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ONSOZ

Hibrit model, her bir veri madenciligi yonteminin giictinii kullanmak ve zayifliklarin
gidermek igin bu yontemlerin etkili bir kombinasyonu olarak tanimlanmaktadir.
Ozellikle saghik alaninda ihtiyag duyulan ve siniflama performansini artiran bu
yaklasim son zamanlarda olduk¢a popiiler bir arastirma konusudur. Bu ¢alismada
cesitli varyasyonlar sonucu iiretilen simiile veriler ve gergek saglik verileri iizerinde
klasik veri madenciligi yaklasimlar1 ve hibrit model yaklagimi uygulanmistir. Sonug
olarak hibrit model ile performans Olgiitlerinin arttig1 ve bu yaklagimin kullaniminin

Onemi vurgulanmaya calisilmigtir.
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1. GIRIS

Bilgisayarlarin kullaniminin artmasiyla, bilgisayar tabanli sistemler tarafindan
bliyiik miktarda veri {retilmektedir. Devlet kurumlari, bilimsel kurumlar ve
isletmeler, veri toplamak ve depolamak i¢in muazzam kaynaklara sahiptir. Gergekte,
bu verilerin biliylik bir kismi1 hi¢ kullanilmayacaktir, ¢iinkii ¢ogu durumda veri
hacimleri yonetilemeyecek kadar biiyiiktiir veya veri yapilar etkili bir sekilde analiz

edilemeyecek kadar karmagsiktir (Kantardzic, 2011, p:2).

Biiyiik, karmagik, bilgi agisindan zengin veri kiimelerini anlama ihtiyaci
neredeyse tiim is, bilim ve miihendislik alanlarinda yaygindir. Bu verilerde sakli olan
yararl bilgileri ¢ikarma ve bu bilgilere gore hareket etme yetenegi giinlimiiziin
rekabet¢i diinyasinda giderek daha Onemli hale gelmektedir. Verilerden bilgi
¢ikarmak icin yeni teknikler de dahil olmak {izere bilgisayar tabanli bir yontem

uygulama siirecine veri madenciligi denir (Kantardzic, 2011, p:2).

Veri tabanlarinda bilginin ¢ikarilmasi yoluyla, biiyiik veri tabanlari, bilginin
alinmas1 ve dogrulanmasi i¢in zengin, glivenilir kaynaklar gorevi goriir ve kesfedilen
bilgi, bilgi yonetimi, karar verme, siire¢ kontrolii ve diger bircok uygulamaya
uygulanabilir. Bu nedenle, veri madenciligi en O6nemli ve zorlu arastirma
alanlarindan biri olarak kabul edilmistir. Veri tabani sistemleri, bilgi tabani
sistemleri, yapay zeka, makine 6grenimi, bilgi edinimi, istatistik, veri tabanlar1 ve
veri gorsellestirme dahil olmak {izere bircok farkli alandaki aragtirmacilar veri

madenciligine biiytik ilgi gostermistir (Kantardzic, 2011, p:2).

Saglik sektorii, biiyiik veriye sahip kaynaklar arasinda yer almaktadir. Tibbi
bilgi, hasta bilgileri ve diger hasta/hastane verileri giinliik olarak biiyiimeye devam
etmektedir. Ornegin, bir hastanenin yilda bes terabayt veri iiretebilecegi tahmin
edilmektedir. Bu verileri kaliteli saglik hizmetleri adina yararli bilgiler elde etmek

i¢in kullanabilmek ¢ok dnemlidir (Kantardzic, 2011, p:4).



Ayrica, bilgisayar kaynakli bilgi alimi, kaliteli karar almay1 desteklemeye ve
insan hatalarin1 6nlemeye yardimci olabilir. Insanlarin karar vermesi genellikle
optimal olmasina ragmen, smiflandirilacak biiylik miktarda veri oldugunda zayiftir.
Ayrica, insanlar strese ve yogun bir ¢alismaya sokuldugunda kararlarin etkinligi ve
dogrulugu azalacaktir. Ornegin, belli bir zaman diliminde 5 hasta kaydin1 incelemesi
gereken bir doktor, yogunluk sebebiyle ayni zaman diliminde 50 hasta kaydi
incelemek zorunda kalirsa; doktorun sonuglar1 iletme dogrulugunun, analiz edilecek
sadece bes kaydi oldugunda elde edilenler kadar yiliksek olmayacagi neredeyse
kesindir. Bu tiir sebepler bizi bilgi kesfi, analizi i¢in veri madenciliginin en iyi ¢6ziim

oldugu sonucuna gotiirmektedir (Kantardzic, 2011, p:4).

1.1. Veri Madenciligi Nedir?

Veri madenciligi, biiyiik hacimli verilerde yeni, degerli ve kesfedilmemis bilgi
arayisidir. Bu, insanlarin ve bilgisayarlarin ortak bir ¢abasidir. Makine 6grenimi, veri
taban1 teknolojisi, istatistik, yiiksek performansli bilgi islem, gorsellestirme ve
matematik gibi mevcut teknolojilerin sinerjisinden dogan hizli biiyliyen bir
teknolojidir. Daha 6nce bilinmeyen, potansiyel olarak yararli ve ilging bilgileri
biiylik ve siklikla farkli, gecmis veri kaynaklarindan ayiklama yar1 otomatik siireci
olarak da tanimlanir. Veri Madenciligi; verilerin biiylik, karmasik ve farkli olmasi
nedeniyle ortaya ¢ikan sayisiz zorlugun yani sira veri 6n isleme, bilgi son isleme ve
alan uzmanligmin dahil edilmesi gibi kullanicilarin islevsellik gereksinimlerini ele

almaktir (Wu ve ark., 2006, p:13).

Veri madenciligi ile ilgili popiiler bir efsane, bir veri madenciligi motorunun
(genellikle veri madencisi olarak adlandirilir) bir veri tabanindan her tiirli bilgiyi
bagimsiz olarak ¢ikarmasini ve bunlari insan talimatlar1 veya miidahalesi olmadan
kullanicilara sunmasini1 beklemektir. Ancak, biiyiik bir bilgi kiimesi, veri tabanindaki
veri kiimelerinin birgok farkli kombinasyonundan f{iretilebilir. Veri tabanindan
iiretilen tiim bilgi kiimesi, bayt cinsinden Olciiliirse, veri tabaninin boyutundan ¢ok

daha biiyiik olabilir. Bu nedenle, veri tabanindan kesfedilebilen bu tiir bir bilgi



kiimesi olusturmak, saklamak veya sunmak gercekei degildir. Nispeten gergekei bir
amag, bir alan uzmaninin ve bir veri madenciligi uzmaninin birlikte ¢alismasidir (Wu

ve ark., 2006, p:14).

Uygulamada, veri madenciliginin iki temel amaci tahmin ve agiklama olma
egilimindedir. Tahmin, ilgili degiskenin/degiskenlerin bilinmeyen degerlerini tahmin
etmek i¢in veri kiimesindeki bazi degiskenlerin kullanilmasini igerir. Tanimlama ise,
insanlar tarafindan yorumlanabilecek verileri tanimlayan kaliplar bulmaya odaklanir

(Kantardzic, 2011, p:2).

Spektrumun tahmin edici ucunda, veri madenciliginin amaci, siniflandirma,
tahmin veya diger benzer gorevleri gerceklestirmek i¢in kullanilabilen yiiriitiilebilir
bir kod olarak ifade edilen bir model tretmektir. Spektrumun tanimlayici ucunda ise
amag, biiylik veri kiimelerindeki oriintiileri ve iligkileri ortaya c¢ikararak analiz edilen
sistemi anlamaktir. Belirli veri madenciligi uygulamalar1 i¢in tahmin ve
tanimlamanin goreceli onemi biiylik Ol¢lide degisebilir. Tahmin ve tanimlama
hedeflerine, asagidaki gorevleri acgiklanan veri madenciligi teknikleri kullanilarak

ulasilmistir (Kantardzic, 2011, p:3):

1. Smiflandirma: Bir veri 6gesini dnceden belirlenmis birka¢ siniftan birinde

siniflandiran tahmin edici bir 6grenme islevidir.

2. Regresyon: Bir veri 6gesini gergek degere ait tahmin degiskeniyle eslestiren

ogrenme islevidir.

3. Kiimeleme: Verileri tanimlamak i¢in smurli kategoriler veya kiimeler

tanimlamak isteyen ortak tanimlayici bir gorevdir.

4. Ozetleme: Bir veri kiimesi (veya alt kiimesi) i¢in kompakt bir agiklama

bulma yontemlerini igeren ek bir tanimlayici gorevdir.



5. Bagimlilik Modellemesi: Degiskenler arasinda veya veri kiimesindeki veya
veri kiimesinin bir bolimiindeki bir o6zelligin degerleri arasindaki Onemli

bagimliliklar agiklayan yerel bir model bulma isidir.

6. Degisim ve Sapma Tespiti: Veri kiimesindeki en 6nemli degisiklikleri
kesfetmektir (Kantardzic, 2011, p:3).

1.2. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi yontemleri iki baslik altinda toplanabilir. Bunlar denetimli ve

denetimsiz 6grenme yontemleridir (Dangeti, 2017, p:8).

1.2.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmede, her egitim algoritmasi i¢in dogru sonuglari (sinif
degiskenini) iceren bir egitim seti vardir. Egitim 6rnegi tiim dogru sonuglari igerir ve

egitim algoritmasinin gorevi dogru sonuglari gogaltmaktir (Dangeti, 2017, p:9).

Denetimli 6grenme, Ongodriilemeyen bir girdi 6rnegi géz Oniine alindiginda,
tahmin yapmak i¢in insa edilmis bir 6grenme modelidir. Denetimli bir 6§renme
algoritmasi, regresyon / siniflandirma modelini 6grenmek i¢in bilinen bir girdi veri
kiimesi ve bu kiimeye ait bilinen yanitlar1 (¢iktilar1) alir. Daha sonra bir 6grenme
algoritmasi, yeni girilecek verilere veya test veri kiimesine yanit ig¢in bir tahmin
olusturmak tizere modeli egitir. Denetimli 6grenme, tahmin modelleri gelistirmek
icin siniflandirma algoritmalarint ve regresyon tekniklerini kullanir. Sik kullanilan
algoritmalar, Karar Agaglari, Destek Vektor Makinesi, Random Forest, Naive Bayes
ve K-en yakin komsu’nun yani sira Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Aglar’dir
(Dangeti, 2017, p:9).



Bu tez kapsaminda denetimli 6grenme yontemlerinden Adaboost, Naive Bayes,
Lojistik Regresyon, Cok Katmanli Algilayici, Destek Vektor Makinasi, J48, Random
Forest, Decision Table, Hoeffding Tree, Ornek Tabanli (IBk) Ogrenme Algoritmasi

ve Bagging; denetimsiz 6grenme yontemlerinden ise K-ortalama kullanilmastir.

1.2.1.1. Random Forest

Random Forest, bircok karar agacindan olusan ve tek tek agaclarin iirettigi
siniflarin modu (¢ogunluk agacin sectigi) olan simifi ¢ikaran bir siniflandirma
algoritmasidir. Bu yontemde kullanilan aga¢ sayisi ise kullanilacak algoritmaya veri
setine gore degisiklik gosterebilir. Egitim verilerini degil agaglar rastgele seger ve
sectigi rastgelelestirme yontemi algoritmaya gore degisebilir. Genellikle diger karar
agacglariin performanslarini iyilestirir. Her bir diigiimii ayirmak i¢in rastgele bir
ozellik secimi kullanmak, Adaboost'a gore daha uygun olan hata oranlar1 saglar.

(Biau ve Scornet, 2016 ve Breiman, 2001).

Yiiksek sapma veya yiiksek yanlilik iceren diger karar agaclarinin aksine, iki
uc arasinda dogal bir denge bulmak i¢in ortalamalar1 kullanir. Random forest, veri
kiimesinin c¢esitli alt Orneklerine bir dizi klasik karar agacina uyan ve tahmin
dogrulugunu gelistirmek ve asirt uyumu kontrol etmek i¢in ortalama alma kullanan
bir meta tahmincidir. Bu yontemde kullanilan her karar agaci, egitim verilerinin

rastgele bir alt kiimesi kullanilarak olusturulur (Biau ve Scornet, 2016).

1.2.1.2. Hoeffding Agaci

Bir Hoeffding Agaci, dagitim {iireten Orneklerin zamanla degismedigini
varsayarak, biiyiik veri akiglarindan 6grenme yetenegine sahip, artimli, bir karar
agaci algoritmasidir. Hoeffding agaglari, kiigiik bir 6rnegin ¢ogu zaman en uygun
bdlme niteligini segmek icin yeterli olabilecegi gergeginden yararlanir. Bu fikir, bazi
istatistikleri Ongoriilen bir kesinlikte tahmin etmek igin gereken gozlem sayisim

niceleyen Hoeffding sinir1 tarafindan matematiksel olarak desteklenmektedir.



Hoeffding Agaclari’nin teorik olarak giiclii bir 6zelligi, cogu durumda iyi performans
gosteriyor olmasidir. Hoeffding Agaci tarafindan Ogrenilen model, eger egitim
orneklerinin sayis1 yeterince biiyiikse, artimli olmayan bir veri madenciligi
algoritmasi tarafindan olusturulan modelle asimptotik olarak hemen hemen aynidir
(Bifet ve ark., 2010).

1.2.1.3. 348

J48 (C4.5), Ross Quinlan tarafindan gelistirilen ve bilgi teorisine dayanan karar
agaci lireten bir smiflandirma algoritmasidir. Quinlan'n 6nceden gelistirdigi 1D3
algoritmasinin bir uzantisidir. J48 tarafindan tiretilen karar agaclari siniflandirma igin
kullanilabilir ve bu nedenle J48'e genellikle istatistiksel bir siniflandirict denir. 2008
yilinda Springer LNCS tarafindan yayinlanan Veri Madenciliginde En Iyi 10
Algoritma icinde 1. sirada yer aldiktan sonra olduk¢a popiiler olmustur. 2011 yilinda,
Weka makine O0grenimi yazilimmin yazarlar1 J48 algoritmasin1 "pratikte bugline
kadar en sik kullanilan makine Ogrenimi algoritmasi ve Oonemli bir karar agaci

programi" olarak tanimlamislardir (Kantardzic, 2011, p:442 ve Quinlan, 1986, p:88).

1.2.1.4. Adaboost

“Adaptive Boosting” in kisaltmasi olan AdaBoost, 1996 yilinda Freund ve
Schapire tarafindan oOnerilen ilk pratik giiclendirme algoritmasidir. Simiflandirma
problemlerine odaklanir ve bir dizi zayif smniflandiriciyr giliglii bir bigime
dontistiirmeyi amagclar. Bu yontemde baslangicta, verilere basit bir smiflandirict
atanir ve dogru olarak smiflandirilan 6rneklere bir sonraki yinelemede daha diisiik
agirlik ve yanlis olarak smiflandirilan 6rneklere ise daha yiiksek agirlik atanir. Bir
sonraki yineleme icin agirliklar tekrar hesaplanir ve ayni yontem tekrarlanir.
Yinelemeler tamamlandiktan sonra, siniflart yliksek dogrulukla tahmin eden giiglii
bir smiflandirict bulmak i¢in hesaplanan agirliklar (her bir siniflandiricida her bir
yinelemede hata oranina gore otomatik olarak hesaplanan agirliklar) birlestirilir

(Sekil 1) (Dangeti, 2017, p:158).
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Sekil 1. AdaBoost Siiflandirmasina ait Ornek Yaklasim.

1.2.1.5. Bagging

Bagging, istatistiksel siniflandirma ve regresyonda kullanilan makine 6grenme
algoritmalarinin kararliligini ve dogrulugunu gelistirmek i¢in tasarlanmis bir makina
o6grenme toplulugu meta algoritmasidir. Ayrica varyansi azaltir ve asir1 6grenmeyi
onlemeye yardimci olur. Genellikle karar agac1 yontemlerine uygulansa da her tiirlii

yontemle kullanilabilir. Model ortalama yaklagiminin 6zel bir durumudur. Weka



programi tarafindan bu ozellikleri kullanilarak gelistirilmis bir veri madenciligi

siiflama algoritmasi olarak da kullanilmaktadir (Breiman, 1996).

1.2.1.6. Naive Bayes

Bayes algoritmasi kavrami oldukga eskidir ve Thomas Bayes tarafindan 18.
yiizyilda bulunmustur. Thomas, bilinen olaylardan bilinmeyen olaylarin olasiligini
belirlemek igin temel matematiksel ilkeleri gelistirmistir. Ornegin, tiim elmalar
kirmizi renkteyse ve ortalama caplari yaklastk 10 cm ise, rastgele bir meyve
sepetinden kirmizi renk ve 9,3 cm capinda bir meyve seg¢ilirse, bu meyvenin bir elma
olmasi olasiligi nedir? Naive terimi, bir siniftaki belirli 6zelliklerin digerlerinden
bagimsizligini varsayar. Bu durumda, renk ve ¢ap arasinda bir bagimlilik yoktur. Bu
bagimsizlik varsayimi, gergekci olmasa bile, yiiksek kelime hazinelerinin bulundugu
kelimelere dayali e-posta siniflandirmasi gibi belirli goérevler icin Naive Bayes
siiflandiricisini hesaplama kolayligi agisindan kullanigh hale getirir. Naive Bayes
smiflandiricisi, pratik  uygulamalarda sasirtici  derecede iyi  performans

sergilemektedir (Albon, 2018, p:279 ve Dangeti, 2017, p:203).

Bayes siniflandiricilar en iyi sonuglarin olasiligini tahmin etmek i¢in ¢ok
sayida Ozellikten gelen bilgilerin ayn1 anda dikkate alinmasi gereken ¢aligsmalarda
uygulanir. Bayesci yontemler tahmin i¢in dikkate alinmasi gereken tiim kanitlari
(diisiik etkiye sahip Ozellikleri de) kullanir. Bu bilgi, goreceli olarak kiigiik etkileri
olan ¢ok sayida 6zelligin bir arada ele alinmasinin giiclii siniflandiricilar olusturacagi

varsayimina dayanmaktadir (Albon, 2018, p:279 ve Dangeti, 2017, p:203).

1.2.1.7. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, nitel bagimli degiskeni, bagimsiz degiskenlere gore bir logit
degiskenine donistiirdiikten sonra maksimum olabilirlik tahmini uygular. Bu sekilde,

lojistik regresyon belirli bir olaymn gerceklesme olasiligini tahmin eder. Asagidaki



denklem, agiklayict degiskenlerin bir fonksiyonu olarak dogrusal olarak degisir
(Albon, 2018, p:259 ve Dangeti, 2017, p:85).

p

m): Bo+ Bi* Xy + By xXp + o4 By Xy

log(odds) = log (

Bo- Sabit
B12,..n: Degiskenlere ait regresyon katsayilart

1.2.1.7.1. Bilgi degeri (BD): Bu yontem, degiskenlerin modele dahil edilmeden 6nce
On analizinde (filtrelemesinde) ¢ok yararlidir (Cizelge 1). BD temel olarak, modelin
olusturulmasindan 6nceki ilk adimda 6nemsiz degiskenleri veriden g¢ikarmak icin
kullanilir, ¢linkii son modelde mevcut olan degisken sayisi yaklasik 10 olmalidir. Bu

nedenle, degisken sayisini azaltmak i¢in bu islem gereklidir (Dangeti, 2017, p:87).

%iyi
Bilai Deseri — Ofin  OfDips
ilgi Degeri = In (%kétﬁ)*(/olyl Y%k otil)
Degisken Onemi (D0) = In(—2"
egisken Onemi (DO) = n(%kétﬁ)

Cizelge 1. Bilgi Degeri Simiflamasina gére Ongorii Giicil.

Bilgi Degeri Ongorii Giicii
<0,02 Tahmin i¢in degersiz
0,02-0,1 Zayif tahmin edici
0,1-0,3 Orta diizeyde tahmin edici
0,3-0,5 Giiglii tahmin edici
>0,5 Siipheli ya da ¢ok iyi tahmin
edici

Ornek: Asagidaki ¢izelgede, siirekli degisken olan fiyat 10 kutuda sayilan
olaylarin ve olay olmayanlarin sayisina gore araliklara ayrilmistir ve tlim aralik
degerleri icin bilgi degeri hesaplanmistir. Cizelge 2°de toplam BD 0,0356 olarak
bulunmus, yani bu model olaylar1 siniflandirmak ic¢in zayif bir yordayicidir

yorumuna vartlmistir (Dangeti, 2017, p:88).



Cizelge 2. Bilgi Degeri Hesaplama Ornegi.

Fiyat No | Olay | Olay Olay | Olay [O]- | DO= BD=
Arahg Olmayan | Oram | Olmayan | [OO] | In(O/00) | DO*(0-00)
[O] Oram
[OO]

0-50 1 |40 394 %5 %5 0,003 | 0,062 0,00002

51-100 2 68 900 %9 %12 - -0,234 0,0056
0,024

101-150 |3 78 984 %10 | %13 - -0,186 0,0040
0,021

151-200 |4 102 | 1194 %14 %15 - -0,111 0,0018
0,016

201-250 |5 108 | 1218 %15 %16 - -0,074 0,0008
0,011

251-300 | 6 110 | 1164 %15 %15 - -0,010 0,0000
0,001

301-350 |7 82 772 %11 %10 0,011 | 0,107 0,0012

351-400 | 8 46 330 %06 %4 0,019 | 0,379 0,0074

401-450 |9 |42 368 %6 %5 0,009 | 0,179 0,0017

>451 10 | 68 470 %9 %6 0,031 | 0,416 0,0129

Toplam 744 | 7794 0,0356

1.2.1.7.2. Akaike bilgi kriterleri (AIC):

Bu, belirli bir veri kiimesi i¢in istatistiksel

bir modelin goreli kalitesini Olger. Kurulan iki model arasindaki bir karsilastirma

sirasinda, daha diisiik AIC'ye sahip olan model daha yiiksek degere sahip olana gore

tercih edilir (Dangeti, 2017, p:88).

AIC = =2+«In(L)+2xk

L = Maksimum Olabilirlik degeri

k = Modeldeki degisken sayis1

1.2.1.7.3. Ahc1 islem karakteristigi egrisi: Ayirict esigi degistigi igin ikili bir

siniflandiricinin  performansint gosteren grafiksel bir ¢izimdir. Egri, c¢esitli esik

degerlerinde yanlis pozitif orana karsi dogru pozitif oran ¢izilerek olusturulur

(Dangeti, 2017, p:89).
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1.2.1.8. Cok Katmanh Algilayici1 (CKA)

Cok katmanlr ileri beslemeli aglar, gercek diinya uygulamalarinda en 6nemli ve
en popiler yapay sinir aglart smiflarindan biridir. Tipik olarak ag, agmn giris
katmanini, bir veya daha fazla ara katmanini ve son olarak hesaplama diiglimlerinin
bir ¢ikis katmanini olusturan bir dizi girdi icerir. Islem katman katman ileri yonde
yapilir. Bu tip Yapay Sinir Aglart genel olarak, tek katmanli bir ag olan basit
algilayicinin genellestirilmesini temsil eden CKA olarak adlandirilir (Kantardzic,
2011, p:213).

CKA algoritmasinin ii¢ ayirt edici 6zelligi vardir:

1. Agdaki her ndron modeli genellikle sigmoidal veya hiperbolik olan dogrusal

olmayan bir aktivasyon fonksiyonu igerir.

2. Ag, agin giris veya ¢ikisinin bir pargasi olmayan bir veya daha fazla ara
ndron katmani igerir. Bu ara katmanlar, giris modellerinden giderek daha anlamli
Ozellikler c¢ikararak, agin karmasik ve oldukca dogrusal olmayan gorevleri

Ogrenmesini saglar.

3. Ag, bir katmandan digerine yiiksek derecede baglant1 gosterir (Kantardzic,
2011, p:213).

CKA'lar, agin hata geri yayilim algoritmasi olarak bilinen olduk¢a popiiler bir
algoritma ile denetimli bir sekilde egitilmesiyle bazi farkli ve cesitli sorunlar
¢ozmek icin basartyla uygulanir. Bu algoritma hata diizeltme 6grenme kuralina
dayanir ve genellestirilmis hali olarak goriilebilir. Temel olarak, hata geri yayilim
O0grenimi agin farkli katmanlar iizerinden gergeklestirilen iki asamadan olusur.

Bunlar hatayi ileri ve geriye dogru yayma algoritmalaridir (Kantardzic, 2011, p:214).
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fleri yayma algoritmasinda, agin giris diigiimlerine bir egitim 6rnegi verilir ve
etkisi ag katman1 boyunca katmanlara yayilir. Son olarak, agin gercek yanit1 olarak
bir dizi ¢ikis iiretilir. Ileri yayma sirasinda, agin sinaptik agirliklar: sabittir. Geriye
dogru yayma algoritmasinda ise agirliklarin tiimii bir hata diizeltme kuralina gore
ayarlanir. Ozellikle, agin gercek yanit1, bir hata sinyali {iretmek icin egitim verisinin
bir pargasi olan arzu edilen (hedef) bir yanittan ¢ikarilir. Bu hata sinyali daha sonra
sinaptik baglantilarin yoniine karsi ag {izerinden geriye dogru yayilir. Sinaptik
agirliklar, agin gercek yanitini istenen yanita daha yakin yapacak sekilde ayarlanir

(Kantardzic, 2011, p:215).

1.2.1.9. Destek Vektor Makinesi

Destek vektor makinalari, bir dizi etiketli egitim verisinden girdi-¢ikt
haritalama islevleri {ireten denetimli Ogrenme yontemleridir. Destek vektor
makinalari, genellestirilmis dogrusal modeller ailesine aittir. Ayrica “gekirdek
yontemleri” ne ait olduklar1 da sdylenir. Istatistiksel 6grenme teorisindeki saglam
matematiksel temeline ek olarak, Destek vektor makinalar1 bilgi kesfi ve veri
madenciligi i¢in popiiler, modern araglardir ve tibbi tan1 koyma, biyoinformatik, yiiz
tanima, goriintli isleme ve metin madenciligi gibi ¢ok sayida gercek diinya
uygulamalarinda da oldukga 1yi bir performans sergilemektedir. Yapay sinir aglarina
benzer sekilde, Destek vektor makinalari, karmasik sistemlerin ve siireglerin
modellenmesinde oldukga iyidirler (Dangeti, 2017, p:220 ve Huang ve ark., 2006,
p:209).

1.2.1.10. Karar Tablosu (Decision Table)

Karar tablolari, verilen kosullara baglh olarak hangi eylemlerin
gerceklestirilecegini belirlemek i¢in kisa ve gorsel bir sunumdur. Ciktilar1 bir dizi
eylem olan algoritmalardir. Karar tablolarinda ifade edilen bilgiler, karar agaglar
olarak veya programlama dilinde, if-then-else ve switch-case ifadeleri dizisi olarak
da temsil edilebilir (Kohavi, 1995).
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Her karar, olasi degerleri kosul alternatifleri arasinda listelenen bir degiskene
veya iligkiye karsilik gelir. Her eylem, ger¢eklestirilecek bir yordam veya islemdir ve
girdiler, girdiye karsilik gelen kosul alternatifleri kiimesi i¢in eylemin (hangi sirayla)
gergeklestirilecegini  belirtir. Bir karar tablosu, girdi degiskenlerinin olasi her
kombinasyonunu iceriyorsa dengeli veya eksiksiz kabul edilir. Bagka bir deyisle,
dengeli karar tablolar1 girdi degiskenlerinin saglandigi her durumda bir eylem

sngormektedir (Kohavi, 1995).

1.2.1.11. Ornek Tabanh (IBK) Ogrenme Algoritmasi

Ornek Tabanli (IBk) 6grenme algoritmasi, dgrenilen bilgileri basitce egitim
vakalarmin veya orneklerinin bir koleksiyonu olarak temsil eder. Orneklerden
denetlenen bir 6grenme bi¢imidir; egitim olaylarinin tam bir hafizasini tutar ve yeni
vakalar1 en benzer egitim orneklerini kullanarak siniflandirir. Daha sonra en yiiksek
benzerlige sahip 0rnegi bularak ve smifini tahmin olarak kullanarak yeni bir durum
simiflandirilir. Bu nedenle, IBk algoritmasi ¢ok diisilk bir egitim c¢abasiyla
smiflandirma yapabilir. Ote yandan, bu, tiim egitim vakalarm hafizada tutma
ihtiyacindan kaynaklanan yiiksek depolama taleplerine yol acar. Ayrica, yeni
vakalar1 mevcut tim Orneklerle karsilastirmak gerekir, bu da smiflandirma igin
yiiksek hesaplama maliyetiyle sonuglanir. Ek olarak ¢apraz dogrulamaya gore uygun
K degerini segebilir ve mesafe agirliklandirmasi da yapabilir (Gelbukh ve Reyes-
Garcia, 2006, p:447).

IBk, 6znitelik araliklarin1 normallestirmesi, 6rnekleri asamali olarak islemesi
ve eksik degerleri tolere etmek igin basit bir algoritmaya sahip olmasi disinda en
yakin komsu algoritmasiyla aynmidir. Ayrica, IBk yalnizca yanlis smiflandirilmis
ornekleri kaydeder ve smiflandirma sirasinda kaydedilen 6rneklerden hangisinin iyi
performans gostermesinin beklendigini belirlemek icin bir “bekle ve gor” kanit

toplama yontemi kullanir (Gelbukh ve Reyes-Garcia, 2006, p:448).
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1.2.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmenin amaci, siniflandirma veya regresyon yontemlerini
gergeklestirmek i¢in higbir sonug (bagimli) degiskeninin bulunmadig: verilerin gizli
desenlerini  (kaliplarin1) veya yapilarmi kesfetmektir. Denetimsiz  0grenme
yontemleri genellikle daha zordur, ¢iinkii sonuglar 6zneldir ve analiz i¢in sinifi veya
stirekli degiskeni tahmin etmek gibi basit bir ama¢ yoktur. Bu yontemler, agiklayict
veri analizinin bir parcasi olarak gerceklestirilir. Ustelik, denetimsiz 6grenme
yontemlerinden elde edilen sonuglar1 degerlendirmek zor olabilir, ¢linkii sonuglarin
onaylanmasini gergeklestirmek igin evrensel olarak kabul edilmis bir mekanizma
yoktur. Bununla birlikte, denetimsiz 0grenme yontemleri giiniimiizde bir trend
konusu olarak ¢esitli alanlarda artan bir 6neme sahiptir ve bir¢ok arastirmaci su anda
bu yeni ufku kesfetmek igin bu konu iizerinde ¢alismaktadir. Literatiirde en sik
kullanilan algoritma ise K-Ortalama’dir (Dangeti, 2017, p:304 ve Huang ve ark.,
2006, p:175).

1.2.2.1. K-Ortalama

Kiimeleme, gozlemleri ayn1 kiimenin {iyeleri birbirine daha yakin olacak ve
farkli kiimelerin iyeleri birbirinden ¢ok farkli olacak sekilde gruplama gorevidir

(Dangeti, 2017, p:305).

Kiimeleme, bir veri kiimesini arastirarak veri icindeki temel Oriintiileri
tanimlamak veya bir grup 6zellik olusturmak i¢in yaygin olarak kullanilir. Sosyal
aglar s6z konusu oldugunda, topluluklar1 tanimlamak ve insanlar arasinda baglantilar
onermek tlizere kiimelenebilirler. Sik kullanildigi alanlardan birka¢ 6rnek vermek

gerekirse (Dangeti, 2017, p:305):

- Kara para aklama ile miicadele tedbirlerinde, siipheli faaliyetler ve bireyler

anomali tespiti kullanilarak tanimlanabilir.
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- Biyolojide, kiimeleme benzer ekspresyon paternlerine sahip gen gruplarim

bulmak i¢in kullanilir.

- Pazarlama analizinde, kiimeleme benzer miisterilerin segmentlerini bulmak
icin kullanilir, bdylece farkli miisteri tiplerine farkli pazarlama stratejileri

uygulanabilir (Dangeti, 2017, p:305).

K-ortalama kiimeleme algoritmasi, kiimeler veya sentroidlerin merkezlerini
kurucu noktalarmin ortalama konumuna hareket ettiren ve miimkiin olan kiime
merkezlerinin sayisinda 6nemli bir degisiklik oluncaya veya belirlenen yineleme
sayisina ulasincaya kadar drnekleri en yakin kiimelere yeniden atamak i¢in kullanilan

yinelemeli bir siiregtir (Dangeti, 2017, p:306).

K-ortalama algoritmasinin maliyet fonksiyonu, gozlemler arasindaki Oklid
uzaklig ile belirlenir. Denklemi anlamanin sezgisel bir yolu, yalnizca bir kiime (k =
1) varsa, tim gozlemler arasindaki mesafelerin tek ortalamasiyla karsilastirilmasidir.
Ote yandan, kiimelerin sayis1 2'ye (k = 2) yiikselirse, iki yol hesaplanir ve
gbzlemlerden bazilar1 kiime 1'e atanir ve diger gozlemler yakinliga dayali ikinci
kiimeye atanir. Daha sonra mesafeler, maliyet fonksiyonlarinda ayn1 mesafe 6l¢iisii
uygulanarak ancak kiime merkezlerine gore ayri ayri hesaplanir (Dangeti, 2017,

p:307)

1.2.3. Hibrit Veri Madenciligi

Son yillarda, tip disiplinlerinde toplanan veri miktar1 giderek artmaktadir.
Dijital teknolojideki gelismeler, toplanan verilerin boyutu, karmasikligi ve
miktarinda, yani tibbi raporlarda ve ilgili goriintiilerde benzeri goriilmemis bir
bliylimeye yol a¢gmistir. Diinya capinda her yil milyarlarca saglik kaydi islemi
yapilmaya baslanmistir (Wu ve ark., 2006, p:14).
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Ote yandan, hasta merkezli tibbi uygulamalar (6rnegin, elektronik hasta
kayitlari, kisisel saglik kayitlari, elektronik tibbi kayitlar, vb.) pratik olma, veri
bliylimesini daha da artirma ve veri agisindan zengin ancak bilgi acisindan fakir bir
saglik sistemine yol a¢manin esigindedir. Bu nedenle, veri madenciligi
aragtirmacilarinin, gelecekteki tibbi uygulamalarin temeli olarak yararli kanitlar
saglamak icin bu degerli verileri uygun sekilde kullanabilen yeni bir yaklagimi
arastirmasi ve 6nermesi ¢ok énemli hale gelmistir. En 6nemli etken, saglik analisti ve
yoneticilerin stratejik kararlar vermelerine ve gercek sonuglar1 dikkate alarak
gelecekteki sonuglari tahmin etmelerine yardimci olacak bilgiler sunan bu verileri
kullanmaktir (Wu ve ark., 2006, p:14).

Ek olarak, Diinya Saglik Orgiitii tibbi veri havuzlarindan bilginin kesfedilmesi
icin bazi olasi ihtiyaglar1 tanimlamaktadir. Buna tibbi tan1 ve prognoz, hasta sagligi
planlama ve gelistirme, saglik sistemi izleme ve degerlendirme, saglik planlama ve
kaynak tahsisi, hastane ve saglik hizmetleri yonetimi, epidemiyolojik ve klinik
arastirma ve hastalik dnleme dahildir, ancak kapsam bunlarla siirli degildir (Wu ve

ark., 2006, p:14).

Son zamanlarda, saglik hizmeti verilerinin yigilimi, toplanan verilerden
“yararli” bilgiyi kesfetmek i¢in ¢ok sayida cabaya neden olmustur ve gergekten de
bircok arastirmaci tarafindan ilging sonuclar bildirilmistir. Bununla birlikte, veri
madenciligi algoritmasi olarak bilinen bilgi kesif yonteminin etkinliine ragmen,
bugiin saglik pratisyenlerinin karsilagtigi zorluk, karar destek sistemlerine dayali
bilgileri kesfetmek i¢in dogru verilerle “uygun” veri madenciligi algoritmalarinin

kullanilmasidir (Wu ve ark., 2006, p:15).

Ozellikle, sinir aglari, istatistiksel modelleme, evrimsel algoritmalar ve
gorsellestirme araglar1 gibi veri madenciligi algoritmalarindaki son gelismeler, her
tiirlii ham verinin iist diizey bilgiye doniistiirilmesini miimkiin kilmistir. Ancak asil
sorun, her yontemin veri yapisi, sekli ve gecerliligi ile ilgili kendi yaklagimina sahip
olmasidir. Bu smirlama smiflandirma sistemlerinin performansini etkiler. Sonug

olarak, hibrit bir veri madencilii yaklasimina duyulan ihtiya¢, veri madenciligi
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toplulugu tarafindan kabul gérmektedir ve bu konuda son yillarda yapilan ¢alisma

sayisi gittikge artmaktadir (Wu ve ark., 2006, p:15).

Hibrit Sistemler Yapay Zeka alaninda yeni degildir. Goonatilake ve arkadaslari
akillr hibrit sistemi, iki veya daha fazla teknigin bireysel tekniklerin sinirlamalarinin
istesinden gelecek sekilde birlestirildigi bir sistem olarak tanimlar. Hibrit sistemleri
tic tipte smiflandirirlar: fonksiyon degistirme sistemleri, inter komiinikasyon
sistemleri ve polimorfik sistemler. Fonksiyon degistirme sistemleri, bir teknigin
eksikliklerinin, bilgi islemenin bu yoniinde ozellikle giiclii olan baska bir teknik
kullanilarak giderildigi sistemlerdir. Performans, giivenilirlik veya islevsellik
acisindan eksiklikler olabilir. Ornegin, bulanik sistemler, karma bir noro-bulanik
sistem kullanilarak asilabilecek 6grenme giiciinden yoksundur. Inter komiinikasyon
sistemleri, alt gorevlerin ¢oklugu acisindan karmasikligi nedeniyle bir problemi
¢ozmek i¢in tek bir teknigin uygulanamayacag sistemlerdir. Tek bir mimari ig¢inde
birden fazla bilgi isleme yetenegi sergilemek iizere gelistirilmis sistemler ise,
polimorfik sistemler olarak bilinir. Veri Madenciligi icinde, ¢ok sayida hedefe
yonelik, mevcut sistemlerin islevselligini arttiran, performansi arttiran ve 6nyargilari
azaltan veya dengeleyen bir hibrit sistem kullanilabilir. Bu hedeflerin her biri
fonksiyon degistirme, inter komiinikasyon sistemleri veya polimorfik sistemler
kullanilarak yerine getirilebilir. Aslinda, polimorfik ve fonksiyon degistirme
sistemleri arasindaki ayrim bulaniktir, ¢iinkii polimorfizm normalde fonksiyon
degistirme ile elde edilir. Bu nedenle, veri madenciligi igin hibrit sistemler
siniflandirmasi, c¢esitli tekniklerin birbirleriyle ne olgiide etkilesime girdigine
dayanmaktadir. Iki smif hibrit sistem tanimlamas: vardir: gevsek baglanmis ve siki

baglanmis Hibrit Sistemler (Syed ve Syed, 2008, p:7).

Gevsek baglanmis hibrit sistemler, uygulama gorevlerinin ¢oklugu nedeniyle
karmagik bir problemi c¢ozmek veya sistemin performansini artirmak ic¢in
kullani1lmas1 gereken bir takim tekniklerden olusur. Ornegin, capraz satis sorunu, iki
veri madenciligi gorevi tamimlarak ¢oziilebilir. Bu sorun igin kullanilan veri
madenciligi gorevlerinden biri karakteristik bir kural kesif amacina, digeri ise sapma

saptama amacina sahiptir. Boylece, ¢0zlime sadece karakteristik bir kural kesif
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algoritmas1 ve bir sapma saptama algoritmasi ile gevsek bagli bir hibrit model
kullanilarak ulasilabilir. Gevsek baglanmis bir hibritin bilesenleri paralel veya sirali
olarak calisabilir ve bilesenler aras1 mesajlar araciligiyla iletisim kurabilir. Bu hibrit
smifi, Goonatilake ve arkadaslarinin inter komiinikasyon olarak sinifladig: hibritlere

karsilik gelir (Syed ve Syed, 2008, p:8).

Siki birlestirilmig hibrit sistemler, tek bir gérevi ¢ézmek i¢in birden fazla
teknigin entegrasyonundan olusur. Bu hibrit sistemin amaci sunlar olabilir:
islevsellik eklemek, yeni gorevlerle basa ¢ikmak, performansi artirmak veya gercekei
olmayan oOnyargilar1 azaltmak igin mekanizmalar saglamak. Ornegin En Yakin
Komsu algoritmasini kullanan bir sistem, uzaklik metrigindeki sapmalar1 kaldirmak
icin istatistiksel teknikler, islevsellik eklemek ve performansi arttirmak igin genetik
bir algoritma kullanabilir. Boylece yeni hibrit bir sistem olusturulmus olur (Syed ve
Syed, 2008, p:9)

Bu amagla, her bir teknigin giiciinii kullanmak ve birbirlerinin zayifliklarini
gidermek i¢in ¢esitli veri madenciligi tekniklerinin etkili bir kombinasyonu olan
hibrit bir veri madenciligi yaklasimina ihtiya¢ oldugu savunulmaktadir (Syed ve
Syed, 2008, p:9).

1.2.4. Veri Madenciligi Yontemlerinin Karsilastirnlmasi

Cizelge 3’°te veri madenciligi yontemlerinin avantaj, dezavantaj ve varsayimlari

verilmistir (Olson, 2018, p:24).
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Cizelge 3. Veri Madenciligi Yontemlerinin Avantaj, Dezavantaj ve Varsayimlari.

Metod Avantajlarn Dezavantajlar Varsayimlari
Kiimeleme Anlasilabilir formiil Veri seti boyutu arttikca Verileri sayisal hale
Analizi iretme hesaplama siiresinin artmas1 | getirme ihtiyaci

Otomatik olarak
uygulanabilme

Secimlere duyarli sonuglarla
parametrelerin tanimlanmast
gerekliligi

Diskriminant
Analizi

Birden fazla degiskeni

Normallik ve bagimsizlik

Gruplar arasinda ¢ok

ayni anda dahil varsayimlarini ihlal etme degiskenli normallik
edebilme varsayimi

Bagimsiz degiskenleri Boyutsallik sorunlarinin Tiim gruplar arasinda
birlestirebilen azaltilmasi esit grup kovaryanslari
katsayilarina sahip varsayimi

Yeni verilere Degiskenlerin goreceli Gruplar ayrik,

uygulanabilme

Onemine dair yorum
cesitliligi

ortlismeyen ve
tanimlanabilir olmali

Siniflandirma algoritmasini
belirlemede zorluk

Zaman serisi tahmin
testlerini yorumlamada
zorluk

Regresyon Anlasilabilir formiil Veri seti boyutu arttikca Hatalarin normalligi
iiretme hesaplama siiresinin artmast
Yaygin olarak Dogrusal olmayan verilerde | Hata otokorelasyonu,
anlagilabilme tahminlerin ¢ok iyi heteroskedastisite,
olmamasi ¢oklu baglanti
Giiglii teori yapisi
Sinir Ag1 Cesitli problemlerle Nitel veri girisi gerekli Gruplar ayrik,
Modelleri basa ¢ikabilir ortlismeyen ve
Hem siirekli hem de Sonuglarin anlasilmasi zor tanimlanabilir olmali
kategorik degiskenlerle
basa ¢ikabilme
Birgok yazilim Atanan zamandan 6nce kot
paketinde yer almakta bir tahmin tiretebilme
Karar Anlagilabilir kurallar Bazi algoritmalarin yalnizca | Gruplar ayrik,
Agaclari olusturabilme iki kategorili hedef siniflara | Srtlismeyen ve

uygulanabilmesi

Minimum hesaplama ile
siiflandirma yapabilme

Cogu algoritmanin ayni anda
yalnizca tek bir alant
inceleyebilmesi

Kolay formiiller
kullanma

Hesaplama maliyeti fazla
olabilmekte

Hem siirekli hem de
kategorik degiskenlerle
basa ¢ikabilme

Degisken 6nemini agik
bir gekilde belirtme

tanimlanabilir olmali
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1.2.5. Veri Onisleme

Veri madenciligi ¢alismalarinda yapilan en biiyiik yanlis verileri daha detayl
incelemeden, veriler arasi iliskileri, asiri/aykir1 degerlerin varligini goz ardi ederek
analizlere baslanmasidir. Ancak bu tiir teknik ve araclar1 kullanmak i¢in, analiz
algoritmalarinin uygulanmasindan 6nce projenin anahtar pargalarindan biri ve en
uzun zaman gerektireni olan Onisleme asamasi uygulamak gerekir. Sekil 2 veri
madenciliginin her asamasinda gerekli olan is giiclinii gostermektedir (Dangeti, 2017,
p:11 ve Olson, 2018, p:30).

20
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Calismanin Veri Onisleme Veri Madenciligi  Sonuglarin
Amaci Yorumlanmasi

Sekil 2. Veri Madenciliginin Her Asamas igin Gerekli s Giicii.

1.2.5.1 Veri Se¢imi

Secim asamasinin hedefi, mevcut veri kaynaklarmin tanimlanmast ve analiz
i¢cin gerekli verilerin olusturulmasidir. Verilerin se¢imi ¢oziilecek sorunun tiirine ve
izlenen hedefe baghdir. Verilerin toplanmasindan sonra ilk gérev verilerin boyutunu
ve kalitesini kontrol etmektir. Saglam modeller olusturmak i¢in biiyiik miktarda veri
gerekir. Ancak biiyilk miktarda veriye sahip olmak yeterli degildir, hem yiiksek

kalitede hem de biiyilk miktarda veriye sahip olmak i¢in veri tiiriinii, dagilimini,
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degiskenlerdeki maksimum ve minimum degerleri incelemeniz gerekir (Dangeti,

2017, p:11 ve Olson, 2018, p:29).

1.2.5.2. Veri Kesfi

Veri kesfinde amag, secilen verilerin kalitesini saglamaktir. Verilerin temiz ve
tutarsizliklardan armmis olmasi, basarili bir analiz icin 6n kosuldur. Ote yandan,
veriler ne kadar iyi olursa ve degiskenler ne kadar iyi bilinirse, modelleme
asamasinda nereye bakilacagini bilmek o kadar kolay olacaktir. Yapilmasi gereken
ilk gorev, verilerin kalitesinin ilk Ol¢iisiinii saglayabilmek ic¢in verilerin yapisinin
denetlenmesidir. Bunun igin genellikle veri gorsellestirme araglari ve istatistiksel
yontemler kullanilir. Kategorik degiskenler igin, degerlerin frekans dagilimlarina
bakmak en iyi yoldur. Histogramlar veya pasta grafikler gibi basit araclar, eksik ve
aykir1 degerleri farketmeye yardimci olabilir. Nicel degiskenler i¢in ortalama,
standart sapma, varyans, ortanca, minimum ve maksimum degerleri kullanilir. Tiim
bunlara bakarak, analize baslamadan Once degiskenin veri setinde kalip
kalmayacagini belirlemek miimkiin olacaktir. Diger faydal araglar, degiskenlerin
dagilimimi incelemek ve iligkilerini analiz etmek icin bir degiskenin baska bir
degiskene gore dagilimimi gosteren kutu grafikleri, histogramlar veya Q-Q
grafikleridir (Kantardzic, 2011, p:55).

1.2.5.2.1. Degisken/Ozellik Azaltma (Feature Reduction)

Gortintiiler, metin ve multimedya gibi veriler dogas1 geregi yliksek boyutludur
ve verilerin bu boyutsalligi veri madenciligi gorevlerini zorlastirir. Aragtirmacilar,
verilerin boyutsalliginin azaltilmasinin verinin dogrulugunu (6zelligini) korurken
daha hizli bir hesaplama ile sonu¢landigini bulmuslardir. Bir¢ok alakasiz degiskenin
varliginda, veri madenciligi algoritmalar1 modelde asirt uyuma sebep olma
egilimindedir. Bu nedenle, veri madenciliginde verinin 6zelliklerinde degisime neden

olmadan birgok degisken veri setinden ¢ikarilabilir (Kantardzic, 2011, p:56).
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Degisken/Ozellik azaltma islemi sadece giiriiltiilii verilerle degil, ayn1 zamanda
alakasiz, iliskisiz ve gereksiz verilerle ilgilidir. Temel olarak amag, minimum veri ve
veri isleme c¢abasiyla maksimum performans elde etmektir. Bir degisken/6zellik

azaltma siireci sonucunda (Kantardzic, 2011, p:57):

1. Daha az degisken/6zellik ile veri madenciligi algoritmas: daha hizli

Ogrenebilir.

2. Daha yiiksek dogruluk ile modelin verilerden daha iyi genelleme

yapabilmesi saglanabilir.

3. Veri madenciligi siirecinin anlagilmasinin ve kullanilmasinin daha kolay

olmasi i¢in modelin basit sonuglar vermesi saglanabilir.

4. Daha az degisken/6zellik kullanilir, bdylece veri toplama isleminde gereksiz
veya alakasiz Ozellikler kaldirilarak zamandan ve veri depolama maliyetinden

tasarruf saglanabilir (Kantardzic, 2011, p:57).

1.2.5.3. Veri Doniisiimii

Analiz asamasinda elde edilecek modellerin basarist ve dogrulugu, veri
analistinin degiskeni nasil yapilandirdign ve kullandigma baghdir. Ote yandan, bu
asamada verilerin kullanilacak veri madenciligi algoritmalar i¢in uygun bir formata
dontstiirilmesi gerekmektedir. Bu sekilde, kullanilacak algoritma nicel/nitel veri
gerektiriyorsa ve segilen veriler nitel/nicel ise, veriler uygun formati doniistiiriilerek
analize uygun hale getirilir. Ayrica, bu agsamada yeni degiskenlerin tiiretilmesi de ¢ok
yaygindir (Kantardzic, 2011, p:33).
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1.2.5.4. Degisken Onemi

Degisken Onemi asamasi, bazi kaynaklarda veri Onisleme asamasinin son
asamasi, bazi kaynaklarda da veri onisleme adimindan sonra uygulanacak ilk adim
olarak belirtilmektedir. Veride gerekli Onisleme adimlari uygulandiktan sonra
degiskenlerin sonu¢ degiskenine gore Onemine, veri setine kattigi degere bakilir.
Degisken 6nemi icin kullanilan bir¢ok yontem bulunmaktadir ancak en yaygin
kullanilan yontemler Chi-Squared Attribute Eval., Info Gain Attribute Eval. ve Gain
Ratio Attribute Eval.’dir (Dangeti, 2017, p:113).

1.2.6. Veri Madenciliginin Gereksinimleri

Veri madenciligi, daha iyi anlasilmasina neden olabilecek verilerin
toplanmasiyla birlikte bir sorunun tanimlanmasini ve istatistiksel araglar1 veya diger
analiz araglarin1 saglamak i¢in bilgisayar modellerini gerektirir. Veri madenciliginde
cesitli analitik bilgisayar modelleri kullanilmistir. Verilere hizli ve dogru erisim
biiyiikk 6nem arz etmektedir. Oldukga sik, biiyilk miktarda veriyi yonetmek icin veri
ambarlar1 ve/veya veri depolayan sistemler kullanilir. Diger veri madenciligi
analizleri, ¢evrimigi analitik isleme sistemlerinde diizenlenebilen daha kiiciik veri

kiimeleriyle yapilir (Olson, 2018, p:10).

Klasik istatistiksel yaklasimlar veri madenciligi i¢in temeldir. Otomatik yapay
zeka yontemleri de kullanilir. Bununla birlikte, klasik istatistiksel yontemlerle
sistematik bir arastirma hala veri madenciliginin temelini olusturmaktadir.
Istatistiksel analiz alani tarafindan gelistirilen araglardan bazilari, verilerle ugrasirken

otomatik kontrol (insan rehberligi) gerektirir (Olson, 2018, p:10).

Veri madenciligi araglarinin ¢ok yonlii, Ol¢eklenebilir olmasi, eylemler ve
sonuglar arasindaki yanitlar1 dogru bir sekilde tahmin edebilmesi ve otomatik
uygunabilmesi gerekir. Cok yonliiliikk, aracin ¢ok g¢esitli modelleri uygulama

yetenegini ifade eder. Olgeklenebilir araglar, kiigiik bir veri kiimesinde calisiyorsa,
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bu aracin daha biiytik bir veri kiimesinde de ¢aligmasi gerektigini belirtir. Otomasyon
faydalidir, ancak uygulamasi gorecelidir. Bazi analitik islevler genellikle otomatiktir,
ancak prosediirleri uygulamadan Once analist/uzman goriisii gereklidir. Aslinda,
analist karar1 veri madenciliginin basarili bir sekilde uygulanmasi i¢in kritik 6neme
sahiptir. Analize dahil edilecek verilerin dogru secilmesi ¢ok Onemlidir. Veri
dontisiimii de siklikla gereklidir. Cok fazla degisken cok fazla ¢ikt1 liretir, ancak ¢ok
az1 da verilerdeki 6nemli iliskileri g6z ardi edebilir (Olson, 2018, p:11).

1.2.7. Veri Madenciligi Yazilimlari

Pahali olmalarina ragmen bir¢ok miikemmel ticari veri madenciligi yazilim
iriinii vardir. Bunlar arasinda en popiilerleri SAS Enterprise Miner ve IBM
Intelligent Miner’dir. Bazi yazilimlar ise ftcretsizdir. En popiiler yazilimlar ise

Cizelge 4’te gosterilmistir (Olson, 2018, p:56).

Cizelge 4. Popiilerliklerine Gore Veri Madenciligi Yazilimlari.

Sira Ad Tiir

1 R Acik kaynak kodlu
2 Python Acik kaynak kodlu
3 SAS Ticari

4 SPSS Ticari

5 WEKA Ucretsiz

Bu c¢alismanin amaci, son teknoloji veri madenciligi algoritmalarini ve
uygulamalarini sunmak ve tibbi verilerin kiimelenmesi ve siniflandirilmasi i¢in yeni
bir hibrit veri madenciligi yaklasimi onermektir. Ayrica ¢alismada, denetimli ve
denetimsiz Ogrenme yoOntemlerinin dengeli ve dengesiz veri setlerinde, farklh
orneklem biiytikliiklerinde ve farkli degiskenler arasi iligskiler olmasi durumunda
performans Olciitlerinin hesaplanmasi ve bu 6lciitlerin hibrit modelden elde edilen

Olctitler ile karsilastirilmas1 amaglanmustir.
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2. GEREC ve YONTEM

2.1. Hibrit Model Yapis1

Hibrit model icin ilk 6nce kullanilan veri seti i¢in en iyi performansa sahip bes
veri madenciligi yontemi olusturulan java kaynak kodlu yazilim sayesinde
secilmektedir. Ikinci asama olarak secilen ydntemler en iyi performansa sahip
yontemden en kotli performansa sahip yonteme dogru siralanmaktadir. Sonraki
asamada en 1yi performansa sahip yontem hibrit model i¢in ilk se¢ilen yontem olacak
sekilde, bu yontemlerden sirasiyla ikili, ticli ve dortli yontemler grubu
olusturulmaktadir. Olusturulan bu gruplara ait performans oOlgiitleri teker teker
hesaplanmakta ve en 1yl sonu¢ veren grup baz alinarak hibrit model

olusturulmaktadir.

2.2. Kanisikhik Matrisi (Confusion Matrix)

Karigiklik matrisi, genellikle bir siniflandirma modelinin (veya "siiflandirict”
nin) ger¢ek degerlerin bilindigi bir dizi test verisi iizerindeki performansini
aciklamak icin kullanilan bir tablodur. Bu tablo {izerinden veri madenciligi

performans dlgiitleri hesaplanabilmektedir (Chicco ve Jurman, 2020).

2.2.1. Matthews Korelasyon Katsayisi

Matthews Korelasyon Katsayisi (MKK), 1975'te biyokimyaci Brian W.
Matthews tarafindan getirilen ikili (iki sinif) siniflandirmalarin kalitesinin bir Sl¢iisii
olarak makine oOgreniminde kullanilir. MKK, on yillar once gelistirilen Karl
Pearson'un phi katsayisina esdeger olsa da, MKK terimi biyoinformatik alaninda

yaygin olarak kullanilmaktadir (Chicco ve Jurman, 2020).
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Katsayi, dogru ve yanlis pozitifleri ve negatifleri dikkate alir ve genellikle
smiflar ¢ok farkli boyutlarda olsa bile kullanilabilecek dengeli bir 6nlem olarak kabul
edilir. MKK o6ziinde, gézlemlenen ve tahmin edilen ikili siniflandirmalar arasinda bir
korelasyon Kkatsayisidir; —1 ile +1 arasinda bir deger dondiiriir. +1 katsayisi
mitkemmel bir tahmini temsil eder, 0 rastgele tahminden daha iyi degildir ve —1
tahmin ve gdzlem arasindaki toplam anlasmazligi gosterir. Istatistikte, phi katsayisi

olarak da bilinir. MKK, 2 x 2 capraz tablosu igin ki-kare istatistigi ile ilgilidir
(Chicco ve Jurman, 2020):
XZ
IMKK| = |—
n

Dogru ve yanlis pozitif ve negatiflerin karisiklik (confusion) matrisini tek bir

n: Toplam gozlem sayisi

say1 ile tanimlamanin miikemmel bir yolu olmasa da, Matthews korelasyon katsayisi
kullanlabilecek en iyi Olgiitlerden biri olarak kabul edilir. Dogru tahminlerin oran
(dogruluk) gibi diger Olgiitler, iki simif ¢ok farkli boyutlarda oldugunda yararl
degildir. Ornegin, her nesneyi daha biiyiik kiimeye atamak, yiiksek oranda dogru
tahmine yol agar, ancak kii¢iik smifi gozardi ettigi i¢in genellikle yararli bir

siniflandirma yontemi degildir (Chicco ve Jurman, 2020).

MKK, asagidaki formiil kullanarak dogrudan karigiklik matrisinden
hesaplanabilir (Chicco ve Jurman, 2020):

DP « DN —YP YN

MKK =
JP +YP) « (DP + YN) » (DN + YP) = (DN + YN)

Bu denklemde DP, dogru pozitiflerin sayisi, DN dogru negatiflerin sayisi, YP
yanlig pozitiflerin sayist ve YN yanlis negatiflerin sayisidir. Paydadaki dort
toplamdan herhangi biri sifirsa, payda istege bagl olarak bire ayarlanabilir; bu, dogru
siirlayict deger olarak gosterilebilecek sifir MKK ile sonuglanir (Chicco ve Jurman,
2020).
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2.2.2. Alia1 Islem Karakteristigi Egrisi ve Precision-Recall Egrisi (PRC)

Cogu durumda biyokimyasal testlerin performansi degerlendirildiginde, elde
edilen veriler biiylik 6l¢iide ¢arpik veya dengesizdir, yani test edilen deneklerin ¢cogu,
test edilen hastalik / rahatsizliga sahip olmayan gruba (saglikli) aittir. Tipik hastalik
prevalanslari yaklagik %10 civarindadir. Bu, belirli bir hastalig1 dneren semptomlarla
bagvuran hastalarin sadece %10'unun bu hastaliga sahip oldugunun teshis edilecegi
ve %90"1nin ise bu hastaliga sahip olmadigi anlamina gelir (Saito ve Rehmsmeier,
2017).

Bir biyokimyasal testin klinik performansi degerlendirilirken, siklikla bir alict
islem karakteristigi (AIK) egrisi kullanilir. AIK egrisi, bir test veya bir testler grubu
icin miimkiin olan her kesim noktasi i¢in duyarlilik ve segicilik arasindaki bagintiy1
grafik seklinde gosterir ve AIK egrisi altindaki alan, s6z konusu testin performansi
hakkinda fikir verir. Son zamanlarda ise AIK egrisine ek olarak PRC’nin de
kullanildig1r ve ikisinin birlikte kullanilmasinin klinik olarak daha degerli oldugu
vurgulanmaktadir. Ozellikle dengesiz veri setlerine dayali AIK egrilerinin gorsel
yorumu ve karsilagtirmalar1 yaniltici olabilir. Bu yiizden dengesiz veri setleri icin

PRC daha iyi bir secenek olabilir (Saito ve Rehmsmeier, 2017).

2.2.2.1. AIK Egrisi

Iki kategorili nitel degiskenin olasiligmin yordanmasinda kullanisli olan
araglardan biri Alict Islem Karakteristigi egrisidir. 0 ile 1 arasindaki bir dizi farkl
aday esik degerleri i¢in dogru pozitif orana (y ekseni) kars1 yanls pozitif oranin (x
ekseni) bir grafigidir. AIK egrisi birkag sebepten 6tiirii kullanigh bir aragtir (Davis ve
Goadrich, 2006):

e Farkli modellerin egrileri genel olarak veya farkli esik degerleri igin

dogrudan karsilastirilabilir.
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e Egri altinda kalan alan (EAKA) model performansimin bir 6zeti olarak

kullanilabilir.

Egrinin sekli bir problem i¢in en ¢ok nelere dikkat etmemiz gerektigi, beklenen
yanlis pozitif oran ve yanlis negatif oran gibi bir¢ok bilgi icermektedir. Daha detayli
anlatmak gerekirse (Davis ve Goadrich, 2006):

e Grafigin x eksenindeki daha kiiglik degerler, daha diisiik yanlis pozitif ve
daha yiiksek dogru negatif degerleri gosterir.

e Grafigin y eksenindeki daha biiyiik degerler, daha yiiksek dogru pozitif ve
daha diisiik yanlis negatif degerleri gosterir (Davis ve Goadrich, 2006).

Genel olarak iyi bir model, grafigin sol {istiine yay ¢izen egrilerle temsil edilir.
Kot bir smiflandirict ise, smiflar arasinda ayrim yapamaz ve tiim durumlarda
rastgele bir sinifi veya sabit bir sinifi yordar. Kétii performansa sahip bir model, (0,5,
0,5) noktasinda temsil edilir. Kot bir model, grafigin sol altindan sag iistiine ¢izilen
kosegen bir dogruyla temsil edilir ve 0,5°lik bir egri altinda kalan alana sahiptir. Iyi
bir model ise, (0,1) noktasinda temsil edilir. Yani grafigin sol altindan sol iistiine ve

sonra listten Ust saga giden bir dogruyla temsil edilir (Davis ve Goadrich, 2006).

2.2.2.2. Precision-Recall Egrisi

Bir PRC, miimkiin olan her kesim noktasi i¢in precision (pozitif prediktif
deger) ile recall (duyarhilik) arasindaki iliskiyi gosterir. PRC, sunlara sahip bir
grafiktir (Saito ve Rehmsmeier, 2017):

* Recall (duyarlilik = DP / (DP + YN)) degerini gosteren x ekseni ve

* Precision (pozitif tahmini deger = DP / (DP + YP)) degerini gosteren y

ekseni.
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Dolayistyla PRC’deki her nokta, seg¢ilmis bir kesim noktasini temsil eder.
Secilen kesim noktasi da bize precision ve recall degerlerini verir. Verilerden bir
PRC olusturmak igin, tiim sonuglar siralanir ve her bir degeri, taniya (hastalik var

veya yok) baglayarak baslanir (Cizelge 5).

Cizelge 5. Teshisle Birlikte Siralanmis Veriler.

No | Parametre Degeri | Hastalik
(Var/Yok)
1 33,63 Var
2 10,63 Var
3 9,90 Yok
4 6,87 Var
5 6,15 Var
6 6,15 Var
7 5,53 Var
8 5,08 Var
151 | 0,0041 Yok
152 | 0,0039 Var
153 | 0,0039 Yok
154 | 0,0039 Var
155 | 0,0038 Yok
156 | 0,0038 Var
157 | 0,0038 Yok
158 | 0,0038 Yok
159 | 0,0036 Yok
160 | 0,0036 Yok

Her bir parametre ic¢in, bu parametre ile ayni veya iizerinde bir sonug pozitif
kabul edildigi takdirde, precision (pozitif prediktif deger) ve recall (duyarlilik)

degerlerinin ne olacagi hesaplanir (Cizelge 6).
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Cizelge 6.

Hesaplanan Precision ve Recall Degerleri ile Birlikte Siralanmis Veriler.

No Parametre | Hastalik Var Yok Precision | Recall
(Var/Yok) | (Toplam) | (Toplam)
1 33,63 Var 1 0 1,00 0,013
2 10,63 Var 2 0 1,00 0,025
3 9,90 Yok 2 1 0,67 0,025
4 6,87 Var 3 1 0,75 0,038
5 6,15 Var 4 1 0,80 0,050
6 6,15 Var 5 1 0,83 0,063
7 5,53 Var 6 1 0,86 0,075
8 5,08 Var 7 1 0,88 0,088
151 0,0041 Yok 77 74 0,51 0,96
152 0,0039 Var 78 74 0,51 0,98
153 0,0039 Yok 78 75 0,51 0,98
154 0,0039 Var 79 75 0,51 0,99
155 0,0038 Yok 79 76 0,51 0,99
156 0,0038 Var 80 76 0,51 1,00
157 0,0038 Yok 80 77 0,51 1,00
158 0,0038 Yok 80 78 0,51 1,00
159 0,0036 Yok 80 79 0,50 1,00
160 0,0036 Yok 80 80 0,50 1,00
Son olarak ise precision ve recall veri ¢iftleri kullanilarak egri olusturulur
(Sekil 3).
1.0
0.5 8
0.8
= 0.7
-E 0.6
-]
E 0.5 A
E 0.4
0.3
0.2
0.1
0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Recall

Sekil 3. Precision-Recall Egrisi Ornegi.
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PRC’ler genellikle zikzak egrilerdir. Bu nedenle PRC’ler, AIK egrilerinden
daha sik birbirine gegme egilimindedir. Bu, egriler arasindaki karsilastirmalar
zorlastirabilir. Bununla birlikte, miikemmel bir test i¢in iist ¢izgiye yakin egriler,
taban ¢izgisine yakin olanlardan daha iyi bir performansa sahiptir. Bagka bir deyisle,
iki egri karsilagtirilirken, diger egrinin iizerindeki bir egri daha iyi bir performansa

sahiptir (Saito ve Rehmsmeier, 2015).

2.2.2.3. AIK ve Precision-Recall Egrileri Arasindaki Fark

AIK ve PRC arasindaki esas fark, bir PRC yapmak icin dogru negatif

sonuglarin sayisinin kullanilmamasidir (Saito ve Rehmsmeier, 2015).

Saito ve Rehmsmeier (2015), calismalarinda AIK egrilerinin ¢ok popiiler
oldugunu, popiilerliklerinin son on yilda arttigin1 ve dengesiz verilerde en yaygin

kullanilan degerlendirme yontemi oldugunu tespit etmistir.

Performans karsilastirmasina yonelik caligmalarda bir¢cok arastirmaci, ana
degerlendirme yontemi olarak AIK yerine PRC kulllanmanin bir¢ok calismay:
etkileyebilecegi sonucuna varmaktadir. Bunu da asagidaki gibi agiklamaktadirlar

(Saito ve Rehmsmeier, 2015):

“Bir calismaya hastali§i olmayan ve diisiik test sonuglar1 olan birgok bireyin
eklenmesi, AIK egrisini, degerlendirilen parametrenin duyarlilik veya pozitif
prediktif degerinde bir lyilesme olmaksizin anlaml olarak
iyilestirebilmektedir. Precision-Recall egrileri ise, hastaligi olmayan ve disiik test

sonuglar1 olan hastalarin eklenmesinden etkilenmemistir.”

Dolayistyla, testlerin degerlendirilmesi ve karsilastirilmasinda resmin tamamini
gormek amaciyla, rutin olarak kullanilan AIK egrilerine ek olarak Precision-Recall
egrilerinin kullanilmas1 6nerilmektedir. Sonug olarak AIK egrileri ve Precision-

Recall egrilerinin kullanimi i¢in 6neri (Saito ve Rehmsmeier, 2015):
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e AIK egrileri, her bir sinif icin hemen hemen esit sayida gdzlemin bulundugu

durumlarda kullanilmalidir.

e PRC’ler, orta ile biiyilk smif dengesizliginin bulundugu durumlarda

kullanilmalidir.

2.3. Smif Dengesizligi

Esit olmayan siif dagilimina sahip herhangi bir veri kiimesi teknik olarak
dengesizdir. Baska bir deyisle, sinif dengesizligi, bir sinifi temsil eden drneklem
sayist diger siniflarinkinden ¢ok daha diisiik/yliksek oldugunda ortaya ¢ikar. Sif
dengesizligi literatiirde genellikle iki sonuglu smiflandirma problemlerini
icermektedir, burada bir sinif digerinden 6nemli dlgiide daha fazladir (bu nedenle
yeterince temsil edilmez). Bununla birlikte, ¢arpik sinif dagilimlar ile ilgili ¢ok
siifli problemler de vardir. Bu problem, ham verilerin toplandigi gergek diinya
uygulamalarinin sayis1 nedeniyle arastirmacilar ve uygulayicilarin  dikkatini
cekmistir. Ornegin, bu sorun anomali tespiti, tibbi teshis, yiiz tanima gibi birgok

calisma alaninda karsimiza ¢ikmaktadir (Fernandez ve ark., 2018).

Iki simfli problemlerde azinlik (yeterince temsil edilmeyen) simif genellikle
pozitif smif olarak adlandirilirken, ¢ogunluk smifi negatif siif olarak kabul edilir.
Literatiirde bu sorunu ¢6zmek icin g¢esitli yontemler Onerilmektedir. Bu
yontemlerden en sik kullanilanlari ise Kiimeleme yontemleri kullanilarak veriyi
kiimelere bolmek ve analizleri boliinen kiimelerde ayr1 ayr1 uygulayarak sonuglarini
birlestirmektir. Sik kullanilan diger iki yontem ise veriye gore under sampling
yontemi kullanarak ¢ok ornekleme sahip veri sayisini azaltmak ya da over sampling
yontemi kullanarak az 6rnekleme sahip veri sayisint ¢ogaltmaktir (Fernandez ve ark.,
2018).
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2.4. Calismada Kullanilan Veri Setleri

Calismada kullanilan simiile veri setleri ilk asamada 5 bagimsiz nicel ve 1
bagimli nicel degisken olacak sekilde ve degiskenler arasindaki korelasyonlar 0,25,
0,5 ve 0,75 olarak belirlenerek, ¢oklu normal dagilimdan iiretilmistir. Daha sonra
bagimli nitel degisken, bagimsiz segilen 5 nicel degiskenin Fuzzy CMeans
algoritmas1 kullanilarak kiimelere ayrilmasi ile olusturulmustur. Fuzzy CMeans
algoritmasinda secilen kiime sayilar1 verileri 0,8-0,2, 0,7-0,3 ve 0,5-0,5 dagilimlara
ayiracak sekilde secilmis ve bagimsiz degisken bu kiime sayilarina uygun olarak iki
kategoriye ayrilmigtir. Simiile veri setlerinde kullanilacak 6rneklem biiyiikliikleri de
strastyla 250, 500 ve 1000 segilerek toplamda 27 senaryo iizerinde hibrit modelin
performans1 veri madenciligi yontemlerinin performanslariyla karsilastiriimistir.
Calismada ayrica UCI veri tabaninda bulunan Hepatit ve Meme Kanseri veri setleri

kullanilmistir.

2.5. istatistiksel Analiz

Verilerin analizinde R 4.0.2 programlama dili ve WEKA 3.7 programlarindan
faydalanilmistir. Tanimlayici olarak nicel degiskenler icin ortalamatstandart sapma
ve ortanca (minimum-maksimum), nitel degiskenler i¢in ise hasta sayisi (yiizde)
verilmistir. Nicel degisken bakimindan iki kategoriye sahip nitel degiskenin
kategorileri arasinda fark olup olmadigina; normal dagilim varsayimlar
saglanmadig1 igin Mann-Whitney U testi kullamlarak bakilmustir. iki nitel degisken
arasindaki iliski incelenmek ise istendiginde Ki-kare ve Fisher-exact testleri
kullanilmigtir. Istatistiksel anlamlilik diizeyi 0,05 olarak alinmistir. Veri madenciligi
yontemlerinin hepsi denenerek her analiz i¢in en iyl sonu¢ veren 5 yoOntem
kullanilmigtir. Verilerin analizleri 1000 tekrar {izerinden yapilmistir ve genelleme
yontemi olarak 10-kat capraz gecerlik kullanilmistir. Performans 6lgiitii olarak dogru
smiflama orani, F-0l¢iitii, kesinlik, MKK, PRC alan1 ve EAKA kullanilmistir. R
programlama dilinde ise €1071, pROC, RSNNS, JWileymisc, ppclust, factoextra,
pheatmap, dplyr ve fclust paketleri kullanilmistir.
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3. BULGULAR

Calismada olusturulan simiile ve gergek veri setlerine ait analiz sonuglar1 elde
edilmis, bu sonuclarin degisik senaryolarda nasil degistigine bakilmis ve hibrit model

ile elde edilen sonugclar ile karsilastirmalart yapilmaistir.

3.1. 0,8-0,2 Dagilima Sahip Simiile Veri Seti icin Sonuclar

Cizelge 7 incelendiginde; hem veri setinin kiiglik olmasi hem de dengesiz
olmasindan dolayr 2. sinifa ait performans Olciitlerinin daha diisiik oldugu
gozlenmektedir. Genel performans dlgiitlerine bakildiginda ise dogru siniflama orani
ve F-ol¢iitii degeri dengesiz dagilimdan etkilendigi i¢in yiiksek bulunmustur. Bu
yiizden dengesiz dagilimlarda MKK o0lgiitiine gore performans degerlendirmesinin
daha objektif oldugu goriilmektedir. MKK’ya bakildiginda en iyi performansa hibrit
model ile ulasilmakta, hibrit modeli sirasiyla Naive Bayes, AdaBoost, Lojistik

Regresyon, Bagging ve Cok Katmanli Algilayici izlemektedir.
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Cizelge 7. 250 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,25 Korelasyon Igeren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri
Yontemler Dogru F-olgiitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Sinmiflama Alam
Oram

Lojistik 1 0,964 0,880 0,809 0,199 | 0,891 0,699
Regresyon 2 0,151 0,235 0,533 0,199 | 0,389 0,699
Genel 0,792 0,743 0,750 0,199 | 0,784 | 0,699
Cok 1 0,904 0,852 0,805 0,118 | 0,844 | 0,605
Katmanh 2 0,189 0,244 0,345 0,118 | 0,297 0,605
Algilayicr Genel 0,752 0,723 0,708 0,118 | 0,728 0,605
Naive 1 0,873 0,856 0,839 0,266 | 0,890 0,705
Bayes 2 0,377 0,408 0,444 0,266 | 0,399 0,705
Genel 0,768 0,761 0,755 0,266 | 0,786 0,705
AdaBoost 1 0,898 0,861 0,827 0,233 | 0,895 0,710
2 0,302 0,360 0,444 0,233 | 0,365 0,710
Genel 0,772 0,755 0,746 0,233 | 0,782 0,710
Bagging 1 0,970 0,878 0,803 0,158 | 0,860 0,625
2 0,113 0,185 0,500 0,158 | 0,324 | 0,625
Genel 0,788 0,731 0,738 0,158 | 0,746 0,625
Hibrit 1 0,970 0,918 0,872 0,547 | 0,964 | 0,721
Model 2 0,472 0,595 0,806 0,547 | 0,817 0,721
Genel 0,864 0,850 0,858 0,547 | 0,933 0,721

Cizelge 8 incelendiginde; veri setinin kii¢iik olmasi nedeniyle 2. sinifa ait
performans Olgiitlerinin daha diisik oldugu goézlenmektedir. Genel performans
Olclitlerine bakildiginda ise dogru siniflama oram1 ve F-0lciitii degeri dengesiz
dagilimdan etkilendigi i¢in yiiksek bulunmustur. Bu yiizden dengesiz dagilimlarda
MKK  6lgiitine gore performans degerlendirmesinin daha objektif oldugu
gorilmektedir. MKK’ya bakildiginda en 1yl performansa hibrit model ile
ulagilmakta, hibrit modeli sirasiyla Naive Bayes, Hoeffding Tree, Lojistik
Regresyon, Cok Katmanli Algilayici ve Bagging izlemektedir.
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Cizelge 8. 250 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,5 Korelasyon Iceren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri
Yontemler Dogru F-olciitii | Kesinlik | MKK | PRC EAKA
Siniflama Alam
Oram

Lojistik 1 0,917 0,876 0,838 0,380 | 0,924 0,802
Regresyon 2 0,414 0,490 0,600 0,380 | 0,579 0,802
Genel 0,800 0,786 0,783 0,380 | 0,844 0,802

Cok 1 0,901 0,863 0,828 0,320 | 0,915 0,781
Katmanh 2 0,379 0,444 0,537 0,320 | 0,507 0,781
Algilayict Genel 0,780 0,766 0,760 0,320 | 0,821 0,781
Naive 1 0,813 0,855 0,902 0,475 | 0,928 0,815
Bayes 2 0,707 0,607 0,532 0,475 | 0,611 0,815
Genel 0,788 0,797 0,816 0,475 | 0,854 0,815

Bagging 1 0,896 0,856 0,819 0,277 | 0,909 0,781
2 0,345 0,408 0,500 0,277 | 0,483 0,781

Genel 0,768 0,752 0,745 0,277 | 0,811 0,781

Hoeffding 1 0,839 0,852 0,866 0,394 | 0,907 0,766
Tree 2 0,569 0,541 0,516 0,394 | 0,528 0,766
Genel 0,776 0,780 0,784 0,394 | 0,819 0,766

Hibrit 1 0,948 0,936 0,924 0,712 | 0,988 0,845
Model 2 0,741 0,775 0,811 0,712 | 0,850 0,845
Genel 0,900 0,898 0,898 0,712 | 0,956 0,845

Cizelge 9 incelendiginde; degiskenler arasi (bagimli ve bagimsiz degiskenler)
korelasyon yiiksek oldugu i¢in 2. sinifa ait performans 6lgiitlerinin de 0,25 ve 0,5
korelasyona gore yliksek oldugu gozlenmektedir. Bu yiizden dengesiz dagilimlarda
MKK  6lgiitline gore performans degerlendirmesinin daha objektif oldugu
goriilmektedir. MKK’ya bakildiginda en 1iyi performansa hibrit model ile
ulagilmakta, hibrit modeli sirasiyla Cok Katmanli Algilayici, Lojistik Regresyon,
Random Forest, Destek Vektor Makinasi ve Bagging izlemektedir.
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Cizelge 9. 250 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,75 Korelasyon Igeren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri
Yontemler Dogru F-olgiitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Simiflama Alam
Oram

Lojistik 1 0,943 0,928 0,914 0,676 | 0,975 0,925
Regresyon 2 0,707 0,745 0,788 0,676 | 0,820 0,925
Genel 0,888 0,886 0,885 0,676 | 0,939 0,925
Cok 1 0,943 0,933 0,923 0,702 | 0,942 0,872
Katmanh 2 0,741 0,768 0,796 0,702 | 0,748 0,872
Algilayict Genel 0,896 0,895 0,894 0,702 | 0,897 0,872
Destek 1 0,969 0,925 0,886 0,639 | 0,882 0,777
Vektor 2 0,586 0,694 0,850 0,639 | 0,594 0,777
Makinast | Genel | 0,880 0,872 0,877 | 0,639 | 0,815 | 0,777
Bagging 1 0,943 0,919 0,896 0,622 | 0,971 0,913
2 0,638 0,698 0,771 0,622 | 0,796 0,913
Genel 0,872 0,868 0,867 0,622 | 0,930 0,913
Random 1 0,943 0,923 0,905 0,649 | 0,970 0,649
Forest 2 0,672 0,722 0,780 0,649 | 0,747 0,649
Genel 0,880 0,877 0,876 0,649 | 0,918 0,649
Hibrit 1 0,969 0,954 0,939 0,792 | 0,998 0,881
Model 2 0,793 0,836 0,885 0,792 | 0,859 0,881
Genel 0,928 0,927 0,927 0,792 | 0,966 0,881

Cizelge 7, 8 ve 9 birlikte degerlendirildiginde ise hem kategori bazli hem de
genel performans Olgiitlerinin - degiskenler aras1 korelasyon arttikca arttig
goriilmektedir. 0,8-0,2 dagilima sahip veri seti i¢in hibrit modele ait performans
Olciitlerinin  karsilastirilmast ise Sekil 4’te gosterilmistir. Degiskenler arasi
korelasyon arttikca dengesiz sinifa ait performans Olgiitlerinin artti§i ve ayrica tiim
siiflarda korelasyon ile birlikte MKK 6l¢iitii degerlerinin de arttigi goriilmektedir

(Sekil 4). Calismada tiim sekillerde MKK yerine MCC kisaltmasi kullanilmistir.
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Sekil 4. 250 Hastadan Olusan Simiile Veri seti i¢in Hibrit Modele ait Korelasyonlara
Bagli Performans Olgiitleri.

Cizelge 10 incelendiginde; hem korelasyonun diisiik olmas1 hem de veri setinin
dengesiz olmasindan dolay: 2. smifa ait performans 6l¢iitlerinin daha diisiik oldugu
gozlenmektedir. Genel performans dlgiitlerine bakildiginda ise dogru siniflama orani
ve F-olgiitii degeri dengesiz dagilimdan etkilendigi yiiksek bulunmustur. Bu yiizden
dengesiz dagilimlarda MKK 6lciitiine gore performans degerlendirmesinin daha
objektif oldugu goriilmektedir. MKK’ya bakildiginda en iyi performansa hibrit
model ile ulasilmakta, hibrit modeli sirasiyla Naive Bayes, Random Forest, Bagging,
Cok Katmanli Algilayici ve Lojistik Regresyon izlemektedir.
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Cizelge 10. 500 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,25 Korelasyon Iceren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri

Yontemler Dogru F-olciitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Siniflama Alam
Oram

Lojistik 1 0,990 0,876 0,785 0,031 | 0,344 0,637
Regresyon 2 0,019 0,035 0,333 0,031 | 0,852 0,637
Genel 0,780 0,694 0,688 0,031 | 0,742 0,637
Cok 1 0,959 0,867 0,792 0,080 | 0,819 0,584
Katmanh 2 0,083 0,135 0,360 0,080 | 0,279 0,584
Algilayict Genel 0,770 0,709 0,698 0,080 | 0,702 0,584
Naive 1 0,936 0,871 0,814 0,219 | 0,845 0,644
Bayes 2 0,222 0,306 0,490 0,219 | 0,346 0,644
Genel 0,782 0,749 0,744 0,219 | 0,737 0,644
Bagging 1 0,962 0,871 0,795 0,118 | 0,839 0,598
2 0,102 0,164 0,423 0,118 | 0,298 0,598
Genel 0,776 0,718 0,715 0,118 | 0,722 0,598
Random 1 0,944 0,868 0,803 0,155 | 0,837 0,603
Forest 2 0,157 0,231 0,436 0,155 | 0,336 0,603
Genel 0,774 0,730 0,723 0,155 | 0,729 0,603
Hibrit 1 0,995 0,920 0,855 0,557 | 0,958 0,692
Model 2 0,389 0,553 0,955 0,557 | 0,815 0,692
Genel 0,864 0,841 0,877 0,557 | 0,927 0,692

Cizelge 11 incelendiginde, 2. sinifa ait performans Olgiitlerinin daha diistik

oldugu gozlenmektedir. Genel performans Olgiitlerine bakildiginda ise dogru

smiflama orant ve F-0Olciitii degeri dengesiz dagilimdan etkilendigi i¢in yiiksek

bulunmustur. Bu yiizden dengesiz dagilimlarda MKK' 6lgiitiine gore performans

degerlendirmesinin daha objektif oldugu goriilmektedir. MKK’ya bakildiginda en iyi

performansa hibrit model ile ulasilmakta, hibrit modeli sirasiyla Naive Bayes,

Lojistik Regresyon, AdaBoost, J48 ve Cok Katmanli Algilayict izlemektedir.
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Cizelge 11. 500 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,5 Korelasyon igeren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri

Yontemler Dogru F-olciitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Siniflama Alam
Oram

Lojistik 1 0,955 0,905 0,860 0,389 | 0,949 0,824
Regresyon 2 0,344 0,449 0,647 0,389 | 0,535 0,824
Genel 0,838 0,817 0,819 0,389 | 0,870 0,824

Cok 1 0,931 0,887 0,847 0,278 | 0,934 0,781
Katmanh 2 0,292 0,368 0,500 0,278 | 0,425 0,781
Algilayic Genel 0,808 0,787 0,780 0,278 | 0,836 0,781
Naive 1 0,819 0,864 0,914 0,437 | 0,946 0,827
Bayes 2 0,677 0,556 0,471 0,437 | 0,557 0,827
Genel 0,792 0,805 0,829 0,437 | 0,871 0,827

AdaBoost 1 0,911 0,884 0,858 0,311 | 0,926 0,778
2 0,365 0,419 0,493 0,311 | 0,451 0,778

Genel 0,806 0,794 0,788 0,311 | 0,834 0,778

J48 1 0,916 0,885 0,856 0,310 | 0,888 0,709
2 0,354 0,415 0,500 0,310 | 0,395 0,709

Genel 0,808 0,795 0,788 0,310 | 0,794 0,709

Hibrit 1 0,975 0,953 0,931 0,735 | 0,995 0,837
Model 2 0,698 0,775 0,870 0,735 | 0,828 0,837
Genel 0,932 0,919 0,920 0,735 | 0,963 0,837

Cizelge 12 incelendiginde; degiskenler arast korelasyon yiiksek oldugu icin 2.

siifa ait performans Olgiitlerinin de 0,25 ve 0,5 korelasyona gore yiiksek oldugu

gozlenmektedir. Bu yiizden dengesiz dagilimlarda MKK 6lgiitiine gore performans

degerlendirmesinin daha objektif oldugu goriilmektedir. MKK’ya bakildiginda en iyi

performansa hibrit model ile ulagilmakta, hibrit modeli sirasiyla Naive Bayes,

Lojistik Regresyon, AdaBoost, J48 ve Cok Katmanli Algilayict izlemektedir.
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Cizelge 12. 500 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,75 Korelasyon Iceren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri

Yontemler Dogru F-olgiitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Siniflama Alam
Oram

Lojistik 1 0,950 0,925 0,901 0,581 | 0,977 0,915
Regresyon 2 0,576 0,648 0,740 0,581 | 0,745 0,915
Genel 0,876 0,870 0,869 0,581 | 0,931 0,915

Cok 1 0,925 0,913 0,900 0,535 | 0,964 0,885
Katmanh 2 0,586 0,620 0,659 0,535 | 0,670 0,885
Algilayict Genel 0,858 0,855 0,853 0,535 | 0,905 0,885
Naive 1 0,853 0,902 0,958 0,618 | 0,978 0,919
Bayes 2 0,848 0,694 0,587 0,618 | 0,756 0,919
Genel 0,852 0,861 0,885 0,618 | 0,934 0,919

AdaBoost 1 0,933 0,920 0,908 0,574 | 0,963 0,875
2 0,616 0,652 0,693 0,574 | 0,647 0,875

Genel 0,870 0,867 0,865 0,574 | 0,900 0,875

J48 1 0,930 0,916 0,903 0,553 | 0,906 0,786
2 0,596 0,634 0,678 0,553 | 0,481 0,786

Genel 0,864 0,861 0,859 0,553 | 0,822 0,786

Hibrit 1 0,950 0,960 0,969 0,805 | 0,998 0,914
Model 2 0,879 0,845 0,813 0,805 | 0,906 0,914
Genel 0,936 0,937 0,939 0,805 | 0,980 0,914

Cizelge 10, 11 ve 12 birlikte degerlendirildiginde ise hem kategori bazli hem

de genel performans Olciitlerinin degiskenler arasi korelasyon arttikca arttig

goriilmektedir. 0,8-0,2 dagilima sahip veri seti icin hibrit modele ait performans

Olciitlerinin  karsilastirilmasi

ise  Sekil

S’te  gosterilmistir.

Degiskenler arasi

korelasyon arttikca dengesiz sinifa ait performans Olgiitlerinin artti§i ve ayrica tiim

siniflarda korelasyon ile birlikte MKK 6lciitii degerlerinin de arttigi goriilmektedir

(Sekil 5).
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Sekil 5. 500 Hastadan Olusan Simiile Veri seti i¢in Hibrit Modele ait Korelasyonlara
Bagli Performans Olgiitleri.

Cizelge 13 incelendiginde; hem korelasyonun diisiik olmasi hem de veri setinin
dengesiz olmasindan dolay:r 2. smifa ait performans 6l¢iitlerinin daha diisiik oldugu
gozlenmektedir. Genel performans dlgiitlerine bakildiginda ise dogru siniflama orani
ve F-olciitii degeri dengesiz dagilimdan etkilendigi yliksek bulunmustur. Bu yiizden
dengesiz dagilimlarda MKK o6lciitiine gore performans degerlendirmesinin daha
objektif oldugu goriilmektedir. MKK’ya bakildiginda en iyi performansa hibrit
model ile ulasilmakta, hibrit modeli sirastyla Naive Bayes, Cok Katmanli Algilayici,

Lojistik Regresyon, Bagging ve Random Forest izlemektedir.
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Cizelge 13. 1000 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,25 Korelasyon igeren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri

Yontemler Dogru F-olgiitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Simiflama Alam
Oram

Lojistik 1 0,972 0,871 0,790 0,169 | 0,876 0,698
Regresyon 2 0,115 0,190 0,542 0,169 | 0,408 0,698
Genel 0,778 0,717 0,734 0,169 | 0,770 0,698

Cok 1 0,942 0,866 0,802 0,211 | 0,866 0,665
Katmanh 2 0,204 0,290 0,505 0,211 | 0,378 0,665
Algilayict Genel 0,775 0,736 0,735 0,211 | 0,755 0,665
Naive 1 0,898 0,856 0,819 0,253 | 0,877 0,702
Bayes 2 0,319 0,382 0,477 0,253 | 0,420 0,702
Genel 0,767 0,749 0,741 0,253 | 0,774 0,702

Bagging 1 0,946 0,860 0,789 0,127 | 0,844 0,629
2 0,133 0,201 0,417 0,127 | 0,328 0,629

Genel 0,762 0,711 0,705 0,127 | 0,728 0,629

Random 1 0,942 0,858 0,788 0,118 | 0,822 0,603
Forest 2 0,133 0,199 0,400 0,118 | 0,316 0,603
Genel 0,759 0,709 0,700 0,118 | 0,708 0,603

Hibrit 1 0,990 0,922 0,863 0,597 | 0,961 0,725
Model 2 0,460 0,615 0,929 0,597 | 0,824 0,725
Genel 0,870 0,853 0,878 0,597 | 0,930 0,725

Cizelge 14 incelendiginde, 2. smifa ait performans oOl¢iitlerinin daha diisiik

oldugu gozlenmektedir. Genel performans Olgiitlerine bakildiginda ise dogru

smiflama orant ve F-0Olciitii degeri dengesiz dagilimdan etkilendigi i¢in yiiksek

bulunmustur. Bu yiizden dengesiz dagilimlarda MKK 6lgiitiine gore performans

degerlendirmesinin daha objektif oldugu goriilmektedir. MKK’ya bakildiginda en iyi

performansa hibrit model ile ulasilmakta, hibrit modeli sirasiyla Naive Bayes,

Lojistik Regresyon, AdaBoost, Cok Katmanli Algilayici ve J48 izlemektedir.
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Cizelge 14. 1000 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,5 Korelasyon Iceren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri

Yontemler Dogru F-olciitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Siniflama Alam
Oram

Lojistik 1 0,952 0,904 0,861 0,396 | 0,953 0,834
Regresyon 2 0,361 0,462 0,642 0,396 | 0,556 0,834
Genel 0,837 0,818 0,818 0,396 | 0,876 0,834

Cok 1 0,943 0,898 0,858 0,365 | 0,950 0,829
Katmanh 2 0,351 0,442 0,596 0,365 | 0,522 0,829
Algilayict Genel 0,828 0,810 0,807 0,365 | 0,867 0,829
Naives 1 0,835 0,867 0,901 0,413 | 0,954 0,838
Bayes 2 0,619 0,537 0,474 0,413 | 0,567 0,838
Genel 0,793 0,803 0,818 0,413 | 0,879 0,838

AdaBoost 1 0,919 0,895 0,872 0,396 | 0,941 0,801
2 0,438 0,494 0,567 0,396 | 0,454 0,801

Genel 0,826 0,817 0,813 0,396 | 0,847 0,801

J48 1 0,952 0,898 0,849 0,335 | 0,859 0,675
2 0,299 0,399 0,598 0,335 | 0,425 0,675

Genel 0,825 0,801 0,801 0,335 | 0,775 0,675

Hibrit 1 0,969 0,946 0,924 0,698 | 0,991 0,820
Model 2 0,670 0,745 0,839 0,698 | 0,826 0,820
Genel 0,911 0,907 0,908 0,698 | 0,959 0,820

Cizelge 15 incelendiginde; degiskenler arasi korelasyon yiiksek oldugu i¢in 2.

siifa ait performans Olgiitlerinin de 0,25 ve 0,5 korelasyona gore yiiksek oldugu

gozlenmektedir. Bu ylizden dengesiz dagilimlarda MKK dlgiitiine gore performans

degerlendirmesinin daha objektif oldugu goriilmektedir. MKK’ya bakildiginda en iyi

performansa hibrit model ile ulasilmakta, hibrit modeli sirasiyla Lojistik Regresyon,

Destek Vektor Makinasi, Random Forest, AdaBoost ve Hoeffding Tree izlemektedir.
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Cizelge 15. 1000 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,75 Korelasyon igeren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri

Yontemler Dogru F-olciitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Simiflama Alam
Oram

Lojistik 1 0,945 0,932 0,919 0,647 | 0,983 0,936
Regresyon 2 0,675 0,714 0,757 0,647 | 0,798 0,936
Genel 0,890 0,888 0,886 0,647 | 0,945 0,936

Destek 1 0,954 0,932 0,911 0,637 | 0,906 0,795
Vektor 2 0,635 0,699 0,777 0,637 | 0,568 0,795
Makinasi Genel 0,889 0,885 0,884 0,637 | 0,837 0,795
AdaBoost 1 0,906 0,920 0,935 0,632 | 0,979 0,922
2 0,754 0,710 0,671 0,632 | 0,733 0,922

Genel 0,875 0,878 0,882 0,632 | 0,929 0,922

Hoeffding 1 0,859 0,902 0,949 0,608 | 0,984 0,937
Tree 2 0,818 0,690 0,597 0,608 | 0,801 0,937
Genel 0,851 0,859 0,877 0,608 | 0,947 0,937

Random 1 0,951 0,931 0,912 0,635 | 0,976 0,920
Forest 2 0,640 0,699 0,769 0,635 | 0,761 0,920
Genel 0,888 0,884 0,883 0,635 | 0,932 0,920

Hibrit 1 0,955 0,959 0,963 0,802 | 0,998 0,906
Model 2 0,857 0,843 0,829 0,802 | 0,895 0,906
Genel 0,935 0,935 0,936 0,802 | 0,977 0,906

Cizelge 13, 14 ve 15 birlikte degerlendirildiginde ise hem kategori bazli hem

de genel performans Olciitlerinin degiskenler arasi korelasyon arttikca arttig

goriilmektedir. 0,8-0,2 dagilima sahip veri seti icin hibrit modele ait performans

Olgiitlerinin  karsilastirilmas1 ise Sekil 6’da gosterilmistir. Degiskenler arasi

korelasyon arttikca dengesiz sinifa ait performans Olgiitlerinin artti§i ve ayrica tiim

siiflarda korelasyon ile birlikte MKK &lgiitii degerlerinin de arttigi goriilmektedir

(Sekil 6).
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Sekil 6. 1000 Hastadan Olusan Simiile Veri seti i¢in Hibrit Modele ait
Korelasyonlara Bagl Performans Olgiitleri.

0,8-0,2 dagilima gore iiretilen 9 ayr1 senaryoya ait performans 6lgiitlerinin 1s1

haritasi lizerinde gosterimi ise Sekil 7°de verilmistir.
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Sekil 7. 0,8-0,2 Dagilim icin Veri Setlerine ait Performans Olgiitlerinin Is1 Haritasi
ile Gosterimi. DSO:Dogru Siniflama Orani, FO:F-6l¢iitii, A:250 hastadan olusan veri
setleri, B: 500 hastadan olusan veri setleri, C:1000 hastadan olusan veri setleri, 250-
0.25:250 hastadan olusan 0,25 korelasyona sahip veri seti, 250-0.5:250 hastadan
olusan 0,5 korelasyona sahip veri seti, 250-0.75:250 hastadan olusan 0,75
korelasyona sahip veri seti, 500-0.25:500 hastadan olusan 0,25 korelasyona sahip
veri seti, 500-0.5:500 hastadan olusan 0,5 korelasyona sahip veri seti, 500-0.75:500
hastadan olusan 0,75 korelasyona sahip veri seti, 1000-0.25:1000 hastadan olusan
0,25 korelasyona sahip veri seti, 1000-0.5:1000 hastadan olusan 0,5 korelasyona
sahip veri seti, 1000-0.75:1000 hastadan olusan 0,75 korelasyona sahip veri seti.

3.2.0,7-0,3 Dagilima Sahip Simiile Veri Seti icin Sonuclar

Cizelge 16 incelendiginde; hem veri setinin kiigiik olmas1 hem de dengesiz
olmasindan dolayr 2. smifa ait performans OoOlgiitlerinin daha diisiik oldugu
gozlenmektedir. Genel performans dlgiitlerine bakildiginda ise dogru siniflama orani
ve F-olciitii degeri dengesiz dagilimdan etkilendigi yliksek bulunmustur. Bu yiizden
dengesiz dagilimlarda MKK o6l¢iitiine gore performans degerlendirmesinin daha
objektif oldugu goriilmektedir. MKK’ya bakildiginda en iyi performansa hibrit
model ile ulasilmakta, hibrit modeli sirasiyla Bagging, Naive Bayes, Random Forest,

Cok Katmanli Algilayici ve Lojistik Regresyon izlemektedir.
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Cizelge 16. 250 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,25 Korelasyon Iceren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri
Yontemler Dogru F-olciitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Siniflama Alani
Oram

Lojistik 1 0,943 0,813 0,714 0,109 | 0,778 0,615
Regresyon 2 0,120 0,191 0,474 0,109 | 0,402 0,615
Genel 0,696 0,626 0,642 0,109 | 0,665 0,615
Cok 1 0,914 0,804 0,717 0,110 | 0,720 0,557
Katmanh 2 0,160 0,235 0,444 0,110 | 0,373 0,557
Algilayicr Genel 0,688 0,633 0,636 0,110 | 0,616 0,557
Naive 1 0,823 0,783 0,746 0,185 | 0,786 0,629
Bayes 2 0,347 0,394 0,456 0,185 | 0,397 0,629
Genel 0,680 0,666 0,659 0,185 | 0,669 0,629
Bagging 1 0,897 0,809 0,737 0,194 | 0,735 0,581
2 0,253 0,339 0,514 0,194 | 0,387 0,581
Genel 0,704 0,668 0,670 0,194 | 0,630 0,581
Random 1 0,886 0,797 0,724 0,129 | 0,741 0,595
Forest 2 0,213 0,288 0,444 0,129 | 0,398 0,595
Genel 0,684 0,644 0,640 0,129 | 0,638 0,595
Hibrit 1 0,960 0,891 0,832 0,589 | 0,940 0,753
Model 2 0,547 0,667 0,854 0,589 | 0,839 0,753
Genel 0,836 0,824 0,838 0,589 | 0,910 0,753

Cizelge 17 incelendiginde; veri setinin kiigiik olmasi nedeniyle 2. sinifa ait
performans Olgiitlerinin daha diisiikk oldugu gdzlenmektedir. Genel performans
Ol¢iitlerine bakildiginda ise dogru smniflama orani ve F-olgiiti degeri dengesiz
dagilimdan etkilendigi i¢in yiiksek bulunmustur. Bu yiizden dengesiz dagilimlarda
MKK dlgiitiine gore performans degerlendirmesinin daha objektif oldugu
goriilmektedir. MKK’ya bakildiginda en 1iyi performansa hibrit model ile
ulasilmakta, hibrit modeli sirasiyla Naive Bayes, AdaBoost, Lojistik Regresyon,

Random Forest ve Cok Katmanli Algilayici izlemektedir.
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Cizelge 17. 250 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,5 Korelasyon igeren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri
Yontemler Dogru F-olgiitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Siniflama Alam
Oram

Lojistik 1 0,890 0,832 0,782 0,375 | 0,884 0,779
Regresyon 2 0,442 0,523 0,642 0,375 | 0,639 0,779
Genel 0,752 0,737 0,739 0,375 | 0,809 0,779

Cok 1 0,850 0,817 0,786 0,351 | 0,880 0,769
Katmanh 2 0,481 0,529 0,587 0,351 | 0,615 0,769
Algllayier | Genel | 0,736 0,728 0,725 | 0,351 | 0,798 | 0,769
Naive 1 0,798 0,814 0,831 0,424 | 0,894 0,797
Bayes 2 0,636 0,609 0,583 0,424 | 0,658 0,797
Genel 0,748 0,751 0,755 0,424 | 0,822 0,797

AdaBoost 1 0,873 0,837 0,803 0,419 | 0,855 0,757
2 0,519 0,576 0,645 0,419 | 0,603 0,757

Genel 0,764 0,756 0,755 0,419 | 0,778 0,757

Random 1 0,873 0,825 0,782 0,360 | 0,850 0,764
Forest 2 0,455 0,522 0,614 0,360 | 0,573 0,764
Genel 0,744 0,732 0,731 0,360 | 0,765 0,764

Hibrit 1 0,965 0,923 0,884 0,731 | 0,968 0,840
Model 2 0,714 0,797 0,902 0,731 | 0,866 0,840
Genel 0,888 0,884 0,889 0,731 | 0,936 0,840

Cizelge 18 incelendiginde; degiskenler aras1 korelasyon yiiksek oldugu igin 2.
siifa ait performans Olgiitlerinin de 0,25 ve 0,5 korelasyona gore yiiksek oldugu
gozlenmektedir. Bu ylizden dengesiz dagilimlarda MKK dlgiitiine gore performans
degerlendirmesinin daha objektif oldugu goriilmektedir. MKK’ya bakildiginda en iyi
performansa hibrit model ile ulagilmakta, hibrit modeli sirasiyla AdaBoost, Lojistik
Regresyon, Naive Bayes, Cok Katmanli Algilayict ve Destek Vektor Makinasi

izlemektedir.
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Cizelge 18. 250 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,75 Korelasyon Iceren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri

Yontemler Dogru F-olciitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Simiflama Alam
Oram

Lojistik 1 0,903 0,893 0,883 0,630 | 0,958 | 0,904
Regresyon 2 0,716 0,736 0,757 0,630 | 0,822 | 0,904
Genel | 0,848 0,847 0,846 0,630 | 0,918 | 0,904

Cok 1 0,943 0,892 0,847 0,597 | 0,946 | 0,893
Katmanh 2 0,595 0,688 0,815 0,597 | 0,822 | 0,893
Algilayicr | Genel | 0,840 0,832 0,837 0,597 | 0,909 | 0,893
Destek 1 0,920 0,885 0,853 0579 | 0,841 | 0,771
Vektor 2 0,622 0,687 0,767 0,579 | 0,589 | 0,771
Makinast | Genel | 0,832 0,826 0,827 0,579 | 0,766 | 0,771
Naive 1 0,813 0,861 0,917 0,600 | 0,961 | 0,910
Bayes 2 0,824 0,726 0,649 0,600 | 0,831 | 0,910
Genel | 0,816 0,821 0,837 0,600 | 0,923 | 0,910

AdaBoost 1 0,841 0,878 0,919 0,634 | 0,951 | 0,900
2 0,824 0,748 0,685 0,634 | 0,817 | 0,900

Genel | 0,836 0,840 0,850 0,634 | 0,911 | 0,900

Hibrit 1 0,938 0,932 0,927 0,768 | 0,986 | 0,881
Model 2 0,824 0,836 0,847 0,768 | 0,879 | 0,881
Genel | 0,904 0,904 0,903 0,768 | 0,954 | 0,881

Cizelge 16, 17 ve 18 birlikte degerlendirildiginde ise hem kategori bazli hem

de genel performans Oolgiitlerinin degiskenler arasi korelasyon arttik¢a arttigi

goriilmektedir. 0,7-0,3 dagilima sahip veri seti i¢in hibrit modele ait performans

Olciitlerinin  karsilastirilmast

ise Sekil 8’de gosterilmistir.

Degiskenler arasi

korelasyon arttikca dengesiz sinifa ait performans Olgiitlerinin artti§i ve ayrica tiim

siiflarda korelasyon ile birlikte MKK 6l¢iitii degerlerinin de arttig1 goriilmektedir

(Sekil 8).

50



o

S

N

0,8
0
0
0

Dogru F-olgiti MCC Dogru F-olgiiti MCC Dogru F-olgliti MCC
Siniflama Siniflama Siniflama
Orani Orani Orani

o

1 2 Genel

M 250 hasta 0,25 korelasyon m 250 hasta 0,5 korelasyon m 250 hasta 0,75 korelasyon

Sekil 8. 250 Hastadan Olusan Simiile Veri seti i¢in Hibrit Modele ait Korelasyonlara
Bagli Performans Olgiitleri.

Cizelge 19 incelendiginde; hem korelasyonun diisiik olmasi hem de veri setinin
dengesiz olmasindan dolay: 2. siifa ait performans 6l¢iitlerinin daha diisiik oldugu
gozlenmektedir. Genel performans dlgiitlerine bakildiginda ise dogru siniflama orani
ve F-olgiitii degeri dengesiz dagilimdan etkilendigi yiikksek bulunmustur. Bu yilizden
dengesiz dagilimlarda MKK o6lciitiine gore performans degerlendirmesinin daha
objektif oldugu goriilmektedir. MKK’ya bakildiginda en iyi performansa hibrit
model ile ulagilmakta, hibrit modeli sirasiyla Lojistik Regresyon, Naive Bayes,
Random Forest, Bagging ve Cok Katmanli Algilayici izlemektedir.
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Cizelge 19. 500 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,25 Korelasyon Iceren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri
Yontemler Dogru F-olgiitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Siiflama Alam
Oram

Lojistik 1 0,928 0,822 0,737 0,239 | 0,823 | 0,699
Regresyon 2 0,243 0,346 0,597 0,239 | 0,481 | 0,699
Genel 0,720 0,677 0,695 0,239 | 0,719 | 0,699
Cok 1 0,879 0,797 0,729 0,162 | 0,832 | 0,685
Katmanh 2 0,250 0,328 0,475 0,162 | 0,464 | 0,685
Algilayica Genel 0,688 0,654 0,651 0,162 | 0,720 | 0,685
Naive Bayes 1 0,822 0,786 0,753 0,219 | 0,821 | 0,700
2 0,382 0,426 0,483 0,219 | 0,480 | 0,700
Genel 0,688 0,677 0,671 0,219 | 0,718 | 0,700
Bagging 1 0,885 0,802 0,733 0,186 | 0,800 | 0,675
2 0,263 0,345 0,500 0,186 | 0,467 | 0,675
Genel 0,696 0,663 0,662 0,186 | 0,699 | 0,675
Random 1 0,862 0,796 0,739 0,194 | 0,816 | 0,663
Forest 2 0,303 0,374 0,489 0,194 | 0,446 | 0,663
Genel 0,692 0,668 0,663 0,194 | 0,704 | 0,663
Hibrit 1 0,945 0,905 0,869 0,666 | 0,958 | 0,812
Model 2 0,678 0,752 0,844 0,666 | 0,856 | 0,812
Genel 0,863 0,858 0,861 0,666 | 0,927 | 0,812

Cizelge 20 incelendiginde, 2. sinifa ait performans Olgiitlerinin daha diistik
oldugu gozlenmektedir. Genel performans Oolgiitlerine bakildiginda ise dogru
smiflama orant ve F-0Olciitii degeri dengesiz dagilimdan etkilendigi i¢in yiiksek
bulunmustur. Bu ylizden dengesiz dagilimlarda MKK 6lgiitiine gore performans
degerlendirmesinin daha objektif oldugu goriilmektedir. MKK’ya bakildiginda en iyi
performansa hibrit model ile ulasilmakta, hibrit modeli sirasiyla Naive Bayes,
Hoeffding Tree, AdaBoost, Lojistik Regresyon ve Destek Vektér Makinasi
izlemektedir.
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Cizelge 20. 500 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,5 Korelasyon Igeren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri

Yontemler Dogru F-olciitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Siniflama Alam
Oram

Lojistik 1 0,895 0,844 0,798 0,391 | 0,912 0,812
Regresyon 2 0,452 0,530 0,641 0,391 | 0,636 0,812
Genel 0,766 0,752 0,752 0,391 | 0,832 0,812

Destek 1 0,924 0,846 0,780 0,362 | 0,775 0,647
Vektor 2 0,370 0,476 0,667 0,362 | 0,431 0,647
Makinast | Genel | 0,762 0,738 0,747 0,362 | 0,674 | 0,647
Naive 1 0,805 0,831 0,858 0,465 | 0,916 0,818
Bayes 2 0,678 0,631 0,589 0,465 | 0,639 0,818
Genel 0,768 0,772 0,780 0,465 | 0,835 0,818

AdaBoost 1 0,845 0,838 0,831 0,432 | 0,875 0,761
2 0,582 0,594 0,607 0,432 | 0,546 0,761

Genel 0,768 0,767 0,765 0,432 | 0,779 0,761

Hoeffding 1 0,808 0,830 0,854 0,457 | 0,917 0,819
Tree 2 0,664 0,624 0,588 0,457 | 0,645 0,819
Genel 0,766 0,770 0,776 0,457 | 0,837 0,819

Hibrit 1 0,932 0,921 0,909 0,720 | 0,976 0,853
Model 2 0,774 0,799 0,825 0,720 | 0,868 0,853
Genel 0,886 0,885 0,884 0,720 | 0,945 0,853

Cizelge 21 incelendiginde; degiskenler arasi korelasyon yiiksek oldugu i¢in 2.

siifa ait performans Olgiitlerinin de 0,25 ve 0,5 korelasyona gore yiiksek oldugu

gozlenmektedir. Bu ylizden dengesiz dagilimlarda MKK dlgiitiine gore performans

degerlendirmesinin daha objektif oldugu goriilmektedir. MKK’ya bakildiginda en iyi

performansa hibrit model ile ulasilmakta, hibrit modeli sirasiyla Destek Vektor

Makinasi, Hoeffding Tree, Lojistik Regresyon, Naive Bayes ve Cok Katmanh

Algilayicr izlemektedir.
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Cizelge 21. 500 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,75 Korelasyon Iceren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri

Yontemler Dogru | F-olciitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Simiflama Alani
Oram
Lojistik 1 0,011 0,897 0,883 | 0,649 | 0,961 | 0,919
Regresyon 2 0,724 0,751 0,780 | 0,649 | 0,860 | 0,919
Genel | 0,854 0,852 0,852 | 0,649 | 0,931 | 0,919
Cok 1 0,922 0,898 0,875 | 0,645 | 0,948 | 0,903
Katmanh 2 0,697 0,744 0,797 | 0,645 | 0,833 | 0,903
Algillayicr | Genel 0,854 0,851 0,851 | 0,645 | 0,913 | 0,903
Destek 1 0,940 0,902 0,867 | 0,652 | 0,857 | 0,805
Vektor 2 0,671 0,742 0,829 | 0,652 | 0,656 | 0,805
Makinas1 | Genel | 0,858 0,853 0,856 | 0,652 | 0,796 | 0,805
Naive 1 0,845 0,880 0,919 | 0,646 | 0,962 | 0,920
Bayes 2 0,829 0,759 0,700 | 0,646 | 0,861 | 0,920
Genel | 0,840 0,843 0,852 | 0,646 | 0,931 | 0,920
Hoeffding 1 0,845 0,882 0,922 | 0,651 | 0,962 | 0,920
Tree 2 0,836 0,763 0,702 | 0,651 | 0,861 | 0,920
Genel | 0,842 0,845 0,855 | 0,651 | 0,931 | 0,920
Hibrit 1 0,948 0,938 0,927 | 0,789 | 0,987 | 0,889
Model 2 0,829 0,851 0,875 | 0,789 | 0,883 | 0,889
Genel | 0,912 0,911 0911 | 0,789 | 0,956 | 0,889

Cizelge 19, 20 ve 21 birlikte degerlendirildiginde ise hem kategori bazli hem

de genel performans Oolgiitlerinin degiskenler arasi korelasyon arttikca arttigi

goriilmektedir. 0,7-0,3 dagilima sahip veri seti i¢in hibrit modele ait performans

Olciitlerinin  karsilagtirilmast ise Sekil 9’da gdsterilmistir.

Degiskenler arasi

korelasyon arttikca dengesiz sinifa ait performans Olgiitlerinin artti§i ve ayrica tiim

siiflarda korelasyon ile birlikte MKK 6l¢iitii degerlerinin de arttig1 goriilmektedir

(Sekil 9).
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Sekil 9. 500 Hastadan Olusan Simiile Veri seti i¢in Hibrit Modele ait Korelasyonlara
Bagli Performans Olgiitleri.

Cizelge 22 incelendiginde; hem korelasyonun diisiik olmasi hem de veri setinin
dengesiz olmasindan dolay: 2. siifa ait performans 6l¢iitlerinin daha diisiik oldugu
gozlenmektedir. Genel performans dlgiitlerine bakildiginda ise dogru siniflama orani
ve F-olciitii degeri dengesiz dagilimdan etkilendigi yliksek bulunmustur. Bu yiizden
dengesiz dagilimlarda MKK olciitiine gore performans degerlendirmesinin daha
objektif oldugu goriilmektedir. MKK’ya bakildiginda en iyi performansa hibrit
model ile ulagilmakta, hibrit modeli sirasiyla Naive Bayes, Lojistik Regresyon,
Random Forest, Bagging ve AdaBoost izlemektedir.
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Cizelge 22. 1000 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,25 Korelasyon igeren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri
Yontemler Dogru F-olgiitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Siniflama Alani
Oram

Lojistik 1 0,921 0,812 0,727 0,193 | 0,832 | 0,696
Regresyon 2 0,216 0,309 0,545 0,193 | 0,499 | 0,696
Genel 0,705 0,658 0,671 0,193 | 0,730 | 0,696
Naive 1 0,813 0,781 0,751 0,215 | 0,834 | 0,696
Bayes 2 0,389 0,429 0,478 0,215 | 0,497 | 0,696
Genel 0,683 0,673 0,667 0,215 | 0,731 | 0,696
AdaBoost 1 0,866 0,792 0,730 0,170 | 0,807 | 0,657
2 0,275 0,348 0,475 0,170 | 0,435 | 0,657
Genel 0,685 0,656 0,652 0,170 | 0,693 | 0,657
Bagging 1 0,889 0,801 0,729 0,180 | 0,798 | 0,647
2 0,252 0,335 0,500 0,180 | 0,433 | 0,647
Genel 0,694 0,659 0,659 0,180 | 0,686 | 0,647
Random 1 0,895 0,804 0,730 0,185 | 0,813 | 0,658
Forest 2 0,248 0,334 0,510 0,185 | 0,439 | 0,658
Genel 0,697 0,660 0,663 0,185 | 0,699 | 0,658
Hibrit 1 0,973 0,912 0,858 0,683 | 0,955 | 0,803
Model 2 0,634 0,748 0,911 0,683 | 0,855 | 0,803
Genel 0,869 0,861 0,874 0,683 | 0,925 | 0,803

Cizelge 23 incelendiginde, 2. smifa ait performans oOl¢iitlerinin daha diisiik
oldugu gozlenmektedir. Genel performans Oolgiitlerine bakildiginda ise dogru
smiflama orant ve F-0Olciitii degeri dengesiz dagilimdan etkilendigi i¢in yiiksek
bulunmustur. Bu ylizden dengesiz dagilimlarda MKK 6lgiitiine gore performans
degerlendirmesinin daha objektif oldugu goriilmektedir. MKK’ya bakildiginda en iyi
performansa hibrit model ile ulasilmakta, hibrit modeli sirasiyla Hoeffding Tree,
Destek Vektor Makinasi, Lojistik Regresyon, AdaBoost ve Cok Katmanli Algilayict
izlemektedir.
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Cizelge 23. 1000 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,5 Korelasyon Iceren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri
Yontemler Dogru | F-élciitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Simiflama Alam
Oram
Lojistik 1 0,894 0,835 0,784 0,370 | 0,897 | 0,797
Regresyon 2 0,430 0,514 0,637 0,370 | 0,647 | 0,797
Genel | 0,754 0,738 0,740 0,370 | 0,822 | 0,797
Cok 1 0,913 0,837 0,773 0,354 | 0,884 | 0,776
Katmanh 2 0,381 0,481 0,653 0,354 | 0,598 | 0,776
Algillayier | Genel | 0,752 0,730 0,737 0,354 | 0,797 | 0,776
Destek 1 0,940 0,848 0,773 0,386 | 0,768 | 0,650
Vektor 2 0,361 0,481 0,722 0,386 | 0,454 | 0,650
Makinast | Gepel | 0,765 0,737 0,757 0,386 | 0,673 | 0,650
AdaBoost 1 0,874 0,830 0,790 0,369 | 0,876 | 0,772
2 0,464 0,528 0,614 0,369 | 0,606 | 0,772
Genel | 0,750 0,739 0,737 0,369 | 0,794 | 0,772
Hoeffding 1 0,787 0,806 0,827 0,394 | 0,897 | 0,800
Tree 2 0,619 0,586 0,557 0,394 | 0,649 | 0,800
Genel | 0,736 0,740 0,745 0,394 | 0,822 | 0,800
Hibrit 1 0,961 0,922 0,885 0,722 | 0,968 | 0,837
Model 2 0,712 0,790 0,888 0,722 | 0,865 | 0,837
Genel | 0,886 0,882 0,886 0,722 | 0,937 | 0,837

Cizelge 24 incelendiginde; degiskenler arasi korelasyon yiiksek oldugu i¢in 2.
siifa ait performans Olgiitlerinin de 0,25 ve 0,5 korelasyona gore yiiksek oldugu
gozlenmektedir. Bu ylizden dengesiz dagilimlarda MKK dlgiitiine gore performans
degerlendirmesinin daha objektif oldugu goriilmektedir. MKK’ya bakildiginda en iyi
performansa hibrit model ile ulasilmakta, hibrit modeli sirasiyla Hoeffding Tree,
Lojistik Regresyon, Bagging, Destek Vektér Makinasi ve Cok Katmanl Algilayici

izlemektedir.
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Cizelge 24. 1000 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,75 Korelasyon igeren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri

Yontemler Dogru | F-élciitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Simiflama Alam
Oram

Lojistik 1 0,917 0,890 0,864 0,610 | 0,954 | 0,904
Regresyon 2 0,664 0,716 0,775 0,610 | 0,818 | 0,904
Genel | 0,841 0,837 0,837 0,610 | 0,913 | 0,904

Cok 1 0,923 0,886 0,852 0,589 | 0,947 | 0,894
Katmanh 2 0,628 0,695 0,778 0,589 | 0,795 | 0,894
Algilayir | Genel | 0,834 0,828 0,830 0,589 | 0,901 | 0,894
Destek 1 0,924 0,889 0,857 0,602 | 0,845 | 0,783
Vektor 2 0,641 0,706 0,785 0,602 | 0,611 | 0,783
Makinas1 | Genel | 0,839 0,834 0,835 0,602 | 0,774 | 0,783
Bagging 1 0,018 0,889 0,861 0,604 | 0,946 | 0,890
2 0,654 0,710 0,776 0,604 | 0,788 | 0,890

Genel | 0,839 0,835 0,835 0,604 | 0,898 | 0,890

Hoeffding 1 0,843 0,878 0,916 0,635 | 0,956 | 0,906
Tree 2 0,821 0,751 0,692 0,635 | 0,819 | 0,906
Genel | 0,836 0,840 0,849 0,635 | 0,914 | 0,906

Hibrit 1 0,951 0,944 0,937 0,811 | 0,993 | 0,901
Model 2 0,850 0,866 0,883 0,811 | 0,887 | 0,901
Genel | 0,921 0,921 0,920 0,811 | 0,961 | 0,901

Cizelge 22, 23 ve 24 birlikte degerlendirildiginde ise hem kategori bazli hem

de genel performans Oolgiitlerinin degiskenler arasi korelasyon arttik¢a arttigi

goriilmektedir. 0,7-0,3 dagilima sahip veri seti i¢in hibrit modele ait performans

Olctitlerinin karsilagtirilmas1 ise Sekil 10°da gosterilmistir. Degiskenler arasi

korelasyon arttikca dengesiz sinifa ait performans Olgiitlerinin artti§i ve ayrica tiim

siiflarda korelasyon ile birlikte MKK 6l¢iitii degerlerinin de arttig1 goriilmektedir

(Sekil 10).
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Sekil 10. 1000 Hastadan Olusan Simiile Veri seti i¢in Hibrit Modele ait
Korelasyonlara Bagl Performans Olgiitleri.

0,7-0,3 dagilima gore iiretilen 9 ayr1 senaryoya ait performans Olgiitlerinin 1s1

haritas: tizerinde gosterimi ise Sekil 11’°de verilmistir.
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setleri, B: 500 hastadan olusan veri setleri, C:1000 hastadan olusan veri setleri, 250-
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3.3. 0,5-0,5 Dagilima Sahip Simiile Veri Seti icin Sonuclar

Cizelge 25 incelendiginde; hem veri setinin kii¢iik olmasi1 hem de degiskenler
aras1 korelasyonun diisiik olmasindan dolay1 algoritmalarin diisiik performansa sahip
oldugu gozlenmektedir. Veri setinin dengeli olmasi nedeniyle dogru siniflama orani,
F-olgiiti ve MKK degerleri daha gecerli Olgiitler oldugu ig¢in veri madenciligi
algoritmalarinin  performanslarmi  degerlendirmek i¢in secilmigtir. Ancak bu
Olciitlerin  benzer sonuglar vermesi durumunda diger performans OoOlciitleri de
degerlendirmeye dahil edilecektir. Tiim Olgiitler birlikte degerlendirildiginde en iyi
performansa hibrit model ile ulasilmakta, hibrit modeli sirasiyla Lojistik Regresyon,
Naive Bayes, Hoeffding Tree, AdaBoost ve Bagging izlemektedir.
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Cizelge 25. 250 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,25 Korelasyon Iceren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri
Yontemler Dogru F-olciitii | Kesinlik | MKK | PRC EAKA
Sinmiflama Alam
Oram

Lojistik 1 0,598 0,603 0,608 0,200 | 0,605 0,623
Regresyon 2 0,602 0,597 0,592 0,200 | 0,589 0,623
Genel 0,600 0,600 0,600 0,200 | 0,597 0,623

Naive 1 0,606 0,602 0,597 0,184 | 0,612 0,626
Bayes 2 0,577 0,582 0,587 0,184 | 0,589 0,626
Genel 0,592 0,592 0,592 0,184 | 0,601 0,626

AdaBoost 1 0,622 0,608 0,594 0,183 | 0,554 0,582
2 0,561 0,575 0,590 0,183 | 0,560 0,582

Genel 0,592 0,592 0,592 0,183 | 0,557 0,582

Hoeffding 1 0,606 0,602 0,597 0,184 | 0,612 0,625
Tree 2 0,577 0,582 0,587 0,184 | 0,589 0,625
Genel 0,592 0,592 0,592 0,184 | 0,601 0,625

Bagging 1 0,591 0,588 0,586 0,160 | 0,592 0,575
2 0,569 0,571 0,574 0,160 | 0,544 0,575

Genel 0,580 0,580 0,580 0,160 | 0,568 0,575

Hibrit 1 0,780 0,832 0,892 0,686 | 0,861 0,841
Model 2 0,902 0,847 0,799 0,686 | 0,921 0,841
Genel 0,840 0,840 0,846 0,686 | 0,892 0,841

Cizelge 26 incelendiginde; veri setinin kii¢iik olmasindan dolay: algoritmalarin
diisik performansa sahip oldugu gozlenmektedir. Veri setinin dengeli olmasi
nedeniyle dogru simiflama orani, F-olgiiti ve MKK degerleri daha gegerli Olgiitler
oldugu i¢in veri madenciligi algoritmalarinin performanslarint degerlendirmek icin
secilmistir. Ancak bu Olgiitlerin benzer sonuglar vermesi durumunda diger
performans Olgiitleri de degerlendirmeye dahil edilecektir. Tim Olgiitler birlikte
degerlendirildiginde en iyi performansa hibrit model ile ulagilmakta, hibrit modeli
sirasiyla Naive Bayes, Hoeffding Tree, Destek Vektor Makinasi, Cok Katmanli
Algilayict ve Lojistik Regresyon izlemektedir.
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Cizelge 26. 250 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,5 Korelasyon igeren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri
Yontemler Dogru F-olciitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Siniflama Alam
Oram
Lojistik 1 0,702 0,685 0,669 0,377 | 0,785 0,780
Regresyon 2 0,674 0,690 0,707 0,377 | 0,775 0,780
Genel 0,688 0,688 0,689 0,377 | 0,780 0,780
Naive 1 0,702 0,702 0,702 0,423 | 0,795 0,791
Bayes 2 0,721 0,721 0,721 0,423 | 0,789 0,791
Genel 0,712 0,712 0,712 0,423 | 0,792 0,791
Cok 1 0,645 0,672 0,703 0,391 | 0,776 0,764
Katmanh 2 0,744 0,716 0,691 0,391 | 0,765 0,764
Algilayier | Genel | 0,696 0,695 0,696 0,391 | 0,770 | 0,764
Hoeffding 1 0,702 0,702 0,702 0,423 | 0,794 0,790
Tree 2 0,721 0,721 0,721 0,423 | 0,788 0,790
Genel 0,712 0,712 0,712 0,423 | 0,791 0,790
Destek 1 0,702 0,702 0,702 0,423 | 0,637 0,712
Vektor 2 0,721 0,721 0,721 0,423 | 0,664 0,712
Makinasi Genel 0,712 0,712 0,712 0,423 | 0,651 0,712
Hibrit 1 0,752 0,843 0,958 0,742 | 0,886 0,861
Model 2 0,969 0,880 0,806 0,742 | 0,945 0,861
Genel 0,864 0,862 0,880 0,742 | 0,915 0,861

Cizelge 27 incelendiginde; hem veri setinin dengeli ve yeterli biiytkliikte
olmasindan hem de bagimsiz degiskenler arasi iligkinin yeterli biyiikliikte
olmasindan dolayr dogru smiflama orani, F-ol¢iiti ve MKK degerleri daha gegerli
Olciitler oldugu i¢in veri madenciligi algoritmalarimin  performanslarini
degerlendirmek icin secilmistir. Ancak bu Olglitlerin benzer sonuglar vermesi
durumunda diger performans oOlgiitleri de degerlendirmeye dahil edilecektir. Tiim
olgiitler birlikte degerlendirildiginde en iyi performansa hibrit model ile ulagilmakta,
hibrit modeli sirasiyla Naive Bayes, Hoeffding Tree, Destek Vektér Makinasi,
Lojistik Regresyon ve Bagging izlemektedir.
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Cizelge 27. 250 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,75 Korelasyon Iceren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri

Yontemler Dogru F-olciitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Siniflama Alam
Oram

Lojistik 1 0,814 0,811 0,808 0,608 | 0,888 0,890
Regresyon 2 0,793 0,797 0,800 0,608 | 0,902 0,890
Genel 0,804 0,804 0,804 0,608 | 0,895 0,890

Naive 1 0,845 0,835 0,826 0,656 | 0,887 0,894
Bayes 2 0,810 0,820 0,831 0,656 | 0,910 0,894
Genel 0,828 0,828 0,828 0,656 | 0,898 0,894

Bagging 1 0,814 0,808 0,802 0,599 | 0,837 0,861
2 0,785 0,792 0,798 0,599 | 0,852 0,861

Genel 0,808 0,800 0,800 0,599 | 0,844 0,861

Hoeffding 1 0,845 0,835 0,826 0,656 | 0,887 0,894
Tree 2 0,810 0,820 0,831 0,656 | 0,910 0,894
Genel 0,828 0,828 0,828 0,656 | 0,898 0,894

Destek 1 0,853 0,830 0,809 0,640 | 0,766 0,819
Vektor 2 0,785 0,809 0,833 0,640 | 0,758 0,819
Makinasi Genel 0,820 0,820 0,821 0,640 | 0,762 0,819
Hibrit 1 0,938 0,910 0,883 0,809 | 0,957 0,903
Model 2 0,868 0,897 0,929 0,809 | 0,893 0,903
Genel 0,904 0,904 0,905 0,809 | 0,927 0,903

Cizelge 25, 26 ve 27 birlikte degerlendirildiginde ise hem kategori bazli hem

de genel performans Oolgiitlerinin degiskenler arasi korelasyon arttik¢a arttigi

goriilmektedir. 0,5-0,5 dagilima sahip veri seti i¢in hibrit modele ait performans

Olgiitlerinin  karsilastirilmas1 ise Sekil 12°de gosterilmistir. Degiskenler arasi

korelasyon arttikca dengesiz sinifa ait performans Olgiitlerinin artti§i ve ayrica tiim

siiflarda korelasyon ile birlikte MKK 6l¢iitii degerlerinin de arttig1 goriilmektedir

(Sekil 12).
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Sekil 12. 250 Hastadan Olusgn Simiile Veri seti i¢in Hibrit Modele ait
Korelasyonlara Bagli Performans Olgiitleri.

Cizelge 28 incelendiginde; bagimsiz degiskenler arasi korelasyonun diisiik
olmasindan dolay1 performans 6l¢iitlerinin daha diisiikk oldugu gézlenmektedir. Veri
setinin dengeli olmas1 nedeniyle dogru siiflama orani, F-6l¢iitii ve MKK degerleri
daha gecerli Ol¢iitler oldugu icin veri madenciligi algoritmalarinin performanslarini
degerlendirmek i¢in se¢ilmistir. Ancak bu Olciitlerin benzer sonuglar vermesi
durumunda diger performans Olgiitleri de degerlendirmeye dahil edilecektir. Tim
oOl¢iitler birlikte degerlendirildiginde en iyi performansa hibrit model ile ulasilmakta,
hibrit modeli sirasiyla Naive Bayes, Hoeffding Tree, Lojistik Regresyon, Destek
Vektor Makinasi ve Cok Katmanli Algilayict izlemektedir.
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Cizelge 28. 500 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,25 Korelasyon Iceren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri
Yontemler Dogru F-olciitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Siniflama Alam
Oram

Lojistik 1 0,671 0,657 0,645 0,304 | 0,672 0,693
Regresyon 2 0,633 0,646 0,660 0,304 | 0,683 0,693

Genel 0,652 0,652 0,652 0,304 | 0,678 0,693
Naive 1 0,703 0,672 0,643 0,318 | 0,670 0,693
Bayes 2 0,614 0,643 0,675 0,318 | 0,685 0,693

Genel 0,658 0,657 0,659 0,318 | 0,678 0,693
Cok 1 0,651 0,635 0,621 0,256 | 0,653 0,668
Katmanh 2 0,606 0,620 0,636 0,256 | 0,650 0,668
Algilayier | Genel | 0,628 0,628 0,628 0,256 | 0,652 | 0,668
Hoeffding 1 0,703 0,672 0,643 0,318 | 0,670 0,691
Tree 2 0,614 0,643 0,675 0,318 | 0,684 0,691

Genel 0,658 0,657 0,659 0,318 | 0,677 0,691
Destek 1 0,679 0,653 0,628 0,281 | 0,586 0,640
Vektor 2 0,602 0,627 0,654 0,281 | 0,593 0,640
Makinasi Genel 0,640 0,639 0,641 0,281 | 0,590 0,640
Hibrit 1 0,859 0,844 0,829 0,684 | 0,909 0,842
Model 2 0,825 0,840 0,855 0,684 | 0,853 0,842

Genel 0,842 0,842 0,842 0,684 | 0,879 0,842

Cizelge 29 incelendiginde; hem veri setinin dengeli ve yeterli biiytikliikte
olmasindan hem de bagimsiz degiskenler arasi iligkinin yeterli biiyiikliikte
olmasidan dolay1 dogru siiflama orani, F-6l¢iiti ve MKK degerleri daha gegerli
Olciitler oldugu i¢in veri madenciligi algoritmalarimin  performanslarini
degerlendirmek icin secilmistir. Ancak bu Olglitlerin benzer sonuglar vermesi
durumunda diger performans oOlgiitleri de degerlendirmeye dahil edilecektir. Tiim
oOl¢iitler birlikte degerlendirildiginde en iyi performansa hibrit model ile ulasilmakta,
hibrit modeli sirasiyla Cok Katmanli Algilayici, Naive Bayes, Hoeffding Tree,
Destek Vektor Makinasi ve Lojistik Regresyon izlemektedir.
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Cizelge 29. 500 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,5 Korelasyon igeren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri
Yontemler Dogru F-olciitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Siniflama Alam
Oram

Lojistik 1 0,715 0,719 0,724 0,444 | 0,785 0,801
Regresyon 2 0,729 0,725 0,720 0,444 | 0,812 0,801

Genel 0,722 0,722 0,722 0,444 | 0,799 0,801
Naive 1 0,727 0,731 0,736 0,468 | 0,788 0,803
Bayes 2 0,741 0,737 0,732 0,468 | 0,812 0,803

Genel 0,734 0,734 0,734 0,468 | 0,800 0,803
Cok 1 0,719 0,735 0,752 0,484 | 0,738 0,780
Katmanh 2 0,765 0,749 0,733 0,484 | 0,768 0,780
Algilayier | Genel | 0,742 0,742 0,742 0,484 | 0,753 | 0,780
Hoeffding 1 0,727 0,730 0,733 0,464 | 0,788 0,803
Tree 2 0,737 0,734 0,731 0,464 | 0,812 0,803

Genel 0,732 0,732 0,732 0,464 | 0,800 0,803
Destek 1 0,747 0,729 0,713 0,449 | 0,658 0,724
Vektor 2 0,701 0,718 0,736 0,449 | 0,666 0,724
Makinasi Genel 0,724 0,724 0,725 0,449 | 0,662 0,724
Hibrit 1 0,867 0,867 0,867 0,736 | 0,898 0,868
Model 2 0,869 0,869 0,869 0,736 | 0,902 0,868

Genel 0,868 0,868 0,868 0,736 | 0,900 0,868

Cizelge 30 incelendiginde; hem veri setinin dengeli ve yeterli biiyiikliikte
olmasindan hem de bagimsiz degiskenler arasi iligkinin yeterli biyiikliikte
olmasidan dolay1 dogru siiflama orani, F-6l¢iiti ve MKK degerleri daha gegerli
Olciitler oldugu icin veri madenciligi algoritmalarinin  performanslarin
degerlendirmek icin secilmistir. Ancak bu Olglitlerin benzer sonuglar vermesi
durumunda diger performans oOlgiitleri de degerlendirmeye dahil edilecektir. Tiim
olgiitler birlikte degerlendirildiginde en iyi performansa hibrit model ile ulagilmakta,
hibrit modeli sirasiyla Hoeffding Tree, Lojistik Regresyon, Cok Katmanli Algilayici,
AdaBoost ve Bagging izlemektedir.
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Cizelge 30. 500 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,75 Korelasyon Iceren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri

Yontemler Dogru F-olciitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Siniflama Alam
Oram

Lojistik 1 0,799 0,809 0,820 0,639 | 0,904 0,907
Regresyon 2 0,839 0,830 0,820 0,639 | 0,917 0,907
Genel 0,820 0,820 0,820 0,639 | 0,911 0,907

Cok 1 0,812 0,807 0,802 0,628 | 0,888 0,896
Katmanh 2 0,816 0,821 0,826 0,628 | 0,907 0,896
Algilayict Genel 0,814 0,814 0,814 0,628 | 0,898 0,896
AdaBoost 1 0,787 0,800 0,814 0,623 | 0,879 0,890
2 0,835 0,823 0,810 0,623 | 0,892 0,890

Genel 0,812 0,812 0,812 0,623 | 0,886 0,890

Bagging 1 0,770 0,786 0,803 0,599 | 0,866 0,879
2 0,828 0,812 0,797 0,599 | 0,886 0,879

Genel 0,800 0,800 0,800 0,599 | 0,876 0,879

Hoeffding 1 0,816 0,823 0,830 0,663 | 0,909 0,912
Tree 2 0,847 0,840 0,834 0,663 | 0,921 0,912
Genel 0,832 0,832 0,832 0,663 | 0,915 0,912

Hibrit 1 0,904 0,917 0,931 0,844 | 0,926 0,921
Model 2 0,939 0,926 0,914 0,844 | 0,956 0,921
Genel 0,922 0,922 0,922 0,844 | 0,940 0,921

Cizelge 28, 29 ve 30 birlikte degerlendirildiginde ise hem kategori bazli hem

de genel performans Oolgiitlerinin degiskenler arasi korelasyon arttik¢a arttigi

goriilmektedir. 0,5-0,5 dagilima sahip veri seti i¢in hibrit modele ait performans

Olgiitlerinin  karsilagtirilmast ise Sekil 13’te gosterilmistir. Degiskenler arasi

korelasyon arttikca dengesiz sinifa ait performans Olgiitlerinin artti§i ve ayrica tiim

siiflarda korelasyon ile birlikte MKK 6l¢iitii degerlerinin de arttig1 goriilmektedir

(Sekil 13).
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Sekil 13. 500 Hastadan Olusgn Simiile Veri seti i¢in Hibrit Modele ait
Korelasyonlara Bagli Performans Olgiitleri.

Cizelge 31 incelendiginde; bagimsiz degiskenler arasi korelasyonun diisiik
olmasindan dolay1 performans 6l¢iitlerinin daha diisiikk oldugu gézlenmektedir. Veri
setinin dengeli olmas1 nedeniyle dogru siiflama orani, F-6l¢iitii ve MKK degerleri
daha gecerli Ol¢iitler oldugu icin veri madenciligi algoritmalarinin performanslarini
degerlendirmek i¢in se¢ilmistir. Ancak bu Olciitlerin benzer sonuglar vermesi
durumunda diger performans Olgiitleri de degerlendirmeye dahil edilecektir. Tim
oOl¢iitler birlikte degerlendirildiginde en iyi performansa hibrit model ile ulasilmakta,
hibrit modeli sirasiyla Hoeffding Tree, Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makinasi
Cok Katmanli Algilayict ve J48 izlemektedir.
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Cizelge 31. 1000 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,25 Korelasyon igeren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri
Yontemler Dogru F-olciitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Sinmiflama Alam
Oram

Lojistik 1 0,630 0,629 0,628 0,248 | 0,665 | 0,667
Regresyon 2 0,617 0,619 0,620 0,248 | 0,645 | 0,667
Genel | 0,624 0,624 0,624 0,248 | 0,655 | 0,667

Cok 1 0,658 0,632 0,608 0,224 | 0,620 | 0,639
Katmanh 2 0,565 0,590 0,617 0,224 | 0,619 | 0,639
Algilayier | Genel | 0,612 0,611 0,612 0,224 | 0,619 | 0,639
Destek 1 0,628 0,627 0,626 0,244 | 0,581 | 0,622
Vektor 2 0,615 0,617 0,618 0,244 | 0,570 | 0,622
Makinast | Gepel | 0,622 0,622 0,622 0,244 | 0,576 | 0,622
Hoeffding 1 0,638 0,634 0,630 0,254 | 0,665 | 0,669
Tree 2 0,615 0,620 0,624 0,254 | 0,648 | 0,669
Genel | 0,627 0,627 0,627 0,254 | 0,656 | 0,669

J48 1 0,676 0,634 0,597 0,211 | 0,592 | 0,616
2 0,532 0,571 0,616 0,211 | 0,575 | 0,616

Genel | 0,605 0,603 0,606 0,211 | 0,584 | 0,616

Hibrit 1 0,913 0,858 0,809 0,699 | 0,897 | 0,846
Model 2 0,779 0,834 0,897 0,699 | 0,869 | 0,846
Genel | 0,847 0,846 0,853 0,699 | 0,883 | 0,846

Cizelge 32 incelendiginde; hem veri setinin dengeli ve yeterli biiyiikliikte
olmasindan hem de bagimsiz degiskenler arasi iligkinin yeterli biyiikliikte
olmasidan dolay1 dogru siiflama orani, F-6l¢iiti ve MKK degerleri daha gegerli
Olciitler oldugu i¢in veri madenciligi algoritmalarimin  performanslarini
degerlendirmek icin secilmistir. Ancak bu Olglitlerin benzer sonuglar vermesi
durumunda diger performans oOlgiitleri de degerlendirmeye dahil edilecektir. Tiim
olgiitler birlikte degerlendirildiginde en iyi performansa hibrit model ile ulagilmakta,
hibrit modeli sirasiyla Naive Bayes, Hoeffding Tree, Lojistik Regresyon, Destek
Vektor Makinasi ve Cok Katmanli Algilayict izlemektedir.
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Cizelge 32. 1000 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,5 Korelasyon Iceren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri
Yontemler Dogru F-olciitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Siniflama Alam
Oram

Lojistik 1 0,738 0,733 0,728 0,458 | 0,802 0,799
Regresyon 2 0,720 0,725 0,730 0,458 | 0,790 0,799

Genel 0,729 0,729 0,729 0,458 | 0,796 0,799
Cok 1 0,760 0,733 0,708 0,443 | 0,779 0,781
Katmanh 2 0,681 0,708 0,736 0,443 | 0,759 0,781
Algilayict Genel 0,721 0,721 0,722 0,443 | 0,769 0,781
Destek 1 0,736 0,730 0,725 0,452 | 0,666 0,726
Vektor 2 0,716 0,722 0,727 0,452 | 0,662 0,726
Makinast | Genel | 0,726 0,726 0,726 | 0,452 | 0,664 | 0,726
Naives 1 0,740 0,737 0,734 0,468 | 0,804 0,801
Bayes 2 0,728 0,731 0,734 0,468 | 0,789 0,801

Genel 0,734 0,734 0,734 0,468 | 0,797 0,801
Hoeffding 1 0,740 0,736 0,733 0,466 | 0,804 0,801
Tree 2 0,726 0,729 0,733 0,466 | 0,790 0,801

Genel 0,733 0,733 0,733 0,466 | 0,797 0,801
Hibrit 1 0,891 0,880 0,868 0,754 | 0,910 0,877
Model 2 0,863 0,874 0,886 0,754 | 0,904 0,877

Genel 0,877 0,877 0,877 0,754 | 0,907 0,877

Cizelge 33 incelendiginde; hem veri setinin dengeli ve yeterli biiylikliikte
olmasindan hem de bagimsiz degiskenler arasi iligkinin yeterli biyiikliikte
olmasidan dolay1 dogru siiflama orani, F-6l¢iiti ve MKK degerleri daha gegerli
Olciitler oldugu i¢in veri madenciligi algoritmalarimin  performanslarini
degerlendirmek icin secilmistir. Ancak bu Olglitlerin benzer sonuglar vermesi
durumunda diger performans oOlgiitleri de degerlendirmeye dahil edilecektir. Tiim
olgiitler birlikte degerlendirildiginde en iyi performansa hibrit model ile ulagilmakta,
hibrit modeli sirastyla Lojistik Regresyon, Random Forest, Destek Vektor Makinast,
Hoeffding Tree ve Cok Katmanli Algilayici izlemektedir.
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Cizelge 33. 1000 Hastadan Olusan Degiskenler Aras1 0,75 Korelasyon igeren Simiile
Veri Setine ait Sonuglar.

Performans Olgiitleri

Yontemler Dogru | F-élciitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Simiflama Alam
Oram
Lojistik 1 0,833 0,822 0,811 0,619 | 0,908 | 0,897
Regresyon 2 0,784 0,796 0,808 0,619 | 0,890 | 0,897
Genel | 0,810 0,810 0,810 0,619 | 0,900 | 0,897
Cok 1 0,810 0,809 0,809 0,597 | 0,893 | 0,888
Katmanh 2 0,786 0,787 0,788 0,597 | 0,872 | 0,888
Algilayier | Genel | 0,799 0,799 0,799 0,597 | 0,883 | 0,888
Destek 1 0,837 0,820 0,803 0,611 | 0,758 | 0,804
Vektor 2 0,772 0,790 0,809 0,611 | 0,733 | 0,804
Makinas1 | Genel | 0,806 0,806 0,806 0,611 | 0,746 | 0,804
Hoeffding 1 0,820 0,815 0,811 0,607 | 0,909 | 0,899
Tree 2 0,786 0,791 0,797 0,607 | 0,893 | 0,899
Genel | 0,804 0,804 0,804 0,607 | 0,902 | 0,899
Random 1 0,829 0,819 0,809 0,613 | 0,892 | 0,888
Forest 2 0,782 0,793 0,804 0,613 | 0,879 | 0,888
Genel | 0,807 0,807 0,807 0,613 | 0,886 | 0,888
Hibrit 1 0,928 0,929 0,930 0,850 | 0,961 | 0,925
Model 2 0,922 0,921 0,920 0,850 | 0,933 | 0,925
Genel | 0,925 0,925 0,925 0,850 | 0,948 | 0,925

Cizelge 31, 32 ve 33 birlikte degerlendirildiginde ise hem kategori bazli hem

de genel performans Oolgiitlerinin degiskenler arasi korelasyon arttik¢a arttigi

goriilmektedir. 0,5-0,5 dagilima sahip veri seti i¢in hibrit modele ait performans

Olgiitlerinin  karsilagtiritlmas1 ise Sekil

14°te  gosterilmistir.

Degiskenler arasi

korelasyon arttikca dengesiz sinifa ait performans Olgiitlerinin artti§i ve ayrica tiim

siiflarda korelasyon ile birlikte MKK 6l¢iitii degerlerinin de arttig1 goriilmektedir

(Sekil 14).
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Sekil 14. 1000 Hastadan Olusan Simile Veri seti i¢in Hibrit Modele ait
Korelasyonlara Bagli Performans Olgiitleri.

0,5-0,5 dagilima gore iiretilen 9 ayr1 senaryoya ait performans dlgiitlerinin 1s1

haritasi iizerinde gosterimi ise Sekil 15°te verilmistir.
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Sekil 15. 0,7-0,3 Dagilim igin Veri Setlerine ait Performans Olgiitlerinin Is1 Haritas
ile Gosterimi. DSO:Dogru Siniflama Orani, FO:F-6l¢iitii, A:250 hastadan olusan veri
setleri, B: 500 hastadan olusan veri setleri, C:1000 hastadan olusan veri setleri, 250-
0.25:250 hastadan olusan 0,25 korelasyona sahip veri seti, 250-0.5:250 hastadan
olusan 0,5 korelasyona sahip veri seti, 250-0.75:250 hastadan olusan 0,75
korelasyona sahip veri seti, 500-0.25:500 hastadan olusan 0,25 korelasyona sahip
veri seti, 500-0.5:500 hastadan olusan 0,5 korelasyona sahip veri seti, 500-0.75:500
hastadan olusan 0,75 korelasyona sahip veri seti, 1000-0.25:1000 hastadan olusan
0,25 korelasyona sahip veri seti, 1000-0.5:1000 hastadan olusan 0,5 korelasyona
sahip veri seti, 1000-0.75:1000 hastadan olusan 0,75 korelasyona sahip veri seti.

3.4. Simiile Veri Setlerine ait Genel Performans Olgiitlerinin Degerlendirilmesi

250, 500 ve 700 o6rnekleme 0,8-0,2, 0,7-0,3 ve 0,5-0,5 dagilima sahip simdile

veri setleri i¢in hibrit modele ait performans degerlendirmeleri asagida verilmistir.

3.4.1. 250 Hastadan Olusan Simiile Veri Setleri i¢in Performans Olciitlerinin

Degerlendirilmesi

Sekil 16’da 250 hastadan olusan bagimsiz degiskenler aras1 0,25 korelasyona
ve 0,8-0,2, 0,7-0,3 ve 0,5-0,5 dagilimlara sahip veri setleri i¢in hibrit model
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performanslar1 gosterilmistir. Veri setleri dengesiz dagilima sahip oldugu i¢in dogru
siiflama orani ve F-olgiitii 0,8-0,2 ve 0,7-0,3 dagilima sahip veri setlerinde daha
yiiksek bulunmustur. Ancak dengesiz dagilimlarda bu olgiitler yaniltici oldugu icin
MKK degerinin kullanilmasi 6nerilmektedir. MKK degerlerine bakildiginda ise 0,5-

0,5 dagilima sahip veri setinin daha iyi performansa sahip oldugu goriilmektedir.

0,8
0,6
0,4
0,2
0
Dogru F-6lgiti  MCC Dogru F-6lguitt  MCC Dogru F-Olgitt  MCC
Siniflama Siniflama Siniflama
Orani Orani Orani
1 2 Genel

m0,8-0,2 Dagihm m0,7-0,3 Dagihm ™ 0,5-0,5 Dagihm

Sekil 16. 250 Hastadan Olusan Bagimsiz Degiskenler Aras1 0,25 Korelasyona Sahip
Tiim Veri Seti Dagilimlarima ait Performans Olgiitleri.

Sekil 17°de 250 hastadan olusan bagimsiz degiskenler arasi 0,5 korelasyona ve
0,8-0,2, 0,7-0,3 ve 0,5-0,5 dagilimlara sahip veri setleri i¢in hibrit model
performanslar1 gosterilmistir. Veri setleri dengesiz dagilima sahip oldugu i¢in dogru
simiflama oram1 ve F-0l¢iitii 0,8-0,2 ve 0,7-0,3 dagilima sahip veri setlerinde daha
yiiksek bulunmustur. Ancak dengesiz dagilimlarda bu olgiitler yaniltici oldugu igin
MKK degerinin kullanilmas1 dnerilmektedir. MKK degerlerine bakildiginda ise 0,5-

0,5 dagilima sahip veri setinin daha iyi performansa sahip oldugu goriilmektedir.
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1 2 Genel

m0,8-0,2 Dagilm m0,7-0,3 Dagihm ™ 0,5-0,5 Dagilim

Sekil 17. 250 Hastadan Olusan Bagimsiz Degiskenler Arasi 0,5 Korelasyona Sahip
Tiim Veri Seti Dagilimlarina ait Performans Olgiitleri.

Sekil 18’de 250 hastadan olusan bagimsiz degiskenler arasi 0,75 korelasyona
ve 0,8-0,2, 0,7-0,3 ve 0,5-0,5 dagilimlara sahip veri setleri i¢in hibrit model
performanslar1 gosterilmistir. Veri setleri dengesiz dagilima sahip oldugu icin dogru
simniflama oran1 ve F-olciitii 0,8-0,2 ve 0,7-0,3 dagilima sahip veri setlerinde daha
yiiksek bulunmustur. Ancak dengesiz dagilimlarda bu olgiitler yaniltici oldugu igin
MKK degerinin kullanilmast 6nerilmektedir. MKK degerlerine bakildiginda ise 0,5-

0,5 dagilima sahip veri setinin daha iyi performansa sahip oldugu goriilmektedir.
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Sekil 18. 250 Hastadan Olusan Bagimsiz Degiskenler Arasi 0,75 Korelasyona Sahip
Tiim Veri Seti Dagilimlarina ait Performans Olgiitleri.

3.4.2. 500 Hastadan Olusan Simiile Veri Setleri icin Performans Olg¢iitlerinin

Degerlendirilmesi

Sekil 19°da 500 hastadan olusan bagimsiz degiskenler arasi 0,25 korelasyona
ve 0,8-0,2, 0,7-0,3 ve 0,5-0,5 dagilimlara sahip veri setleri i¢in hibrit model
performanslar1 gosterilmistir. Veri setleri dengesiz dagilima sahip oldugu i¢in dogru
simiflama oram1 ve F-0l¢iitii 0,8-0,2 ve 0,7-0,3 dagilima sahip veri setlerinde daha
yiiksek bulunmustur. Ancak dengesiz dagilimlarda bu olgiitler yaniltici oldugu igin
MKK degerinin kullanilmas1 dnerilmektedir. MKK degerlerine bakildiginda ise 0,5-

0,5 dagilima sahip veri setinin daha iyi performansa sahip oldugu goriilmektedir.
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m0,8-0,2 Dagilm m0,7-0,3 Dagihm ™ 0,5-0,5 Dagilim

Sekil 19. 500 Hastadan Olusan Bagimsiz Degiskenler Arasi 0,25 Korelasyona Sahip
Tiim Veri Seti Dagilimlarina ait Performans Olgiitleri.

Sekil 20°de 500 hastadan olusan bagimsiz degiskenler arasi 0,5 korelasyona ve
0,8-0,2, 0,7-0,3 ve 0,5-0,5 dagilimlara sahip wveri setleri icin hibrit model
performanslar1 gosterilmistir. Veri setleri dengesiz dagilima sahip oldugu icin dogru
simniflama oran1 ve F-olciitii 0,8-0,2 ve 0,7-0,3 dagilima sahip veri setlerinde daha
yiiksek bulunmustur. Ancak dengesiz dagilimlarda bu olgiitler yaniltici oldugu igin
MKK degerinin kullanilmast 6nerilmektedir. MKK degerlerine bakildiginda ise 0,5-

0,5 dagilima sahip veri setinin daha iyi performansa sahip oldugu goriilmektedir.
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m0,8-0,2 Dagilm m0,7-0,3 Dagihm ™ 0,5-0,5 Dagilim

Sekil 20. 500 Hastadan Olusan Bagimsiz Degiskenler Arasi 0,5 Korelasyona Sahip
Tiim Veri Seti Dagilimlarina ait Performans Olgiitleri.

Sekil 21°de 500 hastadan olusan bagimsiz degiskenler arasi 0,75 korelasyona
ve 0,8-0,2, 0,7-0,3 ve 0,5-0,5 dagilimlara sahip veri setleri i¢in hibrit model
performanslar1 gosterilmistir. Veri setleri dengesiz dagilima sahip oldugu icin dogru
simniflama oran1 ve F-olciitii 0,8-0,2 ve 0,7-0,3 dagilima sahip veri setlerinde daha
yiiksek bulunmustur. Ancak dengesiz dagilimlarda bu olgiitler yaniltici oldugu igin
MKK degerinin kullanilmast 6nerilmektedir. MKK degerlerine bakildiginda ise 0,5-

0,5 dagilima sahip veri setinin daha iyi performansa sahip oldugu goriilmektedir.
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m0,8-0,2 Dagilm m0,7-0,3 Dagihm ™ 0,5-0,5 Dagilim

Sekil 21. 500 Hastadan Olusan Bagimsiz Degiskenler Arasi 0,75 Korelasyona Sahip
Tiim Veri Seti Dagilimlarina ait Performans Olgiitleri.

3.4.3. 1000 Hastadan Olusan Simiile Veri Setleri icin Performans Olg¢iitlerinin

Degerlendirilmesi

Sekil 22°de 1000 hastadan olusan bagimsiz degiskenler arasi 0,25 korelasyona
ve 0,8-0,2, 0,7-0,3 ve 0,5-0,5 dagilimlara sahip veri setleri i¢in hibrit model
performanslar1 gosterilmistir. Veri setleri dengesiz dagilima sahip oldugu i¢in dogru
simiflama oram1 ve F-0l¢iitii 0,8-0,2 ve 0,7-0,3 dagilima sahip veri setlerinde daha
yiiksek bulunmustur. Ancak dengesiz dagilimlarda bu olgiitler yaniltici oldugu igin
MKK degerinin kullanilmas1 dnerilmektedir. MKK degerlerine bakildiginda ise 0,5-

0,5 dagilima sahip veri setinin daha iyi performansa sahip oldugu goriilmektedir.
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Sekil 22. 1000 Hastadan Olusan Bagimsiz Degiskenler Arasi 0,25 Korelasyona
Sahip Ttiim Veri Seti Dagilimlarina ait Performans Olgiitleri.

Sekil 23’te 1000 hastadan olusan bagimsiz degiskenler aras1 0,5 korelasyona ve
0,8-0,2, 0,7-0,3 ve 0,5-0,5 dagilimlara sahip wveri setleri icin hibrit model
performanslar1 gosterilmistir. Veri setleri dengesiz dagilima sahip oldugu i¢in dogru
simniflama oran1 ve F-olciitii 0,8-0,2 ve 0,7-0,3 dagilima sahip veri setlerinde daha
yiiksek bulunmustur. Ancak dengesiz dagilimlarda bu olgiitler yaniltici oldugu igin
MKK degerinin kullanilmast 6nerilmektedir. MKK degerlerine bakildiginda ise 0,5-

0,5 dagilima sahip veri setinin daha iyi performansa sahip oldugu goriilmektedir.
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m0,8-0,2 Dagilm m0,7-0,3 Dagihm ™ 0,5-0,5 Dagilim

Sekil 23. 1000 Hastadan Olusan Bagimsiz Degiskenler Arasi 0,5 Korelasyona Sahip
Tiim Veri Seti Dagilimlarina ait Performans Olgiitleri.

Sekil 24°te 1000 hastadan olusan bagimsiz degiskenler aras1 0,75 korelasyona
ve 0,8-0,2, 0,7-0,3 ve 0,5-0,5 dagilimlara sahip veri setleri i¢in hibrit model
performanslar1 gosterilmistir. Veri setleri dengesiz dagilima sahip oldugu icin dogru
siiflama oram1 ve F-0l¢iitii 0,8-0,2 ve 0,7-0,3 dagilima sahip veri setlerinde daha
yiiksek bulunmustur. Ancak dengesiz dagilimlarda bu olgiitler yaniltici oldugu igin
MKK degerinin kullanilmast 6nerilmektedir. MKK degerlerine bakildiginda ise 0,5-

0,5 dagilima sahip veri setinin daha iyi performansa sahip oldugu goriilmektedir.
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Sekil 24. 1000 Hastadan Olusan Bagimsiz Degiskenler Arasi 0,75 Korelasyona
Sahip Tim Veri Seti Dagilimlarina ait Performans Olgiitleri.

Sekil 25, Sekil 26 ve Sekil 27°de ise sirasiyla 250 hastadan olusan, 500
hastadan olusan ve 1000 hastadan olusan tiim senaryolari igeren veri setlerine ait

performans oOlgiitleri 1s1 haritasi ile gésterilmistir.
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Sekil 25. 250 Hastadan Olusan Tiim Veri Setlerine ait Performans Olgiitlerinin Is1
Haritas1 ile Gosterimi. DSO:Dogru Smiflama Orani, FO:F-6lgiitii, A:0,25
korelasyona sahip veri setleri, B: 0,5 korelasyona sahip veri setleri, C:0,75
korelasyona sahip veri setleri, 0.8-0.2-0.25:0,8-0,2 dagilima sahip 0,25 korelasyon
iceren veri seti, 0.7-0.3-0.25:0,7-0,3 dagilima sahip 0,25 korelasyon iceren veri seti,
0.5-0.5-0.25:0,5-0,5 dagilima sahip 0,25 korelasyon igeren veri seti, 0.8-0.2-0.5:0,8-
0,2 dagilima sahip 0,5 korelasyon igeren veri seti, 0.7-0.3-0.5:0,7-0,3 dagilima
sahip 0,5 korelasyon igeren veri seti, 0.5-0.5-0.5:0,5-0,5 dagilima sahip 0,5
korelasyon igeren veri seti, 0.8-0.2-0.75:0,8-0,2 dagilima sahip 0,75 korelasyon
igeren veri seti, 0.7-0.3-0.75:0,7-0,3 dagilima sahip 0,75 korelasyon igeren veri seti,
0.5-0.5-0.75:0,5-0,5 dagilima sahip 0,75 korelasyon igeren veri seti.

83



| | | 51t olut

09 DsO
0389 0553 0557 0557 0557 08-02_025 FO
0.8
08-02_05 04
07-03_05
05-05_05
0.8-0.2_0.75
0.7-0.3_0.75
0.5-05_0.75
@

: MCC
0.7-03_025 0T
" senaryolar
0.6 8 A
0.5-05_0.25 B
05

C

(O
ziuig
[ENEL)
(O
ziuig
ENEL)
LU
ziuig
ENED)

Jejofieus

Sekil 26. 500 Hastadan Olusan Tiim Veri Setlerine ait Performans Olgiitlerinin Is1
Haritas1 ile Gosterimi. DSO:Dogru Smiflama Orani, FO:F-6lgiitii, A:0,25
korelasyona sahip veri setleri, B: 0,5 korelasyona sahip veri setleri, C:0,75
korelasyona sahip veri setleri, 0.8-0.2-0.25:0,8-0,2 dagilima sahip 0,25 korelasyon
iceren veri seti, 0.7-0.3-0.25:0,7-0,3 dagilima sahip 0,25 korelasyon igeren veri seti,
0.5-0.5-0.25:0,5-0,5 dagilima sahip 0,25 korelasyon igeren veri seti, 0.8-0.2-0.5:0,8-
0,2 dagilima sahip 0,5 korelasyon igeren veri seti, 0.7-0.3-0.5:0,7-0,3 dagilima
sahip 0,5 korelasyon igeren veri seti, 0.5-0.5-0.5:0,5-0,5 dagilima sahip 0,5
korelasyon igeren veri seti, 0.8-0.2-0.75:0,8-0,2 dagilima sahip 0,75 korelasyon
igeren veri seti, 0.7-0.3-0.75:0,7-0,3 dagilima sahip 0,75 korelasyon igeren veri seti,

0.5-0.5-0.75:0,5-0,5 dagilima sahip 0,75 korelasyon igeren veri seti.
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Sekil 27. 1000 Hastadan Olusan Tiim Veri Setlerine ait Performans Olgiitlerinin Is1
Haritas1 ile Gosterimi. DSO:Dogru Smiflama Orani, FO:F-6lciitii, A:0,25
korelasyona sahip veri setleri, B: 0,5 korelasyona sahip veri setleri, C:0,75
korelasyona sahip veri setleri, 0.8-0.2-0.25:0,8-0,2 dagilima sahip 0,25 korelasyon
igeren veri seti, 0.7-0.3-0.25:0,7-0,3 dagilima sahip 0,25 korelasyon igeren veri seti,
0.5-0.5-0.25:0,5-0,5 dagilima sahip 0,25 korelasyon igeren veri seti, 0.8-0.2-0.5:0,8-
0,2 dagilima sahip 0,5 korelasyon igeren veri seti, 0.7-0.3-0.5:0,7-0,3 dagilima
sahip 0,5 korelasyon iceren veri seti, 0.5-0.5-0.5:0,5-0,5 dagilima sahip 0,5
korelasyon igeren veri seti, 0.8-0.2-0.75:0,8-0,2 dagilima sahip 0,75 korelasyon
iceren veri seti, 0.7-0.3-0.75:0,7-0,3 dagilima sahip 0,75 korelasyon iceren veri seti,
0.5-0.5-0.75:0,5-0,5 dagilima sahip 0,75 korelasyon igeren veri seti.
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3.5. Gergek Veri Setlerine Ait Bulgular

Calismada gergek veri seti olarak hepatit ve meme kanseri veri setleri

kullanilmistir. Bu veri setlerine ait sonuglar ise asagida degerlendirilmistir.

3.5.1. Hepatit Veri Seti icin Bulgular

Hepatit veri seti i¢in sonug degiskeni bazli tanimlayicilar ve bu degiskene gore

istatistiksel karsilagtirmalar Cizelge 34 ve Cizelge 35’te verilmistir.
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Cizelge 34. Nicel Degiskenler i¢in Tanimlayicilar ve Istatistiksel Karsilastirmalar.

Simif
Degiskenler Yasiyor Olii p degeri
Ort.£SS Ortanca Ort.£SS Ortanca

(Min.-Maks.) (Min.-Maks.)
Yas, 39,80+12,83 38,00 46,59+9,95 46,50 0,002%
(n=155) (7,00-78,00) (30,00-70,00)
Bilirubin, 1,15+0,72 1,00 2,54+1,94 1,95 <0,001*
(n=149) (0,30-4,60) (0,40-8,00)
Alk Fosfat, | 101,31+50,26 85,00 122,38+54,35 113,50 0,034%
(n=126) (26,00-295,00) (62,00-280,00)
Sgot, 82,44+86,51 55,00 99,83+101,77 66,00 0,222%
(n=151) (14,00-648,00) (16,00-528,00)
Albumin, 3,98+0,56 4,00 3,15+0,60 3,30 <0,001%
(n=139) (2,70-6,40) (2,10-4,20)
Protime, 66,57+21,91 66,00 43,50+16,76 39,00 <0,001°
(n=88) (0,00-100,00) (29,00-90,00)

a:Mann-Whitney U testi, Ort.:Ortalama, SS:Standart Sapma, Min.:Minimum, Maks.: Maksimum

Cizelge 34’te nicel degiskenler i¢in Sinif degiskeni kategorilerilerine (Yasiyor,

Olii) gore istatistiksel olarak anlamli farkhiliklar ve tamimlayici istatistikler

verilmistir. Nicel degiskenlerden yas, bilirubin, Alk fosfat, Albumin ve Protime i¢in

farklar istatistiksel olarak anlamli bulunmustur (sirastyla p=0,002, p<0,001, p=0,034,
p<0,001 ve p<0,001).
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Cizelge 35. Nitel Degiskenler icin Tanimlayicilar ve Istatistiksel Karsilastirmalar.

Degiskenler Simf
Yasiyor Olii
Say1 % Say1 % p degeri

Cinsiyet Erkek 107 87,0 32 100,0 0,044°
Kadin 16 13,0 0 0,0

Steroid Yok 56 459 20 62,5 0,095?
Var 66 54,1 12 37,5

Antiviraller | Yok 22 17,9 2 6,2 0,168°
Var 101 82,1 30 93,8

Tiikenmislik | Yok 70 57,4 30 93,8 <0,001?
Var 52 42,6 2 6,2

Kirginhik Yok 38 31,1 23 71,9 <0,001%
Var 84 68,9 9 28,1

istahsnzllk Yok 22 18,0 10 31,2 0,101%
Var 100 82,0 22 68,8

Karacigerde | Yok 22 18,6 3 11,1 0,572b

Biiyiime Var 96 81,4 24 88,9

Karacigerde | Yok 47 40,2 13 48,1 0,449%

Sertlik Var 70 59,8 14 51,9

Spleen Yok 18 15,1 12 38,7 0,003%

Palpable Var 101 84,9 19 61,3

Spiders Yok 29 244 22 71,0 <0,001%
Var 90 75,6 9 29,0

Karmn Yok 6 5,0 14 45,2 <0,001°

iltihab Var 113 95,0 17 54,8

Varis Yok 7 5,9 11 35,5 <0,001°
Var 112 94,1 20 64,5

Histoloji Yok 78 63,4 7 21,9 <0,001?
Var 45 36,6 25 78,1

a:Ki-kare testi, b:Fisher-exact testi

Cizelge 35°te nitel degiskenler ile Class degiskeni kategorilerileri (Yasiyor,
Olii) arasinda istatistiksel olarak anlamli iliskilere bakilmis ve tanimlayici istatistikler
verilmigstir. Nitel degiskenlerden Cinsiyet, Tiikenmislik, Kirginlik, Spleen Palpable,
Spiders, Karmn Iltihabi, Varis ve Histoloji ile Simf degiskeni arasinda istatistiksel
olarak anlaml iligki bulunmustur (sirasiyla p=0,044, p<0,001, p<0,001, p=0,003,
p<0,001, p<0,001, p<0,001 ve p<0,001).

Hepatit gercek veri seti i¢cin Chi-squared Attribute Eval., Gain Ratio Attribute
Eval ve Info Gain Attribute Eval yontemleri kullanilarak degisken Onemine

bakilmistir. Klinik ve istatistiksel olarak 6nemsiz oldugu diisiiniilen Alk Fosfat ve
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Sgot degiskenleri veri setinden ¢ikarilmistir. Veri setinde analiz i¢in 17 bagimsiz ve
bir bagiml degisken kalmistir. Bu degiskenler sirasiyla Albumin, Karmn Iltihab,
Bilirubin, Spiders, Varis, Histoloji, Kirgnlik, Protime, Tiikenmislik, Spleen
Palpable, Yas, Cinsiyet, Steroid, Istahsizlik, Antiviraller, Karacigerde Biiyiime,
Karacigerde Sertlik ve Sinif’tir.

Cizelge 36. Hepatit Gergek Veri Seti icin Veri Madenciligi Yontemlerine ait
Performans Olgiitleri.

Performans Olgiitleri
Yontemler Dogru F-olciitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Siniflama Alam
Oram

Cok Yasiyor | 0,894 0,891 0,887 0,462 | 0,958 | 0,855
Katmanh Olii 0,563 0,571 0,581 0,462 | 0,600 | 0,855
Algilayica Genel 0,826 0,825 0,824 0,462 | 0,884 | 0,855
Destek Yasiyor | 0,919 0,908 0,897 0532 | 0,888 | 0,756
Vektor Olii 0,594 0,623 0,655 0532 | 0,473 | 0,756
Makinesi Genel 0,852 0,849 0,847 0,532 | 0,803 | 0,756
Lojistik Yasiyor | 0,919 0,893 0,869 0,426 | 0,898 | 0,802
Regresyon Olii 0,469 0,526 0,600 0,426 | 0562 | 0,802
Genel 0,826 0,818 0,814 0,426 | 0,829 | 0,802

J48 Yasiyor | 0,943 0,903 0,866 0,450 | 0,856 | 0,708
Olii 0,438 0,528 0,667 0,450 | 0,585 | 0,708

Genel 0,839 0,825 0,825 0,450 | 0,800 | 0,708

Random Yasiyor | 0,951 0,914 0,880 0,523 | 0,961 | 0,869
Forest Olii 0,500 0,593 0,727 0,523 | 0,654 | 0,869
Genel 0,858 0,848 0,848 0,523 | 0,897 | 0,869

Hibrit Yasiyor | 0,976 0,949 0,923 0,730 | 0,991 | 0,832
Model Olii 0,688 0,772 0,880 0,730 | 0,836 | 0,832
Genel 0,916 0,912 0,914 0,730 | 0,959 | 0,832

Cizelge 36°daki veri madenciligi yontemlerinin performanslarini karsilastirmak
icin literatiirle uyumlu olmasi agisindan en 6nemli karar verici performans Olgiitii
olarak MKK belirlenmis ve MKK degeri benzer (yakin) olan ydntemler i¢in bu
Olciite ek olarak dogru smiflama orani ve F-0lciitii degerlerine bakilmasi uygun
goriilmistiir. Bu 6lciitlere bakildiginda en 1yi performansa Hibrit Model ile ulasildig:
goriilmektedir. Hibrit Model’i sirasiyla Destek Vektor Makinesi, Random Forest,
J48, Cok Katmanl Algilayici ve Lojistik Regresyon yontemleri izlemektedir.
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Gergek hepatit veri seti i¢in hibrit model sekli, gelen yeni hastanin 6lecek ya da

yasayacak olma tahmini olasilig1 ile birlikte Sekil 28°de verilmistir.
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m?

Sekil 28. Hepatit Gergek Veri Seti i¢in Olusturulan Hibrit Model Yapisi.

Hepatit 250 hastadan olusan simiile veri seti i¢in Chi-squared Attribute Eval.,
Gain Ratio Attribute Eval ve Info Gain Attribute Eval yontemleri kullanilarak
degisken Onemine bakilmistir. Klinik ve istatistiksel olarak Onemsiz oldugu
diisiiniilen Sgot degiskeni veri setinden ¢ikarilmistir. Veri setinde analiz i¢in 18
bagimsiz ve bir bagimli degisken kalmistir. Bu degiskenler Albumin, Karin {ltihab,
Bilirubin, Protime, Spiders, Histoloji, Kirginlik, Varis, Tiikenmislik, Yas, Spleen
Palpable, Alk fosfat, Cinsiyet, Antiviraller, Steroid, istahsizlik, Karacigerde Biiyiime,
Karacigerde Sertlik ve Sinif’tir.
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Cizelge 37. Hepatit 250 Hastadan Olusan Simiile Veri Seti i¢in Veri Madenciligi
Yéntemlerine ait Performans Olgiitleri.

Performans Olgiitleri
Yontemler Dogru | F-olciitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Simiflama Alani
Oram

Cok Yasiyor | 0,934 0,927 0,920 0,641 | 0,970 | 0,907
Katmanh Olii 0,692 0,713 0,735 0,641 | 0,712 | 0,907
Algilayici Genel 0,884 0,883 0,882 0,641 | 0916 | 0,907
Destek Yasiyor | 0,949 0,938 0,926 0,687 | 0,919 | 0,831
Vektor Olii 0,712 0,747 0,787 0,687 | 0,620 | 0,831
Makinesi Genel 0,900 0,898 0,897 0,687 | 0,857 | 0,831
Lojistik Yagiyor | 0,939 0,930 0,921 0,651 | 0,977 | 0,928
Regresyon Olii 0,692 0,720 0,750 0,651 | 0,735 | 0,928
Genel 0,888 0,886 0,885 0,651 | 0,928 | 0,928

J48 Yasiyor | 0,899 0,890 0,881 0,451 | 0,857 | 0,732
Olii 0,538 0,560 0,583 0,451 | 0,543 | 0,732

Genel 0,824 0,821 0,819 0,451 | 0,792 | 0,732

Random Yagiyor | 0,965 0,920 0,880 0,557 | 0,977 | 0,926
Forest Olii 0,500 0,612 0,788 0,557 | 0,774 | 0,926
Genel 0,868 0,856 0,861 0,557 | 0,935 | 0,926

Hibrit Yastyor | 0,980 0,960 0,942 0,798 | 0,998 | 0,875
Model Olii 0,769 0,833 0,909 0,798 | 0,857 | 0,875
Genel 0,936 0,934 0,935 0,798 | 0,969 | 0,875

Cizelge 37°deki veri madenciligi yontemlerinin performanslarini karsilagtirmak
icin literatiirle uyumlu olmasi agisindan en 6nemli karar verici performans Ol¢iitii
olarak MKK belirlenmis ve MKK degeri benzer (yakin) olan ydntemler i¢in bu
oOlgiite ek olarak Accuracy ve F-measure degerlerine bakilmasi uygun gorilmiistiir.
Bu olgiitlere bakildiginda en 1iyi performansa Hibrit Model ile ulasildig
goriilmektedir. Hibrit Model’i sirasiyla Destek Vektor Makinesi, Lojistik Regresyon,

Cok Katmanli Algilayici, Random Forest ve J48 yontemleri izlemektedir.

Hepatit 500 hastadan olusan simiile veri seti i¢in Chi-squared Attribute Eval.,
Gain Ratio Attribute Eval ve Info Gain Attribute Eval yontemleri kullanilarak
degisken Onemine bakilmistir. Klinik ve istatistiksel olarak Onemsiz degisken
olmadig i¢in analizler tiim veri seti lizerinden yapilmistir. Veri setinde 19 bagimsiz
ve bir bagimli degisken vardir. Bu degiskenler Albumin, Karin [Itihab1, Bilirubin,
Protime, Spiders, Histoloji, Kirginlik, Varis, Tiikenmislik, Yas, Spleen Palpable, Alk
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fosfat, Cinsiyet, Antiviraller, Steroid, Istahsizlik, Karacigerde Biiyiime, Karacigerde
Sertlik, Sgot ve Sinif’tir.

Cizelge 38. Hepatit 500 Hastadan Olusan Simiile Veri Seti.

Performans Olgiitleri
Yontemler Dogru F-olgiitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Simiflama Alam
Oram

Cok Yasiyor | 0,947 0,945 0,942 | 0,731 | 0,986 | 0,953
Katmanh Olii 0,779 0,786 0,794 | 0,731 | 0,865 | 0,953
Algilayici Genel 0,912 0,912 0,911 0,731 | 0,953 | 0,953
Destek Yasiyor | 0,962 0,950 0,938 | 0,750 | 0,933 | 0,861
Vektor Olii 0,760 0,798 0,840 | 0,750 | 0,688 | 0,861
Makinesi Genel 0,920 0,920 0,918 | 0,750 | 0,882 | 0,861
Lojistik Yagsiyor | 0,960 0,949 0,938 | 0,744 | 0,985 | 0,951
Regresyon Olii 0,760 0,794 0,832 | 0,744 | 0,857 | 0,951
Genel 0,918 0,917 0,916 | 0,744 | 0,958 | 0,951

J48 Yasiyor | 0,949 0,934 0,919 | 0,665 | 0,916 | 0,846
Olii 0,683 0,728 0,780 | 0,665 | 0,657 | 0,846

Genel 0,894 0,891 0,890 | 0,665 | 0,862 | 0,846

Random | Yasiyor | 0,972 0,947 0,923 | 0,725 | 0,987 | 0,957
Forest Olii 0,692 0,770 0,867 | 0,725 | 0,880 | 0,957
Genel 0,914 0,910 0912 | 0,725 | 0,965 | 0,957

Hibrit Yasiyor | 0,990 0,984 0,978 | 0,920 | 0,998 | 0,952
Model Olii 0,913 0,936 0,960 | 0,920 | 0,948 | 0,952
Genel 0,974 0,974 0,974 | 0,920 | 0,988 | 0,952

Cizelge 38°deki veri madenciligi yontemlerinin performanslarini karsilagtirmak
icin literatiirle uyumlu olmasi agisindan en 6nemli karar verici performans oOl¢iitii
olarak MKK belirlenmis ve MKK degeri benzer (yakin) olan ydntemler i¢in bu
oOl¢iite ek olarak Accuracy ve F-measure degerlerine bakilmasi uygun gorilmiistiir.
Bu olgiitlere bakildiginda en 1iyi performansa Hibrit Model ile ulasildig
goriilmektedir. Hibrit Model’1 sirasiyla Destek Vektor Makinesi, Lojistik Regresyon,

Cok Katmanli Algilayici, Random Forest ve J48 yontemleri izlemektedir.
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3.5.2. Hepatit Veri Seti icin Her Bir Kiimeye Ait Sonuclar

Hepatit gergek veri setinde ayrilan birinci kiime ig¢in Chi-squared Attribute
Eval., Gain Ratio Attribute Eval ve Info Gain Attribute Eval yontemleri kullanilarak
degisken onemine bakilmistir. Klinik ve istatistiksel olarak dnemsiz degisken oldugu
diistintilen Bilirubin, Sgot, Alk Fosfat ve Yas degiskenleri veri setinden gikarilmistir.
Veri setinde analiz i¢in 15 bagimsiz ve bir bagimli degisken vardir. Bu degiskenler
Albumin, Karin iltihabi, Protime, Spiders, Histoloji, Kirginlik, Varis, Tiikenmislik,
Spleen Palpable, Cinsiyet, Antiviraller, Steroid, Istahsizlik, Karacigerde Biiyiime,
Karacigerde Sertlik ve Sinif’tir.

Cizelge 39. Hepatit Gergek Veri Seti i¢in 1. Kiimeye ait Sonuglar.

Performans Olgciitleri
Y ontemler Dogru F-olgiitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Siiflama Alam
Oram

Cok Yasiyor 0,848 0,789 0,737 0,452 | 0,697 | 0,676
Katmanh Olii 0,543 0,651 0,737 0,452 | 0,600 | 0,676
Algilayict Genel 0,737 0,731 0,737 0,452 | 0,656 | 0,676
Destek Yasiyor 0,818 0,783 0,750 0,454 | 0,719 | 0,722
Vektor Olii 0,625 0,667 0,714 0,454 | 0,604 | 0,722
Makinesi Genel 0,737 0,734 0,735 | 0454 | 0,671 | 0,722
Lojistik Yastyor 0,667 0,677 0,688 0,249 | 0,734 | 0,683
Regresyon Olii 0,583 0,571 0,560 0,249 | 0,610 | 0,683
Genel 0,632 0,633 0,634 0,249 | 0,682 | 0,683
J48 Yasiyor 0,667 0,629 0,595 0,043 | 0,610 | 0,536
Olii 0,375 0,409 0,450 0,043 | 0,472 | 0,536
Genel 0,544 0,536 0,534 0,043 | 0,552 | 0,536
Random Yasiyor 0,727 0,762 0,800 0,472 | 0,705 0,718
Forest Olii 0,750 0,706 0,667 0,472 | 0,697 | 0,718
Genel 0,737 0,738 0,744 0,472 | 0,702 | 0,718
Hibrit Yastyor 0,939 0,912 0,886 0,784 | 0,961 | 0,886
Model Olii 0,833 0,870 0,909 0,784 | 0,887 | 0,886
Genel 0,895 0,894 0,896 0,784 | 0,930 | 0,886

Cizelge 39°daki veri madenciligi yontemlerinin performanslarini karsilagtirmak
i¢in literatiirle uyumlu olmasi agisindan en 6nemli karar verici performans Ol¢iitii
olarak MKK belirlenmis ve MKK degeri benzer (yakin) olan yontemler i¢in bu

oOlgiite ek olarak Accuracy ve F-measure degerlerine bakilmasi uygun goriilmiistiir.
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Bu olciitlere bakildiginda en iyi performansa Hibrit Model ile ulasildigi
goriilmektedir. Hibrit Model’i sirastyla Random Forest, Destek Vektor Makinesi,
Cok Katmanli Algilayici, Lojistik Regresyon ve J48 yontemleri izlemektedir.

Hepatit ger¢ek veri setinde ayrilan ikinci kiime i¢in Chi-squared Attribute
Eval., Gain Ratio Attribute Eval ve Info Gain Attribute Eval yontemleri kullanilarak
degisken dnemine bakilmistir. Klinik ve istatistiksel olarak 6nemsiz degisken oldugu
diistiniilen Sgot, Bilirubin, Alk Fosfat, Protime ve Yas degiskenleri veri setinden
cikarilmistir. Veri setinde analiz i¢in 14 bagimsiz ve bir bagimli degisken vardir. Bu
degiskenler Albumin, Karm [ltihabi, Spiders, Histoloji, Kirgmlk, Varis,
Tiikenmislik, Spleen Palpable, Cinsiyet, Antiviraller, Steroid, Istahsizlik,
Karacigerde Biiylime, Karacigerde Sertlik ve Sinif’tir.

Cizelge 40. Hepatit Gergek Veri Seti i¢in 2. Kiimeye ait Sonuglar.

Performans Olciitleri
Yontemler Dogru F-olgiitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Siniflama Alam
Oranm
Cok Yasiyor | 0,956 0,950 0,945 0,351 | 0,974 | 0,860
Katmanh Olii 0,375 0,400 0,429 0,351 | 0,614 | 0,860
Algilayic Genel 0,908 0,905 0,903 0,351 | 0,945 | 0,860
Destek Yasiyor | 0,978 0,967 0,957 0,546 | 0,956 | 0,739
Vektor Olii 0,500 0,571 0,667 0,546 | 0,374 | 0,739
Makinesi Genel 0,939 0,935 0,933 | 0,546 | 0,908 | 0,739
Lojistik Yasiyor | 0,922 0,938 0,954 0,366 | 0,961 | 0,763
Regresyon Olii 0,500 0,421 0,364 0,366 | 0,406 | 0,839
Genel 0,888 0,896 0,906 0,366 | 0,915 | 0,769
J48 Yasiyor | 0,944 0,955 0,966 0,515 | 0,923 | 0,630
Olii 0,625 0,556 0,500 0,515 | 0,283 | 0,630
Genel 0,918 0,922 0,928 0,515 | 0,871 | 0,630
Random Yasiyor | 1,000 0,963 0,928 0,341 | 0,990 | 0,901
Forest Olii 0,125 0,222 1,000 0,341 | 0,494 | 0,901
Genel 0,929 0,902 0,934 0,341 | 0,949 [ 0,901
Hibrit Yasiyor | 0,978 0,978 0,978 0,728 | 0,998 | 0,864
Model Olii 0,750 0,750 0,750 0,728 | 0,875 | 0,864
Genel 0,959 0,959 0,959 0,728 | 0,988 | 0,864

Cizelge 40°daki veri madenciligi yontemlerinin performanslarini karsilastirmak

icin literatiirle uyumlu olmasi agisindan en O6nemli karar verici performans OSl¢iitii
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olarak MKK belirlenmis ve MKK degeri benzer (yakin) olan yontemler i¢in bu
oOlgiite ek olarak Accuracy ve F-measure degerlerine bakilmast uygun gorilmiistiir.
Bu olgiitlere bakildiginda en 1iyi performansa Hibrit Model ile ulasildig
gorilmektedir. Hibrit Model’i sirasiyla Destek Vektor Makinesi, J48, Lojistik
Regresyon, Cok Katmanli Algilayici ve Random Forest yontemleri izlemektedir. Bu
veri seti i¢in Lojistik Regresyon, Cok Katmanli Algilayici ve Random Forest
yontemlerinin ~ performanslarinin =~ g degerlendirme olgiitii birlikte

degerlendirildiginde ¢ok benzer oldugu sdylenmektedir.

Hepatit 250 hastadan olusan simiile veri setinde ayrilan birinci kiime igin Chi-
squared Attribute Eval., Gain Ratio Attribute Eval. ve Info Gain Attribute Eval.
yontemleri kullanilarak degisken 6nemine bakilmistir. Klinik ve istatistiksel olarak
onemsiz degisken oldugu diisiiniilen Alk Fosfat ve Sgot degiskenleri veri setinden
cikartlmistir. Veri setinde analiz i¢in 17 bagimsiz ve bir bagimli degisken vardir. Bu
degiskenler Albumin, Karn iltihab1, Bilirubin, Protime, Spiders, Histoloji, Kirginlik,
Varis, Tiikenmislik, Yas, Spleen Palpable, Cinsiyet, Antiviraller, Steroid, Istahsizlik,
Karacigerde Biiylime, Karacigerde Sertlik ve Sinif’tir.
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Cizelge 41. Hepatit 250 Hastadan Olusan Simiile Veri Seti i¢in 1. Kiimeye Ait
Sonuglar.

Performans Olgiitleri
Yontemler Dogru F-olgiitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Simiflama Alani
Oram

Cok Yagtyor | 0,800 0,814 0,828 0564 | 0,894 | 0,838
Katmanh Olii 0,767 0,750 0,733 0564 | 0,736 | 0,838
Algilayici Genel 0,786 0,787 0,788 0,564 | 0,828 | 0,838
Destek Yasiyor | 0,833 0,855 0,877 0,665 | 0,828 | 0,835
Vektor Olii 0,837 0,809 0,783 0,665 | 0,723 | 0,835
Makinesi Genel 0,835 0,836 0,838 0,665 | 0,784 | 0,835
Lojistik Yagtyor | 0,800 0,800 0,800 0521 | 0914 | 0,862
Regresyon Olii 0,721 0,721 0,721 0,521 | 0,749 | 0,862
Genel 0,767 0,767 0,767 0,521 | 0,845 | 0,862

J48 Yagiyor | 0,717 0,775 0,843 0523 | 0,873 | 0,808
Olii 0,814 0,737 0,673 0,523 | 0,662 | 0,808

Genel 0,757 0,759 0,772 0,523 | 0,785 | 0,808

Random | Yasiyor | 0,817 0,831 0,845 0,604 | 0913 | 0,867
Forest Olii 0,791 0,773 0,756 0,604 | 0,819 | 0,867
Genel 0,806 0,806 0,808 0,604 | 0,874 | 0,867

Hibrit Yasiyor | 0,917 0,917 0,917 0,800 | 0,972 | 0,900
Model Olii 0,884 0,884 0,884 0,800 | 0,897 | 0,900
Genel 0,903 0,903 0,903 0,800 | 0,941 | 0,900

Cizelge 41°deki veri madenciligi yontemlerinin performanslarini karsilastirmak
icin literatiirle uyumlu olmasi agisindan en 6nemli karar verici performans olciitii
olarak MKK belirlenmis ve MKK degeri benzer (yakin) olan ydntemler i¢in bu
Olciite ek olarak Accuracy ve F-measure degerlerine bakilmasi uygun goriilmiistiir.
Bu olgiitlere bakildiginda en 1iyi performansa Hibrit Model ile ulasildig
goriilmektedir. Hibrit Model’i sirasiyla Destek Vektor Makinesi, Random Forest,
Cok Katmanli Algilayici, Lojistik Regresyon ve J48 yontemleri izlemektedir.

Hepatit 250 hastadan olusan simiile veri setinde ayrilan ikinci kiime ig¢in Chi-
squared Attribute Eval., Gain Ratio Attribute Eval ve Info Gain Attribute Eval
yontemleri kullanilarak degisken 6nemine bakilmistir. Klinik ve istatistiksel olarak
onemsiz degisken oldugu diisiiniilen Yas, Protime, Alk Fosfat, Karmn Iltihabs,
Albumin ve Sgot degiskenleri veri setinden ¢ikarilmistir. Veri setinde analiz igin 13

bagimsiz ve bir bagimli degisken vardir. Bu degiskenler Bilirubin, Spiders, Histoloji,
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Kirginlik, Varis, Tikenmislik, Spleen Palpable, Cinsiyet, Antiviraller, Steroid,
Istahsizlik, Karacigerde Biiyiime, Karacigerde Sertlik ve Sinif*tir.

Cizelge 42. Hepatit 250 Hastadan Olusan Simiile Veri Seti i¢in 2. Kiimeye ait
Sonuglar.

Performans Olgiitleri
Yontemler Dogru F-olgiitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Siniflama Alam
Oram

Cok Yasiyor | 0,957 0,971 0,985 0,620 | 0,988 | 0,888
Katmanh Olii 0,778 0,636 0,538 0,620 | 0,532 | 0,888
Algilayic Genel 0,946 0,950 0,958 0,620 | 0,960 | 0,888
Destek Yasiyor | 0,986 0,968 0,951 0,306 | 0,951 | 0,604
Vektor Olii 0,222 0,308 0,500 0,306 | 0,159 | 0,604
Makinesi Genel 0,939 0,928 0,923 0,306 | 0,902 | 0,604
Lojistik Yasiyor | 0,964 0,967 0,971 0,494 | 0,987 | 0,874
Regresyon Olii 0,556 0,526 0,500 0,494 | 0,351 | 0,845
Genel 0,939 0,940 0,942 0,494 | 0,948 | 0,872

J48 Yasiyor | 0,978 0,971 0,964 0,476 | 0,971 | 0,771
Olii 0,444 0,500 0,571 0,476 | 0,286 | 0,771

Genel 0,946 0,942 0,940 0,476 | 0,929 | 0,771

Random Yasiyor | 0,978 0,968 0,957 0,378 | 0,979 | 0,833
Forest Olii 0,333 0,400 0,500 0,378 | 0,550 | 0,833
Genel 0,939 0,933 0,929 0,378 | 0,953 | 0,833

Hibrit Yasiyor | 0,993 0,989 0,986 0,814 | 0,998 | 0,885
Model Olii 0,778 0,824 0,875 0,814 | 0,910 | 0,885
Genel 0,980 0,979 0,979 0,814 | 0,993 | 0,885

Cizelge 42°deki veri madenciligi yontemlerinin performanslarini karsilagtirmak
icin literatiirle uyumlu olmasi agisindan en 6nemli karar verici performans olciitii
olarak MKK belirlenmis ve MKK degeri benzer (yakin) olan yontemler i¢in bu
Olciite ek olarak Accuracy ve F-measure degerlerine bakilmasi uygun gorilmiistiir.
Bu olgiitlere bakildiginda en iyt performansa Hibrit Model ile ulasildig
goriilmektedir. Hibrit Model’1 sirasiyla Cok Katmanli Algilayici, Lojistik Regresyon,
J48, Random Forest ve Destek Vektor Makinesi yontemleri izlemektedir.

Hepatit 500 hastadan olusan simiile veri setinde ayrilan birinci kiime igin Chi-
squared Attribute Eval., Gain Ratio Attribute Eval ve Info Gain Attribute Eval

yontemleri kullanilarak degisken 6nemine bakilmistir. Klinik ve istatistiksel olarak
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tiim degiskenler 6nemli bulundugu icin hi¢bir degisken veri setinden ¢ikarilmamastir.
Veri setinde analiz i¢in 19 bagimsiz ve bir bagimli degisken vardir. Bu degiskenler
Albumin, Karin Iltihabi, Bilirubin, Protime, Spiders, Histoloji, Kirgmlik, Varis,
Tiikenmislik, Yas, Spleen Palpable, Cinsiyet, Antiviraller, Steroid, Istahsizlik,
Karacigerde Biiylime, Karacigerde Sertlik, Alk Fosfat, Sgot ve Sinif’tir.

Cizelge 43. Hepatit 500 Hastadan Olusan Simiile Veri Seti i¢in 1. Kiimeye Ait
Sonuglar.

Performans Olgiitleri
Yontemler Dogru F-olgiitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Siniflama Alam
Oram

Cok Yasiyor | 0,909 0,905 0,902 0,771 | 0,970 | 0,950
Katmanh Olii 0,860 0,865 0,871 0,771 | 0,918 | 0,950
Algilayica Genel 0,889 0,889 0,889 0,771 | 0,948 | 0,950
Destek Yasiyor | 0,876 0,883 0,891 0,723 | 0,853 | 0,862
Vektor Olii 0,849 0,839 0,830 0,723 | 0,767 | 0,862
Makinesi Genel 0,865 0,865 0,865 0,723 | 0,817 | 0,862
Lojistik Yasiyor | 0,893 0,885 0,878 0,721 | 0,953 | 0,924
Regresyon Olii 0,826 0,835 0,845 0,721 | 0,870 | 0,924
Genel 0,865 0,864 0,864 0,721 | 0,918 | 0,924

J48 Yasiyor | 0,818 0,818 0,818 0562 | 0,841 | 0,797
Olii 0,744 0,744 0,744 0,562 | 0,669 | 0,797

Genel 0,787 0,787 0,787 0562 | 0,770 | 0,797

Random Yasiyor | 0,843 0,850 0,857 0,643 | 0,947 | 0,927
Forest Olii 0,802 0,793 0,784 0,643 | 0,907 | 0,927
Genel 0,826 0,826 0,827 0,643 | 0,931 | 0,927

Hibrit Yasiyor | 0,959 0,959 0,959 0,901 | 0,998 | 0,950
Model Olii 0,942 0,942 0,942 0,901 | 0,932 | 0,950
Genel 0,952 0,952 0,952 0,901 | 0,971 | 0,950

Cizelge 43°deki veri madenciligi yontemlerinin performanslarini karsilagtirmak
icin literatiirle uyumlu olmasi agisindan en 6nemli karar verici performans olciitii
olarak MKK belirlenmis ve MKK degeri benzer (yakin) olan ydntemler i¢in bu
Olciite ek olarak Accuracy ve F-measure degerlerine bakilmasi uygun gorilmiistiir.
Bu olgiitlere bakildiginda en 1iyi performansa Hibrit Model ile ulasildig
goriilmektedir. Hibrit Model’i sirasiyla Cok Katmanli Algilayici, Destek Vektor

Makinesi, Lojistik Regresyon, Random Forest ve J48 yontemleri izlemektedir.
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Hepatit 500 hastadan olusan simiile veri setinde ayrilan ikinci kiime i¢in Chi-
squared Attribute Eval., Gain Ratio Attribute Eval ve Info Gain Attribute Eval
yontemleri kullanilarak degisken 6nemine bakilmistir. Klinik ve istatistiksel olarak
onemsiz degisken oldugu diisiiniilen Sgot, Karm Iltihab1 ve Alk Fosfat degiskenleri
veri setinden ¢ikarilmistir. Veri setinde analiz i¢in 16 bagimsiz ve bir bagimlh
degisken vardir. Bu degiskenler Albumin, Bilirubin, Protime, Spiders, Histoloji,
Kirginlik, Varis, Tikenmislik, Yas, Spleen Palpable, Cinsiyet, Antiviraller, Steroid,
Istahsizlik, Karacigerde Biiyiime, Karacigerde Sertlik ve Sinif’tir.

Cizelge 44. Hepatit 500 Hastadan Olusan Simiile Veri Seti i¢in 2. Kiimeye Ait
Sonuglar.

Performans Olgiitleri
Yontemler Dogru | F-dlciitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Siniflama Alam
Oran

Cok Yasiyor | 0,975 0,978 0,982 0,663 | 0,995 | 0,941
Katmanh Olii 0,722 0,684 0,650 0,663 | 0,689 | 0,941
Algilayict Genel 0,959 0,960 0,961 0,663 | 0,977 | 0,941
Destek Yasiyor | 0,996 0,986 0,975 0,736 | 0,975 | 0,804
Vektor Olii 0,611 0,733 0,917 0,736 | 0,584 | 0,804
Makinesi Genel 0,973 0,970 0,971 0,736 | 0,951 | 0,804
Lojistik Yasiyor | 0,989 0,987 0,986 0,788 | 0,988 | 0,908
Regresyon Olii 0,778 0,800 0,824 0,788 | 0,661 | 0,913
Genel 0,976 0,976 0,976 0,788 | 0,968 | 0,908

J48 Yasiyor 0,985 0,973 0,961 0,473 0,954 0,742
Olii 0,389 0,483 0,636 0,473 | 0,443 | 0,742

Genel 0,949 0,943 0,941 0,473 | 0923 | 0,742

Random Yagiyor | 1,000 0,980 0,962 0,611 | 0,985 | 0,865
Forest Olii 0,389 0,560 1,000 0,611 | 0,701 | 0,865
Genel 0,962 0,955 0,964 0,611 | 0,968 | 0,865

Hibrit Yasiyor | 1,000 0,995 0,989 0,908 | 0,999 | 0,917
Model Olii 0,833 0,909 1,000 0,908 | 0,942 | 0,917
Genel 0,990 0,989 0,990 0,908 | 0,995 | 0,917

Cizelge 44°deki veri madenciligi yontemlerinin performanslarini karsilastirmak
i¢in literatiirle uyumlu olmasi agisindan en 6nemli karar verici performans oOl¢iitii
olarak MKK belirlenmis ve MKK degeri benzer (yakin) olan ydntemler i¢in bu
Olciite ek olarak Accuracy ve F-measure degerlerine bakilmasi uygun goriilmiistiir.

Bu olgiitlere bakildiginda en 1iyi performansa Hibrit Model ile ulasildig
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goriilmektedir. Hibrit Model’i sirasiyla Lojistik Regresyon, Destek Vektér Makinesi,

Cok Katmanli Algilayici, Random Forest ve J48 yontemleri izlemektedir.

3.5.3. Meme Kanseri Veri Seti i¢cin Bulgular

Meme kanseri veri seti i¢in sonu¢ degiskeni bazli tamimlayicilar ve bu

degiskene gore istatistiksel karsilatirmalar Cizelge 45°te verilmistir.

Cizelge 45. Nicel Degiskenler i¢in Tanimlayicilar ve Istatistiksel Karsilastirmalar.

Simif
Degiskenler Saghkh (n=52) Hasta (n=64)
Ort.£SS Ortanca Ort.£SS Ortanca p degeri
(Min.-Maks.) (Min.-
Maks.)
Yas 58,08+18,96 65,00 56,67+13,49 53,00 0,477%
(24,00-89,00) (34,00-
86,00)
VKi 28,32+5,43 27,69 26,98+4,62 27,41 0,201°
(18,67-38,58) (18,37-
37,11)
Glukoz 88,23+10,19 87,00 105,56+26,56 98,50 <0,001%
(60,00- (70,00-
118,00) 201,00)
Insiilin 6,93+4,86 5,48 12,51412,32 7,58 0,026°
(2,71-26,21) (2,43-58,46)
HOMA 1,55+1,22 1,14 3,62+4,59 2,05 0,003*
(0,47-7,11) (0,51-25,05)
Leptin 26,64+19,33 21,49 26,60+19,21 18,88 0,947%
(4,31-83,48) (6,33-90,28)
Adiponektin | 10,33+7,63 8,13 10,06+6,19 8,45 0,764%
(2,19-38,04) (1,66-33,75)
Resistin 11,61+11,45 8,93 17,25+12,64 14,37 0,002%
(3,29-82,10) (3,21-55,22)
MCP1 499,73+292.24 471,32 563,02+384,00 465,37 0,502%
(45,84- (90,09-
1256,08) 1698,44)

a:Mann-Whitney U testi, Ort.:Ortalama, SS:Standart Sapma, Min.:Minimum, Maks.: Maksimum

Cizelge 45°te nicel degiskenler i¢in Siif degiskeni kategorilerilerine (Saglikli,

Hasta) gore istatistiksel olarak anlamli farkliliklar ve tanmimlayici istatistikler

verilmistir. Nicel degiskenlerden glukoz, insiilin, HOMA ve Resistin igin farklar
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istatistiksel olarak anlamli bulunmustur (sirasiyla p<0,001, p=0,026, p=0,003 ve
p=0,002).

Meme kanseri gercek veri seti i¢in Chi-squared Attribute Eval., Gain Ratio
Attribute Eval ve Info Gain Attribute Eval yontemleri kullanilarak degisken 6nemine
bakilmistir. Klinik ve istatistiksel olarak 6nemsiz degisken oldugu diistiniilen MCP1,
Insulin, Adiponektin, BMI, Resistin ve Leptin degiskenleri veri setinden
cikarilmistir. Veri setinde analiz i¢in 3 bagimsiz ve bir bagimli degisken vardir. Bu

degiskenler Glukoz, HOMA, Yas ve Simif’tir.

Cizelge 46. Meme Kanseri Gerg¢ek Veri Seti.

Performans Olgiitleri
Yontemler Dogru | F-dlciitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Siniflama Alam
Oram
Lojistik Saghkli | 0,712 0,725 0,740 0,511 | 0,663 | 0,756
Regresyon | Hasta 0,797 0,785 0,773 0,511 | 0,808 | 0,756
Genel 0,759 0,758 0,758 0,511 | 0,743 | 0,756
Destek Saghkh | 0,250 0,371 0,722 0,236 | 0,517 | 0,586
Vektor Hasta 0,922 0,728 0,602 0,236 | 0,598 | 0,586
Makinesi Genel 0,621 0,568 0,656 0,236 | 0,562 | 0,586
Ada Boost | Saghkh | 0,635 0,641 0,647 0,354 | 0,718 | 0,736
Hasta 0,719 0,713 0,708 0,354 | 0,758 | 0,736
Genel 0,681 0,681 0,681 0,354 | 0,740 | 0,736
Decision Saghkl | 0577 0,600 0,625 0,299 | 0,569 | 0,635
Table Hasta 0,719 0,697 0,676 0,299 | 0,649 | 0,635
Genel 0,655 0,654 0,653 0,299 | 0,613 | 0,635
Hoeffding | Saghkh | 0,885 0,676 0,548 0,324 | 0,789 | 0,782
Tree Hasta 0,406 0,542 0,813 0,324 | 0,805 | 0,782
Genel 0,621 0,602 0,694 0,324 | 0,798 | 0,782
Hibrit Saghkli | 0,904 0,931 0,959 0,879 | 0,943 | 0,936
Model Hasta 0,969 0,947 0,925 0,879 | 0,961 | 0,936
Genel 0,940 0,939 0,941 0,879 | 0,953 | 0,936

Cizelge 46°daki veri madenciligi yontemlerinin performanslarini karsilagtirmak
icin literatiirle uyumlu olmasi agisindan en O6nemli karar verici performans GSl¢iitii
olarak MKK belirlenmis ve MKK degeri benzer (yakin) olan ydntemler i¢in bu
Olciite ek olarak Accuracy ve F-measure degerlerine bakilmasi uygun goriilmiistiir.

Bu olciitlere bakildiginda en iyi performansa Hibrit Model ile ulasildigi
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goriilmektedir. Hibrit Model’i sirasiyla Lojistik Regresyon, Ada Boost, Hoeffding

Tree, Decision Table ve Destek Vektor Makinesi yontemleri izlemektedir.

Meme kanseri 250 hastadan olusan simiile veri seti i¢in Chi-squared Attribute
Eval., Gain Ratio Attribute Eval ve Info Gain Attribute Eval yontemleri kullanilarak
degisken dnemine bakilmistir. Klinik ve istatistiksel olarak 6nemsiz degisken oldugu
diistinilen MCP1, Adiponektin, BMI ve Leptin degiskenleri veri setinden
cikarilmistir. Veri setinde analiz i¢in 5 bagimsiz ve bir bagimli degisken vardir. Bu

degiskenler Glukoz, HOMA, Yas, Insiilin, Resistin ve Smif’tir.

Cizelge 47. Meme Kanseri 250 Hastadan Olusan Simiile Veri Seti.

Performans Olgiitleri
Yontemler Dogru F-olgiitii | Kesinlik | MKK | PRC | EAKA
Siniflama Alam
Oram
Lojistik Saghkh 0,768 0,717 0,672 0,461 | 0,739 0,813
Regresyon Hasta 0,696 0,738 0,787 0,461 | 0,851 0,813
Genel 0,728 0,729 0,735 0,461 | 0,801 0,813
Destek Saghkh 0,857 0,736 0,644 0,479 | 0,616 0,737
Vektor Hasta 0,616 0,711 0,842 0,479 | 0,730 0,737
Makinesi Genel 0,724 0,722 0,753 0,479 | 0,679 | 0,737
IBk Saghkh 0,741 0,712 0,686 0,463 | 0,624 0,733
Hasta 0,725 0,749 0,775 0,463 | 0,714 0,733
Genel 0,732 0,733 0,735 0,463 | 0,674 0,733
Bagging Saghkh 0,714 0,696 0,678 0,437 | 0,801 0,807
Hasta 0,725 0,741 0,758 0,437 | 0,827 0,807
Genel 0,720 0,721 0,722 0,437 | 0,815 0,807
Hoeffding Saghkh 0,920 0,746 0,628 0,500 | 0,830 0,844
Tree Hasta 0,558 0,688 0,895 0,500 | 0,856 0,844
Genel 0,720 0,714 0,776 0,500 | 0,844 0,844
Hibrit Saghkh 0,964 0,904 0,850 0,822 | 0,912 0,913
Model Hasta 0,862 0,912 0,967 0,822 | 0,918 0,913
Genel 0,908 0,908 0,915 0,822 | 0,915 0,913

Cizelge 47°deki veri madenciligi yontemlerinin performanslarini karsilagtirmak
icin literatiirle uyumlu olmasi agisindan en O6nemli karar verici performans GSl¢iitii
olarak MKK belirlenmis ve MKK degeri benzer (yakin) olan ydntemler i¢in bu
Olciite ek olarak Accuracy ve F-measure degerlerine bakilmasi uygun goriilmiistiir.

Bu olgiitlere bakildiginda en 1iyi performansa Hibrit Model ile ulasildig
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goriilmektedir. Hibrit Model’i sirasiyla Hoeffding Tree, Destek Vektér Makinesi,
IBKk, Lojistik Regresyon ve Bagging yontemleri izlemektedir.

Meme kanseri 500 hastadan olusan simiile veri seti i¢gin Chi-squared Attribute
Eval., Gain Ratio Attribute Eval ve Info Gain Attribute Eval yontemleri kullanilarak
degisken dnemine bakilmistir. Klinik ve istatistiksel olarak 6nemsiz degisken oldugu
diisiiniilen Adiponektin degiskeni veri setinden ¢ikarilmistir. Veri setinde analiz i¢in
8 bagimsiz ve bir bagimh degisken vardir. Bu degiskenler Glukoz, HOMA, Yas,
Insiilin, Resistin, MCP1, Leptin, BMI ve Simif’tir.

Cizelge 48. Meme Kanseri 500 Hastadan Olusan Simiile Veri Seti.

Performans Olgiitleri
Yontemler Dogru F-olciitii | Kesinlik | MKK | PRC EAKA
Siniflama Alam
Oram
Naive Saghkh 0,942 0,805 0,703 0,629 | 0,866 0,894
Bayes Hasta 0,678 0,786 0,935 0,629 | 0,918 0,894
Genel 0,796 0,795 0,831 0,629 | 0,895 0,894
Ada Boost | Saghkl 0,902 0,794 0,709 0,604 | 0,762 0,843
Hasta 0,699 0,786 0,898 0,604 | 0,891 0,843
Genel 0,790 0,790 0,813 0,604 | 0,833 0,843
Hoeffding Saghkh 0,821 0,785 0,751 0,597 | 0,807 0,872
Tree Hasta 0,779 0,810 0,843 0,597 | 0,900 0,872
Genel 0,798 0,799 0,802 0,597 | 0,858 0,872
Random Saghkh 0,835 0,801 0,770 0,629 | 0,849 0,896
Forest Hasta 0,797 0,826 0,856 0,629 | 0,910 0,896
Genel 0,814 0,814 0,817 0,629 | 0,883 0,896
Bagging Saghkh 0,844 0,791 0,744 0,605 | 0,840 0,885
Hasta 0,764 0,808 0,858 0,605 | 0,905 0,885
Genel 0,800 0,801 0,807 0,605 | 0,876 0,885
Hibrit Saghkh 0,960 0,900 0,846 0,814 | 0,906 0,909
Model Hasta 0,859 0,908 0,963 0,814 | 0,917 0,909
Genel 0,904 0,904 0,911 0,814 | 0,912 0,909

Cizelge 48°deki veri madenciligi yontemlerinin performanslarini karsilagtirmak
icin literatiirle uyumlu olmasi agisindan en O6nemli karar verici performans GSl¢iitii
olarak MKK belirlenmis ve MKK degeri benzer (yakin) olan ydntemler i¢in bu
Olciite ek olarak Accuracy ve F-measure degerlerine bakilmasi uygun goriilmiistiir.

Bu olciitlere bakildiginda en iyi performansa Hibrit Model ile ulasildigi
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goriilmektedir. Hibrit Model’i sirastyla Random Forest, Naive Bayes, Bagging, Ada

Boost ve Hoeffding Tree yontemleri izlemektedir.
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4. TARTISMA

Dijital teknolojideki gelismeler, toplanan verilerin boyutu, karmasikligr ve
miktarinda ciddi bir biiylimeye yol acmistir. Kullanilan sistemler bu sayede farkli
tipteki verilerin yliksek kalitede saklanmasina olanak saglamistir. Bu gelismelere
paralel olarak saglik alanindaki verilerin boyutunda da Ongorillemez bir atis
olmustur. Ayrica, algoritmalar ve gorsellestirme aracglar1 gibi veri madenciligi
algoritmalarindaki son gelismeler, her tiirli ham verinin st diizey bilgiye
doniistiiriilmesini miimkiin kilmigtir. Artan veri ile birlikte veri madenciligi
algoritmalarinda ortaya ¢ikan sorun ise her yontemin veri yapisi, sekli ve gecerliligi
ile ilgili kendi yaklasimina sahip olmasidir. Bu siirlama siiflandirma sistemlerinin
performansini etkilemektedir. Bu yiizden hibrit bir veri madenciligi yaklasimina
duyulan ihtiyag, veri madenciligi toplulugu tarafindan kabul gérmiis ve bu konuda

yapilan ¢alisma sayisi artmistir.

Ha ve Joo (2010), bir hastanenin acil servisinde gogiis agrist sikayetiyle tedavi
goren 478 hasta lizerinde yaptiklari c¢alismada, C5.0 adinda boosting tabanl
olusturduklart hibrit model ile Sinir Ag1 ve Destek Vektdr Makinast yontemlerinin
sonuglarmi karsilagtirmistir. Yontemlere ait dogru smiflama oranlarini ise hibrit
model icin %94,18, Destek Vektor Makinasi i¢in %85,19 ve Sinir Ag1 i¢in %88,89
olarak bulmuslar ve hibrit modelin en iyi performansa sahip yontem oldugunu

bildirmislerdir.

Simsek ve ark. (2020), 240 meme kanseri hastasina ait 7399 gen {izerinde
yaptiklari ¢alismada bir regresyon yontemi (LASSO) ve meta-sezgisel optimizasyon
yontemini birlestirerek Genetik Algoritma adii verdikleri bir hibrit model
olusturmuslardir, Hibrit model sonuglarini ise Yapay Sinir Ag1 ve Lojistik Regresyon
yontemleri ile karsilastirmiglardir. Sonug olarak ise verileri 1, 3 ve 5 yillik sagkalim
olmak iizere 3 ayr1 veri setine bolmiisler ve bu veri setleri iizerinde toplamda 360

analiz gerceklestirmisler. Analizler sonucunda ise genel olarak hibrit modelin Yapay
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Sinir Ag1 ve Lojistik Regresyon yontemlerine gore daha iyi performansa sahip

oldugunu bildirmislerdir.

El-Rashidy ve ark. (2011), Wisconsin Meme Kanseri veri setinde bulunan 699
hasta ile yaptiklar1 ¢alismada Destek Ozellik Makinas1 (Support Feature Machine),
Bulanik C-ortalamasit (Fuzzy C-means) ve maksimum-minimum yaklagimini
birlestirerek OCSFM adini1 verdikleri bir hibrit model olusturmuslardir. Veri setini 20
ayr1 kiimeye boldiikten sonra her bir kiime i¢in ayr1 ayr1 hibrit modelin performansini
test etmislerdir. Sonug olarak ise her kiimede ve genel siniflama performansi olarak
dogru siniflama oranm1 ve MKK degerlerinin yaklasik %90 ve {izerinde oldugunu

bildirmislerdir.

Verma ve ark. (2016), 335 koroner arter hastasi lizerinde yaptiklar1 ¢caligmada
veri madenciligi yontemi olarak Cok Katmanli Algilayici, Lojistik Regresyon,
Bulanik sirasiz kural indiiksiyon algoritmast (FURIA) ve C4.5 algoritmasi
kullanmiglardir. Bu yontemlerin her birine korelasyona dayali 6zellik alt kiimesi ve
pargacik siiriisii optimizasyonu (particle swan optimization) uygulayarak 4 ayri hibrit
model olusturmuslar ve her bir yontemin performansini hibrit hali ile
karsilastirmislardir. Cok Katmanli Algilayict yontemine ait dogru smiflama oranim
%77,0, hibrit model bazli Cok Katmanli Algilayict yontemi performansini ise %79,7
olarak bulmuslardir. Lojistik Regresyon yontemine ait dogru simiflama oranim
%83,5, hibrit model bazli Lojistik Regresyon yontemi performansini ise %84,17
olarak bulmuslardir. FURIA yontemine ait dogru siniflama oranint %77,9, hibrit
model bazli FURIA yontemi performansin ise %79,7 olarak bulmuslardir. C4.5
yontemine ait dogru siiflama oranimi %77,3, hibrit model bazli C4.5 yontemi

performansini ise %77,9 olarak bulmuslardir.

Bayat ve Motevalli Almouti (2016), UCI veri tabaninda bulunan 200 hepatit B
hastas1 igeren veri seti ile yaptiklar1 ¢alismada, Sinir Agi, Naive Bayes, Rough Set
yontemini birlestirerek hibrit model olusturmuslardir. Hibrit modelin performansini
ise Karar Agaci, Destek Vektor Makinasi, Sinir Agi, Naive Bayes ve Rough set

yontemleri ile karsilastirmislardir. Performans dlgiitlerinden dogru siniflama orani ve
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F-olgiitii degerlerini ise Karar Agaci icin %75,0 ve %78,8, Destek Vektdr Makinast
icin %77,0 ve %80,3, Sinir Ag1 i¢in %88,0 ve %87,1, Naive Bayes i¢in %87,0 ve
%85,6, Rough Set i¢in %89,0 ve %86,7, hibrit model icin ise %90,0 ve %88,8 olarak
bulmuslardir. Sonug olarak ise hibrit model performansinin diger yontemlere gore

daha iyi oldugunu bildirmislerdir.

Rathi ve Parek (2016), calismalarinda {i¢ ayr1 veri seti kullanmiglardir. Bunlar
1171 hastadan olusan Diyabet veri seti, 699 hastadan olusan Wisconsin Meme
Kanseri veri seti ve 3163 hastaadan olusan Hipotiroid veri setleridir. Aragtirmacilar
Destek Vektor Makinasi ve Bagging yontemlerini birlestirerek olusturduklari hibrit
modeli, Destek Vektér Makinas1 ve J48 yontemi birlesiminden olusan ydntemi,
Destek Vektor Makinast ve Rep Tree yontemi birlesiminden olusan ydntemi ve
Destek Vektor Makinasi yontemini bu ti¢ veri setinde test etmislerdir. Diyabet veri
setinde dogru smiflama oranlarini ise hibrit model i¢in 0,843, Destek Vektor
Makinasi ve J48 yonteminden olusan model i¢in 0,825, Destek Vektor Makinasi ve
Rep Tree yonteminden olusan model i¢in 0,825 ve Destek Vektor Makinasi igin ise
0,825 olarak bulmuslardir. Wisconsin Meme Kanseri veri setinde dogru siniflama
oranlarini ise hibrit model i¢in 0,988, Destek Vektor Makinasi ve J48 yonteminden
olusan model i¢in 0,971, Destek Vektor Makinasi1 ve Rep Tree yonteminden olusan
model i¢in 0,971 ve Destek Vektéor Makinasi i¢in ise 0,965 olarak bulmuslardir.
Hipotirioid veri setinde ise dogru siniflama oranlarini ise hibrit model igin 0,992,
Destek Vektor Makinasi ve J48 yonteminden olusan model i¢in 0,992, Destek Vektor
Makinast ve Rep Tree yonteminden olusan model i¢in 0,992 ve Destek Vektor
Makinasi igin ise 0,972 olarak bulmuslardir. Arastirmacilar sonug olarak hibrit bir

veri madenciligi modeli olusturmanin daha iyi sonuglar verdigini bildirmislerdir.

Wang ve ark. (2006), 2934 kadin hasta iizerinde yaptiklari ¢alismada 3 ayri
veri madenciligi yontemini baz alarak 9 ayr1 hibrit model olusturmuslardir. Verileri
egitim ve test verisi olarak ikiye ayirmiglar ve sonuglar1 egitim ve test verileri i¢in
ayr1 ayr1 vermislerdir. Sonug olarak egitim veri setinde modellere ait ortalama dogru

siniflama oranini %85,79 olarak, test veri setinden ise %65,29 olarak bulmuslardir.
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Ayrica hibrit model yaklagimlarimin performansta yaklasik %35’°lik iyilestirme
sagladigini bildirmislerdir.

Calismamizda literatiirle uyumlu olarak hibrit modele ait performans olciitleri
vei madenciligi yontemlerine gore daha yiiksek bulunmustur. Uretilen simiile veriler
tizerindeki 27 senaryoda ve gercek veri setleri {izerinde yapilan analizler sonucunda
hibrit modelin daha iyi sonu¢ verdigi, performansi ciddi oranda iyilestirdigi

gorilmistiir.
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5. SONUC VE ONERILER

Calismada tiretilen simiile veri setleri incelendiginde dengesiz dagilima sahip
veri setlerinde literatiirle uyumlu olarak dogru smiflama orani ve F-0l¢iitii dlgiitleri
dengeli dagilima sahip veri setlerine kiyasla daha yiiksek bulunmustur. Bunun nedeni
genel performansin iki grubun agirlikli ortalamasi alinarak hesaplanmasindan dolay:
Olclit degerlerinin yiiksek ornekleme sahip grubun degerlerine daha yakin ve yiiksek
olmasidir. MKK' 6l¢iitii dengesiz dagilimdan etkilenmedigi i¢in bu Olgiite gore
degerlendirildiginde ise dengeli gruba sahip degerler daha yiiksek bulunmustur.
Ayrica orneklem biiyiikliigl arttikca MKK degerlerinin de arttig1 gorilmiistiir.

Simiile veri setlerinde bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasi
korelasyon arttikca MKK degerlerinin de arttig1 goriilmiistiir. Ayrica dengesiz veri
setlerinde bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasi korelasyon arttikga diisiik
ornekleme sahip gruba ait performans oOlgiitlerinde de gozle goriliir bir artig
gbzlemlenmistir. Ayrica dengesiz dagilimda gruplar aras1 dengesizlik azaldiginda da

tiim performans Slgiitleri daha iyi sonu¢ vermektedir.

Gergek veri setleri incelendiginde de durumun benzer oldugu goriilmektedir.
Calismada kullanilan hepatit veri seti ilk olarak ger¢ek degerler kullanilarak
degerlendirilmis, daha sonra bu verinin tiim Ozellikleri korunarak Orneklem
biiyiikliigii 250 ve 500°e yiikseltilmistir. Ayrica veri setleri dengesiz dagilima sahip
oldugu i¢in kiimeleme yontemi kullanilarak veri setleri kiimelere ayrilmis ve bu
kiimelerin performanslar1 ayr1 ayri degerlendirilmis, sonrasinda ise bu kiimelerin
performanslart birlestirilerek genel veri seti performansina ulasilmistir. Elde edilen
tiim veri setlerine ait sonuglar degerlendirildiginde ise drneklem biiyiikligii arttikca

performans olgiitlerinde de iyilesmeler oldugu gézlenmistir.

Meme kanseri veri setinde de benzer olarak ilk asamada gercek degerler
kullanilarak degerlendirme yapilmis, daha sonra bu verinin tiim 6zellikleri korunarak

orneklem biiyiikligii 250 ve 500’¢ yiikseltilmistir. Ug veri seti i¢in performans
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Olgiitleri hesaplanip karsilagtirmalar yapildiginda ise orneklem biiyiikliigii arttikca

performans dlgiitlerinin de daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Simiile veri setindeki tiim senaryolarda ve gercek veri setlerinde hibrit model
daha iyi sonuglar vermistir. Buradan uygun veri madenciligi yontemlerinin birlikte
kullanim1 durumunda, yapilacak tiim ¢aligmalarda hibrit model yaklagiminin daha iyi

modeller elde etmemizi saglayacagi sonucuna ulasilmaktadir.
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OZET

Veri Madenciliginde Hibrit Model Yaklasim

Son yillarda, tip disiplinlerinde toplanan veri miktar1 giderek artmaktadir. Dijital
teknolojideki gelismeler, toplanan verilerin boyutu, karmasikligi ve miktarinda, yani tibbi
raporlarda ve ilgili goriintiilerde benzeri goriilmemis bir biiyiimeye yol agmustir. Diinya
capinda her y1l milyarlarca saglik kayd: islemi yapilmaya baslanmustir. Ozellikle, sinir aglar,
istatistiksel modelleme, evrimsel algoritmalar ve gorsellestirme araglar1 gibi veri madenciligi
algoritmalarindaki son gelismeler, her tiirlii ham verinin iist diizey bilgiye doniistiiriilmesini
miimkiin kilmistir. Ancak asil sorun, her yontemin veri yapisi, sekli ve gecerliligi ile ilgili
kendi yaklagimina sahip olmasidir. Bu sinirlama siniflandirma sistemlerinin performansini
etkiler. Sonug¢ olarak, hibrit bir veri madenciligi yaklasimina duyulan ihtiyag, veri
madenciligi toplulugu tarafindan kabul gérmektedir ve bu konuda son yillarda yapilan
calisma sayist gittikce artmaktadir. Hibrit veri madenciligi, her bir teknigin giiciinii
kullanmak ve birbirlerinin zayifliklarii1 telafi etmek icin ¢esitli veri madenciligi
tekniklerinin etkili bir kombinasyonu olarak tanimlanmaktadir. Bu g¢alismanin amaci, son
teknoloji veri madenciligi algoritmalarini ve uygulamalarini sunmak ve tibbi verilerin
kiimelenmesi ve siniflandirilmasi i¢in yeni bir hibrit veri madenciligi yaklasimi 6nermektir.
Ayrica calismada, denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemlerinin dengeli ve dengesiz veri
setlerinde, farkli 6rneklem biyiikliklerinde ve farkli degiskenler arasi iligkiler olmasi
durumunda performans olgiitlerinin hesaplanmasi ve bu olgiitlerin hibrit modelden elde
edilen olgiitler ile karsilagtirilmas1 amaglanmustir.

Calismada cesitli senaryolar baz alinarak iiretilen simiile veri setleri ve UCI veri
tabanindan alinan hepatit ve meme kanseri veri setleri kullanilmistir. Sik kullanilan ve veri
setlerinde en iyi performansa sahip denetimli 6grenme algoritmalarindan Karar Agaglari,
Destek Vektor Makinesi, Random Forest, Naive Bayes ve K-en yakin komsu’nun yani sira
Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalari, denetimsiz 6grenme
algoritmalarindan ise K-ortalama kullanilmigtir. Ayrica kullanilan denetimli ve denetimsiz
O0grenme algoritmalart birlestirilerek hibrit modeller olusturulmustur.

Simiile veri setlerinde bagimsiz degiskenler arasi korelasyon ve 6rneklem biiytikligi
arttikca MKK degerlerinin de arttig1 goriilmiistiir. Ayrica dengesiz veri setlerinde bagimsiz
degiskenler arasi korelasyon arttikca diisiik Ornekleme sahip gruba ait performans
Olciitlerinde de gozle goriiliir bir artis gézlemlenmistir. Gergek veri setleri incelendiginde de
durumun benzer oldugu goriilmektedir.

Anahtar Sézciikler: Hibrit Model, Veri Madenciligi, Performans Olgiitleri

110



SUMMARY

Hybrid Model Approach in Data Mining

In recent years, the amount of data collected in medical disciplines has been
increasing. Advances in digital technology have led to an unprecedented growth in the size,
complexity and amount of collected data in medical reports and related images. Every year,
billions of health records are made worldwide. In particular, recent advances in data mining
algorithms such as neural networks, statistical modeling, evolutionary algorithms, and
visualization tools have made it possible to transform any raw data into high-level
information. However, the main problem is that each method has its own approach to data
structure, form and validity. This limitation affects the performance of classification systems.
As a result, the need for a hybrid data mining approach is recognized by the data mining
community, and the number of studies on this subject has been increasing in recent years.
Hybrid data mining is defined as an effective combination of various data mining techniques
to harness the power of each technique and compensate for each other's weaknesses. The
purpose of this study is to present state-of-the-art data mining algorithms and applications
and to propose a new hybrid data mining approach for clustering and classifying medical
data. In addition, in the study, it was aimed to calculate performance criteria of supervised
and unsupervised learning methods in balanced and unbalanced data sets, different sample
sizes and in case of different relationships between variables and to compare these criteria
with the criteria obtained from the hybrid model.

In the study, simulated data sets produced on the basis of various scenarios and
hepatitis and breast cancer data sets obtained from the UCI database were used. From
supervised learning algorithms Decision Trees, Support Vector Machine, Random Forest,
Naive Bayes, K-nearest neighbor, Logistic Regression and Artificial Neural Networks
algorithms were used and K-mean was used for unsupervised learning algorithms, which are
frequently used and have best performance in data sets. In addition, hybrid models were
created by combining the supervised and unsupervised learning algorithms used.

In simulated data sets, it was observed that as the correlation between independent
variables and sample size increased, MCC values also increased. In addition, as the
correlation between independent variables increased in unbalanced data sets, a noticeable
increase was observed in the performance criteria of the group with low sampling. When the
actual data sets are examined, it is seen that the situation is similar.

Keywords: Data mining, Hybrid Model, Performance Criterias
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