 95 95,24 94,74
SU+SA Model 162 | adaboost 95 100 89,47
Model 175 | naive_bayes 95 95,24 94,74
Model 319 | adaboost 95 95,24 94,74
J48 95 95,24 94,74
Model 360 | C5.0 95 95,24 94,74
SU+BORUTA xgbtree 95 95,24 94,74
Model 604 | xgbtree 95 95,24 94,74
Model 643 | xgbtree 95 95,24 94,74
Model 645 | adaboost 95 95,24 94,74

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

3.6.1. WDBC Veri Setinin Ardisik Oznitelik Segimi Sonuglari

WDBC veri setinde 30 tanimlayici 6zellik ve bir adet teshis sinifi (iyi huylu veya
kot huylu) olmak Gzere toplam 31 dznitelik bulunmaktadir. Her bir 6znitelik segim
yontemi tarafindan secilen degiskenler dikkate alinarak secilme sikliklari elde
Oznitelik segimi sonrasi degiskenlerin segilme sikliklari Sekil 32’ de
Sekil

texture_mean,

edilmistir.

verilmistir. incelendiginde; concave.points_worst, concave.points_mean,

radius_worst, perimeter_worst, area worst ve concavity worst

Oznitelikleri yirmi ve Uzeri defa secilmistir yani en O6nemli degiskenlerdir.

symmetry_worst, smoothness_mean, fractal_dimension_mean, texture_se ve
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smoothness_se Oznitelikleri ise iki ve daha az defa secildiinden en 6nemsiz

degigkenlerdir.

Sekil 32: WDBC Veri Seti igin Degiskenlerin Secilme Sayisi
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 17’ de ardisik Oznitelik secimi sonrasi secilen degiskenleri sayilari ve
hesaplama zamanlari verilmistir. Degisken sayimiz ne kadar azsa, algoritmalarin
karmasikhgi azalarak anlasilabilirligi artmaktadir ayni zamanda 6grenme suresi de
kisalmakta algoritmalarin hizi artmaktadir. Ayrica 6nemsiz, ilgisiz, gurultili ve
yaniltici degiskenlerin c¢ikarilmasi algoritmalarin performansini 6nemli dlgide
artirmaktadir. Tablo 17 incelendiginde, en az degiskene IG ardindan SA uygulanmig
ve CFS ardindan SA uygulanmis hibrit 6znitelik yaklasimlari; en fazla degiskene ise
Ki-KARE ardindan BORUTA uygulanmig hibrit 6znitelik yaklasiminin sahip oldugu
gorulmektedir. Ayrica, hesaplama zamani agisindan inceledigimizde en az sureye 1G
ardindan BORUTA uygulanmis hibrit dznitelik yaklagimi; en fazla sireye ise Ki-KARE

ardindan GA uygulanmis hibrit 6znitelik yaklagiminin sahip oldugu gérulmektedir
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Tablo 17: WDBC Veri Seti icin Ardisik Oznitelik Segimi ile Segilen Degisken Sayilari ve

Hesaplama Zamani

OZNITELIK DEGISKEN | Zaman | OZNITELIK SEGIM | DEGISKEN | Zaman
SECIM YONTEMI SAYISI YONTEMI SAYISI
IG+RFE 7 2,7m Ki-KARE+RFE 15 45m
IG+GA 6 16,5m | KI-KARE +GA 15 25,5m
IG+SA 4 39m KI-KARE +SA 11 42m
IG+BORUTA 10 2,2s Ki-KARE +BORUTA 26 427's
GR+RFE 10 29m RELIEF+RFE 15 25m
GR+GA 9 18,8 m | RELIEF +GA 12 11,9 m
GR+SA 8 3,7m RELIEF +SA 12 2,4m
GR+BORUTA 20 34,2s | RELIEF +BORUTA 20 46,7 s
CFS+RFE 9 1,8 m SU+RFE 20 2,3m
CFS +GA 7 17,8 m | SU+GA 10 11,7 m
CFS +SA 4 3,3m SU+SA 9 2,1m
CFS+BORUTA 9 34s SU+BORUTA 20 4,01s

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 18'de WDBC veri seti icin temel algoritmalar, ardisik 6znitelik segimi

sonras! secilen nihai 6znitelikler ile egitilip tahmin yapilmistir. Her bir algoritma igin
herhangi bir 6znitelik se¢iminin yapiimadigi durum (No Feature Selection) yani tim
Oznitelikler kullanildiginda elde edilen sonug¢ ve ardisik 6znitelik segim yontemleri
sonucunda segilen 6znitelikler kullanilarak elde edilen sonuglar verilmistir. En iyi
sonucu veren algoritma koyu olarak belirtiimistir. Nerdeyse tum algoritmalarda;
Oznitelik se¢imi yapilmadigi duruma nazaran, ardisik dznitelik sec¢imi yapildiginda
algoritmalarin performansinin daha iyi oldugu gorilmektedir. TUm sonuglar
incelendiginde en iyi sonucu Ki-KARE+BORUTA ardisik 6znitelik segimi sonrasi

SvmRadial algoritmasi en iyi sonucu vermistir.

Tablo 18: WDBC Veri Seti igin Ardisik Oznitelik Secimi Sonrasi Makine Ogrenmesi

Algoritmalarinin Sonuglari

ALGOR | OZNITELIK SEGIM | Dogruluk | Duyarliik | Belirleyicilik
iTMA YONTEMi (%) (%) (%)

GLM No Feature Selection 93,86 97,18 88,37
IG+RFE 92,98 95,77 88,37
IG+GA 93,86 97,18 88,37
IG+SA 92,11 95,77 86,05
IG+BORUTA 95,61 98,59 90,70
GR+RFE 93,86 97,18 88,37
GR+GA 92,98 95,77 88,37
GR+SA 95,61 100 88,37
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ALGOR | OZNITELIK SEGIM Dogruluk Duyarhhk | Belirleyicilik
iTMA YONTEMI (%) (%) (%)

GR+BORUTA 94,74 97,18 90,70
CFS+RFE 93,86 97,18 88,37
CFS +GA 94,74 98,59 88,37
CFS +SA 92,11 97,18 83,72
CFS+BORUTA 93,86 97,18 88,37
Ki-KARE+RFE 95,61 97,18 93,02
KI-KARE +GA 93,86 98,59 86,05
KI-KARE +SA 93,86 97,18 88,37
KI-KARE +BORUTA 95,61 98,59 90,70
RELIEF+RFE 94,74 98,59 88,37
RELIEF +GA 92,98 97,18 86,05
RELIEF +SA 93,86 97,18 88,37
RELIEF +BORUTA 95,61 98,59 90,70
SU+RFE 94,74 97,18 90,70
SU+GA 94,74 98,59 88,37
SU+SA 93,86 98,59 86,05
SU+BORUTA 94,74 97,18 90,70
No Feature Selection 92,98 100 81,39
IG+RFE 92,11 98,59 81,40
IG+GA 90,35 98,59 76,74
IG+SA 92,11 97,18 83,72
IG+BORUTA 92,98 100 81,39
GR+RFE 92,11 98,59 81,40
GR+GA 91,23 97,18 81,40
GR+SA 92,11 98,59 81,40
GR+BORUTA 92,98 100 81,39
CFS+RFE 92,11 98,59 81,40
CFS +GA 91,23 97,18 81,40
CFS +SA 92,11 95,77 86,05

KNN CFS+BORUTA 92,11 98,59 81,40
Ki-KARE+RFE 92,98 100 81,39
KI-KARE +GA 92,98 98,59 83,72
KI-KARE +SA 92,11 92,96 90,70
Ki-KARE +BORUTA 92,98 100 81,39
RELIEF+RFE 92,98 100 81,39
RELIEF +GA 92,11 97,18 83,72
RELIEF +SA 92,98 100 81,39
RELIEF +BORUTA 92,98 100 81,39
SU+RFE 92,98 100 81,39
SU+GA 92,98 100 81,39
SU+SA 93,86 100 83,72
SU+BORUTA 92,98 100 81,39
No Feature Selection 92,98 95,77 88,37
IG+RFE 94,74 97,18 90,70
IG+GA 93,86 98,59 86,05
IG+SA 93,86 97,18 88,37
IG+BORUTA 92,98 98,59 83,72

NB GR+RFE 94,74 97,18 90,70
GR+GA 92,98 97,18 86,05
GR+SA 92,98 98,59 83,72
GR+BORUTA 92,98 95,77 88,37
CFS+RFE 94,74 97,18 90,70
CFS +GA 92,11 94,37 88,37
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ALGOR | OZNITELIK SEGIM Dogruluk Duyarliik | Belirleyicilik
iTMA YONTEMI (%) (%) (%)
CFS +SA 92,98 95,77 88,37
CFS+BORUTA 94,74 97,18 90,70
KI-KARE+RFE 94,74 100 86,05
Ki-KARE +GA 95,61 100 88,37
KI-KARE +SA 92,11 94,37 88,37
Ki-KARE +BORUTA 92,98 95,77 88,37
RELIEF+RFE 94,74 98,59 88,37
RELIEF +GA 93,86 98,59 86,05
RELIEF +SA 90,35 92,96 86,05
RELIEF +BORUTA 93,86 97,18 88,37
SU+RFE 92,98 95,77 88,37
SU+GA 94,74 98,59 88,37
SU+SA 94,74 100 86,05
SU+BORUTA 92,98 95,77 88,37
No Feature Selection 97,37 100 93,02
IG+RFE 92,98 97,18 86,05
IG+GA 94,74 98,59 88,37
IG+SA 90,35 95,77 81,40
IG+BORUTA 92,98 98,59 83,72
GR+RFE 94,74 100 86,05
GR+GA 95,61 100 88,37
GR+SA 95,61 100 88,37
GR+BORUTA 95,61 100 88,37
CFS+RFE 93,86 98,59 86,05
X | CFS+GA 92,98 97,18 86,05
u CFS +SA 91,23 98,59 79,07
- CFS+BORUTA 93,86 98,59 86,05
§ Ki-KARE+RFE 94,74 98,59 88,37
0] Ki-KARE +GA 94,74 98,59 88,37
Ki-KARE +SA 93,86 97,18 88,37
Ki-KARE +BORUTA 95,61 98,59 90,70
RELIEF+RFE 93,86 98,59 86,05
RELIEF +GA 94,74 98,59 88,37
RELIEF +SA 93,86 98,59 86,05
RELIEF +BORUTA 95,61 100 88,37
SU+RFE 93,86 98,59 86,05
SU+GA 94,74 98,59 88,37
SU+SA 94,74 98,59 88,37
SU+BORUTA 93,86 98,59 86,05
No Feature Selection 96,49 100 90,70
IG+RFE 92,98 98,59 83,72
IG+GA 92,98 98,59 83,72
IG+SA 91,23 98,59 79,07
IG+BORUTA 91,23 98,59 79,07
GR+RFE 94,74 100 86,05
GR+GA 93,86 100 83,72
GR+SA 94,74 100 86,05
GR+BORUTA 95,61 100 88,37
> CFS+RFE 93,86 98,59 86,05
o) CFS +GA 93,86 98,59 86,05
Cz" CFS +SA 90,35 98,59 76,74
< CFS+BORUTA 93,86 98,59 86,05
n Ki-K ARE+RFE 95,61 98,59 90,70
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ALGOR | OZNITELIK SEGIM Dogruluk Duyarliik | Belirleyicilik
iTMA YONTEMI (%) (%) (%)

KI-KARE +GA 95,61 100 88,37
KI-KARE +SA 92,98 95,77 88,37
Ki-KARE +BORUTA 96,49 100 90,70
RELIEF+RFE 95,61 98,59 90,70
RELIEF +GA 94,74 98,59 88,37
RELIEF +SA 92,98 98,59 83,72
RELIEF +BORUTA 95,61 100 88,37
SU+RFE 94,74 98,59 88,37
SU+GA 95,61 98,59 90,70
SU+SA 94,74 98,59 88,37
SU+BORUTA 94,74 98,59 88,37

No Feature Selection 97,37 100 93,02
IG+RFE 94,74 98,59 88,37

IG+GA 94,74 98,59 88,37

IG+SA 93,86 98,59 86,05
IG+BORUTA 95,61 98,59 90,70
GR+RFE 94,74 100 86,05
GR+GA 95,61 100 88,37
GR+SA 95,61 100 88,37
GR+BORUTA 96,49 100 90,70
CFS+RFE 94,74 100 86,05

< CFS +GA 96,49 100 90,70
a CFS +SA 92,11 94,37 88,37
< CFS+BORUTA 94,74 100 86,05
§ Ki-KARE+RFE 95,61 98,59 90,70
D) Ki-KARE +GA 95,61 100 88,37
Ki-KARE +SA 93,86 95,77 90,70
Ki-KkARE +BORUTA 98,25 100 95,35
RELIEF+RFE 95,61 100 88,37
RELIEF +GA 97,37 100 93,02
RELIEF +SA 93,86 98,59 86,05
RELIEF +BORUTA 97,37 100 93,02
SU+RFE 96,49 100 90,70
SU+GA 95,61 97,18 93,02
SU+SA 95,61 100 88,37
SU+BORUTA 96,49 100 90,70

No Feature Selection 97,74 100 86,05
IG+RFE 92,98 98,59 83,72

IG+GA 92,98 100 81,40

IG+SA 92,98 100 81,40
IG+BORUTA 92,98 100 81,40
GR+RFE 94,74 100 86,05
GR+GA 93,86 100 83,72
GR+SA 93,86 100 83,72

LDA GR+BORUTA 92,98 100 81,40
CFS+RFE 92,98 100 81,40

CFS +GA 92,11 100 79,07

CFS +SA 90,35 98,59 76,74
CFS+BORUTA 92,98 100 81,40
Ki-KARE+RFE 93,86 100 83,72
Ki-KARE +GA 94,74 100 86,05
Ki-KARE +SA 91,23 97,18 81,40
Ki-KARE +BORUTA 94,74 100 86,05
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ALGOR | OZNITELIK SEGIM Dogruluk Duyarliik | Belirleyicilik
iTMA YONTEMI (%) (%) (%)
RELIEF+RFE 94,74 100 86,05
RELIEF +GA 93,86 100 83,72
RELIEF +SA 92,98 98,59 83,72
RELIEF +BORUTA 93,86 100 83,72
SU+RFE 92,98 100 81,40
SU+GA 91,23 98,59 79,07
SU+SA 92,11 100 79,07
SU+BORUTA 92,98 100 81,40
No Feature Selection 62,28 100 0
IG+RFE 62,28 100 0
IG+GA 62,28 100 0
IG+SA 62,28 100 0
IG+BORUTA 62,28 100 0
GR+RFE 62,28 100 0
GR+GA 62,28 100 0
GR+SA 62,28 100 0
GR+BORUTA 62,28 100 0
CFS+RFE 62,28 100 0
CFS +GA 62,28 100 0
CFS +SA 62,28 100 0
MLP CFS+BORUTA 62,28 100 0
Ki-KARE+RFE 62,28 100 0
Ki-KARE +GA 62,28 100 0
Ki-KARE +SA 92,11 95,77 86,05
Ki-KARE +BORUTA 62,28 100 0
RELIEF+RFE 62,28 100 0
RELIEF +GA 62,28 100 0
RELIEF +SA 62,28 100 0
RELIEF +BORUTA 62,28 100 0
SU+RFE 62,28 100 0
SU+GA 62,28 100 0
SU+SA 62,28 100 0
SU+BORUTA 62,28 100 0
No Feature Selection 94,74 98,59 88,37
IG+RFE 92,98 97,18 86,05
IG+GA 92,98 97,18 86,05
IG+SA 91,23 97,18 81,40
IG+BORUTA 92,98 97,18 86,05
GR+RFE 94,74 98,59 88,37
GR+GA 94,74 98,59 88,37
GR+SA 94,74 98,59 88,37
W GR+BORUTA 92,98 97,18 86,05
o CFS+RFE 92,98 97,18 86,05
g CFS +GA 94,74 98,59 88,37
w CFS +SA 91,23 95,77 83,72
CFS+BORUTA 92,98 97,18 86,05
Ki-KARE+RFE 93,86 97,18 88,37
Ki-KARE +GA 93,86 97,18 88,37
Ki-KARE +SA 89,47 91,55 86,05
Ki-KARE +BORUTA 92,98 97,18 86,05
RELIEF+RFE 92,98 97,18 86,05
RELIEF +GA 92,11 95,77 86,05
RELIEF +SA 92,98 97,18 86,05
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ALGOR | OZNITELIK SEGIM Dogruluk Duyarhhk | Belirleyicilik
iTMA YONTEMI (%) (%) (%)

RELIEF +BORUTA 92,98 97,18 86,05
SU+RFE 92,98 97,18 86,05
SU+GA 96,49 98,59 93,02
SU+SA 93,86 97,18 88,37
SU+BORUTA 94,74 98,59 88,37

No Feature Selection 91,22 95,77 83,72
IG+RFE 91,22 95,77 83,72

IG+GA 93,86 97,18 88,37

IG+SA 88,60 95,77 76,74
IG+BORUTA 91,22 95,77 83,72
GR+RFE 91,22 95,77 83,72
GR+GA 93,86 97,18 88,37
GR+SA 92,98 98,59 83,72
GR+BORUTA 91,22 95,77 83,72
CFS+RFE 91,22 95,77 83,72

CFS +GA 93,86 97,18 88,37

= CFS +SA 92,98 98,59 83,72
I CFS+BORUTA 91,22 95,77 83,72
o KI-KARE+RFE 91,22 95,77 83,72
KI-KARE +GA 92,98 98,59 83,72
Ki-KARE +SA 89,47 91,55 86,05
Ki-KARE +BORUTA 91,22 95,77 83,72
RELIEF+RFE 91,22 95,77 83,72
RELIEF +GA 92,11 97,18 83,72
RELIEF +SA 92,11 97,18 83,72
RELIEF +BORUTA 91,22 95,77 83,72
SU+RFE 91,22 95,77 83,72
SU+GA 92,98 97,18 86,05
SU+SA 93,86 97,18 88,37
SU+BORUTA 91,22 95,77 83,72

No Feature Selection 95,61 100 88,37
IG+RFE 92,98 95,77 88,37

IG+GA 94,74 97,18 90,70

IG+SA 93,86 95,77 90,70
IG+BORUTA 92,98 95,77 88,37
GR+RFE 95,61 98,59 90,70
GR+GA 94,74 97,18 90,70
GR+SA 95,61 100 88,37
GR+BORUTA 97,37 100 93,02
CFS+RFE 96,49 100 90,70

CFS +GA 96,49 100 90,70

C5.0 CFS +SA 89,47 92,96 83,72
CFS+BORUTA 96,49 100 90,70
Ki-KARE+RFE 95,61 100 88,37
KI-KARE +GA 95,61 100 88,37
Ki-KARE +SA 92,11 94,37 88,37
Ki-KARE +BORUTA 96,49 100 90,70
RELIEF+RFE 93,86 97,18 88,37
RELIEF +GA 93,86 98,59 86,05
RELIEF +SA 93,86 97,18 88,37
RELIEF +BORUTA 94,74 98,59 88,37
SU+RFE 95,61 98,59 90,70
SU+GA 94,74 98,59 88,37
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ALGOR | OZNITELIK SEGIM Dogruluk Duyarhhk | Belirleyicilik
iTMA YONTEMI (%) (%) (%)

SU+SA 95,61 98,59 90,70
SU+BORUTA 95,61 98,59 90,70
No Feature Selection 91,23 94,37 86,05
IG+RFE 93,86 97,18 88,37
IG+GA 92,11 97,18 83,72
IG+SA 92,98 95,77 88,37
IG+BORUTA 93,86 97,18 88,37
GR+RFE 93,86 97,18 88,37
GR+GA 93,86 97,18 88,37
GR+SA 95,61 100 88,37
GR+BORUTA 92,98 97,18 86,05
CFS+RFE 92,11 94,37 88,37
CFS +GA 94,74 97,18 90,70
CFS +SA 91,23 97,18 81,40
J48 CFS+BORUTA 92,98 94,37 90,70
Ki-KARE+RFE 91,23 94,37 86,05
KI-KARE +GA 94,74 98,59 88,37
Ki-KARE +SA 91,23 92,96 88,37
Ki-KARE +BORUTA 91,23 94,37 86,05
RELIEF+RFE 91,23 94,37 86,05
RELIEF +GA 93,86 97,18 88,37
RELIEF +SA 92,11 97,18 83,72
RELIEF +BORUTA 91,23 94,37 86,05
SU+RFE 91,23 94,37 86,05
SU+GA 93,86 98,59 86,05
SU+SA 93,86 98,59 86,05
SU+BORUTA 92,98 97,18 86,05
No Feature Selection 95,61 98,59 90,70
IG+RFE 94,74 98,59 88,37
IG+GA 94,74 98,59 88,37
IG+SA 92,98 95,77 88,37
IG+BORUTA 93,86 98,59 86,05
GR+RFE 95,61 100 88,37
GR+GA 92,98 98,59 83,72
GR+SA 95,61 100 88,37
GR+BORUTA 96,49 100 90,70
CFS+RFE 95,61 100 88,37
CFS +GA 95,61 98,59 90,70
= CFS +SA 92,11 98,59 81,40
g(: CFS+BORUTA 95,61 100 88,37
W Ki-KARE+RFE 95,61 98,59 90,70
KI-KARE +GA 94,74 98,59 88,37
KI-KARE +SA 92,11 94,37 88,37
Ki-KARE +BORUTA 95,61 98,59 90,70
RELIEF+RFE 95,61 100 88,37
RELIEF +GA 94,74 98,59 88,37
RELIEF +SA 92,98 98,59 83,72
RELIEF +BORUTA 92,98 97,18 86,05
SU+RFE 93,86 100 83,72
SU+GA 92,98 94,37 90,70
SU+SA 93,86 98,59 86,05
SU+BORUTA 93,86 100 83,72
RF No Feature Selection 96,49 100 90,70
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ALGOR | OZNITELIK SEGIM Dogruluk Duyarhhk | Belirleyicilik
iTMA YONTEMI (%) (%) (%)
IG+RFE 94,74 98,59 88,37
IG+GA 94,74 97,18 90,70
IG+SA 92,98 97,18 86,05
IG+BORUTA 95,61 98,59 90,70
GR+RFE 94,74 98,59 88,37
GR+GA 95,61 100 88,37
GR+SA 95,61 100 88,37
GR+BORUTA 95,61 100 88,37
CFS+RFE 94,74 98,59 88,37
CFS +GA 95,61 98,59 90,70
CFS +SA 92,11 97,18 83,72
CFS+BORUTA 94,74 98,59 88,37
Ki-KARE+RFE 95,61 100 88,37
KI-KARE +GA 94,74 100 86,05
KI-KARE +SA 91,23 91,55 90,70
Ki-KARE +BORUTA 95,61 100 88,37
RELIEF+RFE 95,61 100 88,37
RELIEF +GA 93,86 97,18 88,37
RELIEF +SA 94,74 98,59 88,37
RELIEF +BORUTA 95,61 100 88,37
SU+RFE 95,61 100 88,37
SU+GA 94,74 97,18 90,70
SU+SA 95,61 100 88,37
SU+BORUTA 95,61 100 88,37
No Feature Selection 95,61 98,59 90,70
IG+RFE 94,74 98,59 88,37
IG+GA 94,74 98,59 88,37
IG+SA 93,86 98,59 86,05
IG+BORUTA 95,61 98,59 90,70
GR+RFE 95,61 98,59 90,70
GR+GA 93,86 97,18 88,37
GR+SA 93,86 98,59 86,05
GR+BORUTA 95,61 100 88,37
CFS+RFE 96,49 100 90,70
CFS +GA 95,61 100 88,37
CFS +SA 93,86 97,18 88,37
GBM | CFS+BORUTA 94,74 98,59 88,37
Ki-KARE+RFE 95,61 98,59 90,70
KI-KARE +GA 94,74 97,18 90,70
KI-KARE +SA 93,86 97,18 88,37
Ki-KARE +BORUTA 96,49 100 90,70
RELIEF+RFE 95,61 98,59 90,70
RELIEF +GA 93,86 97,18 88,37
RELIEF +SA 94,74 98,59 88,37
RELIEF +BORUTA 95,61 98,59 90,70
SU+RFE 95,61 98,59 90,70
SU+GA 95,61 97,18 93,02
SU+SA 96,49 100 90,70
SU+BORUTA 95,61 98,59 90,70
- No Feature Selection 95,61 98,59 90,70
R w | IG+RFE 94,74 97,18 90,70
0 W NiG+GA 96,49 98,59 93,02
IG+SA 93,86 98,59 86,05
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ALGOR | OZNITELIK SEGIM Dogruluk Duyarliik | Belirleyicilik
iTMA YONTEMI (%) (%) (%)
IG+BORUTA 95,61 98,59 90,70
GR+RFE 95,61 98,59 90,70
GR+GA 94,74 100 86,05
GR+SA 94,74 98,59 88,37
GR+BORUTA 94,74 98,59 88,37
CFS+RFE 94,74 100 86,05
CFS +GA 95,61 100 88,37
CFS +SA 92,11 94,37 88,37
CFS+BORUTA 95,61 100 88,37
Ki-KARE+RFE 95,61 98,59 90,70
KI-KARE +GA 94,74 97,18 90,70
KI-KARE +SA 92,98 95,77 88,37
KI-KARE +BORUTA 95,61 98,59 90,70
RELIEF+RFE 95,61 98,59 90,70
RELIEF +GA 95,61 98,59 90,70
RELIEF +SA 92,11 97,18 83,72
RELIEF +BORUTA 95,61 98,59 90,70
SU+RFE 95,61 98,59 90,70
SU+GA 97,37 100 93,02
SU+SA 95,61 100 88,37
SU+BORUTA 95,61 98,59 90,70
No Feature Selection 95,61 98,59 90,70
IG+RFE 93,86 97,18 88,37
IG+GA 93,86 97,18 88,37
IG+SA 92,98 97,18 86,05
IG+BORUTA 94,74 97,18 90,70
GR+RFE 94,74 97,18 90,70
GR+GA 93,86 98,59 86,05
GR+SA 94,74 100 86,05
GR+BORUTA 93,86 97,18 88,37
CFS+RFE 93,86 97,18 88,37
) CFS +GA 93,86 97,18 88,37
= CFS +SA 92,11 97,18 83,72
L CFS+BORUTA 95,61 98,59 90,70
o Ki-KARE+RFE 95,61 98,59 90,70
= KI-KARE +GA 97,37 100 93,02
KI-KARE +SA 92,98 97,18 86,05
Ki-KARE +BORUTA 93,86 95,77 90,70
RELIEF+RFE 93,86 98,59 86,05
RELIEF +GA 94,74 98,59 88,37
RELIEF +SA 92,98 98,59 83,72
RELIEF +BORUTA 92,98 97,18 86,05
SU+RFE 94,74 97,18 90,70
SU+GA 97,37 100 93,02
SU+SA 93,86 100 83,72
SU+BORUTA 93,86 95,77 90,70
No Feature Selection 96,49 100 90,70
5 IG+RFE 94,74 98,59 88,37
o) IG+GA 93,86 97,18 88,37
Q IG+SA 94,74 97,18 90,70
= IG+BORUTA 95,61 98,59 90,70
< GR+RFE 94,74 100 86,05
GR+GA 93,86 98,59 86,05
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ALGOR | OZNITELIK SEGIM Dogruluk Duyarliik | Belirleyicilik
iTMA YONTEMI (%) (%) (%)
GR+SA 95,61 100 88,37
GR+BORUTA 94,74 100 86,05
CFS+RFE 93,86 98,59 86,05
CFS +GA 95,61 98,59 90,70
CFS +SA 91,23 94,37 86,05
CFS+BORUTA 95,61 100 88,37
Ki-KARE+RFE 94,74 98,59 88,37
KI-KARE +GA 95,61 100 88,37
KI-KARE +SA 92,98 95,77 88,37
KI-KARE +BORUTA 95,61 100 88,37
RELIEF+RFE 95,61 100 88,37
RELIEF +GA 95,61 100 88,37
RELIEF +SA 94,74 98,59 88,37
RELIEF +BORUTA 96,49 98,59 93,02
SU+RFE 95,61 100 88,37
SU+GA 96,49 98,59 93,02
SU+SA 95,61 98,59 90,70
SU+BORUTA 95,61 100 88,37
No Feature Selection 94,74 98,59 88,37
IG+RFE 93,86 95,77 90,70
IG+GA 93,86 95,77 90,70
IG+SA 92,98 95,77 88,37
IG+BORUTA 93,86 95,77 90,70
GR+RFE 94,74 98,59 88,37
GR+GA 94,74 98,59 88,37
GR+SA 94,74 100 86,05
GR+BORUTA 94,74 98,59 88,37
CFS+RFE 93,86 97,18 88,37
s CFS +GA 94,74 98,59 88,37
@) CFS +SA 91,23 98,59 79,07
Q | CFS+BORUTA 93,86 97.18 88,37
= KI-KARE+RFE 92,98 97,18 86,05
O KI-KARE +GA 93,86 98,59 86,05
KI-KARE +SA 92,11 95,77 86,05
Ki-KARE +BORUTA 94,74 98,59 88,37
RELIEF+RFE 92,98 97,18 86,05
RELIEF +GA 94,74 98,59 88,37
RELIEF +SA 91,23 98,59 79,07
RELIEF +BORUTA 92,98 97,18 86,05
SU+RFE 92,98 97,18 86,05
SU+GA 92,11 98,59 81,40
SU+SA 92,98 100 88,37
SU+BORUTA 92,98 97,18 86,05
No Feature Selection 94,74 98,59 88,37
IG+RFE 92,98 97,18 86,05
e IG+GA 96,49 98,59 93,02
o IG+SA 93,86 98,59 86,05
Q IG+BORUTA 95,61 97,18 93,02
= GR+RFE 96,49 98,59 93,02
S  [GR+GA 93,86 98,59 86,05
— GR+SA 94,74 100 86,05
GR+BORUTA 94,74 98,59 88,37
CFS+RFE 94,74 100 86,05
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ALGOR | OZNITELIK SEGIM Dogruluk Duyarhhk | Belirleyicilik
iTMA YONTEMI (%) (%) (%)
CFS +GA 96,49 100 90,70
CFS +SA 93,86 97,18 88,37
CFS+BORUTA 96,49 100 90,70
KI-KARE+RFE 95,61 98,59 90,70
KI-KARE +GA 95,61 97,18 93,02
KI-KARE +SA 93,86 95,77 90,70
KI-KARE +BORUTA 96,49 100 90,70
RELIEF+RFE 95,61 98,59 90,70
RELIEF +GA 94,74 97,18 90,70
RELIEF +SA 91,23 95,77 83,72
RELIEF +BORUTA 96,49 100 90,70
SU+RFE 95,61 100 88,37
SU+GA 95,61 98,59 90,70
SU+SA 95,61 100 88,37
SU+BORUTA 95,61 100 88,37
No Feature Selection 96,49 100 92,39
IG+RFE 92,98 98,59 83,72
IG+GA 95,61 98,59 90,70
IG+SA 93,86 97,18 88,37
IG+BORUTA 93,86 98,59 86,05
GR+RFE 95,61 98,59 90,70
GR+GA 94,74 98,59 88,37
GR+SA 94,74 98,59 88,37
— GR+BORUTA 94,74 98,59 88,37
& CFS+RFE 95,61 100 88,37
g CFS +GA 95,61 100 88,37
e CFS +SA 89,47 97,18 76,74
% CFS+BORUTA 95,61 100 88,37
= Ki-K ARE+RFE 96,49 98,59 93,02
= KI-KARE +GA 93,86 98,59 86,05
8 KI-KARE +SA 90,35 92,96 86,05
Ki-KARE +BORUTA 94,74 98,59 88,37
RELIEF+RFE 93,86 98,59 86,05
RELIEF +GA 93,86 95,77 90,70
RELIEF +SA 94,74 98,59 88,37
RELIEF +BORUTA 92,98 97,18 86,05
SU+RFE 92,11 97,18 83,72
SU+GA 94,74 98,59 88,37
SU+SA 95,61 100 88,37
SU+BORUTA 92,98 97,18 86,05

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Yapilan ¢alismada, Bolim 3.3.2 ‘de de degdindigimiz farkh temel model ve
meta modeller kullanilarak 15504 model denenmistir. Bu modellerin her birinin
(15504), ardigik Oznitelik secimi (24 segim yontemi) sonrasi performanslari
incelenmis. Yani toplamda 387.600 (15504*24) ardisik dznitelik segim sonrasi yigin
modeli denenmigti. Denenen  modellere iliskin  sonuglarin  tamamina

https://tinyurl.com/3px2wmff linkinden erisilebilmektedir. Burada sadece belirli
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degerin Gzerinde performans gdsteren modeller verilmigtir. Tablo 19°da WDBC veri
seti icin %98 ve Uzeri dogruluk dederine sahip modeller verilmigtir.

Tablo 19'da kullanilan ardigik 6znitelik se¢im yontemi, kullanilan temel model,
meta model ve performans olg¢utlerinin degerleri (Dogruluk, Duyarlilik ve Belirleyicilik)
verilmistir. %98 ve Uzeri dogruluk degerine sahip modellerin hepsi ayni Duyarlilik ve
Belirleyicilik degerine sahip oldugundan; en iyi sonucu veren algoritmaya karar
verebilmek icin hesaplama zamanini dikkate aldigimizda SU+BORUTA ardisik
Oznitelik secimi sonrasi yigin algoritmasi (Temel model: Knn, C5.0, Ida; meta model:

rotationForest) vermistir.

Tablo 19: WDBC Veri Seti icin Ardisik Oznitelik Secimi Sonrasi %98 Uzeri Dogruluk Veren

Y1din Algoritmasi Sonugclari

OZNITELIK TEMEL META Dogrul | Duyarh | Belirleyi | Zaman
SEGIM YONTEMi | MODEL MODEL uk (%) | lik (%) | cilik (%)
adaboost 98,25 100 95,35 8m
GR+RFE Model 319 | treebag 98,25 100 95,35 44 m
rf 98,25 100 9535 |4m
Model 90 | rotationForest | 98,25 100 95,35 5m
Model 91 | LogitBoost 98,25 100 95,35 412s
Model 226 | treebag 98,25 100 95,35 1,1m
Model 260 | LogitBoost 98,25 100 95,35 47,3s
Model 304 | rotationForest | 98,25 100 95,35 51m
GR+BORUTA Model 315 | rotationForest | 98,25 100 95,35 53m
Model 398 | naive bayes 98,25 100 95,35 1,1m
Model 400 | naive_bayes 98,25 100 95,35 1,1m
Model 407 | adaboost 98,25 100 95,35 5m
Model 694 | naive_ bayes 98,25 100 95,35 5m
Model 119 | naive_bayes 98,25 100 9535 [ 6m
Model 134 | naive_bayes 98,25 100 95,35 10 m
glmboost 98,25 100 95,35 55m
Model 241 naive bayes 98,25 100 95,35 53m
Ki-KARE+RFE Model 694 | knn 98,25 100 9535 |9.2m
treebag 98,25 100 95,35 55m
Model 795 ¢ 9825 | 100 | 9535 |6.m
Model 810 | naive_bayes 98,25 100 95,35 9,5m
Model 811 | naive_bayes 98,25 100 9535 [ 5m
Model 7 earth 98,25 100 95,35 26,2 m
adaboost 98,25 100 95,35 36m
Model 150 | xghbtree 98,25 100 95,35 |375m
Ki-KARE+GA naive_bayes 98,25 100 95,35 31m
Model 156 | treebag 98,25 100 95,35 26,2 m
Model 210 | naive_bayes 98,25 100 95,35 30,5m
Model 384 | rotationForest | 98,25 100 95,35 26,3 m
glmboost 98,25 100 95,35 11m
Ki- Model 14 Fida 98,25 | 100 9535 [1m
KARE+BORUTA Model 29 glmboost 98,25 100 95,35 1,1m
rpart 98,25 100 95,35 1m
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Ida 98,25 100 95,35 1m
mip 98,25 100 95,35 14m
naive bayes 98,25 100 95,35 1m
rotationForest | 98,25 100 95,35 1,3m
svmLinear 98,25 100 95,35 1m
svmPoly 98,25 100 9535 |[35m
gim 98,25 100 95,35 1m
glmboost 98,25 100 95,35 12m
Model 43 Fiia 98,25 | 100 9535 |1m
Model 68 | Ida 98,25 100 95,35 1,3m
Model 92 | treebag 98,25 100 95,35 2m
glmboost 98,25 100 95,35 15m
knn 98,25 100 95,35 12m
Ida 98,25 100 95,35 1,3m
Model 98 | naive bayes 98,25 100 95,35 1,1m
rotationForest | 98,25 100 95,35 13m
svmLinear 98,25 100 95,35 1,3m
svmRadial 98,25 100 95,35 15m
glmboost 98,25 100 95,35 14m
Model 113 | J48 98,25 100 9535 [2,3m
Ida 98,25 100 95,35 12m
glmboost 98,25 100 95,35 34m
Model 119 | Ida 98,25 100 9535 [24m
naive _bayes 98,25 100 95,35 24 m
glmboost 98,25 100 95,35 7,4 m
Model 134 3 98,25 | 100 9535 |85m
glmboost 98,25 100 95,35 1m
Ida 98,25 100 95,35 1m
earth 98,25 100 95,35 12m
Model 149 o/ miinear 98,25 | 100 9535 | 11m
svmPoly 98,25 100 95,35 3m
glm 98,25 100 95,35 1m
glmboost 98,25 100 95,35 12m
Model 163 | Ida 98,25 100 95,35 1,1m
svmLinear 98,25 100 95,35 12m
glmboost 98,25 100 9535 [2m
Ida 98,25 100 95,35 1,3m
Model 188 I~ 5 9825 | 100 | 9535 |2m
svmLinear 98,25 100 95,35 14m
Model 209 | Ida 98,25 100 95,35 |56s
glmboost 98,25 100 95,35 1,3m
knn 98,25 100 95,35 1,3m
Ida 98,25 100 95,35 1,3m
earth 98,25 100 95,35 1,3m
Model 218 naive bayes 98,25 100 95,35 1,3m
svmLinear 98,25 100 95,35 12m
svmPoly 98,25 100 95,35 34m
glm 98,25 100 95,35 1,3m
glmboost 98,25 100 95,35 1,4m
Model 233 Fya 98,25 | 100 | 9535 |1l4m
glmboost 98,25 100 9535 [4m
rpart 98,25 100 95,35 24 m
Model 239 | Ida 98,25 100 9535 [34m
earth 98,25 100 95,35 3,3m
svmLinear 98,25 100 95,35 3,3m
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svmPoly 98,25 100 95,35 4,4m
glm 98,25 100 95,35 2,4 m
glmboost 98,25 100 95,35 10,2 m
knn 98,25 100 95,35 7,4 m
Ida 98,25 100 95,35 9,1m
Model 254 | mlp 98,25 100 95,35 6m
svmLinear 98,25 100 95,35 53m
svmPoly 98,25 100 95,35 6,2 m
glm 98,25 100 95,35 51m
glmboost 98,25 100 95,35 1m
Model 255 | Ida 98,25 100 95,35 55s
svmLinear 98,25 100 95,35 56 s
glmboost 98,25 100 95,35 1m
Model 268 | Ida 98,25 100 95,35 59 s
svmLinear 98,25 100 95,35 1m
C5.0 98,25 100 95,35 12m
Ida 98,25 100 95,35 1,2m
Model 293 I iationForest | 98.25 | 100 9535 |13m
svmLinear 98,25 100 95,35 1,1m
Model 304 | rotationForest | 98,25 100 95,35 6,5m
glmboost 98,25 100 95,35 12m
Ida 98,25 100 95,35 1,1m
earth 98,25 100 95,35 1,2m
Model 323 | rotationForest | 98,25 100 95,35 1,2m
svmLinear 98,25 100 95,35 1,2m
svmPoly 98,25 100 95,35 3m
glm 98,25 100 95,35 1,1m
glmboost 98,25 100 95,35 1,1m
knn 98,25 100 95,35 1,1m
Model 338 744 98,25 | 100 9535 |11m
rotationForest | 98,25 100 95,35 12m
glmboost 98,25 100 95,35 22m
Ida 98,25 100 95,35 21m
Model 344 rotationForest | 98,25 100 95,35 2,3m
svmLinear 98,25 100 95,35 2,2m
glmboost 98,25 100 95,35 52m
rpart 98,25 100 95,35 51m
knn 98,25 100 95,35 51m
Ida 98,25 100 95,35 51m
Model 359 | earth 98,25 100 95,35 51m
naive bayes 98,25 100 95,35 51m
svmLinear 98,25 100 95,35 51m
svmPoly 98,25 100 95,35 6,3 m
glm 98,25 100 95,35 52m
Model 414 | Ida 98,25 100 95,35 1,3m
Model 429 | Ida 98,25 100 95,35 12m
glmboost 98,25 100 9535 [23m
Model 435 | Ida 98,25 100 95,35 21m
rotationForest | 98,25 100 95,35 24m
glmboost 98,25 100 95,35 53m
Model 450 10 9825 | 100 | 9535 |52m
rpart 98,25 100 95,35 1,3m
Ida 98,25 100 95,35 1,3m
Model 558 naive bayes 98,25 100 95,35 1,3m
svmLinear 98,25 100 95,35 1,3m
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Ida 98,25 100 95,35 2,4m
Model 579 | earth 98,25 100 95,35 25m
svmLinear 98,25 100 95,35 3m
J48 98,25 100 95,35 7,1m
C5.0 98,25 100 95,35 6,5m
Model 594 | rpart 98,25 100 95,35 6,5m
Ida 98,25 100 95,35 6,1 m
svmLinear 98,25 100 95,35 6,1 m
J48 98,25 100 95,35 1,3m
Model 595 | C5.0 98,25 100 95,35 1,2m
rpart 98,25 100 95,35 1,2m
Ida 98,25 100 95,35 54m
Model 694 I\ - linear 98,25 | 100 9535 | 6m
LogitBoost 98,25 100 95,35 14m
Model 709 1 7 98,25 | 100 9535 | 14m
glmboost 98,25 100 95,35 25m
J48 98,25 100 95,35 3m
rpart 98,25 100 95,35 25m
Ida 98,25 100 95,35 3m
Model 715 | naive bayes 98,25 100 95,35 3m
rotationForest 98,25 100 95,35 31lm
svmLinear 98,25 100 95,35 2,5m
svmPoly 98,25 100 95,35 41m
glm 98,25 100 95,35 3,1m
glmboost 98,25 100 95,35 8,56m
J48 98,25 100 95,35 10,4 m
C5.0 98,25 100 95,35 11,1 m
rpart 98,25 100 95,35 9,4 m
Ida 98,25 100 95,35 8m
Model 730 I arih 98,25 | 100 9535 |10,3m
naive bayes 98,25 100 95,35 7,2m
svmLinear 98,25 100 95,35 8,2m
svmPoly 98,25 100 95,35 10,2 m
glm 98,25 100 95,35 95m
glmboost 98,25 100 95,35 14m
J48 98,25 100 95,35 1,3m
rpart 98,25 100 95,35 12m
Model 731 713 9825 | 100 | 9535 |1.2m
earth 98,25 100 95,35 1,3m
svmLinear 98,25 100 95,35 1,2m
Model 784 | rotationForest | 98,25 100 95,35 3m
Model 791 | rotationForest | 98,25 100 95,35 4m
glmboost 98,25 100 9535 [ 8m
Ida 98,25 100 95,35 75m
earth 98,25 100 95,35 8m
Model 794 I~ mLinear 9825 | 100 | 9535 |8m
svmPoly 98,25 100 95,35 9m
glm 98,25 100 95,35 8m
rpart 98,25 100 95,35 25m
Model 795 | Ida 98,25 100 95,35 25m
earth 98,25 100 95,35 2,6m
glmboost 98,25 100 95,35 6,4 m
C5.0 98,25 100 95,35 6,5m
Model 816 12 9825 | 100 | 9535 |65m
earth 98,25 100 95,35 6,5m
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svmLinear 98,25 100 95,35 6,5m
gim 98,25 100 95,35 6,4m
Model 82 | xgbTree 98,25 100 95,35 155 m
Model 84 | earth 98,25 100 95,35 1,3m
adaboost 98,25 100 95,35 94 m
treebag 98,25 100 95,35 3,1m
Model 85 I bTree 98,25 | 100 9535 | 14.2m
; earth 98,25 100 95,35 24m
RELIEF+BORUTA Model 91 C5.0 98,25 100 95,35 12m
xghTree 98,25 100 95,35 14 m
adaboost 98,25 100 95,35 95m
Model 542 | mip 98,25 100 95,35 31lm
earth 98,25 100 95,35 21lm
Model 561 | treebag 98,25 100 95,35 24m
Model 81 | xgbTree 98,25 100 95,35 26,5m
Model 623 | C5.0 98,25 100 95,35 15,1 m
SU+RFE Model 658 | naive bayes 98,25 100 95,35 3,1m
Model 694 | LogitBoost 98,25 100 95,35 10,3 m
Model 709 | naive bayes 98,25 100 95,35 3,56m
Model 39 C5.0 98,25 100 95,35 13,5m
rf 98,25 100 95,35 14 m
adaboost 98,25 100 95,35 31,1 m
LogitBoost 98,25 100 95,35 18,2 m
SU+GA Model 150 J48 98,25 100 95,35 17,2 m
rpart 98,25 100 95,35 17,1 m
xgbTree 98,25 100 95,35 242 m
rf 98,25 100 95,35 17,1 m
Model 164 | LogitBoost 98,25 100 95,35 17,4 m
SU+BORUTA Model 60 | rotationForest | 98,25 100 95,35 354s

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

3.7. SONUG ve DEGERLENDIRME

Yapillan c¢alismada, R programinda “TH.data” paketinde bulunan
“GlaucomaM” veri seti ve UCI Machine Learning Repository veri tabanindaki populer
veri setlerinden “Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic)” adh veri seti kullanilarak
algoritmalarinin performansini iyilestirmek igin iki farkli yaklasim denenmistir. ilk
yaklagim 6znitelik segimi yapmaktir. Algoritmalarin performansi etkileyen en énemli
unsur elimizdeki veri setindeki 6zniteliklerin yeterli sayida ve gerekli olmasidir. Bunun
icin siniflandirma islemini gergeklestirmeden 6nce 6znitelik segimi yapilmigtir.
Oznitelik secimi olarak da filtreleme ve sarmal yéntemleri birlestiren hibrit bir yaklagim
kullaniimistir. Ardisik 6znitelik secimi igin filtreleme adiminda Ki-Kare, Bilgi Kazanci,
Kazang Orani, Simetrik Belirsizlik Katsayisi, Korelasyon Tabanli Oznitelik Segimi ve

RELIEF yo6ntemleri kullanilirken; sarmal yontem olarak Ozyinelemeli Oznitelik
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Eliminasyonu, Genetik Algoritma, Tavlama Benzetimi ve BORUTA kullaniimistir.
Ardisik dznitelik segimi sonrasi K En Yakin Komsu, Lojistik Regresyon, Naive Bayes,
Destek Vektdr Makinalari, Dogrusal Diskriminant Analizi, Karar Adaclari, Rasgele
Orman, Torbalama, Artirma, Rotasyon Ormani ve Yigin algoritmalari kullanilarak
siniflandirma iglemi yapilmis ve model basarim dlgutleri kullanilarak performanslari
kiyaslanmistir. Algoritmanin performansini gelistirmek igin diger bir denenmis
yaklasim ise, yigin algoritmasinda temel ve meta model olarak farkli algoritmalar
denenerek daha iyi performansa sahip model bilesimi bulunmaya calisiimistir. Yigin
algoritmasinda kullanilan temel ve meta modellere gore algoritmanin performansi
degismektedir. Temel ve meta model olarak en iyi performansi verebilecek
algoritmalara iliskin genel gecer bir kabul bulunmamaktadir. Ancak, yigin
algoritmasini ortaya atan David Wolpert (1992) ikinci seviye siniflandirici olarak basit
dogrusal modeller veya yapraklarinda dogrusal modeller bulunan agagclarin genellikle
iyi cahistigini 6ne strmastir (Witten ve digerleri, 2005: 370-371). Ting ve Witten
(1997) farkh (Temel model olarak C4.5, NB, IB1; meta model olarak C4.5, NB, IB1,
MLR) 2. seviye modelleri (meta dgrenici) deneysel olarak karsilastirmis ve basit
dogrusal modelin en iyi performansi gdsterdigini bulmuslardir (Witten ve digerleri,
2005: 372). Yapilan galismada literatirden farkli olarak temel ve meta model olarak
topluluk ydntemleri de denenerek kapsamli bir model denemesi yapiimistir ve
performanslari incelenmistir.

Ardisik 6znitelik segimine iliskin sonuglari inceledigimizde; GlaucomaM ve
WDBC veri setinde de temel algoritmalara iliskin sonuglar incelendiginde, her iki veri
setinde de ardigik 6znitelik segimi sonrasi herhangi bir 6znitelik segiminin yapiimadigi
duruma (yani tum Oznitelikler kullanildigi durum) nazaran siniflandirma
algoritmalarinin performansi artmistir. GlaucomaM veri setinde %95’in Uzerinde,
WDBC veri setinde ise %98’in Uzerinde dogruluk degeri veren ardisik 6znitelik secim
algoritmalarinin frekansi Sekil 33’te verilmistir. Sekil 33 incelendiginde, GR+SA,

SU+SA ve SU+GA yOntemleri en ¢ok tekrar eden ardisik 6znitelik segim yontemleridir.

Sekil 33: Ardisik Oznitelik Segim Yéntemlerinin Secilme Siklig
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Ardisik Oznitelik Segim Yontemi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Y1gin algoritmasi iki seviyeli bir siniflandirma algoritmasidir. Birinci seviyede
ikiden fazla temel 6grenici egitilir, daha sonra birinci seviye 6grenicilerin tahminleri
ikinci seviye olan meta seviye siniflandirici tarafindan birlestiriimektedir. Sekil 34’te,
GlaucomaM veri setinde %95’in tzerinde, WDBC veri setinde ise %98’in lzerinde
dogruluk degeri veren ug¢ defa ve Uzeri segilen temel modeller verilmistir. Segilen
temel modellerdeki algoritmalar Tablo 20’de verilmistir. Tablo 20 incelendiginde,
topluluk 6grenmesi yontemleri siklikla temel modellerde yer almaktadir. Sekil 35'te,
GlaucomaM veri setinde %95’in Uzerinde, WDBC veri setinde ise %98’in lizerinde
dogruluk degeri veren Meta model olarak secilmis olan algoritmalar verilmigtir. Sekil
incelendiginde, rpart en ¢ok tekrar ettigi gorilmektedir. Meta model olarak topluluk
o6grenmesi yontemleri de siklikla iyi performans gdéstermistir. Yi§in algoritmasina
iliskin tim sonuglari inceledigimizde; GlaucomaM ve WDBC veri setine iligkin tim
algoritmalarin sonuglari incelendiginde, yigin algoritmasi en iyi sonucu vermistir. En

iyi sonucu veren algoritmalar Tablo 21’de verilmistir.

Sekil 34: Ug defa ve Uzeri Secilen Temel Modeller
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
Tablo 20: Ug defa ve Uzeri Secilen Temel Modeller
Temel Model Algoritmalar
Model 134 Knn, svmRadial, evtree
Model 694 LDA, svmRadial, evtree
Model 709 MLP, rf, svmRadial
Model 49 Knn, J48, mip
Model 91 Knn, Ida, glm
Model 98 Knn, mlp, svmRadial
Model 219 Nb, mlp, evtree
Model 231 Nb, rf, svmLinear
Model 319 Rpart, mlp, rotationForest
Model 398 Treebag, Ida, mlp
Model 585 C5.0, gbm, evtree
Model 707 MLP, rf, symLinear
Model 727 MLP, svmPoly, svmRadial
Model 795 rotationForest, svmRadial, gim

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
Sekil 35: Meta Modellerin Segilme Siklig

106



48 49
46 45 43
33 35
27 o5 27 28 27
19 21 20
I I I I 1I7 | I I
Oo} Q{bq O%\' Oé\ Bbc‘b (OQ fb{\' &Q,Q’ \{5\(\ \&b (&Q @(\‘S\ *e,% {\\Qﬁ' Q)'b« 0\* b{l} Q\é\
[OP S OING O’ LK P L2
SO S SISE
° RANY & \,;;\\o s 3
< Q
Meta Model
Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
Tablo 21: Veri Setleri icin En lyi Sonucu Veren Algoritmalar
vemisen | GEGM | TEMEL | META LG ik | ik
YONTEMI (%) (%) (%)
GlaucomaM GR+SA Model 388 treebag 97,5 | 100 94,74
WDBC SU+BORUTA Model 60 rotationForest | 98,2 | 100 | 95,35

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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SONUG

Yapillan c¢alismada, R programinda “TH.data” paketinde bulunan
“GlaucomaM” veri seti ve UCI Machine Learning Repository veri tabanindaki populer
veri setlerinden “Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic)” adli veri seti kullanilarak
algoritmalarinin performansini iyilestirmek icin iki farkli yaklasim denenmistir. ilk
yaklagsim 6znitelik segimi yapmaktir. Oznitelik secimi olarak da filtreleme ve sarmal
yontemleri birlestiren hibrit bir yaklagim kullanilmistir. Ardisik 6znitelik secimine iligkin
sonuglari inceledigimizde; GlaucomaM ve WDBC veri setinde de ardisik 6znitelik
secimi sonrasi herhangi bir 6znitelik seciminin yapilmadigi duruma (yani tim
Oznitelikler kullanildigi durum) nazaran siniflandirma algoritmalarinin performansi
artmistir. GlaucomaM veri setinde %95’in lzerinde, WDBC veri setinde ise %98’in
Uzerinde dogruluk degeri veren GR+SA, SU+SA ve SU+GA yontemleri en ¢ok tekrar
eden ardisik 6znitelik segim yontemleridir.

Ardisik 6znitelik segimi sonrasi K En Yakin Komsu, Lojistik Regresyon, Naive
Bayes, Destek Vektor Makinalari, Dogrusal Diskriminant Analizi, Karar Agaclari,
Rasgele Orman, Torbalama, Artirma, Rotasyon Ormani ve Yidin algoritmalar
kullanilarak siniflandirma islemi yapilmis ve model basarim dlgitleri kullanilarak
performanslari kiyaslanmistir.

Algoritmanin performansini gelistirmek igin diger bir denenmis yaklagsim ise,
yigin algoritmasinda temel ve meta model olarak farkli algoritmalar denenerek daha
iyi performansa sahip model bilesimi bulunmaya calisiimigtir. Yigin algoritmasinda
kullanilan temel ve meta modellere gére algoritmanin performansi degismektedir.
Temel ve meta model olarak en iyi performansi verebilecek algoritmalara iligkin genel
gecger bir kabul bulunmamaktadir. Ancak, yigin algoritmasini ortaya atan David
Wolpert (1992) ikinci seviye siniflandirici olarak basit dogrusal modeller veya
yapraklarinda dogrusal modeller bulunan agaclarin genellikle iyi calistigini 6ne
surmustir. Ting ve Witten (1997) farkh (Temel model olarak C4.5, NB, IB1; meta
model olarak C4.5, NB, IB1, MLR) 2. seviye modelleri (meta 6grenici) deneysel olarak
karsilastirmis ve basit dogrusal modelin en iyi performansi gosterdigini bulmuslardir.
Yapilan galismada literatiirden farklh olarak temel ve meta model olarak topluluk
yontemleri de denenerek kapsamli bir model denemesi yapilmistir ve performanslari
incelenmigtir.

Y1§in algoritmasi iki seviyeli bir siniflandirma algoritmasidir. Birinci seviyede

ikiden fazla temel 6grenici egitilir, daha sonra birinci seviye 6grenicilerin tahminleri
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ikinci seviye olan meta seviye siniflandirici tarafindan birlestiriimektedir. GlaucomaM
veri setinde %95'in Uzerinde, WDBC veri setinde ise %98’in Uzerinde dogruluk degeri
veren yigin algoritmalari incelendiginde; topluluk 6grenmesi yontemlerinin siklikla
temel modellerde yer aldigi gérulmuastir. Meta model olarak GlaucomaM veri setinde
%95'in Uzerinde, WDBC veri setinde ise %98’in Uzerinde dogruluk degeri veren
algoritmalar incelendiginde; rpart algoritmasinin en ¢ok tekrar ettigi gértimektedir.
Meta model olarak topluluk 6grenmesi yontemleri de siklikla iyi performans
gOstermistir.

GlaucomaM ve WDBC veri setine iliskin tim sonugclar incelendiginde, ardisik
Oznitelik se¢imi sonrasi yigin algoritmasi en iyi sonucu verdigi gortlmastir.

Son bir degerlendirme yapmak gerekirse, hibrit 6znitelik secim yaklasim ile
sadece filtreleme ydnteminin kullanildi§i duruma nazaran siniflandirma dogrulugu
iyilesmekte, ayni zamanda sadece sarmal yontemler kullanildigi durumdaki islem
suresi de azaltilabilmektedir. Sarmal yontemler olarak genel olarak sezgisel
algoritmalarin iyi performansa sahip oldugu gértlmastir. Yigin algoritmasinda farkl
temel ve meta model denemeleri ile 6zellikle literatiirdeki yaklasimdan farkl olarak
topluluk ydntemleri de kullanilarak bu algoritmalarin iyi performansa sahip oldugu
gOralmistar.

Gelecek calismalar kapsaminda ele alinabilecek ¢alisma konulari:

— Sarmal ydntemlerde sezgisel algoritmalarin iyi performansa sahip oldugu
gorulmustur. Kullanilan algoritmalarin (GA ve SA) parametreleri farkli metotlarla
belirlenebilir ya da sarmal yontem olarak diger sezgisel algoritmalar denenebilir.

— Bluyulk veri setlerinde ardisik 6znitelik segimi yapilip hem algoritmanin
performansini iyilestirilip hem de hesaplama zamaninda énemli azalma meydana
getirilebilir.

— Yigin algoritmasinda temel model olarak (¢ tane model alinmistir. Ugten
fazla model denenip performansi incelenebilir.

— Gok daha farkli karakteristige sahip veriler kullanilarak &nerilen
yaklasimlar denenerek performanslari incelenebilir.

Calismanin kisitliliklarindan bahsedecek olursak; ilk sinirliligimiz cok fazla
model denemesi oldugundan iki veri seti Uzerine deneme yapilabilmistir ve yigin
algoritmasinda da U¢ tane temel model denenebilmigtir. Diger sinirliigimiz ise
algoritmalar sadece bir defa galistinilabilmistir ve model tekrar ¢ahstirildiginda ayni

sonucu elde edebilmek adina ¢ekirdek (set.seed) fonksiyon kullaniimigtir.
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Rpart, svmPoly, gim

Rpart, svmRadial, evtree
Rpart, svmRadial, gim

. Rpart, evtree, glm
Treebag, J48, C5.0

. Treebag, J48, xgbTree

. Treebag, J48, Ida

. Treebag, J48, mip
Treebag, J48, earth
Treebag, J48, rf

Treebag, J48, rotationForest
. Treebag, J48, gbm
Treebag, J48, svmLinear
Treebag, J48, svmPoly
Treebag, J48, svmRadial
Treebag, J48, evtree
Treebag, J48, gim
Treebag, C5.0, xgbTree
Treebag, C5.0, Ida

Rpart, rotationForest, svmLinear
Rpart, rotationForest, svymPoly
Rpart, rotationForest, svmRadial
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377
378
379
380
381
382
383
384

385.
386.
387.
388.

389

390.
391.
392.
393.
394.
395.
396.
397.
398.
399.
400.
401.

402

403.
404.
405.

406

407.
408.
4009.
410.

411

412.
413.
414,

415

416.
417.
418.

419

420.
421.
422.

423
424

425.
426.
427.
428.
429.
430.

. Treebag, C5.0, mlp

. Treebag, C5.0, earth

. Treebag, C5.0, rf

. Treebag, C5.0, rotationForest
. Treebag, C5.0, gbm

. Treebag, C5.0, svmLinear
. Treebag, C5.0, svmPoly

. Treebag, C5.0, svmRadial
Treebag, C5.0, evtree
Treebag, C5.0, gim
Treebag, xgbTree, Ida
Treebag, xghTree, mip

. Treebag, xgbTree, earth
Treebag, xgbTree, rf

Treebag, xgbTree, gbm
Treebag, xgbTree, svmLinear
Treebag, xgbTree, svmPoly
Treebag, xgbTree, svmRadial
Treebag, xgbTree, evtree
Treebag, xgbTree, glm
Treebag, Ida, mlp

Treebag, Ida, earth
Treebag, Ida, rf

Treebag, Ida, rotationForest
. Treebag, Ida, gbm

Treebag, Ida, svmLinear
Treebag, Ida, svmPoly
Treebag, Ida, svmRadial

. Treebag, Ida, evtree
Treebag, Ida, gim

Treebag, mip, earth
Treebag, mip, rf

Treebag, mip, rotationForest
. Treebag, mlp, gbm
Treebag, mlp, svmLinear
Treebag, mlp, svmPoly
Treebag, mlp, svmRadial

. Treebag, mlp, evtree
Treebag, mip, gim

Treebag, earth, rf

Treebag, earth, rotationForest
. Treebag, earth, gbm
Treebag, earth, svmLinear
Treebag, earth, svmPoly
Treebag, earth, svymRadial

. Treebag, earth, evtree

. Treebag, earth, glm
Treebag, rf, rotationForest
Treebag, rf, gbm

Treebag, rf, svmLinear
Treebag, rf, svmPoly
Treebag, rf, svmRadial
Treebag, rf, evtree

Treebag, xgbTree, rotationForest
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431.
432.
433.
434.
435.
436.
437.
438.
. Treebag, gbm, svmPoly
440.
441.
442,
443.
444,
445,
446.
447.
448.
449,
450.
451.

439

452

456

460

469

477

Treebag, rf, gim
Treebag, rotationForest, gbm

Treebag, rotationForest, svmLinear

Treebag, rotationForest, svymPoly

Treebag, rotationForest, svymRadial

Treebag, rotationForest, evtree
Treebag, rotationForest, gim
Treebag, gbm, svmLinear

Treebag, gbm, svmRadial
Treebag, gbm, evtree
Treebag, gbm, gim

Treebag, svmLinear, svmPoly
Treebag, svmLinear, svmRadial
Treebag, svmLinear, evtree
Treebag, svmLinear, gim
Treebag, svmPoly, svmRadial
Treebag, svmPoly, evtree
Treebag, svmPoly, gim
Treebag, svmRadial, evtree
Treebag, svmRadial, gim

. Treebag, evtree, glm
453.
454,
455,
.J48, C5.0, earth
457.
458.
459.

J48, C5.0, xgbTree
J48, C5.0, Ida
J48, C5.0, mlp

J48, C5.0, rf
J48, C5.0, rotationForest
J4g, C5.0, gbm

.J48, C5.0, svmLinear
461.
462.
463.
464.
465.
466.
467.
468.
.J48, xgbTree, rotationForest
470.
471.
472.
473.
474,
475.
476.

J48, C5.0, svmPoly
J48, C5.0, svmRadial
J48, C5.0, evtree
J48, C5.0, glm

J48, xgbTree, Ida
J48, xgbTree, mip
J48, xgbTree, earth
J48, xgbTree, rf

J48, xgbTree, gbm

J48, xgbTree, svmLinear
J48, xgbTree, svmPoly
J48, xgbTree, svmRadial
J48, xgbTree, evtree
J48, xgbTree, gim

J48, Ida, mlp

.J48, Ida, earth
478.
479,
480.
481.
482.
483.
484,

J48, |da, rf

J48, Ida, rotationForest
J48, Ida, gbm

J48, |da, svmLinear
J48, Ida, svmPoly

J48, |da, svmRadial
J48, Ida, evtree
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485. 348, Ida, glm

486.J48, mlp, earth

487.J48, mlp, rf

488. 348, mlp, rotationForest
489.J48, mlp, gbm

490. J48, mlp, svmLinear

491. 348, mlp, svmPoly

492. 348, mlp, svmRadial

493. 348, mlp, evtree

494. 348, mip, glm

495. 348, earth, rf

496. J48, earth, rotationForest
497.J48, earth, gbm

498. 348, earth, svmLinear
499. 348, earth, symPoly

500. J48, earth, svmRadial
501. J48, earth, evtree

502. J48, earth, glm

503. J48, rf, rotationForest
504. 348, rf, gbm

505. J48, rf, svmLinear

506. J48, rf, symPoly

507. 348, rf, svmRadial

508. J48, rf, evtree

509. 348, rf, gim

510. J48, rotationForest, gbm
511. 348, rotationForest, svmLinear
512. J48, rotationForest, svmPoly
513. 348, rotationForest, svmRadial
514. 348, rotationForest, evtree
515. J48, rotationForest, gim
516. 348, gbm, svmLinear
517.J48, gbm, svmPoly

518. J48, gbm, svmRadial

519. 348, gbm, evtree
520.J48, gbm, gim

521.J48, svmLinear, svmPoly
522. 348, svmLinear, svmRadial
523. J48, svmLinear, evtree
524.J48, svmLinear, gim
525.J48, svmPoly, svmRadial
526. 348, svmPaly, evtree
527.J48, svmPoly, gim

528. J48, svmRadial, evtree
529.J48, svmRadial, gim

530. J48, evtree, gim
531.C5.0, xgbTree, Ida
532.C5.0, xgbTree, mlp
533.C5.0, xgbTree, earth
534.C5.0, xgbTree, rf

535. C5.0, xgbTree, rotationForest
536. C5.0, xgbTree, gbm
537.C5.0, xgbTree, svmLinear
538. C5.0, xgbTree, svmPoly
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539.
540.
541.
542,
543.
544,
545.
546.
.C5.0, Ida, svmLinear
548.
549.
550.

547

551

560

564

568

577

578.
579.
580.
. C5.0, rotationForest, gim
582.
583.
584.
585.
586.
587.
588.
589.
590.
591.
592.

581

C5.0, xgbTree, svmRadial
C5.0, xgbTree, evtree
C5.0, xgbTree, gim

C5.0, Ida, mlp

C5.0, Ida, earth

C5.0, Ida, rf

C5.0, Ida, rotationForest
C5.0, Ida, gbm

C5.0, Ida, svmPoly
C5.0, Ida, svmRadial
C5.0, Ida, evtree

.C5.0, Ida, glm
552.
553.
554.
555.
556.
557.
558.
559.

C5.0, mlp, earth

C5.0, mip, rf

C5.0, mlp, rotationForest
C5.0, mlp, gbm

C5.0, mlp, svmLinear
C5.0, mlp, svmPoly
C5.0, mlp, svmRadial
C5.0, mlp, evtree

.C5.0, mip, gim
561.
562.
563.
.C5.0, earth, svmLinear
565.
566.
567.

C5.0, earth, rf
C5.0, earth, rotationForest
C5.0, earth, gbm

C5.0, earth, svmPoly
C5.0, earth, svmRadial
C5.0, earth, evtree

.C5.0, earth, glm
569.
570.
571.
572.
573.
574.
575.
576.
. C5.0, rotationForest, svmLinear
C5.0, rotationForest, symPoly

C5.0, rotationForest, svymRadial

C5.0, rf, rotationForest
C5.0, rf, gbm

C5.0, rf, svmLinear

C5.0, rf, svmPoly

C5.0, rf, symRadial

C5.0, rf, evtree

C5.0, rf, gim

C5.0, rotationForest, gbm

C5.0, rotationForest, evtree

C5.0, gbm, svmLinear
C5.0, gbm, svmPoly

C5.0, gbm, svmRadial
C5.0, gbm, evtree

C5.0, gbm, gim

C5.0, svmLinear, svmPoly
C5.0, svmLinear, svmRadial
C5.0, svmLinear, evtree
C5.0, svmLinear, glm
C5.0, svmPoly, svmRadial
C5.0, svmPoly, evtree
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593
594
595
596
597
598
599
600
601
602
603
604
605
606
607
608
609
610
611
612
613
614
615
616
617
618
619
620
621
622

623.
624.
625.
626.
627.
628.
629.
630.

631

632.
633.
634.

635

636.
637.
638.
639.
640.
641.
642.
643.
644.
645.
646.

.C5.0, svmPaoly, gim

.C5.0, svmRadial, evtree

. C5.0, svmRadial, glm

.C5.0, evtree, gim

. XGBTREE, Ida, mlp

. XGBTREE, Ida, earth
.XGBTREE, Ida, rf

. XGBTREE, Ida, rotationForest

. XGBTREE, Ida, gbm

. XGBTREE, Ida, svmLinear

. XGBTREE, Ida, svmPoly

. XGBTREE, Ida, svmRadial

. XGBTREE, Ida, evtree

. XGBTREE, Ida, glm

. XGBTREE, mlp, earth

. XGBTREE, mip, rf

. XGBTREE, mlp, rotationForest

. XGBTREE, mlp, gbm

. XGBTREE, mlp, svmLinear

. XGBTREE, mlp, svmPoly

. XGBTREE, mlp, svmRadial

. XGBTREE, mlp, evtree

. XGBTREE, mlp, gim

. XGBTREE, earth, rf

. XGBTREE, earth, rotationForest
. XGBTREE, earth, gbm

. XGBTREE, earth, svmLinear

. XGBTREE, earth, svmPoly

. XGBTREE, earth, symRadial

. XGBTREE, earth, evtree
XGBTREE, earth, gim
XGBTREE, rf, rotationForest
XGBTREE, rf, gbm

XGBTREE, rf, svmLinear
XGBTREE, rf, symPoly
XGBTREE, rf, svmRadial
XGBTREE, rf, evtree
XGBTREE, rf, glm

. XGBTREE, rotationForest, gbm
XGBTREE, rotationForest, svmLinear
XGBTREE, rotationForest, svymPoly
XGBTREE, rotationForest, svymRadial
. XGBTREE, rotationForest, evtree
XGBTREE, rotationForest, glm
XGBTREE, gbm, svmLinear
XGBTREE, gbm, svmPoly
XGBTREE, gbm, svmRadial
XGBTREE, gbm, evtree
XGBTREE, gbm, gim
XGBTREE, svmLinear, svmPoly
XGBTREE, svmLinear, svymRadial
XGBTREE, svmLinear, evtree
XGBTREE, svmLinear, gim
XGBTREE, svmPoly, svmRadial
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647.
648.
649.
650.

651

668

672

676

685

XGBTREE, svmPoly, evtree
XGBTREE, svmPoly, gim
XGBTREE, svmRadial, evtree
XGBTREE, svmRadial, gim

. XGBTREE, evtree, gim
652.
653.
654.
655.
656.
657.
658.
659.
660.
661.
662.
663.
664.
665.
666.
667.
.LDA, earth, gim
669.
670.
671.
.LDA, rf, svmPoly
673.
674.
675.

LDA, mlp, earth

LDA, mip, rf

LDA, mlp, rotationForest
LDA, mlp, gbm

LDA, mlp, svmLinear
LDA, mlp, svmPoly
LDA, mlp, svmRadial
LDA, mlp, evtree

LDA, mlp, gim

LDA, earth, rf

LDA, earth, rotationForest
LDA, earth, gbm

LDA, earth, svmLinear
LDA, earth, svmPoly
LDA, earth, svymRadial
LDA, earth, evtree

LDA, rf, rotationForest
LDA, rf, gbm
LDA, rf, svmLinear

LDA, rf, symRadial
LDA, rf, evtree
LDA, rf, gim

. LDA, rotationForest, gbm
677.
678.
679.
680.
681.
682.
683.
684.
.LDA, gbm, evtree
686.
687.
688.
689.
690.
691.
692.
693.
694.
695.
696.
697.
698.
699.
700.

LDA, rotationForest, svmLinear
LDA, rotationForest, symPoly
LDA, rotationForest, svymRadial
LDA, rotationForest, evtree
LDA, rotationForest, gim

LDA, gbm, svmLinear

LDA, gbm, svmPoly

LDA, gbm, svmRadial

LDA, gbm, gim

LDA, svmLinear, svmPoly
LDA, svmLinear, svmRadial
LDA, svmLinear, evtree
LDA, svmLinear, gim
LDA, svmPoly, svmRadial
LDA, svmPoly, evtree
LDA, svmPoly, gim

LDA, svmRadial, evtree
LDA, svmRadial, gim
LDA, evtree, gim

MLP, earth, rf

MLP, earth, rotationForest
MLP, earth, gbm

MLP, earth, svmLinear
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701.
702.
703.
704.
705.
706.
707.
708.
709.
710.
711.
712.

713
714

726
727

MLP, earth, svymPoly
MLP, earth, symRadial
MLP, earth, evtree
MLP, earth, gim

MLP, rf, rotationForest
MLP, rf, gbm

MLP, rf, svmLinear
MLP, rf, svmPoly
MLP, rf, symRadial
MLP, rf, evtree

MLP, rf, gim

MLP, rotationForest, gbm

. MLP, rotationForest, svmLinear
. MLP, rotationForest, svmPoly

715.
716.
717.
718.
719.
720.
721.
722.
723.
724.
725.

MLP, rotationForest, symRadial
MLP, rotationForest, evtree
MLP, rotationForest, gim
MLP, gbm, svmLinear

MLP, gbm, svmPoly

MLP, gbm, svmRadial

MLP, gbm, evtree

MLP, gbm, glm

MLP, svmLinear, svmPoly
MLP, svmLinear, svmRadial
MLP, svmLinear, evtree

.MLP, svmLinear, gim

. MLP, svmPoly, svmRadial
728.
729.
730.
731.
732.
733.
734.
735.
736.
737.
738.
739.
740.
741.
742.
743.
744.
745.
746.
747.
748.
749.
750.
751.
752.
753.
754.

MLP, svmPoly, evtree
MLP, svmPoly, gim

MLP, svmRadial, evtree
MLP, svmRadial, gim
MLP, evtree, gim

EARTH, rf, rotationForest
EARTH, rf, gbm

EARTH, rf, svmLinear
EARTH, rf, symPoly
EARTH, rf, symRadial
EARTH, rf, evtree
EARTH, rf, glm

EARTH, rotationForest, gbm

EARTH, rotationForest, svmLinear
EARTH, rotationForest, symPoly
EARTH, rotationForest, svmRadial

EARTH, rotationForest, evtree
EARTH, rotationForest, gim
EARTH, gbm, svmLinear
EARTH, gbm, svmPoly
EARTH, gbm, svmRadial
EARTH, gbm, evtree

EARTH, gbm, gim

EARTH, svmLinear, svmPoly
EARTH, svmLinear, svymRadial
EARTH, svmLinear, evtree
EARTH, svmLinear, glm
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755.
756.
757.
758.
759.
760.
761.
762.
. RF, rotationForest, svymPoly
764.
765.
766.

763

767

776

797

801

EARTH, svmPoly, svmRadial
EARTH, svmPoly, evtree
EARTH, svmPoly, gim
EARTH, svmRadial, evtree
EARTH, svmRadial, gim
EARTH, evtree, glm

RF, rotationForest, gbm

RF, rotationForest, svmLinear

RF, rotationForest, svymRadial
RF, rotationForest, evtree
RF, rotationForest, gim

.RF, gbm, svmLinear
768.
769.
770.
771.
772.
773.
774.
775.

RF, gbm, svmPoly

RF, gbm, svmRadial

RF, gbm, evtree

RF, gbm, gim

RF, svmLinear, svmPoly
RF, svmLinear, svmRadial
RF, svmLinear, evtree
RF, svmLinear, gim

.RF, svmPoly, svmRadial
777.
778.
779.
780.
781.
782.
783.
784.
785.
786.
787.
788.
789.
790.
791.
792.
793.
794.
795.
796.
. GBM, svmLinear, svmPoly
798.
799.
800.

RF, svmPoly, evtree

RF, svmPoly, gim

RF, svmRadial, evtree

RF, svmRadial, gim

RF, evtree, gim

ROTATIONFOREST, gbm, svmLinear
ROTATIONFOREST, gbm, svmPoly
ROTATIONFOREST, gbm, svmRadial
ROTATIONFOREST, gbm, evtree
ROTATIONFOREST, gbm, gim
ROTATIONFOREST, svmLinear, svmPoly
ROTATIONFOREST, svmLinear, svmRadial
ROTATIONFOREST, svmLinear, evtree
ROTATIONFOREST, svmLinear, gim
ROTATIONFOREST, svmPoly, svmRadial
ROTATIONFOREST, svmPoly, evtree
ROTATIONFOREST, svmPoly, gim
ROTATIONFOREST, svmRadial, evtree
ROTATIONFOREST, svmRadial, gim
ROTATIONFOREST, evtree, gim

GBM, svmLinear, svmRadial
GBM, svmLinear, evtree
GBM, svmLinear, gim

.GBM, svmPoly, svmRadial
802.
803.
804.
805.
806.
807.
808.

GBM, svmPoly, evtree

GBM, svmPoly, gim

GBM, svmRadial, evtree

GBM, svmRadial, glm

GBM, evtree, gim

SVMLINEAR, svmPoly, svmRadial
SVMLINEAR, svmPoly, evtree
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809. SVMLINEAR, svmPoly, gim
810. SVMLINEAR, svmRadial, evtree
811. SVMLINEAR, svmRadial, gim
812. SVMLINEAR, evtree, gim

813. SVMPOLY, svmRadial, evtree
814. SVMPOLY, svmRadial, gim
815. SVMPOLY, evtree, gim

816. SVMRADIAL, evtree, gim
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