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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

FARKLI MAKINE OGRENMESi ALGORITMALARININ
KARSILASTIRILMASI

Ebru PEKEL
Ondokuz May1s Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Akilli Sistemler Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Sermin Elevli
Es Danisman: Yrd. Dog. Dr. Tuncay Ozcan

Makine Ogrenmesi, matematiksel ve istatistiksel yontemler kullanarak mevcut
verilerden ¢ikarimlar yapan, bu ¢ikarimlarla bilinmeyene dair tahminlerde bulunan
bir veri madenciligi yontemidir. Probleme yaklasimlarma gore farklilik gosteren
(siniflandirma, tahmin, kiimeleme) ve bu yiizden farkli problemlerde farkli basarilara
sahip olan bir¢ok makine 6grenmesi yontemi bulunmaktadir. Ge¢mis verilerin hangi
smiftan oldugu biliniyorsa, yeni gelen verinin hangi smifa ait olacagi makine
Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak tespit edilebilmektedir. Bu tez ¢aligmasinda bir
siniflandirma problemi {izerinde durulmustur. Calismada, dort temel siniflandirma
algoritmas1 (Karar Agaci, Destek Vektorli Makineleri, Naive Bayes, Yapay Sinir
Aglar1) sunulmus ve hazir veri setindeki performanslart karsilastirilmistir. Naive
Bayes Algoritmasinin, veri setinde uygulanan diger siiflandirma ydntemlerinden
daha 1yi performans (%70,29) gosterdigi tespit edilmistir. Calismada ayrica temel
siniflandirma algoritmalarinin performansini artirmak amaciyla, genetik algoritma ile
melez modelleri 6nerilmis ve performanslart karsilastirilmistir. Genetik Algoritmali
Karar Agac1 (GA-KA) Algoritmasimin en yiiksek performans degerine (%92,57)

sahip melez model oldugu tespit edilmistir.

Ocak 2018, 76 sayfa

Anahtar Kelimeler:Siniflandirma, Makine Ogrenmesi, Veri Madenciligi, Melez Modeller.



ABSTRACT
Master’s Thesis
COMPARISON OF DIFFERENT MACHINE LEARNING ALGORITHMS
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Machine learning is a methods that make inferences from existing data using
mathematical and statistical methods and that are inferred from these inferences.
They may differ according to the probing approaches and thus may have different
successes in different problems (classification, prediction, clustering). In this thesis
study, a classification problem is emphasized. If the former data (information) is
known in which class,it is possible to identify to which class the data is to be
included by using certain machine learning algorithms. In this thesis, it is presented 4
classification algorithms (Decision Tree, Naive Bayes, Support Vector Machine and
Artificial Neural Network) and compared their performance on the standard dataset
which was obtained from a database. Naive Bayes Algorithm performed better
performance (70.29%) than the other methods. In addition to these traditional
classification algorithms, their hybrid algorithm models with Genetic Algorithm
were presented and were compared. Results of the four classification algorithms
were evaluated in terms of classification performance. According to the findings,
Decision Tree with Genetic Algorithm (GA-DT) model performed better

performance (92.57%) the other classification methods applied on dataset.

January 2018, 76 pages

Keywords: Classification, Machine Learning, Data Mining, Hybrid Models.
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1. GIRIS

Gliniimiizde sirketler, bilisim ve veri depolama sistemlerine diisiikk maliyetlerde sahip
olabilmekte ve bu sayede internet aglar1 {izerinden hizli bir sekilde bilgiler
yayilabilmektedir. Bilgisayar sistemlerinin kullaniminin bu denli hizla yayginlasmasiyla
birlikte sayisal veri iretiminin artmis ve veri depolama teknolojilerinin gittikce
giiclenmesi nedeni ile de veri tabanlarinda daha fazla veri depolanmaya baglanmustir.
Daha fazla verinin aglarda toplanmasi ile olusan kirlilikten dolayr bu veri yiginimin
yonetilmesi, bu verilerin anlamli hale getirilmesi ve ise yarar bilgilerin ¢ikarilmasi
konusunda ciddi boyutta sorun olusmaya baslamistir. Ciinkii veri tabanlarinin bilgiyi
sadece saklamak i¢in dizayn edilmesinden dolayibilisim yontemleri ile iretilen bu
veriler tek baslarina anlamsizdir. Bu veriler belli bir Oriintiiye uydurulup islendigi

zaman anlamli hale gelmektedir.

Verilerin analiz edilip yonetilmesi Veri Madenciligi alaninin olusmasini
saglamigtir. Ornegin eskiden hastanelerde siire¢ hastanin siraya girerek muayene
olmasindan ibaretti. Hastanin muayene sirasinda tibbi verileri degerlendirilir, fiziksel
olarak dosyalanir ve sonuca varilirdi. Glinlimiizde ise bdyle bir muayene isleminden
ziyade saglik sektoriiniin veri tabani sayesinde bu hareketin biitiin detaylar
saklanabilmektedir. Bu binlerce hasta ve onlarin kan degerleri vatandaslik numaralar
ile kodlanmis bir sekilde saklanabilmektedir. Bu sayede de bir hastanin zaman i¢indeki

verilerine ulagsmak ve analiz etmek olasidir.

Veri tek basina degersizdir. Bu nedenle bir nesnenin ge¢mis verilerini ve giincel
verilerini kapsayandesenin tespiti lizerinden yorumlama yapilmalidir. Veriler genellikle
tanimlanmamis kullanim ve sorgular1 igeren ham gergekleri sunarlar. Bilgi, segenekleri
etkileyen islenmis veri olmak lizere elde edilmelidir. Verileringiincellenme, filtrelenme
ve Ozetlenmesi ile karar verme amacina doniik bilgi tiretimi gerceklesir. Veriyi bilgiye
cevirme islemine veri analizi denir. Veri analizi yaparak bir bireyin sonraki yapacagi
aligveris tahminleri ¢ikarilabilir, miisteriler aligveris aligkanliklarina bagli olarak
gruplanabilir, yeni bir {iriin i¢in potansiyel miisteriler belirlenebilir; miisterilerin zaman
icindeki hareketleri incelenerek onlara tamamlayici hizmetlerin neler olabilecegi tahmin
edilebilir. Binlerce miisterinin olabilecegi diisliniiliirse bdylesi analizlerin elle
yapilamayacagi, teknolojik bir yapi ile yapilmasinin gerektigi ortaya ¢ikar. Makine

Ogrenimi konusu burada devreye girer.



Makine Ogrenmesi veri madenciligi alaninda kullanilan, biiyilk miktarda veri
icinden gelecekle ilgili tahmin yapilmasimi saglayacak Oriintii ve kurallar1 inceleyen
akademik  bir disiplindir.  Veri madenciliginde  kullanilan  algoritmalarin

cogunlugumakine 6grenmesi ¢caligmalar1 sonucu olusmustur.

Makine 6greniminde, ge¢mis bilgilerin hangi smiftan oldugu biliniyorsa, yeni
gelen verinin hangi sinifa dahil olacagi belirli bir takim makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilarak tespit edebilmek miimkiindiir. Ayni1 zamanda temel makine Ogrenmesi
algoritmalarinin ¢esitli optimizasyon teknikleriyle melezleyerek performans degerleri
daha yukariya ¢ikarmak miimkiin olabilmektedir. Bu tez ¢alismasinda, temel siniflama
algoritmalari ile bunlarin melez modelleri sunulmus ve diyabet teshisine doniik hazir

veri seti lizerinden elde edilen performanslar1 karsilastirilmistir.



2. VERI MADENCILIGI
2.1. Veri Madenciliginin Tanim

Biiylik miktardaki veriler arasindan gerekli olanlar1 ¢ikarmaya Veri Madenciligi denir.
Veriler iizerinde analizler yapmak ve veriyi analiz edip bilgiyi ¢ikarabilmek amaciyla
veri madenciligi teknikleri ortaya ¢ikmistir (Sekil 2.1). Veri madenciligi uygulamalari,
bu agidan bakildiginda sadece bir sorgulama siireci veya istatistik programlariyla

yapilmis bir ¢alisma degildir.

Ve _D(‘Eﬂ lendinme |
Madencilipn
2|
x

| Orimmiler |
I

I

Déniistirilmity | |

On 15lennus 1 Ven
I I 1
1

1

Veri

Sekil 2.1. Veri madenciligi

Veri madenciligi, milyonlarca veri ve ¢ok fazla degisken degerleri ile ilgilenir.
Zamanla verilerin daha karmagsik yapiya biirinmesi bir takim temel kavramlari da
beraberinde getirmistir. Veri analizleri ile ilgili temel kavramlar asagida

agiklanmaktadir.

e Veri: Bir arastirmada, bir tartismada, bir akil yiirlitmede sonuca ulasabilmek i¢in

gereken ilk bilgidir.

e Veri Ambari: Birgok veri tabanindan alinarak derlenen verilerin toplandigi

depolardir.
e Veri Tabani: Birbirleriyle iliskili bilgilerin depolandig: alanlardir.

e Veri Madencisi: Hedefi olusturma, veriyi elde etme, veriyi hazirlama, modeli

uygulama, sonuglar1 degerlendirme gibi 6nemli alanlar1 yoneten kisidir.

(3

Veriyi yonetmek icin “veri ambar1”, verileri ¢coziimleyip bilgiye ulasilabilmesi
icin “veri madenciligi” yontemleri ortaya ¢cikmistir.
Bilimsel gelismeler diinyada gerceklesen bir¢ok islemin elektronik olarak veri

ambarina kayitlanmasini, bu kayitlarin gerekli sekilde saklanabilmesini ve gerektiginde

3



ulagilabilmesini hem kolaylastirmakta, hem de bu siireclerin her gecen giin daha az
maliyet gereksinimi saglamaktadir. Ancak, veri ambarlarinda saklanan bir¢cok veriden
analiz i¢in anlamli ¢ikarimlar sunabilmek bu verilerin yetkin uzmanlarca analiz

edilmesini gerektirmektedir.

Veri madenciligi, uygulamalarinda veri saklamanin oneminden dolay1 alt yap1
gereksinimi veri ambart sayesinde saglanmaktadir. 1991 yilinda ilk olarak William H.
Inmon tarafindan ileri siiriilen veri ambar1 kavrami, 6rnegin bir isletmede yOnetimin
kararlarin1 desteklemek amaci ile bazi1 kaynaklardan ¢ikardiklar1 bilgileri zaman
degiskeninihesaba katarak veri toplama olarak tanimlanmaktadir. Veri ambarlarinin
ozelligi veri madencilerine farkli detay seviyelerinde bilgi saglayabilmesidir. Detayin
taban diizeyinde arsivlenen kayitlarin kendisi ile ilgili bilgiler icerirken, daha {ist
diizeyler zaman degiskeni gibi daha fazla bilginin derlenmesi ile ilgilidir. Veri
ambarlari, mali olarak da ciddi yatirimlar gerektirmekte ve uygulanmasi bir yil veya

daha fazla zaman alabilmektedir (Mackinnon ve Glick, 1999).

Veri ambarlari, verilerin {izerine bilgi eklemeye ve verilerde degisiklikler
yapabilmek i¢in degil sadece okumaya yonelik olarak veri sunabilmektedir. Bu sebeple,
veri ambarinda veriler, uygulamalar1 kolaylagtiran bir formatta tutulmaktadir. Burada
uygulama; raporlar, karar destek sistemleri,sorgular veya istatistikselislemleri
kapsamaktadir. Birbiriyle entegre olmayan uygulamalarin entegre edilmesine olanak
saglar. Veri Ambarlari, tip sektoriinden bilisim sektoriine, isletmelerin pazarlama
boliimiinden iiretim boliimlerine, gelecege doniik analizleryapmada, sonug ¢ikariminda

ve isletmelerin yonetim stratejilerini degerlendirmede kullanilmakta olan bir sistemdir.

Veriyl yonetmek icin “veri ambar1”, verileri ¢oziimleyip bilgiye ulasilabilmesi

icin “veri madenciligi” yontemleri ortaya ¢ikmustir.
2.2. Veri Madenciliginin Gelisim Siireci

Bilgisayarlarin etkin kullaniminda ilk adim verilerin depolanmasidir.Onceleri karmasik
islemleri yapmaya yonelik gelistirilen bilgisayarlar, kullanici istekleri dogrultusunda
veri depolama iglemleri i¢in de kullanilmaya baglanmistir. Bu depolama islemleri
paralelinde veri tabanlar1 ortaya ¢ikmigtir. Veri tabanlarinin genislemesi donanimsal
olarak bu verilerin tutulacaklari ortamlarin da genislemesini gerektirdi. Veri ambari
kavramimin ortaya ¢ikist bu donemlere denk gelmektedir. Kaybedilmek istenmeyen
veriler, bir ambar misali fiziksel siiriictilerde tekrar kullanilmak iizere saklanmaktaydi.
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Gittikge biiyliyen veri tabanlarinin giincellenmesi, diizenlenmesi ve yonetimi de buna
bagli olarak zor bir hal almaya basladiginda, veri modelleme kavrami ortaya
cikmistir.Qlk etapta basit veri modelleri olan Hiyerarsik ve Sebeke veri modelleri
gelistirildi.

Gliniimiiz teknolojisi trilyonlarca bit veriyi kiiciik ¢ip belleklerde tutmak miimkiin
hale getirmistir. Veriyi depolama ihtiyact her ne kadar teknolojiyi ciddi anlamda ileri
gotiirse de yaninda bir takim sorunlar1 da getirmektedir. Her ne kadar verilerin
depolanmasi, diizenlenmesi, yonetilmesi bir problem gibi goriinmese de bu kadar ¢ok
veri ile sadece istenilen bilgiye ulasmak basli basina bir sorun haline gelmistir. Veri
madenciligi, kavramsal olarak 1960’11 yillarda, bilgisayarlarin veri analiz problemlerini
¢ozmek icin kullanilmaya baglamasiyla ortaya ¢ikmistir. O donemlerde yeterli bir
tarama yapildiginda, istenilen bilgilere bilgisayar yardimiyla ulasmanin miimkiin
olacagi dislinlilmeye baslanmisti. Ancak o zamanlarda bu islemler biitiinline veri
madenciligi yerine veri taramasi (data dredging) ve veri yakalanmasi (data fishing) gibi
isimler verilmistir. Veri madenciligi ismi ilk olarak 1990’11 yillara gelindiginde
bilgisayar miihendisleri tarafindan ortaya atilmistir. Burada bilgisayar miihendislerinin
amaci, geleneksel istatistiksel yontemler yerine, veri analizinin algoritmik bilgisayar

modiilleri tarafindan analizinin miimkiin oldugunu vurgulamaktir (Cetin, 2009).

Bu asamadan sonra veri madencileri, veri madenciligine farkli yaklasimlar
getirmeye baslamiglardir. Bu yaklasimlarin kokeninde istatistik, makine 6grenimi,
veritabanlari, otomasyon, pazarlama, arastirma gibi disiplinler ve kavramlar

yatmaktadir.

Bilgisayarlarin veri analizi i¢in kullanilmaya baslamasiyla istatistiksel caligmalar
da yayginlagsmaya ve ¢esitlenmeye baslamistir. Veri madenciliginin varligi ile daha dnce
yapilmasi olasi olmayan istatistiksel arastirmalar yapilabilmesi miimkiin hale gelmistir.
1990’lardan sonra istatistik, veri madenciligi ile ortak bir platforma taginmistir. Verinin,
yiginlar igerisinden ¢ekip c¢ikarilmasi ve analizinin yapilarak kullanima hazirlanmasi

stirecinde veri madenciligi ve istatistik birlikte kullanilmaktadir.

Bunun yan1 sira veri madenciligi, veri tabanlar1 ve makine 6grenimi disipliniyle

birlikte yol almistir.



2.4. Veri Madenciliginin Uygulama Alanlar1

Veri madenciligi, veri islemedurumlarinda;siniflandirma,sinama, giincelleme, 6zetleme,
kaydetme, istatistiksel veya mantiksal hesaplama, depolama, liretme, erisim ve iletme
adimlarini igeren siire¢ gibi islemektedir, ayrica bilgiyi kesfetme adiminin bir parcasini
olusturur. Veri madenciligi, biligsel tekniklerle edinilen bilgilerin dagitilmasi ve
yorumlanmasi amaciyla; Onisleme, se¢me, yorumlama, doniistirme adimlarinin
ardindan veri madencisi ve veri tabanlariyla etkilesimi destekleyen bir adimdir. Bu
adimdan sonra, veri seti lizerindeki Oriintiiler gézden gecirilerek yorumlama adimina

gecilebilmektedir.

Son yillarda otomatik veri derleme ve analizi yontemlerinin kolaylagsmasiyla,
edinilen veri miktar1 ve tipleri de cogalmistir. Veri derleme yontemleri ve veri
madenciligi teknolojisindeki gelismeler, veri depolarindaki c¢ok sayida bilginin
saklanmasimi ve analizini gerektirmektedir. Bu denli c¢ok miktardaki verinin de

geleneksel yontemlerle islenebilmesi miimkiin degildir.

Veri madencisi i¢inalinan kararin tutarlilifi, onun teknik ve bilgi birikimine
oldugu gibi karar asamasinda kullandig1 verilerin yeterliligine de baghdir. Kararin
dogrulugu ve tutarliginda, verilerin dogru saklanmasi, dogru analiz edilmesi, dogru

secilmesi, dogru yorumlanmasi olduk¢a énemlidir.

Teknolojik gelismeler ile birlikte veri hacimleri de giderek artmis ve bu durum
veri depolarinin biiylikliiglinii artirmis ve geleneksel yontemlerle islenemeyecek

Olclilere ulagtirmistir.

Karar vericilerin yanlis kararlar alma riskini azaltabilmek i¢in, miimkiin
olabildigince cok sayida veri toplanmasi gerekmektedir. Ayrica uygulamalarinin
yayginlagmasi, rekabet kosullarin zorlagsmasi, kar marjlarmin degiskenligi ve teknolojik
gelismelerin etkisiyle artan esnek miisterileri taleplerinin tam olarak karsilanabilmesi
icindogru karar vermek analiz siirecinde en 6nemli adimi olusturmaktadir. Bu nedenle
veri madenciligi bilisim, finans, saglik, miisteri iligkileri yonetimi basta olmak {izere
birgok alanda yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir (Abu Nimeh, 2007; Amasyali,
2008).

Dogru ve gerekli veriye ulagsmak, verinin nitelikleri kadar hayati bir 6neme

sahiptir.



Veri madenciligi, karar vermede onemli bilgilerin ortaya ¢ikarilmasini saglayan

stratejik bir aragtir.

Karar verme disinda veri madenciligi bankacilik, pazarlama, finans, saglik gibi

farkl1 disiplin ¢alismalarinda da kullanilmaktadir.

Pazarlama uygulamalarinda,

e Miisteri profilinin daha iyi taninmasi,

e Miisterilerin dogru segmentlere ayrilmasi,

e Miisterilere ait davranis oriintiileri ¢ikarilmasi,

Bankacilik ve finans uygulamalarinda,

e Kredi kart1 kullanimlarina gore miisterleri belirli gruplara ayirmak,

e Kiredi ve hesap actirma taleplerinin uygunlugunun degerlendirilmesi,

e Kredi talep edecek miisterilerin 6ncedendngoriilmesi,

e Miisterilerin gegmis donemlerdeki 6deme performanslarinin analiz edilerek,
ayniperformansa sahip diger misteriler icin risk haritasinin olusturulmasi
seklindedrneklendirilebilir (Davis, 1992).

Bankalar tarafindan diizenlenecek ¢esitli kredi kampanyalar1 i¢in mevcut miisteri
segmentinin se¢imi ve miisterilerin 6deme performanslarina yonelik kredi paketleri
hazirlanmasina yardimci olur.

Saglik uygulamalarinda,

e Hastalar i¢in risk haritalarinin olusturulmasi,

e Hastalik ve anormalilik tespiti,

e Hastaliklarin gelecege doniik yayilimlarinin analizleri gibi problemlerde veri
madenciligi kullanilabilmektedir (Boyle, 2001; Cakmak, 2017; Chao vd, 2010).

2.5. Makine Ogreniminde Bilgi Kesfi Siireci

Gilinlimiiz  teknolojisinin  temelini  veri, bilgi ve enformasyon kavramlar
olusturmaktadir, sistemlere iligkin stratejik kararlarin temelini veri ve veriden derlenen
bilgi olustururken alinan kararlarin amacina uygun ve efektif olabilmesi i¢in giivenilir,
giincel, net ve zamaninda ulasan veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu kavramlar
hayatimizin her evresinde karsimiza cikmakta ve saglik verileri, aligveris verileri,
otomasyon verileri, oldukc¢a hizli bir sekilde artarken olusan veritabanlarin1 uygun bir
sekilde saklayabilmek de isletmeler agisindan biiyiik bir zorunluluk haline gelmektedir.

Bu verilerin depolanmasi ve saklanmasi ambarlardaki veriler biiylidilkge bir takim
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problemler de meydana gelmistir ve arastirmacilar bu problemlere veri tabanlar1 ve

dosya sistemlerindeki gelismelerle ¢6ziim bulma yoluna gitmislerdir.

Bu biiyiikliikteki veri tabanlarin1 herhangi bir ara yiiz kullanmadan analize tabi
tutabilmesi ve bu verilerin karar destek asamasinda kullanimi imkansiz olmaktadir. Bu
asamada veritabanindan bilgi kesfi kavrami ortaya ¢ikmistir. Veritabanindan bilgi kesfi;

veriden yararl bilgi ¢ikarma siirecidir.

Veri tabanlarinda bilgi kesfinin uygulanabilmesi i¢in verilerin veri ambar1 gibi bir
veri tabani diizeninde olmasi gerekmektedir. Veri ambarlar islemsel oldugu kadar
islemsel olmayan verileri de icermektedir. Bu yapilar veritabaninda bilgi kesfinin
altyapisint olusturmaktadir. Veri ambarinin diizenli olmasi, makine 06grenimi

uygulamalarm oldukga kolaylastiracak bir etkendir (Ozdemir vd, 2009).
2.5.1. Problemin tanimlanmasi

Makine 6grenimi c¢alismalarinda saglikli bir neticeye ulasabilmek i¢in, uygulamanin
hangi amag icin yapilacaginin agik bir sekilde tanimlanmasi1 gerekmektedir. Belirlenen
amag, problem {iizerine odaklanmis ve agik bir dille ifade edilmis olmali, elde edilecek
sonuclarin basari diizeylerinin nasil 6l¢iilecegi diger bir deyisle performans gdstergeleri

de net bir sekilde tanimlanmalidir.
2.5.2. Verilerin hazirlanmasi

Model kurulmasi siirecinde ortaya cikabilecek problemler, bu adima tekrar geri
doniilerek verilerin diizenlenme siirecine girmesine neden olmakta ve zaman kaybina
sebebiyet vermektedir. Verilerin hazirlanmasi ve modelin kurulmasi agsamalar1 toplam,
veri kesfi siirecindeefor ve zamaninin %50 - %85’ine karsilik gelmektedir. Verilerin
hazirlanmasi1 asamasi kendi igerisinde toplama, deger bigme, birlestirme ve temizleme,

secme ve donlistiirme adimlarindan meydana gelmektedir.
2.5.2.1. Toplama

Tanimlanan problem i¢in gerekli oldugu diisiiniilen verilerin ve bu verilerin toplanacagi
veri kaynaklarinin belirlenmesi adimidir. Verilerin toplanmasinda ¢alismanin kendi veri
kaynaklarmin disinda, farkli analiz caligmalarinin veya veri pazarlayan kuruluslarin veri
tabanlarindan faydalanilabilir. Giiniimiiz teknolojisinde veriler bir¢cok farkli ortamda
depolanabilmektedir. Bu asamadaki islemi 0zili, veri tabanlarindan veya veri

ambarlarindan yapilacak uygulama i¢in uygun verileri ¢cekebilmektir. Veri madenciligi
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uygulamalarinda, veriler test ve egitim veri seti olarak iki gruba ayrilmalidir. Genellikle
yapilan uygulamalarda verilerin %801 analiz %20’si ise test verisi olarak ayrilmakla
beraber her ¢alismanin yapisina uygun olarak bu oranlar biiyiik Olclide

degisebilmektedir.
2.5.2.2. Deger bicme

Veri madenciliginde veriler genellikle birden fazla farkli kaynaklardan toplanmaktadir
ve bu durum dogal olarak veri tiplerinde uyumsuzluklara neden olabilmektedir. Veri
uyumsuzluklarindan en sik karsilasilan 6rnekler; farkli zamanlara ait olmalari, kodlama
farkliliklar1 (6rnegin bir veri tabaninda cinsiyet 6zelliginin e/k, diger bir veri tabaninda
0/1 olarak kodlanmas1) ve farkli 6l¢ii birimleridir. Ayrica verilerin toplanirken vuku
bulunan ¢evrenin kosullar1 da veriler arasinda bir oriintii olusturabilecegi sebebiyle
uyumsuzluklara yol acabilmektedir. Bu nedenlerle, iyi sonu¢ alinacak modeller ancak
iyi verilerin {lizerine kurulabilecegi icin, toplanan verilerin ne 6l¢iide uyumlu olduklari

bu adimda incelenerek degerlendirilmelidir(Cetin, 2009).
2.5.2.3. Birlestirme ve temizleme

Birlestirme ve temizleme asamasinda ¢esitli depolardan derlenen verilerde bulunan ve
bir dnceki agamada bahsedilen problemler miimkiin oldugu kadar giderilerek veriler tek
bir veri kaynakta toplanir fakat basit metotlar ile ve bagtan savma sekilde sorun giderme
islemlerinin, sonraki siireclerde daha karmasik sorunlara sebep olabilmektedir. Bu
asamada yapilam islemlerin amaci, veri setindeki uygunsuz, eksik veya hatali verileri

temizlemektir.
2.5.2.4. Secim

Secim asamasinda kurulacak modele bagli olarak veri segimi yapilir. Ornegin tahmin
edici bir model i¢in, bu adim bagiml ve bagimsiz degiskenlerin ve modelin egitiminde
kullanilacak veri kiimesinin secilmesi anlamini tasimaktadir. Calismanin ¢iktisi
tizerinde herhangi anlamli bir etkisi olmayan ve diger degiskenlerin modeldeki
agirhiginin ¢arpitilmasina da neden olabilecek degiskenlerin modele alinmamasi
gerekmektedir. Bagimsiz degiskenlerin secilmesinde verilerin gorsellestirilmesine
olanak saglayan bazi yazilimlar ve bunlarin sundugu iliskiler O6nemli faydalar
saglayabilir. Veri setinin ¢ok biiyiilk hacimli veri igermesi durumunda rassalligi

bozmayacak sekilde orneklem secilmesi uygun olmaktadir. Giinlimiizde veri analizi



teknikleri gelismis olmasina ragmen, biiylik hacimli veri setlerindeki analizler ¢cok fazla
zaman almaktadir. Bu nedenle, rassal olarak se¢ilmis bir veri tabani O6rneklemi

tizerinden en dogru ve tutarli modelin ayiklanmasi 6nem arz etmektedir.
2.5.2.5. Doniistiirme

Veri doniisiimiinde amag, mevcut veriyi farkli formatlara veya degerlere
dontistiirebilmektir. Mesela hastalik riskinin tahmini i¢in gelistirilen bir modelde,
hastalanma sayis1 gibi 6nceden hesaplanmig bir oran yerine, birbirinden bagimsiz olarak
hastaya ait birtakim verilerin kullanilmasi tercih edilmelidir. Ayrica modelde kullanilan
algoritma, verilerin doniistiiriilmesinde de ©nemli rol oynayacaktir. Ornegin bir
uygulamada bir destek vektorii makinelerinin kullanilmasi durumunda ikili degisken
degerlerinin evet/hayir olmasi; bir karar agaci algoritmasinin kullanilmasi durumunda
ise Ornegin gelir degisken degerlerinin yiiksek/orta/diisiik olarak gruplanmis olmasi

modelin etkinligini artiracaktir.
2.5.3. Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi

Eldeki probleme en uygun tekniklerinsegilmesi, yeterli sayidakitekniklerin denenmesi
ile miimkiin olabilir. Bu sebeple veri Onisleme ve model kurma asamalari, en iyi
sonucu veren teknigeulasincaya kadar tekrarlayan bir siirectir. Modelleme asamasi,
denetimli (Supervised) ve denetimsiz (Unsupervised) 6grenimin kullanildigi tekniklere
gore farklilik gostermektedir. Literatiirde egitimli 6grenme olarak da bilinen denetimli
O0grenmede, veri madencisi tarafindan veri setindeki siniflar 6nceden belirlenerek her
siif i¢in farkli 6rnekler verilir. Bu 6grenmede analiz siirecinde verilen 6rneklerden yola
cikarak her bir smifa iliskin nitelikleringikarilmast ve bu niteliklerinkurallar ile
tanimlanmasidir. Bu silire¢ tamamlandiginda, tanimlanan kurallarsegilen yeni 6rneklere
uygulanir ve yeni Orneklerdeki nesnelerin hangi sinifa ait oldugu olusturulanteknik
tarafindan belirlenir. Denetimsiz 6grenme siireclerinde, var olan drneklerin 6zellikleri

arasindaki benzerliklerden yola ¢ikarak siniflarin tanimlanmasi amacglanmaktadir.

Denetimli 6grenmede segilen teknige uygun hazirlanan verilerin, ilk asamada bir
kism1 modelin 6grenimi, diger kismi ise modelin performansinin test edilmesi igin
ayrilir. Modelin egitilmesi, egitim verisi lizerinde uygulandiktan sonra, test verisi ile
modelin dogruluk orani belirlenir. Bir modelin performansinin test edilmesinde
kullanilan en basit teknik basit gecerlilik testidir. Bu teknikte, veri kiimesinin yaklasik
olarak %5 ile %33 araligindakiveriler test verileri olarak ayrilir ve modelin 6grenimi
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saglandiktan sonra kalan veriler lizerinde test islemi yapilir. Bir siniflandirma
tekniginde yanlis siiflanan nesne sayisinin, tiim nesne sayisina boliinmesi ile hata
orani, dogru olarak smiflanan nesne sayisinin tiim nesne sayisina boliinmesi ile ise
dogruluk orani1 elde edilir. Sinirli miktarda veriye sahip olunmasi durumunda,
kullanilabilecek diger bir yontem capraz gecerlilik (Cross Validation) testidir. Bu
yontemde veri kiimesi Ogrenim Kiimesi ve Test Kiimesi olmak iizere tesadiifi olarak iki
esit parcaya ayrilir. Ilk parca iizerinde model egitilirken diger parcasi iizerinde test
islemi gerceklestirilir. Sonrasinda pargalar degistirilerek model tekrar ¢alistirilir ve test
edilir. Elde edilen iki farkli hata oranlarinin ortalamasit kullanilir. Bir diger dogrulama
yontemi ise, verilerin n gruba ayrildigi n kath capraz gegerlilik (N-Fold Cross
Validation) yontemidir. Verilerin genellikle 10 gruba(10-Fold) ayrildig1 bu yontemde,
ilk asamada birinci grup test, diger gruplar 6grenim i¢in kullanilir. Bu siire¢ her
defasinda bir grubun test, diger gruplarin 6grenim amagh kullanilmasi ile stirdiiriiliir.
Sonucta clde edilen on hata oraninin ortalamasi, kurulan modelin tahmini hata orani

olmaktadir.

Model kurulusu calismalarinin sonucuna bagli olarak, ayni teknikle farkli
parametrelerin kullanildigi veya baska algoritma ve araglarin denendigi degisik
modeller kurulabilir. Ongorii neticesinde, hangi teknigin en uygun olduguna karar
verebilmek giictiir. Bu nedenle farkli modeller kurulmasi, dogruluk derecelerine gore en
uygun modelin secilmesi i¢in sayisiz deneme yapilmasi gerekmektedir. Ozellikle
siniflama calismalarinda kurulan modellerin dogruluk derecelerinin
degerlendirilmesinde basit ancak 6nemli bir 6zet sunan Karisikltk (Confusion) matrisi
kullanilmaktadir. Karisiklik matrisi, Cizelge 2.1°de goriilecegi iizere 6rnek kiimesindeki

gercek sinif etiketi ile tahmin edilen sinif etiketi sayilarini igerir (Han vd, 2011).

Cizelge 2.1°de a degeri True Pozitive (TP), b degeri False Negative (FN), c degeri
False Pozitive (FP) ve d degeri True Negative (TN) olarak adlandirilmaktadir.

Sonrasinda bu degerler Boliim 4.3’te kullanilacaktir.
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Cizelge 2.1. Karigiklik Matrisi

Tahminlenen

Simif=1 | Smmf=0

Simif=1 a b
=
Q
&
3
o | Smf=0 c d
Q
o

2.5.4. Modelin kullanilmasi

Kurgulanan ve performansi kabul goren bir teknigin tek bir uygulama olabilecegi gibi,
diger uygulamanin alt pargasi olarak kullanilabilir. Kurulan modellerde kredi
degerlendirme, dolandiriciik  tespiti,risk  analizi gibi uygulamalarda direkt

kullanilabilmektedir.
2.5.5. Modelin izlenmesi

Genel olarak tiim sistemlerde zamana bagli olarak verilerde ortaya ¢ikan
degisikliklerden dolay1, kurulan modellerin siirekli olarak gilincelliginin kontrol edilmesi
ve gerekiyorsa yeniden diizenlenmesi gerekmektedir. Tahmin edilen ve gerceklesen
degiskenler arasindaki farklilig1 vurgulayan performans gostergeleri model sonuglarinin

izlenmesini olagan kilmaktadir.
2.6. Makine Ogrenmesi Metodolojisi

Arastirmacilar, yogun bir sekilde yeni makine 6grenmesi yontemleri gelistirmektedir.
Bu gelisen alanlara yeni bilgi tiirlerinin arastirilmasi, ¢ok boyutlu makine §grenmesi
problemleri, diger disiplinlerden alinan tekniklerle entegre modeller gibi siirecler 6rnek
olarak verilebilir. Buna ek olarak, makine 6grenmesi metodolojileri veri belirsizligi,
girtilti ve veride eksiklik gibi olumsuzluklara da ¢oziimler iiretebilmelidir. Bazi
madencilik yontemleri, kesfedilen modellerin anlamliligin1 degerlendirmek ve kesif
stirecini  yonlendirmek i¢in veri madencisinin performans degerlerini nasil
kullanilabilecegini de aragtirmaktadir. Makine 6grenimi metodolojileri tek boyutlu
problemlerde makine 6grenimi, ¢ok boyutlu problemlerde makine 6grenimi olarak farkl

uygulamalar icermektedir.
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Tek boyutlu problemlerde makine 6grenimi, veri analizi ve bilgi bulma goérevleri,
veri karakterizasyonu ve farkliliklari iliskilendirme ve korelasyon analizi, siniflandirma,
regresyon, kiimeleme, outlier analizi, sira analizi ve trend ve evrim analizi gibi konular1
icermektedir. Bu gorevler, ayn1 veri seti iizerinde farkli algoritmalar ile denererek
sonug¢lanmaktadir. Uygulamalarin ¢esitlilige agik yapisi sebebiyle, yeni veri madenciligi
yontemleri de ortaya ¢ikmaya devam etmektedir ve veri madenciligini dinamik ve hizl

bliyliyen bir alan haline getirmektir.

Cok boyutlu problemlerde makine 6grenimi, genis veri diinyasi igerisinde gerekli
bilgiyi ararken, ¢ok boyutlu uzaydaki verileri de kesfetmeyi igermektedir. Diger bir
deyisle, verisetindeki nitelikler arasindaki kombinasyonlar birer oriintiiye sahip oldugu
farkedilebilir. Bu analiz siireci, (kesif amacli) cok boyutlu veri madenciligi olarak da
bilinir. Bircok durumda, veriler bir araya getirilebilir veya ¢ok boyutlu bir veri kiipii
olarak goriintiilenebilir. Kiip alanindaki madencilik bilgisi, makine 6greniminin gii¢ ve

esnekligini 6nemli dl¢lide artirabilir (Han vd, 2011).
2.7. Makine Ogrenimi Fonksiyonlari

Makine 6grenimi, yapilan analizde bir sonucu tahmin etmek (tahminleyici) ya da belirli
bir sonucu tanimlamak (tanimlayici) amaciile kullanilmaktadir. Bu nedenle makine
ogrenimi fonksiyonlari, tahmin edici ve tanimlayict olmak {izere iki ana gorev altinda

toplanmaktadir.

Tahminleyicifonksiyonlarda amag, bir nesnenin bir 0Ozelliginin  diger
ozelliklerinden yola ¢ikilarak dngdriilmesidir. Ongériilen deger siirekli sayisal bir deger
olabilecegi gibi kategorik bir degeri de olabilir. Ongérii asamasinda model gegmis
verileri kullanarak egitilir ve bu sebeple bu fonksiyonlar Denetimli Ogrenme
yontemleri olarak bilinirler (Sekil 2.2). Tanimlayici gorevler ise, makine 6grenimi
teknikleri araciligiyla, 6zellikler arasindaki iliskilerin ortaya cikarilmasini amaglar ve
bunu yaparken model bir egitim siirecine tabi tutulmaz. Bu nedenle tanimlayici gorevler

Denetimsiz Ogrenme olarak bilinmektedir.
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Makine Odrenimi
Fonksiyonlar

Denatimli Ggrenme Denetimsiz Odrenme
(Tahminleyici) Fonk. (Tammlayici) Fonk.

|
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Siniflandirma Fegresyon

Y
o

Ensemble

|

Sekil 2.1. Makine 6grenmesi fonksiyonlari
2.7.1. Denetimli 6grenme (supervised) fonksiyonlar:

Gelecek ile ilgili bir sonucu Ongorebilmek icin ge¢cmis verilerden yararlanan
fonksiyonlardir. Yeni bir degiskenin niteliklerini analiz etme ve bu degiskenin
belirlenmis bir grubasmiflandirilmasi asamasinda gegmiste gerceklesen degiskenlerin
hangi sinifa ait oldugu bilgilerinden faydalanir. Modellemelerinde muhtemel sonucu
ongdrmeye yarayan faktorler ve sonug yer alir. Model kurulurken geg¢mis verilerde,
faktorlerin aldig1 degerlere gore elde edilen sonuglar girdi olarak kullanilir. Beklenen
sonug; “Evet-Hayir” seklinde ikili veya kategorik deger veya rakamsal degerdir.
Tahmin edilen sonuglarin performans degeri tahmin edilen sonu¢ kadar onemlidir.
Cogunlukla tahmin edilen sonug ile birlikte, bu sonucun kalitesine yonelik; giliven
aralig, olasilifi, dogruluk orani vb. degerleri belirlenir. Tahmin edici modellerde,
sonuglart bilinen verilerden hareket edilerek bir model gelistirilmesi ve kurulan bu
modelden yararlanilarak sonuclari bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonu¢ degerlerin
tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Tahminleyici fonksiyonlarda amag veri tabanindaki
bazi alanlarin diger alanlara bagl olarak tahmin edilmesidir. Tahmin edilecek alan eger
sayisal (siirekli) bir degisken ise tahmin problemi bir regresyon problemi olacaktir. Eger

tahmin edilecek alan kategorik bir degisken ise siniflama problemidir.
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Siniflama ve regresyon i¢in kullanilan ¢ok fazla sayida degisken bulunmaktadir.
Tahmin edici modellerde problem; diger alanlardaki (girdiler), her gozlem i¢in hedef
degisken degerinin verilmis oldugu egitim veri seti ve problem hakkinda 6nceden sahip
olunan bilgileri yansitan varsayimlarin kiimesinin verilmesi durumunda tahmin edilecek
degiskenin alabilecegi muhtemel degerin belirlenmesi seklinde yorumlanabilir (Cetin,

2009).
2.7.1.1. Siiflandirma (classification)

Smiflandirma, farkli veri simiflarin1 gruplandirabilen bir veri analizi bigimidir.
Siniflandiricilar adi verilen bu tiir modeller, kategorik (ayrik, sirasiz) sinif etiketlerini
tahminler. Ornegin, banka kredisi uygulamalarim giivenli veya riskli olarak kategorize
etmek icin bir siniflandirma modeli olusturulabilir. Bu tiir bir analiz, biiyiik verilerin
daha 1iyi anlagilmasina yardimci olmaktadir. Literatiirde makine dgrenimi, kalip tanima
ve istatistik konularinda bir¢cok siniflandirma yontemi Onerilmistir. Cogu algoritma,

genellikle kii¢iik bir veri boyutu kullanarak uygulanmaya baglamaktadir.

Son zamanlarda veri madenciligi fonksiyonlarina iliskin daha derin c¢aligsmalar
yapilmis ve biiylik miktarda yerlesik veriyi yonetebilen ve dlgeklenebilir siniflandirma
ve tahmin teknikleri gelistirilmistir. Smiflandirma, dolandiricilik tespiti, pazarlama,
performans tahmini, imalat ve tibbi teshis dahil olmak iizere ¢ok sayida uygulamaya
sahiptir. Bir banka kredisi sorumlusu, banka i¢in hangi kredi bagvuranlarinin "giivenli"
ve 'riskli" oldugunu O6grenmek icin her bir verinin analiz edilmesine ihtiyag
duymaktadir. Ornegin bir teknoloji magazasinda pazarlama miidiirii, belirli bir profili
olan bir miisterinin yeni bir bilgisayar satin alacagini tahmin etmesine yardimci olmak
i¢in veri analizine ihtiya¢ duyar. Ya da bir tibbi arastirmaci, bir hastanin almas1 gereken
ic spesifik tedaviden hangisinin daha anlamli olacagini 6ngdérmek i¢in meme kanseri
verilerini analiz etmek isteyebilmektedir. Veri analizinin gorevi, kredi basvurusu
verileri 6rneginde "giivenli" veya "riskli" gibi siif (kategorik) etiketlerini tahmin etmek
iken; pazarlama orneginde "evet" veya "hayir"; veya hastalik teshisi 6rneginde "tedavi

A", "tedavi B" veya "tedavi C" olarak degiskenleri siniflandirmaktir.

Bu kategoriler, degerler arasindaki siralamada bir anlam tagimayan ayr1 degerlerle
temsil edilebilir. Ornegin, 1, 2 ve 3 degerleri, A, B ve C islemlerini temsil etmek i¢in
kullanilabilir; burada, bu tedavi siniflarinin ne ile adlandirildiginin herhangi bir hiikmii

yoktur (Han ve ark., 2011).
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Makine Ogrenmesi c¢aligmalarinda smiflandirma problemlerinde kullanilan baslica

algoritmalar asagida siralanmaktadir.

Ensemble Methods Support Vector Machine (SVM)
Multi Layer Perceptron (MLP)
Decision Tree (J48, C4.5)

Naive Bayes (NB)

Logistic Regression
Clustering Algorithms

Principal Component Analysis

NN NN

Singular Value Decomposition Ordinary Least Squares Regression

D D N N N NN

Independent Component Analysis

2.7.1.2. Regresyon (egri uydurma)

Regresyon analizi, aralarinda sebep-sonug iliskisi bulunan bir veya daha fazla sayida
tahmin degiskenleri arasindaki iliskinin niteligini saptamayr hedeflemektedir.
Regresyon analizi, kurulan iligskiyi kullanarak ilgili tahminler (estimation) ya da
kestirimler (prediction) yapmak amaciyla kullanilmaktadir. Tahmin asamasinda tek
degisken kullanilirsa basit regresyon, iki veya daha fazla degisken kullanildig1
durumlarda ¢oklu regresyon analizi olarak ikiye ayrilmaktadir. Buradaki amag¢ tahmin
degiskeninin o6lgilit degiskenindeki toplam degigsmeye olan katkisinin saptanmasi ve
dolayisiyla tahmin degiskenlerinin dogrusal kombinasyonunun degerinden hareketle
Olclit degerinin tahmin edilmesidir. Daha genel bir tabir ile regresyon analizi, aralarinda
sebep-sonug iliskisi bulunan iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi belirlemek
ve bu iliskiyi kullanarak o konu ile ilgili tahminler ya da kestirimler yapabilmek
amaciyla yapilir. Bu analiz tekniginde tek (basit regresyon) veya daha fazla degisken
(coklu regresyon) arasindaki iligki agiklamak i¢in matematiksel bir model kullanilir ve
bu model regresyon modeli olarak adlandirilir. Degiskenler arasindakidesencgikarildiktan
sonra, bagimsiz  degiskenlerden  ¢ikarimlar  yaparak  bagimli  degiskenin
degeritahminlenebilir. Regresyon analizinde, aciklanan ya da tahmin edilen veri grubu
Bagimli Degisken (y) olarak tanimlanir. Bagimsiz Degisken (x), regresyon modelinde
aciklayict veri grubu olup; bagimli degiskenin degerini tahmin etmede kullanilir.
Bagimli degiskenin bagimsiz degisken ile iliskili oldugu varsayilir. Bir tek bagimsiz

degiskenin kullanildig1 regresyon tek degiskenli regresyon analizi, birden fazla
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bagimsiz degiskenin kullanildig1 regresyon analizi de ¢ok degiskenli regresyon analizi

olarak adlandirilir.

Tek Degiskenli Regresyon Analizi; bir bagimli degisken ve bir bagimsiz degisken
arasindaki iligkiyi incelemekte iken, Cok Degiskenli Regresyon Analizi’nde bir bagimli
degisken ve birden fazla bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi incelemektedir. Ayrica
bagimli ve bagimsiz iki degisken arasinda egrisel bir iligki var ise degiskenler

arasindaki iliski egrisel regresyon modeli ile agiklanir.
Regresyon modellerinde kullanilan baslica teknikler sunlardir:

Yapay Sinir Aglari,
Dogrusal Regresyon,
Genetik Algoritmalar,
Karar Destek Makineleri,
Bellek Temelli Nedenleme,

Naive Bayes,

SR N N N N SR

Karar Agaclar.

2.7.1.3. Ensemble

Ensemble, egitilebilir ve daha sonra tahminlerde bulunulabilir olmasindan dolay:
denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Ensemble, diger 6§renme algoritmalarinda oldugu
gibi tek bir hipotezi temsil eder ancak diger yontemlerden farkli olarak birden fazla
siiflayict yontemlerden olusmaktadir. Ensemble ile temsil edilen hipotez, onun
olusturuldugu siniflayicilarin hipotezleri birebir olarak kapsamak zorunda degildir. Bu
nedenle, Ensemble algoritmasi diger makine 6grenmesi algoritmalarina gére daha esnek
tahminler Uretebilmektedir. Bu esneklik, teorik olarak, egitim verilerinin tek bir
modelde daha hizli 6grenme performansi saglar, ancak pratikte baz1 Ensemble teknikleri

(0zellikle bagging), egitim verilerinin agir1 6grenme gibi problemlere meyillidirler.

Genel olarak, Ensemble, kendisini olusturan modelleri arasinda anlamli bir
cesitlilik oldugunda daha iyi sonuclar verir. Birgok Ensemble yontemi, bu nedenle,
birlestirildikleri modeller arasinda ¢esitliligi tesvik etmeyi amaclamaktadir. Belki de
sezgisel olmayan, daha rastgele algoritmalar (rastgele karar agaclar1 gibi) cok kasith
algoritmalara (entropi azaltict karar agaclar1 gibi) kiyasla daha giiclii bir Ensemble

olusturmaktadir.
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2.7.2. Denetimsiz 6grenme (unsupervised) fonksiyonlari

Bazi uygulama senaryolarinda, "normal" veya "asir1" olarak etiketlenmis nesneler
mevcut degildir. Daha basit bir tabirle 6dnceden niteligi belli olan nesneler mevcut

degildir. Boyle durumlarda, denetlenmeyen bir 6grenme yontemi kullanilmalidir.

Denetimsiz aykir1 tanimlama yontemleri bir varsayim tiizerine calisirlar: Normal
nesneler bir miktar "kiimelenmis" olan nesnelerdir. Diger bir deyisle, denetimsiz bir
aykirihik tespiti yontemi, uydurabilmek i¢in normal nesnelerin aykir1 kaliplardan c¢ok

daha sik izledigi deseni tespit etmeye calisir.

Normal nesnelerin yiiksek benzerligi paylasan bir gruba girmesi gerekmez. Bunun
yerine, onlar her grubun belirgin 6zelliklere sahip oldugu birden fazla grup olusturabilir.
Bununla birlikte, normal nesnelerin bu gruplarindan herhangi birinden 6zellik alanindan
uzakta bir c¢ikarsamanin olmasi beklenmektedir. Bu varsayim, her zaman dogru

olmayabilir.

Denetimsiz yontemler, bu tiirden aykir1 degerleri etkili bir sekilde tespit edemez.
Bazi uygulamalarda, normal nesneler ¢esitli sekilde dagitilir ve bircok nesne belirgin
oriintiileri takip etmez. Ornegin, bazi saldir1 tespiti ve bilgisayar viriisii bulma
problemlerinde, normal faaliyetler ¢cok cesitlidir ve birgogu yiiksek kaliteli kiimelere
girmez. Bu tiir senaryolarda, denetlenmeyen yontemler yanlis pozitif bir orana sahip
olabilir - bircok normal nesneyi normal dis1 etiketler olarak (bu uygulamalardaki
miidahaleler veya viriisler) yanlis etiketleyebilir ve birgok gercek aykir1 deger tespit
edilmemis olabilir. Boyle durumlarda, miidahalelerle viriisler arasindaki yiiksek
benzerlige (yani, hedef sistemlerde 6nemli kaynaklara saldirmak zorunda olmalari)
sahip olan nesneler denetlenen yontemlerle modellemek cok daha etkili olabilir. Cogu
kiimeleme yontemi, denetimsiz tespit yontemleri gibi davranmak {izere uyarlanabilir.
Bu konudaki ortak fikir, dnce kiimeler bulmaktir ve sonra herhangi bir kiimeye ait
olmayan nesneleri aykiri degerler olarak tespit etmektir. Bununla birlikte, bu
yontemlerin iki sorunu vardir. Ilk olarak, herhangi bir kiimeye ait olmayan bir veri
nesnesi, bir aykiri deger degil de bir giiriiltii verisi olabilir. Ikincisi, 6ncelikle

kiimelenmeleri bulmak ve sonra aykir1 degerler bulmak pahali ve zaman alici olabilir.

Genellikle, aykirt nesnelerde normal nesnelerden daha az sapma oldugu varsayilir.
Normal olan nesneler tanimlanmadan 6nce hedeflenmeyen veri girdilerinin biiyiik bir
popiilasyonunu isleme koymak uygulamada pratik olmayabilmektedir. Literatiirde, son
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olarak denetimsiz aykirilik tespit yontemleri, acik ve kesin kiimeler bulmadan dogrudan

aykir1 degerleri tespit etmek gibi ¢esitli fikirler one siiriilmektedir (Han vd, 2011).
2.7.2.1. Kiimeleme (clustering)

Veri madenciliginden kullanilan 6nemli tekniklerinden biri kiimeleme analizidir.
Kiimeleme analizinin amaci, nesnelerin temel niteliklerini dikkate alarak gruplara
ayirmak ve arastirmaciya Ozetleyici bilgiler sunmaktir. Kiimeleme analizi, arastirmada
gozlenen birimlerin, Olglilen tiim degiskenler lizerindeki degerlerini hesaplayarak
birbirine benzeyen birimleri ayni kiime icinde smiflandirir. Analiz, ortaya c¢ikacak
kiimelere ve gruplara odaklanmaktadir ve elde edilen kiimelerin kendi iclerinde
homojen, kendi aralarinda ise heterojen bir yapida olmalar1 beklenir. Birim ve bu
birimlere ait degiskenlerin smiflamalar1 hakkinda kesin bilginin bulunmadigi bir
poplilasyondan alinan n tane birimin, p tane degiskene iliskin gozlem sonuclari ile
ilgilenir. Kiimelemede yukarida deginildigi gibi homojen nesneleri birbiri ile
birlestirerek heterojen gruplar olusturulur ve birimler hiyerarsik bir diizene sokulur.
Siniflandirma yapmak gézlem sonuglarinin ¢ok az bir kayipla bir araya toplanmasini
saglar. Sekil 2.3’te goriildiigli lizere ortaya ¢ikacak kiimelerin kendi i¢lerinde homojen,

kendi aralarinda ise heterojen bir yapida olmalar1 beklenir.

Cluster

Y (Age)

Customer
{Object)

Variables X (Income)

Sekil 2.2. Kiimeleme 6rnegi

Kiimeleme analizinin temel amaci, gozlenen birey ya da nesneler arasindaki
benzerlikleri ya da uzakliklar tespit etmektir. Benzerlik iki nesne veya iki 6zellik
arasindaki iligskinin kuvveti olarak agiklanir. Bu nicel deger alinan dlcege veya veri
tipine gore degisik yollardan elde edilir. Uzaklik ise, iki nesne arasindaki zitlik ya da

uyumsuzlugun bir 6l¢iisii olan farkliliklar1 olger. Benzerlik ve uzaklik oOl¢timleri
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gozlemlerin birbirinden ayirt edilmesini saglar ve bu sayede gozlemler gruplara ayrilir.
Uzaklik Olciimii, verilerin nicel veya karigik veriler olmasina gore farklilik
gostermektedir. Nicel veriler i¢in uzaklik 6l¢iimii ¢esitli matematiksel uzaklik hesabi
yontemler ile yapilmaktadir. Ancak bu konu tez kapsaminda olmadigr igin

detaylandirilmamustir.
Kiimeleme modellerinde kullanilan baslica teknikler ise sunlardir:

e Bolme yontemleri,

e (rid tabanli yontemler,

e Hiyerarsik yontemler,

e Hiyerarsik olmayan yontemler,
e Yogunluk tabanli yontemler,

e ki asamali kiimeleme teknigi,

e Model tabanli yontemler .
2.7.2.2. Birliktelik analizi / iliski kurallar1 (association rules)

Veri madenciliginde Birliktelik Kurallari, 1993 yilinda Agrawal ve arkadaslar
tarafindan Onerilmistir. Birliktelik Kurallari, biiylik veri kiimeleri arasindaki iligkileri
cikaran ve nesnelerin birlikte gerceklesme ihtimallerini analiz eden denetimsiz veri
madenciligi yontemidir. Birliktelik Kurallari; pazarlama egitim, saglik, ekonomi,

telekomiinikasyon, e-ticaret, bilisim gibi pek ¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Birliktelik analiz problemlerine verilen bilinen 6rnek ¢ocuk bezi ve bira 6rnegidir.
Walmart ismindeki siipermarket zincirinin yapti§i analiz su sekildedir; “Yeni ¢ocuk
sahibi olan ebeveynler eglenmek i¢in vakit bulamayip cuma giinlerini partiye gitmek
yerine eve bira alarak evde gecirmek zorunda kaliyorlar. Bu ylizden bebek bezi alan
baba ¢ogunlukla yaninda bir de bira alir,” gibi bir ¢ikarimda bulunmaktadirlar. Bu
dogrultuda bir market bebek bezi ve biray1 yakin yerlere koyarak satislarini arttirmayi

hedefleyebilmektedir.

Birliktelik analizinin tanimlanmasindan kullanilan diger bir 6rnek ise internet
tizerinden yapilan aligverisler gosterilebilmektedir; miisteriye satin aldig1 kiyafetten yola
cikarak daha once bu kiyafet ile satin alinma ihtimali en yiiksek olan tamamlayici
kiyafetler Onermektedir. Bu analiz hala pek cok web sitesinde aktif olarak

uygulanmaktadir.
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Birliktelik Kurallari’'nda kullanilan bazi temel kavramlar asagida verilmistir;

e Bir veya daha ¢ok 6geden olusan kiimeler Ogeler Kiimesi adlandirilmaktadir.

e Ogeler kiimesindeiiriin gruplarmnim gériilme sikligi Destek Sayisi olarak ifade
edilmektedir.

e Destek: Veride bagintinin ne kadar sik oldugunu tanimlamaktadir ve 06geler
kiimesinin i¢inde bulundugu birlikteliklerin toplam birliktelik sayisina orani ile
hesaplanmaktadir. Destek(A=>B) seklinde ifade edilmektedir.

e Destek degeri esik degerden biiyiik ya da esit olan dgeler kiimesine Yaygin Ogeler
denmektedir.

e Giiven: A malim almis bir kisinin B malim1 alma olasiligmi vermektedir. Ogeler
arasindaki birlikteliklerin dogrulugunu ifade etmektedir. Gliven(A=>B) seklinde

gosterilmektedir.

Kavramlara iliskin bir 6rnek ile agiklamak gerekirse: Bir markette 1 paket siit
alanlar ayn1 zamanda yogurt {iriiniinii da aliyorlarsa, bu durum Siit Yogurt [destek = %3,
giiven = %70] seklinde ifade edilir. Buradaki destek ve giiven degerleri, birliktelik
kuralinin farklilik degerleridir. %3 oranindaki bir destek degeri, analiz edilen tiim 50
aligverislerden %3'sinde siit ile yogurt satiglarinin birlikte oldugunu gostermektedir.
%70 oranindaki gliven degeri ise 1 paket siit alanlarin %70'inin ayn1 zamanda yogurt da
satin aldigim1 ortaya koymaktadir. Veri madencisi tarafindan belirlenen esik giiven
degerini asan nesneler i¢in birliktelik kurali vardir denilmektedir. Genis veri setlerinde
birliktelik kurallar1 tespit edilirken, 2 adimdan olusan bir siire¢ izlenmektedir. Ilk
adimda siklikla yinelenen nesneler bulunur: Bu nesnelerin her biri en az, onceden
belirlenen esik destek sayis1 kadar sik tekrarlanirlar. Ikinci asamada sik tekrarlanan
nesneler arasindan giiglii birliktelik kurallar1 olusturulur. Birliktelik analizi modellerinde

kullanilan baslica yontem, Apriori algoritmasidir.
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3. LITERATUR TARAMASI

Bu asamada, makine Ogrenmesi algoritmalarinin kullanildigi lisansiistii tezler ve

literatiirdeki ¢alismalar irdelenmistir.
3.1. Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Tez Cahsmalarindaki Yeri

YOK Tez Tarama Merkezinde yapilan taramada, makine dgrenmesi algoritmalarinin
kullanildig1 42 adet tez calismasi incelenmistir. Bu ¢aligmalardan, makine 6grenmesinin
saglik sektorii agirlikli olmak iizere bir¢cok farkli sektérde kullanim alanmi buldugu
anlasilmaktadir (Burakgazi, 2017; Dogruséz, 2007; Giilden, 2014). Sekil 3.1’te tez

caligsmalarinin yillara gore artan bir trende sahip oldugu goriilmektedir.

|l |- ®Doktora

Calisma Sayisi
w

i Yiiksek Lisans

2004 2007 2008 2009 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017
Yillar

Sekil 3.1. Yillara gore lisansiistii tez sayilar1

Makine 6grenmesi algoritmalarina dair olan uygulamalar hem doktora hem de
yiiksek lisans tezlerinde yer edinmistir. Bu tezlerin %95’1 Fen Bilimleri Enstitiileri
tarafindan  ylirtitilmiistiir.  Tezler incelendiginde temel makine Ogrenmesi
algoritmalarinin yaygin bir sekilde kullanildig1 ve melez modellerin heniiz yeterli ilgiyi
cekmedigi anlasilmaktadir. Bu tez caligmasinda bu eksiklige binaen, melez modellerin

kullanimi1 gerceklestirilmistir.

22



3.2. Yaygin Olan Algoritmalar

Bu asamada tez kapsaminda kullanilacak makine 6grenmesi algoritmalarini tespit
edebilmek ve bu algoritmalar lizerinde melez modeller kurgulayabilmek amaciyla hangi

modellerin yaygin oldugu arastirilmistir.

Bu dogrultuda Google Scholar {izerinden yapilan aragtirmalarda yiiksek oranda
atif alan akademik c¢alismalar (Cizelge 3.1) incelenmis ve Sekil 3.2°de kullanim
sayilarina gore Ozetlenmistir. Grafik géz Oniine alindiginda en sik kullanilan 4 farkl
makine Ogrenmesi algoritmasi sirasiyla; Destek Vektorii Makineleri, Naive Bayes
Siniflandiricisy, Sinir Aglar1 ve Karar Agaglar olarak tespit edilmistir. Bu nedenle tez
kapsaminda tespit edilen 4 farkli algoritma {izerinde yogunlasilmig ve bu algoritmalarin

kendi aralarindaki performans degerleri kiyaslanmaistir.
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v 2
Yontemler

Sekil 3.2. Makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanim siklig1

Cizelge 3.1°deki ¢aligmalara gore makine 6grenmesi algoritmalarinin en yaygin
kullanildig sektorler Sekil 3.3°de verilmektedir. Saglik ve Bilisim sektorlerinde yapilan
calismalarin ¢ogunlukta oldugu anlasilmaktadir. Saglik sektoriinde hastaliklarin
teshisine karar vermede kullanilirken, bilisim sektoriinde ise eldeki gerekli ve 6nemli
bir takim verileri belirli bir smifa ayirma durumda kullanilmaktadir (Gray, 2013;
Giiveng, 2016). Bu calisma kapsaminda da elde edilen bulgularin karsilastirma imkani

saglamasi agisindan diyabet teshisine (saglik sektorii) odaklanilmasi kararlastirilmistir.
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Sekil 3.3. Sektorlere gore makine 6grenme
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Cizelge 3.1. Literatiirde farkli makine 6grenmesi ¢aligmalari

© 2 =
- 32 = % .S
= N Q =t b=
5 = = £ g z
e g 5 g = g
< < < & = o| E
2 2 o2 |3 2| S
o =1 — Q
Yazar(lar) S = %‘5 8 E V; 5 2 %5 _ .‘% I
= 5| || | E| B =l | £| B| Z| 3| 5| 8| 2
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(Davis vd., 1992) X
(Joachims, 1998) X
(Drucker vd, X | X
1999)
(DeFries vd, X
2000)
(Drezet ve X
Harrison, 2001)
(Pangvd,2002) | X | X | X
(Sebastiani, X
2002)
(Shipp vd, 2002) X
(Zhang ve Lee, X X | X X | X
2003)
(Cho ve Won, X
2003)
(Byvatov vd, X X
2003)
(Li vd, 2003) X
(Pan vd, 2003) X
(Rosenthal, X X | X X
2004)
(Statnikov vd, X
2004)
(Melgani ve X
Bruzzone, 2004)
(Miiller vd, X
2004)
(Weivd, 2005) | X X X
(Zander vd, X
2005)
(Kim vd, 2005) X
(Wang vd, 2005) X
(Zhang ve Zhou, X X
2005)
(Pal, 2005) X X
(Pal ve Mather, X
2005)
(Williams vd, X X | X | X
2006)
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Cizelge 3.1. Literatiirde farkli makine 6grenmesi ¢aligmalari (devami)

Yazar(lar)

Naive Bayes

Maksimum Entropi Siniflandirmasi

Destek Vektori Makineleri

Karar Agaglar

Bayesian Network

Naive Bayes Tree

Sinir Aglar

Lineer Diskriminant Analizi

Random Forest

CART

Ensemble

N-gram tabanli Karakter Model

Rule Sets

Lojistik ve Lineer Regresyon

K en yakin komsu

Sparse of Network of Winnows

Markov Modeli

FaktOr Analizi

Mahalanobis Distance

Singular Value Decomposition

RIPPER

AdaBoost

Diger

(Erman vd, 2006)

>

(Cruz ve Wishart,
2006)

(Larranaga vd,
2006)

(Dai vd, 2007)

(Romero vd, 2008)

(Statnikov vd,
2008)

(Ye vd, 2009)

(Tuia vd, 2009)

(Chen vd, 2009)

(Guzella ve
Caminhas, 2009)

(Mannini ve
Sabatini, 2010)

(Khandani vd,
2010)

(Otukei ve
Blaschke, 2010)

(Pennacchiotti ve
Popescu, 2011)

(Figueiredo vd.,
2011)

(Kiritchenko ve
Matwin, 2011)

(Stallkamp vd,
2012)

(Kourou vd, 2015)

(Park ve Bae, 2015)

(Naghibi vd, 2016)

(Taravat vd, 2015)

(Alby ve
Shivakumar, 2016)

(Luo, 2016)

Toplam
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3.3. Melez Model Secimi

Makine 6grenmesi algoritmalarinin performans degerlerinin iyilestirilmesi amaciyla

son yillardan optimizasyon algoritmalariyla melezlenmesi yaklagimindan
yararlanilmaktadir (Kose, 2016; Utomo, 2014). Sekil 3.2°teki grafikte verilmis olan
makine Ogrenmesi algoritmalar1 yerini melez modellere birakmaya baglamistir.
Makine 6grenmesi algoritmalarinin optimizasyon algoritmalar1 ile melezlenebilecegi
gorisi ilk olarak Davis (1990) tarafindan ileri siirtilmiistiir. Daha sonrasinda ise bu
konu ilk c¢alisma Kelly ve Davis (1991) tarafindan yiitiiriilmiistiir. Yazarlar
caligmalarindan K- en yakin komsu algoritmasi ile Genetik Algoritmay1 melezlemis
ve performans degerlerinin arttigini gostermislerdir. Kelly ve Davis’in literatiire yeni
bir fikir ileri siirmesi 1990’larda baslamis olsa da tam olarak fikrin yayginlagmasi

2000’lerden itibaren miimkiin olabilmistir. Bundan sonraki bazi ¢alismalar Cizelge

3.2’de kronolojik bir sekilde 6zetlenmistir.

Cizelge 3.2. Literatiirde baz1 melez modeller

Calisma Ana Model Melezi

(Lee vd, 1996) Yapay Sinir Aglar1 izl;lgcieglskenh Diskriminant
(Pan vd, 2003) Yapay Sinir Aglar1 C4.5 Karar Agaci Algortimasi
(Kim ve Shin, 2007) Yapay Sinir Aglar1 Genetik Algoritma
SJQ%ELT;E?SOV&) Yapay Sinir Aglar1 Karinca Kolonisi Optimizasyonu
(Tsai ve Wang, 2009) Yapay Sinir Aglart Karar Agaci

(Aziz vd, 2013) Yapay Sinir Aglar1 Genetik Algoritma

(Qi vd, 2001) Destek Vektorii Makineleri Bagimsiz Bilesen Analizi

(Li vd, 2005) Destek Vektorii Makineleri Genetik Algoritma

(Min vd, 2006) Destek Vektorii Makineleri Genetik Algoritma

(Huerta vd, 2006) Destek Vektorii Makineleri Genetik Algoritma

(Shon ve Moon, 2007) Destek Vektorii Makineleri Genetik Algoritma

(Huang ve Dun, 2008) Destek Vektorii Makineleri Parcacik Siirii Optimizasyonu
(Choudhry ve Garg, 2008) Destek Vektorii Makineleri Genetik Algoritma

(Kharrat vd, 2010) Destek Vektorii Makineleri Genetik Algoritma

(Yang vd, 2010)
(Sartakhti vd, 2012)
(Basari vd, 2013)
(Zheng vd, 2014)

Destek Vektorii Makineleri
Destek Vektorii Makineleri
Destek Vektorii Makineleri
Destek Vektorii Makineleri

Independent Component Analysis
Tavlama Benzetim
Parcacik Siirii Optimizasyonu

K Ortalamalar Algoritmasi
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Cizelge 3.2. Literatiirde bazi melez modeller (devami)

Calisma Ana Model Melezi
(Kelly ve Davis, 1991) K en yakin komsu Genetik Algoritma
Bulanik Yapay Bagisikli Sistemi
(Sahan vd, 2007) K en yakin komsu Algoritmast
(Tahir vd, 2007) K en yakin komsu Tabu Aramas1 Algoritmasi
) K en yakin komgu ) .
(Aci vd, 2010) Genetik Algoritma
Bayes Metodlar1
(Yang vd, 2009) K Harmonik Ortalamalar Pargacik Siirii Optimizasyonu
(;;)hllg;am ve Amiri, K Ortalamalar Algoritmasi Parcacik Siirii Optimizasyonu
(z(éggalho ve Freitas, Karar Agaci Genetik Algoritma

Makine Ogrenmesi

(Davis, 1990) Algoritmalar1

Genetik Algoritma

(Bies vd, 2006) NONMEM Genetik Algoritma

Cizelge 3.2°de taranan literatiirde melezleme asamasinda kullanilan
optimizasyon algoritmalar1 Sekil 3.4°de verilen pasta grafiginde goriilmektedir. Buna
gore melezleme asamasinda en yaygin olarak kullanilan yontemin Genetik
Algoritmalar oldugu anlasilmaktadir. Bu tez kapsaminda da secilmis olan makine
Ogrenmesi algoritmalarinin  genetik algoritmali melez modelleri iizerinde

calisilmugtir.

B Bagimsiz Bilesen Analizi

@ Bulanik Yapay Bagisikh Sistemi
Algoritmasi

W C4.5 Karar Agaci Algortimasi

>

4%

M Cok Degiskenli Diskriminant
Analizi

B Genetik Algoritma

@ Independent Component
Analysis

B K Ortalamalar Algoritmasi

Sekil 3.4. Literatiirdeki melez modellerde optimizasyon algoritmalari
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3.4. Diyabet Tahmini Uzerine Yapilan Cahismalar

Saglik alaninda ozellikle teshis tahmini i¢in yapilan ¢aligmalarda makine
O0grenmesinden yaygin bir sekilde yararlanilmistir. Bu ¢alismalarda 6zellikle diyabet
teshisinin 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir. Tez asamasinda gerek diger ¢alismalarla
karsilagtirma yapma olanagi vermesi gereksede hazir veri kullanimi miimkiin
oldugundan dolay1 makine O&grenmesi yoOntemleri ve melez modellerin
karsilagtirmasiin diyabet teshisi {izerine yapilmasina karar verilmistir. Bu asamada

diyabet lizerine yapilan ¢alismalar asagidaki Cizelge 3.3°de 6zetlenmistir.

Cizelge 3.3. Literatiirde diyabet caligsmalari

Pima Indian

] o,
Yazarlar Algoritma Veri Seti Performans (%)
(Acar, 2011) Yapay Sinir Aglart + 82,10
(Alby ve Genel Regresyon Sinir N 93.40
Shivakumar, 2016)  Aglan ’
Genetik Algoritmalar1
(Aslam, 2013) Destek Vektori + -
Makineleri
Destek Vektorii
(Baraka vdt, 2010) Makineleri + 94,00
(Diwani ve Sam, .
2014) Naive Bayes + 76,30
(Dogantekin, 2010)  ANFIS + 84,61
(Jaafar vd, 2005) Yapay Sinir Aglari + -
Ondtye  TemdBlee i |
Mishra, 2014) .
Analizi
EvrimselYapay Sinir
(Kala vd, 2009) Aglari, ANFIS + 77,38
(Karegowda vd, Genetik Algoritmali + 34.71
2011) Sinir Aglart '
(Kayaer ve Genel Regresyon Sinir + 3021
Yildirim, 2003) Aglart ’
(Khan vd, 2013) Yapay Sinir Aglar1 + 0.094(RMSE)
Destek Vektorii Tabanli
. Biligsel Gelisim
(Kose vd, 2016) s + 87,50
Optimizasyon
Algoritmasi
(Kumari ve Chitra,  Destek Vektorii
2013) Makineleri - 78,00
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Cizelge 3.3. Literatiirde diyabet ¢alismalar1 (devami)

Yazarlar Algoritma Pima Indian Veri Seti Perf((z;)l)nans
(Polat, 2007) Sugeno ANFIS + 89,47
(Sanidad vd, 2012) Karar Agaci + 73,83
(Sarvar, 2014) Yapay Sinir Aglar1 + 96,00
(Saxena, 2014) K en yakin komsu + 75,00
Cok Degiskenli
(Senthilkumar ve Paulraj, 2013) Uyarlamali1 Regresyon + -
Modeli
. Hiyerarsik Takagi-
. +
(Sharifi vd, 2008) Sugeno Bulanik Sistem 78,75
(Smith vd, 1988) ADAP Ogrenme + 76,00
(Temurtas vd, 2009) Olasiliksal Sinir Aglari +* 82,37
(Thangarajul vd, 2014) Kiimele Yontemleri + 0,03(MAPE)
(Ahmed, 2012) Karar Agaci -
Destek Vektorii
(Chen, 2014) Makineleri 99,00
Yeniden Ornekleme
(Chen, 2015) Tabanli Sinir Aglar i
Destek Vektorii
(Georga vd, 2013) Makineleri -
(Heydari vd, 2016) Yapay Sinir Aglart 97,44
Naive Bayes, Karar
(Huang, 2007) Agaclari 95,26
(Karahoca, 2009) Sugeno ANFIS 0,17(RMSE)
Geri Beslemeli Sinir
(Luangruangrong vd, 2012) Aglan 83,65
(Suhaimi ve Ismail, 2012) Yapay Sinir Aglart 78,40
Naive Bayes, Lojistik
Regresyon, CART,
(Supramani, 2012) Random Forest, K en -
yakin komsu, Destek
Vektori Makineleri
(Upadhyay ve Patel, 2016) Bulanik Siniflayicilar 98,79

Literatiirdeki diyabet caligmalarinin biiyiik cogunlugu PIMA Indian veri seti

tizerinden yiirlitiilmiistiir. Bu veri seti lizerindeki performans gostergeleri %73,83 ile

%96,00 araliginda degisim gostermektedir. Farkli kaynaklardan toplanan veri
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setlerinde yiiriitilmiis olan diyabet tahmin ve smniflandirma problemlerin

deperformans gostergeleri daha yiiksek seyretmektedir.
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4. YONTEM

Bu baglik altinda tez c¢alismast kapsaminda kullanilan temel makine
algoritmalarindan bahsedilmistir. Onerilen melez modeller de bu boliimde anlatilmis
ve melez modellerin kurulumunda kullanilan optimizasyon modeli olan Genetik

Algoritmaya dair genel bilgiler aktarilmistir.
4.1. Temel Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Makine ogrenmesi disiplini ilk olarak 1950’li yillarda veri madenciliine ait
sayisal yorumlama ve model tanima gibi problemlere yaklasimlardan esinlenerek
ortaya cikmistir. Makine Ogrenmesi, egitilebilen ve veriler ilizerindeki Oriintiiyli

analiz edebilen algoritmalarin calisma prensibini arastiran bir alt daldir (Unal, 2015)

(Sekil 4.1).
Egitim
Verisi

Makine
Ogrenimi

Test Verisi I:> Smuflayici I:(> Tahmin

Sekil 4.1. Makine 6grenimi genel isleyisi

Boliim 2’de bahsedildigi gibi makine dgrenmesi yontemleri uygulanis sekline
gore Denetimli ve Denetimsiz 6grenme olmak iizere ikiye ayrilirlar. Her iki 6grenme

yontemine ait temel makine 6grenmesi algoritmalar1 Sekil 4.2°daki gosterilmektedir.
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Makine
Ogrenmesi

Denetimli
Ogrenme

Suuflandirma

* Destek Vektorii

Denetimsiz
Ogrenme

Regresyon Kiimeleme

Makineleri Dogrusal K-Ortalamalar

* Diskriminant Regresyon * Hiyerargik
Analizi * SVR, GPR Kiimeleme
Naive Bayes * Ensemble * Hidden Markov
En Yakin Komsu s Karar Afaci Modeli

Sinir Aglart
Karar Agac:

SinirAglart Simir Aglan

Sekil 4.2. Ogrenme tiirlerine gdre makine 6grenimi algoritmalar

Denetimli 6grenmede egitim verisi kullanilarak girdi ve ¢ikt1 verisine dayali
olarak veriler gruplandirilir. Bu tez ¢alismasinda modelin egitilmesi siireci de siirece

dahil edildigi i¢in denetimli 6grenme tekniklerinden faydalanilmstir.

Bolim 3.2°de smiflama amaciyla en ¢ok kullanilan 4 makine Ogretmesi
algoritmas1 Destek Vektorii Makineleri, Karar Agaci, Yapay Sinir Aglar1 ve Naive
Bayes siniflandiricisi olarak tespit edilmisti. Tez g¢aligmasinda bu yontemlerin
karsilastirma amaciyla kullanilmasi kararlagtirildigindan bu boéliimde yalnizca bu

yontemler aciklanmistir.
4.1.1. Karar agaclan

Karar agaci, 6grenme asamasinda, edindigi bilgiyi bir agac¢ lizerine modelleyerek
ilerleyen bir algoritmadir. Karar agacinda Sekil 4.3’de goriildiigii gibi yapraklar siif

etiketlerini temsil eden bir aga¢ yapist olusturulmaktadir.

Yapraklar
Dallar

Girdiler A{Karar Agact

Alt Dallar

Dallar

Sekil 4.3. Karar agaci ¢alisma mantig1

Agacin 6grenme asamasi sirasinda, iizerinde egitim yapilan veri seti ¢esitli

niteliklere gore alt veri gruplarina boliintir. Bu islem, 6zyinelemeli olarak tekrarlanir
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ve yinelenmelerin tahmin iizerindeki etkisi yeterince azalayincaya kadar
(6zyinelemeli par¢alama) devam eder. Genelde makine 6greniminde verinin modele

gelme sekli (4.1) nolu esitlikte gosterildigi gibidir.
(xY) = (X1,X2,X3,X4,.., Y) 4.1)

Esitlik (4.1)’de x;’den x,’e kadar olan degiskenler, sistemin girdi degiskenleri
iken, Y degeri sistemin ¢ikt1 degiskeni olarak tanimlanmaktadir. Ornegin, diyabet
hastast olup olmama durumu Y degeri olarak, “soy agacinda diyabetli olup

2 (13 2 (13

olmamas1”, “yas1”, “alkol kullanimi1”,

2 (13

yasam tarzi” gibi bilgiler ise sistemin girdi

degiskenleri olan x olarak tanimlanacaktir.

Karar agaclari metodolojisinde siiflandirma islemi “bilgi kazanimi” olgiitiine
gore islenir. Herhangi bir satir1 siniflandirmak i¢in gereken bilgi kazanimi (1), (4.2)

nolu esilikteki gibi hesaplanmaktadir.

I(s1,52,...,5m) = 2y ogz— (4.2)

Burada s degeri niteliklere ait siniflarin sayilarini ifade etmektedir.

Bir degiskene ait bilgi kazaniminin net bir sekilde hesaplanabilmesi icin
degiskenlerin kendi igerisindeki entropisinin (diizensizligin) hesaba katilmasi
gerekmektedir. Bir A degiskenin {aj,a,...,a,} degerleri ile diizensizligi Esitlik

(4.3)’teki formiile gore hesaplanmaktadir.

Stj+ ...+ Smj

E(A) = Z 1(S1/yeeny Smj) (4.3)

A degiskeni kullanilarak agacin dallanmasiyla kazanilan bilgi ise nihai olarak

(4.4) nolu esitlikteki gibi hesaplanmaktadir.

Kazan¢(A)=1(s1,52,...,5m) — E(A) (4.4)
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4.1.2. Naive bayes

Naive Bayes metodu her bir degisken i¢in Bayes Teoremi’ne gore bir kestirim yapar
ve bir degiskenin smif {liyelik fonksiyonunu hesaplar. Bu nedenle Naive Bayes
siniflandiricisinin kullandigi formiiller Bayes Teoremi’nden gelir. Cikan olasilik

degerlerine gore degiskenin hangi sinifa ait olduguna karar verilir.

Bayes Teoreminde degiskenlerin siiflara aidiyetlik olasiliklart (4.5) nolu

esitlikte gosterildigi gibi hesaplanir.

__P(x|cj)P(cp)  P(xICj)P(C))
P(le x) - P(x) Sk PXICKP(CR)

(4.5)

e P(x/C;) : Simnif j’ye ait bir nesnenin x olma olasilig1
e P(Cj) : Sinif j’nin ilk olasilig1
e P(x) : Bir nesnenin x olma olasilig1

e P(Cj/x)= x olan bir 6rnegin smif j’den olma olasilig1 olarak tanimlanmaktadir.

Esitlik (5)’e gore hesaplanan olasilikta en biiyiik deger aranir. Degiskenin en

biiyiik sinif aidiyetlik olasiliginin oldugu sinifa atama yapilir.
4.1.3. Destek vektorii makineleri

Destek Vektorii Makineleri (DVM) iki simifli dogrusal veya dogrusal olmayan
verilerin smiflandirilmasinda kullanilan bir yontemdir (Tong ve Koller, 2001).
Caligma prensibi iki smifi birbirinden ayiran en uygun karar fonksiyonunun
(hiperdiizlemin) tahmin edilebilmesi ve hatanin enkiiciiklenebilmesidir. Destek
Vektorii Makineleri ile ilgili genel siire¢ Sekil 4.4’de Ozetlenmistir. DVM ara
stireclerinde Kernel fonksiyonlarini kullanilir ve nihai toplaminda egim degerleri (b)
toplama eklenir. Marjin uzakliklarina bakilarak smiflandirma yapilir. Marjinlerin
birbirinden uzak olmasi siniflandirma performansini olumlu olarak etkilemektedir.
Marjinler birbirinden ne kadar uzak ise siniflandirma performansi o kadar o kadar iyi

olmaktadir (Sekil 4.5).
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Egimb

Girdi (X) |

Sekil 4.5. Marjinlerine gore nesnelerin siniflandirilmasi

4.1.4. Yapay sinir aglan

Yapay Sinir Ag1 (YSA), insanlarin sinir sistemi mekanizmasindan ve diisiinebilme
yeteneginden esinlenerek ileri siirlilmiis bir makine 0grenmesi teknigidir. YSA’lar
karmagik 6grenme O6zelliginden dolay1 geleneksel makine 6grenmesi teknikleri igin
oldukca karmasik ve ¢oziimsiiz kalan problemlere ¢6ziim saglayabilmektedir. Yine
O0grenme yetenegi sayesinde, bilinen 6rnekleri kullanarak daha 6nce karsilagiimamis

durumlara genelleme yapabilmektedir.

Yapay Sinir Aglari, sadece sayisal verilerle ¢alismaktadir. Gegmis verileri
kullanarak O6grenmekte ve gergeklesmeyenolaylaradair bilgi liretebilmektedir. Bu
ozelligi sayesinde Yapay Sinir Aglari, miithendislik ve saglik uygulamalarindan,
sanayi uygulamalarma pek ¢ok alanda uygulanabilmektedir. Ornegin, sinir aglari
yardimi ile bir sistemde veya cihazda olmasi muhtemel arizalarin Onceden
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Ongoriilebilme olanagi olmaktadir. YSA’dan genellikle tahmin, siniflandirma veveri

kiimeleme islemlerinde yararlanilmaktadir.

YSA’nin genel yapisi Sekil 4.6’da verilmektedir. Girdi verileri gizli néronlara

gecmeden Once agirliklar ile carpilirlar ve daha sonra gizli néronlarda belirleme

fonksiyon iglemlerine tabi tutulurlar.

Bu islemler sonucunda ¢ikan veriler bir sonraki katman igin girdi verileri olur

ve giincellenen agirliklar yardimiyla da ¢ikt1 verileri olusturulur.

{
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Sekil 4.6. Yapay sinir aglar1 ¢aligma mantigi

4.2. Melez Modeller

4.2.1. Genetik algoritmali makine 6grenmesi

Genetik Algoritma, John Holland’in 1975 yilinda veri analizi lizerine yaptigi

caligmalarda dogadaki canlilarin evriminden ve degisiminden esinlenerek, bilgisayar

ortamina aktarmasiyla ortaya c¢ikmistir.

kavramlar asagida aciklanmustir.

Genetik Algoritma’ya iligkin temel

Gen: Bireylere ait genetik bilgileri tasiyan en kii¢iik birimdir.

Kromozom: Bir yada birden fazla genin bir araya gelmesiyle olusurlar. Probleme

ait tlim bilgileri igerirler.

Popiilasyon: Kromozomlar veya bireyler toplulugudur. Popiilasyon iizerinde

durulan problem i¢in alternatif ¢éziimler kiimesidir.

Seleksiyon: Uygunluk fonksiyon degeri daha giiclii olan bireylerin gelecek

nesillere gecebilmesi i¢in yapilan se¢im islemleridir.

Caprazlama: Ebeveyn kromozomun yerlerini degistirerek cocuk kromozomlar

iiretmek ve boylelikle uygunluk degeri yiiksek olan ebeveyn kromozomlardan

daha yiiksek uygunluklu ¢ocuk kromozomlar iiretmektir.
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e Mutasyon: Kromozomlarin kendi genleri veya genleri olusturan kiigiik birimleri
tizerinde degisiklik yapilmasini saglayan islemcidir.

Genetik Algoritma, geleneksel veri madenciligi teknikleriyle ¢oziilmesi giig
olan, ozellikle siniflandirma ve karmasik optimizasyon problemlerine, daha kolay ve
hizli ¢6ziim sunmaktadir. Genetik algoritmalar dogada gecgerli olan en iyinin
yasamasi kuralina dayanarak siirekli iyilesen ¢oziimler iiretir. Bunun i¢in “iyi”’nin ne
oldugunu belirleyen bir wuygunluk fonksiyonu ve yeni ¢oOziimler {iretmek icin

venidenkopyalama, degistirme gibi operatorleri kullanir (Kim vd, 2007).

Genetik algoritmalar makine O&grenmesine, canlilarin evrimine dayanan
yaklasim sunmaktadir. Uygun ¢Oziimiin aranmasina baslarken oncelikle rassal bir
baslangi¢ popiilasyonu {iiretmektedir. Mevcut popiilasyonun bireyleri rastgele
mutasyon ve caprazlama gibi islemlerle bir sonraki nesli olusturmaktadir. Her
adimda halihazirdaki popiilasyondaki bireyler onceden verilmis bir uygunluk
degerine gore evrilmektedirler. Bu islem en uygun sonuglarin bir sonraki
popiilasyonu olusturacak kromozomlar olarak se¢ilmesiyle olmaktadir. Genetik

algoritmanin uygulanma stireci Sekil 4.7°de verilmistir.

Baslangic
popiilasyonunu
olustur
Mutasyon
Uygunluk Degeri
Hesapla
Caprazlama i
Hayir A g

Seleksiyon avir Aurma kosulu sagland

Optimal Céziim

Sekil 4.7. Genetik algoritma isleyis semasi

Genetik algoritmalar ¢esitli 0grenme gorevlerine ve diger optimizasyon

problemlerine basartyla uygulanmistir (Aziz vd, 2013).
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Makine 6grenmesi ¢aligmalarindan bir optimizasyon araci olarak kullanilacak
olan GA’nin performansini popiilasyon biiyiikliigli, mutasyon orani, caprazlama

orani gibi degerler etkilemektedir.
4.2.2. Genetik algoritma ile karar agaci melezlenmesi

Karar agacglarinda tiim nitelikler agac yapisina dahil edilirse; test asamasinda bazi
ornekler i¢in yanlis sonuclar ¢ikabilmektedir. Bu nedenle karar agaci olusturulurken
her nitelik bir dala agilmak zorunda degildir. Aksi takdirde asir1 6grenme denilen
durum meydana gelir ve modelin tahmin ediciye sundugu dogruluk orani diisiik
olacaktir. Genetik Algoritmali Karar Agact (GA-KA)'nda hesaplamalardaki
belirginligi ve modelin sunacagi dogruluk oranini anlamli bir sekilde artirabilmek

icin veriler isleme alinmadan 6nce agirliklandirilma yoluna gidilmektedir.

Genetik Algoritma ile karar agacinin olusturulabilmesi i¢in veriler en optimal

agirlik degerleriyle giincellenir ve karar agaci modeline dahil edilir (Sekil 4.8).
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“ Girdi Agirhiklan

Optimizasyonu

Yapraklar
Dallar
Girdiler A{Karar Agact
Dallar

Sekil 4.8. Genetik algoritma ile karar agac1 yapist

Klasik karar agaci modellerinde mevcut data direkt olarak dallanma islemine
almmaktadir. Onerilen Genetik Algoritma ile Karar Agaci modelinde ise girdi
degiskenlere belirli bir agirlik yiliklenerek agaca olan etkileri, modelin sunacagi
dogruluk oranini optimize edecek sekilde tiiretilmektedir. Klasik bir Karar Agaci
algoritmasinda tim girdi degiskenler esit agirliga sahiptir. Genetik Algoritma ile
agirliklar tiiretildiginde her girdinin ¢iktiya etkisi gz Oniinde bulundurulmakta ve
elde edilen performans degeri artirllmaya calisiimaktadir. Onerilen modelin genel

adimlar1 Sekil 4.9°daki akis diyagraminda gosterilmistir.

Problemi tamimla

l

Degiskenlere agiritk Dogrutuk oram hesapla ve
bitir
ata i
¥
GA 1le agirliklan Bilgi kazanmm degerlerine
optimize et gore siuflara ata
A
Karar Agacim .| Stmtf olastlik dederlerini
vapilandir hesapla

Sekil 4.9. GA-KA adimlar1

Veri setinde 8 girdi degiskeni bulunmaktadir. Her birine birer agirlik
atadigimizda {WLWZ,W3,W4, W5,W6,W7,W8} seklinde bir agirlik vektor elde edilir.

Genetik algoritma ile optimizasyon asamasinda; V wi € [0,1] olmak {izere

Dogru Tahmin Sayist

Dogruluk Orant = denkleminin maksimizasyonunun yapilmasi

Toplam Veri Sayist

istenmektedir. Bu problemde Genetik Algoritmadaki amag fonksiyonu direkt olarak
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poplilasyon bireyleri ile iliskili degildir. Rassal olarak atanan agirlik degerleri
popiilasyonu Karar Agaci ile egitilir ve dogruluk orani1 hesaplanir, daha sonrasinda
bu dogruluk degerleri fonksiyon uygunluk orani olarak degerlendirilerek gelecek
nesiller iiretilir. Model en iyi uygunluk degerinde degisme sabitlenene kadar devam

eder.
4.2.3. Genetik algoritma ile destek vektorii makineleri melezlenmesi

Ikili siniflandirma probleminde dogrusal olarak ayrilabilen bir veri setinin oldugu
diisiiniiliirse, bu veri setini ayirabilen sonsuz sayida hiper-diizlem vardir. DVM karar
yiizeyini olustururken iki siifa olan uzakligi maksimum (en fazla) yapmaya g¢alisir.
Bu diizlemler arasinda maksimum sinira sahip sadece bir hiper-diizlem
bulunmaktadir. Siir genisligini sinirlandiran noktalara ise destek vektorleri adi
verilir. Destek vektdr algoritmast en biiyilk smir genisligine sahip ayiric
hiperdiizlem ile smiflandirma yaparak egitim hatasini minimize etmeye ¢aligir. Bunu
yaparken sinirt maksimum yapacak bir model iizerinden gidilir; esitlik (4.6)” deki
amag¢ fonksiyonunu, (4.7)’ deki kisitlar altinda minimize etmeye denktir. (4.7)

ifadesindeki w, agirlik parametreleri vektorii; b ise 6teleme degeridir.

Sekil 4.10’da goriildigi tizere Destek Vektorii Makineleri algoritmasinin girdi
degiskenlerini egiterek bir c¢iktiya ulastirma asamasinda kullandigr iki farkli
parametre vardir. Bu parametrelerden ilki niteliklere ait agirliklar vektorii iken, digeri

b ile gosterilen modelde bir esik deger gérevini goren egim(bias) degeridir.

Z = min [[ul|? (4.6)

yiwTx; +b) > 1 4.7
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Girdi (X)]

Sekil 4.10. Genetik algoritma ile destek vektorii makineleri yapisi

Calismada kullanilan veri setinde 8 adet girdi bulunmaktadir. Alt katmanda
degiskenlerden ¢ikan agirliklar {w;} ve b olarak bir agirlik vektorii ve egim degeri

elde edilir. Genetik algoritma ile optimizasyon asamasinda;

V wi € [0,1] ve bE [—o0,0] olmak tizere Dogruluk Orant denkleminin
maksimizasyonunun yapilmasi istenmektedir. Diger melez modellerde de oldugu
gibi Genetik Algoritmadaki amag fonksiyonu direkt olarak popiilasyon bireyleri ile
iligkili degildir. Rassal olarak atanan agirlik ve egim degerleri popiilasyonu Destek
Vektorii Makineleri ile egitilir ve dogruluk orani hesaplanir, daha sonrasinda bu
dogruluk degerleri fonksiyon uygunluk oranmi olarak degerlendirilerek gelecek
nesiller iiretilir. Model en i1yi uygunluk degerinde degisme sabitlenene kadar devam

eder.

Onerilen modelin genel adimlari Sekil 4.11°deki akis diyagraminda

gosterilmistir.
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Problemi tamimla

l

Agulik vektéri (w) ata

b4

GA ile agirliklan
Dogruluk oram hesapla ve bitir
optimize et
-
DWVM karar viizeyini . | Hiperdiizlemdeki degiskenleri
olugtur en vakin sinifa ata

Sekil 4.11. GA-DVM adimlari

4.2.4. Genetik algoritma ile naive bayes melezlenmesi

Temel Metodolojiler boliimiinde deginildigi gibi, Naive Bayes metodu her bir
degisken i¢in Bayes Teoremi’ne gore bir kestirim yapar ve bir degiskenin sinif iiyelik
fonksiyonunu hesaplar. Cikan olasilik degerlerine gore degiskenin hangi sinifa ait

olduguna karar verilir.

Boliim 4.1.2°de de anlatildig1 tizere bir nesnenin hangi sinifa ait oldugu Esitlik

(4.8)’e gore hesaplanmaktadir.

P(xICP(C)) _ _P(HICHP(C))

P(Gjlx) = P(x) Yk P(X|Ck)P(Cr)

(4.8)
olarak hesaplanirdi ve bu olasilikta en biiyiik deger aranirdi. Daha sonrasinda ise
degiskenin en biiyiik sinif aidiyetlik olasiliginin oldugu sinifa atama yapilir.

Burada Genetik Algoritma ile Naive Bayes melez modelinde optimizasyon
parametresi olarak P(C;) degerleri alinmigtir. Onerilen modelin genel adimlar

asagidaki akis diyagraminda gosterilmistir (Sekil 4.12).
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Problemi tammla

Dogruluk orant hesapla ve|
Sinuflara att agiwhk ata b

itir
A

¥
GA ile agurliklan

Bilgi kazanumn degerlerine

optimize et

ogre simflara ata
A

Her degisken igin sumflara ait Olastlik deserlerine oora

olma clasihiklarin hesapla degiskenleri siifa ata

Sekil 4.12. GA-NB adimlari

Geleneksel Naive Bayes yonteminde Esitlik (4.8)’deki P(C;) degerleri veri
setindeki sinif sayilar1 orani olarak alinmaktadir. Ornegin, 300 bireyin bulundugu bir

veri setinde diyabetli sayinin 200, saglikli bireylerin sayisininda 100 oldugu durumda

P(Cy)=0,33 ve P(C,) = 0,66 olarak hesaba katilarak siniflandirma yapilacaktir.

Genetik Algoritma ile Naive Bayes modelinde ise veri setinde smif sayisindan
bagimsiz bir sekilde tiiretilen ve uygunluk degerini en biiylikleyen sinif olasilik
degeri P(C;) onerilmistir. Bu tez ¢aligmasindaki veri setinde iki adet sinif bulundugu
i¢in {WLWZ} olarak bir agirlik vektor elde edilir. Genetik algoritma ile optimizasyon
asamasinda; {WLWZ} € [0,1] olmak iizere Dogruluk Orant denkleminin
maksimizasyonunun yapilmasi istenmektedir. Diger melez modellerde de oldugu
gibi Genetik Algoritmadaki amag¢ fonksiyonu direkt olarak popiilasyon bireyleri ile
iliskili degildir. Rassal olarak atanan siif agirlikdegerleri popiilasyonu Naive Bayes
algoritmasi ile egitilir ve dogruluk orani hesaplanir, daha sonrasinda bu dogruluk
degerleri fonksiyon uygunluk orani olarak degerlendirilerek gelecek nesiller iiretilir.

Model en 1y1 uygunluk degerinde degigsme sabitlenene kadar devam eder.

4.2.5. Genetik algoritma ile yapay sinir aglar1 melezlenmesi

Sezgisel algoritmalar, yapay sinir aginin egitilmesi (local minimum takilma) gibi
komplex optimizasyon problemlerin ¢oziimiinde olduk¢a basarili smiflandirma

performansi gostermektedir.

44



YSA’da girdi verileri gizli ndronlara gegmeden once agirliklar ile carpilirlar
ve daha sonra gizli néronlarda belirlenen fonksiyon islemlerine tabi tutulurlar.Bu
islemler sonucunda ¢ikan veriler bir sonraki katman i¢in girdi verileri olur ve

giincellenen agirliklar yardimiyla da ¢ikti verileri olusturulur (Sekil 4.13).

Girdi Bias
degerleri b
[ 2.
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
- Alan

< X, © W, \ )V— CD(“) ﬂ'y
: : /T;plama
. . fonksiyonu

Xn© W,
agirliklar

Sekil 4.13. Yapay sinir aglar1 yapist

Genetik  Algoritmali  Yapay Sinir Aglann girdi agirhk parametreleri,
simiflandirma performansint en efektif kilacak sekilde Genetik Algoritma ile
belirlenmektedir. Onerilen modelin genel adimlar1 asagidaki akis diyagraminda

gosterilmistir (Sekil 4.14).

Dogruluk orant hesapla ve|
Problemi tammla .
bitir
Agirlik vektorii(w) ve Aktivasvon fonksivonu
oteleme (b) dederi ata degerine gore simfa ata
A
¥
GA ile wb degerlerini .| Son katman igin fonksiyon
optimize et degerini hesapla

Sekil 4.14. GA-YSA adimlar1

Ara katmanlardaki islemler sonlandiktan sonra agirlik parametreleri (4.9) nolu
esitlikteki toplama fonksiyonuna gore ¢ikti katmanina ilerler. Toplama fonksiyonu

sonucuna gore degiskenlerin gerekli sinifa atamasi yapilir.
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yi = fRwjix;) 4.9)

fleri beslemenin sonucunda olusan hata kareler ortalamas1 (MSE) aktivasyon
fonksiyonunun dondiirdiigli deger olacaktir (Esitlik 4.10 ve 4.11). Buradaki amag her
iterasyonda MSE degerini asag1 ¢ekerek sifira yaklastirmaktir.

E =2 %4 —)* (4.10)

MSE= ——— A.11)

Egitim Veri Seti

vaqi » gerceklesen degerleri belirtirken y; degerleri agin tahmin ettigi degerleri
belirtmektedir.

Destek vektorii makinelerinde oldugu gibi yapay sinir aglarinda da agirliklar
bir dnceki katmandan ¢ikan degiskenlerden gelmektedir. Ancak yapay sinir aglarinda
farkli olarak birden fazla katman kullanilmaktadir. Calismanin uygulamasinda yapay
sinir aglar1 2 katman (i) ve her katmanda da 150 noron (j) barindiracak sekilde
kurulmus ve katmanlardaki agirliklar {Wi j_} ve egim b seklinde parametreler
kullanilmistir.

Genetik algoritma ile optimizasyon asamasinda; V wj € [0,1] ve b € [—00,00]
olmak tizere, Esitlik (4.11)’in minimizasyonun yapilmasi istenmektedir. Diger melez
modellerde de oldugu gibi Genetik Algoritmadaki amag¢ fonksiyonu direkt olarak
popiilasyon bireyleri ile iliskili degildir. Rassal olarak atanan agirlik ve egim
degerleri popiilasyonu YSA ile egitilir ve dogruluk orani hesaplanir, daha sonrasinda
bu dogruluk degerleri fonksiyon uygunluk orani olarak degerlendirilerek gelecek
nesiller iiretilir. Model en 1y1 uygunluk degerinde degisme sabitlenene kadar devam

eder.
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4.3. Makine Ogrenmesinde Performans Gostergeleri

Makine 6grenmesinde asagida siralanan performans gostergeleri kullanilmaktadir.

Dogruluk orani, siniflandirilmis 6rnek sayisinin (TP +TN), toplam &rnek
sayisina (TP+TN+FP+FN) oranidir. Hata orani ise bu degerin 1’e tamlayanidir.
Diger bir ifadeyle yanlis siniflandirilmis 6rnek sayisinin (FP+FN), toplam 6rnek
sayisina (TP+TN+FP+FN) oramdir (Esitlik 4.12). Bu degerlerin Karigiklik
Matrisinden elde edildigi Boliim 2.5.3’de anlatilmistir. Burada 7P: dogru pozitif,
TN: dogru negatif, FP: yanls pozitif ve FN: yanlis negatif degerlerini

gostermektedir.

(TP+TN)

Dogruluk Orani = ———————
(TP+TN+FP+FN)

(4.12)

Ozgiillik (0), Smifi 0 olan degiskenin analiz sonucunda 0 olarak

siiflandirilmasi ihtimalidir (Esitlik 4.13).

TN
FP+TN

Ozgiillik =

(4.13)

Duyarhlik (D), dogru siniflandirilmis pozitif 6rnek (7P) sayisinin, toplam pozitif
ornek sayisina (7P+FN) oranidir (Esitlik 4.14).

(TP)

Duyarhllk = m

(4.14)

Pozitif Prediktif Deger: Test pozitif oldugunda hastaligin varligi olasilig1
(Esitlik 4.15).

TP
TP+FP

PPD = (4.15)

Negatif Prediktif Deger: Testin negatif olmasi durumunda hastaligin bulunma
ihtimalidir (Esitlik 4.16).

TN
FN+TN

NPD =

(4.16)
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5. UYGULAMA
5.1. Veri Seti

Diyabet, pankreasin yeterli diizeyde insiilin hormonu iiretememesi ya da irettigi
insiilin hormonunun saglikli bir sekilde kullanilamamasi durumudur. Diyabet, ciddi
komplikasyonlara neden olabilen ve daha ciddi saglik problemlerini de beraberinde
getiren metabolizma bozuklugudur. Kisi, yedigi besinlerden kana gecen glikozu

kullanamamakta ve kan sekeri degeri istenen diizeyde tutulamamaktadir.

HbA Ic diyabetik hastanin takibinde degerli olup ii¢ aylik kan sekeri ortalamasi
hakkinda fikir vermektedir. Diyabetik hastalarda HbAlc i¢in ideal diizey < % 6,5
olarak kabul edilmektedir. Diyabet, beraberinde korliik, kalp krizi ve felg gibi ciddi
hasarlara yola acabiliyor olmasindan dolay1 erken diyabet teshisi ve tedavisi oldukca
Oonemlidir. Zamaninda uygulanan tedavi ve iyi kan sekeri kontrolii ile olusabilecek

ciddi hasarlarin 6niine gecebilinmektedir.

Bu tez calismasinda bazi tibbi ve demografik verileri alinan hastalarin
diyabetlilik durumuna iliskin siniflandirma problemi ele alinmistir. UCI Machine
Learning Repository veri tabani sitesinden Pima Indian Diabetes baslikli veriler
kullanilmistir. Veri seti, en kii¢iigii 21 yasindaki kadin bireylerden olusmaktadir

(Lichman, 2013).

8 girdi degiskeni ve 1 cikti degiskeni bulunmakta olup toplam 768 veri
mevcuttur. Girdi degiskenleri Cizelge 5.1°de verildigi gibidir ve c¢ikti degiskeni

bireyin diyabetli olup olmadigi durumudur.

Cizelge 5.1. Problemin girdileri

Girdi Degiskenleri Veri Tipi
Gebelik Sayisi Niimerik
2 Saatlik Glikoz Toleransi Niimerik
Diyastolik Tansiyon Niimerik
Triceps Deri Alt Kalinligt Niimerik
2 Saatlik Serum Insiilin Degeri ~ Niimerik
Vuciit Kitle Indeksi Niimerik
Diyabetli Soy Agaci Niimerik
Yas Niimerik
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5.2. Temel Algoritmalarin Sonugclar:

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) java platformu iizerine
gelistirilmis agik kaynak kodlu bir veri madenciligi programidir (Frank, 2004). Yeni
Zelanda’da bulunan Waikato Universitesi tarafindan gelistirilmistir. Biinyesinde
hazir bir gekilde kullanilabilen 76 siniflandirma ve 6 tane kiimelele algoritmasi
barindirmaktadir. Sekil 5.1’de bu tez calismasinda kullanilan 3.6 siiriimiiniin

arayiizii goriilmektedir.

|
& Weka GUI Chooser ||| 2| [

Program Visualization Tecls Help

,_.3‘_ Applications
\WEKA [ =

The University

of Waikato Experimenter
Waikato Environment for Knowledge Anahysis KnowledgeFlow
Versicn 3.6.9
(c) 1595 - 2013
The University of Waikato Simple CLI

Hamilton, New Zealand

Sekil 5.1. WEKA arayiiz

Explorer ile her bir makine 6grenmesi algoritmasinin performans degerini
analiz edilmek miimkiin iken, Experimenter araci ile birden fazla makine 6grenmesi

algoritmasi es zamanli olarak calistirilabilmektedir.

Bu bolimde ayni veri seti lizerinde diyabet durumunu teshis etmek ve
belirlemek i¢in kullanilan farkli siniflandirma yontemlerinin sonuglart verilmektedir.
Destek Vektorii Makineleri, Naive Bayes Algoritmasi, Karar Agac1 ve Yapay Sinir
Aglar1 Algoritmast olmak {iizere dort farkli simiflandirma ydntemi sunulmustur.
Algoritmalarin analizine gegcmeden 6nce WEKA’da veri girisinin nasil yapildig

asagidaki agiklanmaktadir.

Sekil 5.2°de Experimenter aracinin ekrani goriilmektedir. Burada New tusuna

basilarak yeni model i¢in bir sayfa agilir.
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fssbmtt | | Analyse|

xperiment Configuration Mode:

[ Open...

Results Destination
ARFF file Filename:

Experiment Type
Cross-validation
Number of folds:
(@) Classification Regression

Datasets

Add new... Edit selected.

[] Use relative paths

@ Simple () Advanced

New

Iteration Control
Mumber of repetitions:
(@ Data sets first

Algorithms first

Algorithms

Sekil 5.2. WEKA kullanimi1

Experiment Configuration Mode olarak Simple diigmesi kullanilmis ve

Experimenter aracinin default 6zellikleri ile analiz gergeklestirilmistir.

Agilan yeni ekranda Experiment Type boliimiinde istenilen dogrulama yontemi
secilir (Sekil 5.3). Bu calismada Weka igerisinde yapilan analizlerde performans
degeri Olctimiinde 10 Katmanli Capraz Dogrulama yontemi kullanilmistir. 10
katmanli ¢agraz dogrulama igleminde, veri seti rassal olarak 10 gruba ayrilir. 1. grup
test igin ayrilirken geriye kalan gruplarla algoritmalar kurgulandigi lizere ¢alistirilir.
Calistirilan model test i¢in ayrilan veriler {izerinde tahminlenir ve dogruluk orami
hesaplanir. Siire¢ 10 defa tekrar eder ve modelin dogruluk orani, 10 tane dogruluk

oraninin ortalamasi kadar deger alir.

Setup | Run | Analyse|

Experiment Configuration Mode:

© Simple:

©) Advanced

[ = ]

Save...

Results Destination
ARFF file ~ | Filename:

Experiment Type

[Crass-validation

Cross-vaiidation

ain/Test Percentage Spit (data randomized)
ain/Test Percentage Spit (order preserved)

Iteration Control
x| Mumber of repetitions: |10
@ Data sets first

(©) Mlgorithms frst

Datasets

[] Use relative paths

Algorithms

Sekil 5.3. WEKA experiment type

Dogrulama yontemi segildikten sonra Datasets boliimiinde Add New butonuna

tiklanarak veri setinin .csv uzantili olarak dosyasi yiiklenir (Sekil 5.4).

50



Setup | pun | Analyse|

Cross-validation
Number of folds: |10

@ Classification

Datasets

() Regression

Number of repetitions: |10
@ Data sets first
©) Algorithms first

Algorithms

| Add new...

I Edit selected...

] Delete selected

J

[ Add new. .

[7] Use relative paths

C:\Users\Basri\Desktop TEZ DENEMELERI \DiabetData. csv

Experiment Configuration Mode: @) Simple () Advanced
[ Open.. ] [ Save... Il New
Results Destination
ARFF file = | Filename:
Experiment Type Iteration Control

Edit selected. . Delete se

Sekil 5.4. WEKA veri seti girisi

Veri setinin yiiklenmesinden sonra analizde kullanilmak istenen algoritma

secilmektedir. Algorithms boliimiinden Add New butonundan istenilen algoritmalar

yiklenmistir. Sekil 5.5’de Destek Vektorii Makineleri ile Yapay Sinir Aglar

algoritmalarinin secildigi goriintii gosterilmektedir.

Iteration Contral

+ | Number of repetitions: |10

10 r
| @ wekaguiGenericObjectiditor ==
weka o Algorithms
- ). dassifiers M
Addnew... | bayes
paths . functions
# GaussiarProcesses
| # IsotonicRegression
- # LeastMedsq
@ LbLINEAR -
- LibSYM E
# LinearRegression j
# Logistic
S

# MultiayerPerceptron
# PaceRegression
# PLSClassifier
@ REFNetwork
- # SimpleLinearRegression
~# SimpleLogistic
# SMO
# SMoreg
# SPegasos
# VotedPerceptron
* Winnow
lazy
meta
mi

\ (@ Datasets first
) Algorithms first

Edit selected. ..

Delete selected

Up

Tim algoritmalarin WEKA yazilimina yiiklenmis oldugu

[“Fitar 1 [ Remave fiar

5.6’da gosterilmektedir.

1

Clace

1

Load options...

Sekil 5.5. Algoritma girisi
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|& Weka Experiment Environment = 3

Setup | Run [ Analyse|

[Experiment Configuration Mode: ® Simple *) Advanced

[ Open... J( save.., 1 New

Results Destnation
ARFF file ~ | Filename: Bronse.

Experiment Type Tteration Control

| cross-vaiidation v | Number of repetitons: |10

Number | € weka.gui GenericObjectEditor =) 1 @ pasets fist

® o weka.classifiers. rees. )48 A

Datasets| | apout Algorithms

: Class for generating a pruned of unpruned C4. ko
o '

SMO -C 1.0 40,001 P LOE-12-N 0 -V -1-W 1K weka,dassifiers functions. suppertvector, Polykernel -C 250007 € 107
ptron 1.0.3-M0.2-N500-VO-S0E20Ha

binarySpits | Faise - NaiveBayes

confidenceFactor 0,25

]

debug |False
minNumObj 2
numFolds |3

reducedErrorPruning | Faise

4

savelnstanceData |Fase

4

seed |1

subtreeRaising | True

4

unpruned | False

1

4

useLaplace |False

Gpen... ][ save.. [ oK 1 Cancel

[ Notes

Sekil 5.6. WEKAya algoritmalarin tanimlanmasi

Sekil 5.7°de verilen performans degerlerine gore Naive Bayes %70,29
dogruluk yiizdesi ile en iyi tahmin etme performansini sergilemistir. En koti
performansi Destek Vektorii Makineleri %65,43°lik bir dogruluk ile gergeklestirirken
Karar Agaci ile Yapay Sinir Aglar1 Algoritmalar1 %68’lik gibi bir dogruluk ile ayni
performansi gerceklestirmistir. Algoritmalarin basit Weka 3.6 ile gerceklestirilmis

olup analizin sonug degerleri Sekil 5.7°de verilmistir.

Sekil 5.7°deki (1) numarali algoritma Naive Bayes, (2) numarali algoritma
Karar Agaci, (3) numarali algoritma Yapay Sinir Aglar1 ve son olarak (4) numaral

algoritma Destek Vektorii Makineleridir.
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Test output

Teater: weka.experiment.PairedCorrectedITester

Bnalyaing: Percent_correct

Datasets: 1

Resultseta: 4

Confidence: 0.05 (two tailed)

Sorted by: -

Date: 2.03.2017 13:08

Dataset {1) bayes.Na | (2) trees (3) funct (4) funct

deneweka-weka.filters.uns (10) 70.29 | 68.00 62.00 £5.43
v/ /x| {0/1/0) {0/1/0) (0/1/0)

Eey:

{1) baves.NaiveBayes '' 5895331201785697655

{2) trees.J48 '-C 0.25 -M 2" -217733168393644444

{3) functions.MultilayerPerceptron '-L 0.3 -M 0.2 -N 500 -V 0 -3 0 -E 20 -H 2* -5930607817048210773

{4) functions.5M0 '-C 1.0 -L 0.00L -P 1.0E-12 -N 0 -V -1 -W 1 -K \"functions.supportVector.PolyKernel -C 250007 -E 1.0\™" -65852883636378691734

Sekil 5.7. WEKA’da yontemlerin performans degeri

Ayni1 zamanda YSA i¢in farkli katmanlarda kosumlar yapilmig ve katman
sayist arttikca YSA’nin dogruluk oraninin diistiigli goriilmiistiir. Sekil 5.8’de (1)
numarali algoritma 2 katmanli, (2) numarali algoritma 4 katmanli, (3) numaral
algoritma 6 katmanli, (4) numarali algoritma 8 katmanli ve (5) numarali algoritma ise

10 katmanli YSA ’lar1 ifade etmektedir.

Dataset {1} function | (2) funct (3) funct {4) funct (5) funct
deneweka-weka.filters.una (10} g2.00 | 68.00 g2.00 g8.00 £4.29

L O i T {(0/1/0) {0/1/0) {0/1/0) {0/1/0)
Key:
(1) functions.MultilayerPerceptron '-L 0.3 -M 0.2 -N 500 -V 0 -5 0 -E 20 -H 2" -5990607317048210779
{2) functions.MultilayerPerceptron '-L 0.3 -M 0.2 -N 500 -W 0 -5 0 -E 20 -H 4" -59%90607517045821077%
(3) functions.MultilayerPerceptron '-L 0.3 -M 0.2 -N 500 -V 0 -3 0 -E 20 -H €' -5990607317048210779
{4) functions.MultilayerPerceptron '-L 0.3 -M 0.2 -N 500 -V 0 -5 0 -E 20 -H 8" -5990607317048210779
{5) functions.MultilayerPerceptron '-L 0.3 -M 0.2 -N 500 -¥ 0 -5 0 -E 20 -H 10" -59906075817045821077%

Sekil 5.8. YSA farkli katman sonuglari

5.3. Genetik Algoritma ile Melez Modellerin Sonuglari

Genetik algoritma ile melez model olusturma siirecinde popiilasyon biiyiikligii,
caprazlama orani ve mutasyon orani se¢imi siniflandirmanin dogruluk orani {izerinde
dogrudan etkilidir. Bu asamada dogruluk oraninin en yiiksek oldugu kombinasyonu
bulabilmek amaciyla, 3 faktorli 2 seviyeli (2°) faktoriyel deney tasarimindan

yararlanilmistir. Belirlenen faktor seviyeleri Cizelge 5.2°de goriilmektedir.
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Cizelge 5.2. Faktor seviyeleri ve tasarim matrisi

Faktor Seviyeleri

Faktor Sembol  Diisiik Seviye (-1) Yiiksek Seviye (+1)
Popiilasyon
Biiyiikliigi A 80 120
Caprazlama Orani B 70 90
Mutasyon Orant C 0,1 1

Rassallik ilkesine uygun olarak yapilan denemelerde her bir kombinasyon 2
kez tekrar edilmistir. MATLAB’da yapilan 16 deneme sonucu Cizelge 5.3’de
verilmistir. Her bir melez makine 6grenmesi algoritmasi i¢in yazilmig MATLAB
kodlari1 Ek 1, 2, 3 ve 4’te verilmistir. Melez modellerde genetik algoritma

yapilandirilirken se¢im yontemi olarak rulet-cember se¢imi yontemi kullanilmaistir.

Cizelge 5.3. Deneme sonugclari

Ortalama Dogruluk Orani(%)

Deneme A B C Karar Naive DeStf: k Yapay Sinir
No Agaci Bayes Vekigny Aglan
& Y Makineleri &

1 80 70 0,1 92,28 78,26 73,57 79,71
2 120 70 0,1 92,28 82,17 75,71 82,71
3 80 90 0,1 92,57 82,17 78,57 80,42
4 120 90 0,1 92,28 75,65 75,00 79,00
5 80 70 1 92,28 76,95 78,57 82,14
6 120 70 1 92,57 80,43 83,57 77,71
7 80 90 1 92,28 74,78 75,71 80,85
8 120 90 1 92,28 78,26 82,14 81,14

Veri analizi agsamasinda Minitab 17 istatistiksel yazilimindan yararlanilmistir. Sekil
5.9°da her bir genetik algoritma faktOriiniin cevap degiskeni (dogruluk orani)
tizerindeki bagimsiz etkisini gosteren ana etki grafikleri verilmistir. Bir faktoriin ana
etkisi; faktor yliksek seviyede ve diisiik seviyede iken hesaplanan ortalama cevap
degiskenleri arasindaki farktir. Ana etki grafiginde, bir faktoriin seviye
degisimlerinin cevap degiskeni ilizerinde yaratacagi fark ne kadar biiyiik ise,

seviyeleri birlestiren ¢izgi o kadar dik olacaktir.
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Karar Agaci Naive Bayes
Data Means Data Means
Poplilasyon Buyukligi Caprazlama Orani Popiilasyon BlyUklugi [€ Orani
0,80 1
0,96 4
0,79
0,94 4
0,92 4 0,78
0,901 0,771 /
0,88 1 0,76 4
H T v v v = - v ; y
g 80 120 0,7 0,9 3 80 120 0,7 0,9
Mutasyon Orani = Mutasyon Orani
0,80
0,96 4
0,94 4 0,79
0,92 4 0,781
0,90 4 0,774
0,88 4 0,761
v T
0,001 0,010 0,001 0,010
a) Karar Agaci b) Naive Bayes
Destek Vektorii Makineleri Yapay Sinir Aglari
Data Means Data Means
Poplilasyon Biyiklugi Caprazlama Orani Popiilasyon BiiyUkligi C: Orani
1 0,808 -
0,795 \
0,790 { /’ \ 0,806 —
0,785 9 / 0,804 —
0,780
0,802 4
g 0775 T ™ ; . 5 v v . .
@ 80 120 0,7 0,9 2 80 120 0,7 0,9
z Mutasyon Orani ST Mutasyon Orani
0,795 4 )
0,790 0,806 +
0,785 4 0,804
0,780 0,802
0,775 v ) 0,001 0,010
0,001 0,010 4 4

¢) Destek Vektorii Makineleri d) Yapay Sinir Aglari

Sekil 5.9. Ana etki grafikleri
Ana etki grafiklerine gore en yiiksek dogruluk orani veren genetik algoritma
faktorleri [popiilasyon biiylikliigili, ¢caprazlama orani, mutasyon orani] her bir makine
O0grenmesi algoritmasi i¢in Cizelge 5.4’de 6zetlenmistir.

Cizelge 5.4. Genetik algoritma

Makine Ogrenmesi Algoritmasi [pb, ¢o, mo] Dogruluk Orani

Karar Agaci [80;90;0,1] 92,57

Naive Bayes [120;70;1] 80,43
Destek Vektori Makineleri [120;70;0,1] 75,71
Yapay Sinir Aglart [80;70;1] 82,14

pb: Popiilasyon Biiyiikligii, co: Caprazlama Orani, mo: Mutasyon Orani
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5.3.1. Genetik algoritma ile karar agaci

Karar Agaci algoritmasini veri seti iizerinde kullanmadan 6nce veri setinde bulunan
degiskenlere agirliklar atanmis ve bu agirliklar sonucu en iyileyecek sekilde genetik

algoritma ile optimize edilmistir.

Onerilen model, geleneksel karar agaci modeline gore daha iyi sonug vermis
olup her iki durumda elde edilen performans degerleri Cizelge 5.5’de sunulmustur.

Cizelge 5.5. GA-KA dogruluk oran

Yontem Dogruluk Oranlar
Karar Agaci 68,00
GA-KA 92,57

GA-KA: Genetik Algoritmali Karar Agaci

Burada bahsedilen melezleme islemi KA algoritmasinin uygulanmasina
baslanmadan oOnce, verilerin optimum sonucu verecek sekilde diizenlemesinden

olusmaktadir.

Probleme iliskin Matlab 2011 ile olusturulan KA modeli Sekil 5.10°da
gosterilmigstir. Sekil 5.10°da en sol cizgileri takip ettigimizde 2 numarali nitelik
degerinin 143,5’den kii¢iik olan bireylerde ayni zamanda 6 numarali nitelik degeri
26,35°den kiiclikse bu birey saglikli olarak siniflandirilmaktadir. Ancak 6 numarali
nitelik degeri 26,35’den biiylik ve 2 numarali nitelik degeri 99,5’den kiiclikse yine
birey, saglikli olarak siniflandirilacaktir. En sag ¢iziden gidildigi durumda 6 numaral
nitelik degeri 30,1’den kii¢iik ve 4 numarali nitelik degeri 32,5’den biiyiikse birey
diyabetli olarak  smiflandirilmaktadir. Karar agact  yapist  bu  sekilde
yorumlanabilmektedir. Niteliklere dair bilgiler Cizelge 5.6’da gosterilmektedir.
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Click to display: Igentity ~ | Magnification: |100%  ~| Pruninglevel: |0of4 =

x4 =325 4>=325 x4 <395 4>=395

x8<26.5 8 >=26.5

X7 < 0.3585 7 >=0.3585

Sekil 5.10. MATLAB karar agaci

Cizelge 5.6. Degisken kisaltmalar1

Girdi Degiskenleri Veri Tipi Kodu
Gebelik Sayisi Niimerik X1
2 Saatlik Glikoz Toleransi Niimerik X2
Diyastolik Tansiyon Niimerik X3
Triceps Deri Alt Kalinlig1 Niimerik X4
2 Saatlik Serum Insiilin Degeri  Niimerik X5
Vuciit Kitle indeksi Niimerik X6
Diyabetli Soy Agaci Niimerik X7
Yas Niimerik X8

5.3.2. Genetik algoritma ile naive bayes sonuclari

Geleneksel Naive Bayes algoritmalarinda ¢ogunlukla P(C;) degeri siniflarin 6rnekler
tizerindeki siklik degerleri olarak alinmaktadir. Bir bagka alternatif yaklasimda ise
simiflarin oncelik agirliklarinin diizgiin dagilima uydugu da varsayilmaktadir. Boyle
durumlarda ise iki sinifli problemlerde siniflarin agirlik degerleri (0,5 ; 0,5) olarak

alinmaktadir.

Genetik Algoritma ile Naive Bayes Algoritmasi modelinde simif Oncelik
agirliklar veri setindeki frekanslardan bagimsiz olarak ve modelin performansini en
blyiikleyecek sekilde Genetik Algoritma ile tiiretilmistir. Ger¢ek hayat
problemlerinde de genel olarak siniflar arasindaki ayrim homojen olmadigindan
problem ¢o6ziimiindeki etkileri siniflarin etkileri ve sonuglar1 gibi etkenler dikkate

alinarak yapilmalidir. GA-NB modelinin sonuglarina bakildiginda, en iyi tahminleme
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performansini saglayan kosullarda Diyabetli olmama durumunun algoritma tizerinde
etkisi 0,3214 olarak belirlenmisken, Diyabetli olma durumunun etkisi 0,6786 olarak
belirlendigi goriilmektedir. Matematiksel bir ifadeyle optimum kosullar bazinda sinif

olasiliklar1 P(C;) = (0,3214 ; 0,6789) olarak belirlenmistir.

Genetik Algoritma ile Naive Bayes melez algoritmasinin bu problem
tizerinde sunmus oldugu en biiyiik avantaj tahminleme sonuglarinin Diyabetli olma
durumuna kars1 daha hassas sonuglar vermesidir. Ornegin, sinif etiketlerinin (0,3214
; 0,6789) oldugu durumun simf etiketlerinin (0,5 ; 0,5) oldugu duruma gore
bireylerin diyabetli olma olasilig1 daha yiiksek seyretmektedir ve bu da diyabetli bir
bireyin saglikli olarak smiflandirma oranini1 diistirmektedir. Diyabetli olma
durumunun ilgili problemde en kétii kosul oldugu g6z 6niine alindiginda bu sonuglar
geleneksel Naive Bayes algoritmalarinin sundugu tahmin sonuglarina goére daha

Onleyici etkiye sahiptir.

Naive Bayes ile ilgili kurulan modellerin dogruluk oranlarmin karsilagtirilmasi

Cizelge 5.7°de gosterilmektedir.

Cizelge 5.7. GA-NB dogruluk orani

Yontem Dogruluk Oranlar:
Naive Bayes 70,29
GA-NB 80,43

GA-NB: Genetik Algoritmal1 Naive Bayes

Klasik Naive Bayes algoritmasi %70,29 oraninda bir dogruluk saglarken
Genetik Algoritma ile melezlenen Naive Bayes algoritmasi %80,43 oraninda bir

dogruluk saglamistir.

5.3.3. Genetik algoritma ile destek vektorii makineleri sonuglari

Destek Vektorii Makineleri modelinin performansini en biiyiiklenecek diizeyde
olusturulabilmesi i¢in bahsedilen iki parametre degerleri (agirliklar ve egim) Genetik

Algoritma ile optimize edilmistir.

Destek Vektorii Makineleri algoritmasiin girdi degiskenlerini egiterek bir
ciktiya ulastirma asamasinda kullandigr iki farkli parametre vardir. Bu
parametrelerden ilki niteliklere ait agirliklar vektorii iken, digeri b ile gosterilen

modelde bir esik deger olan egim(bias) degeridir. Genetik algoritmali Destek

58



Vektorii Makinelerinde ise agrilik vektorii ve e§im parametre degerleri optimize

edilerek melez model elde edilmistir.

DVM ile ilgili kurulan modellerin karsilastirllmast Cizelge 5.8°de

gosterilmektedir.
Cizelge 5.8. GA-DVM dogruluk orant
Yontem Dogruluk Oranlan
Destek Vektorii Makineleri 65,43
GA-DVM 75,71

GA-DVM: Genetik Algoritmali Destek Vektorii Makineleri

Klasik Destek Vektorii Makineleri algoritmas: %65,43 oraninda bir dogruluk
saglarken Genetik Algoritma ile melezlenen Destek Vektorii Makineleri algoritmasi

%75,71 oraninda bir dogruluk saglamustir.

5.3.4. Genetik algoritma ile yapay sinir aglar1 sonuc¢lari

Yapay Sinir Aglan algoritmasinin performansini en biiyiikleyecek sekilde
olusturulabilmesi i¢in Bolim 4.2.5’de bahsedilen iki parametre degerleri (agirliklar
ve egim) genetik algoritma ile optimize edilmistir.

Yapay Sinir Aglar algoritmasmin girdi degiskenlerini egiterek bir ¢iktiya
ulagtirma asamasinda kullandig iki farkli parametre vardir. Bu parametrelerden ilki

niteliklere ait agirliklar vektorii iken, digeri b ile gosterilen modelde bir esik deger

olan egim(bias) degeridir.

Yapay Sinir Aglar algoritmasinda kullanilan model parametreleri Cizelge

5.9’da verilmis ve Sekil 5.11°de problemdeki YSA modeli gosterilmistir.

Cizelge 5.9. YSA parametreleri

Parametreler Optimum Degerler

Gizli noron sayis1 150

Gizli katman 2

Ogrenme metodu Levenberg Marquardt

Ogrenme Orani 0,25

Transfer Fonksiyonu Hard Limit Transfer Fonksiyonu
Performans Dogruluk Orani
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A\ Meural Metwork Training (nntraintool) — O >

Meural Network

Hidden

Output
Input Output
8 1
1

200

Algorithms

Data Divizion: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Sekil 5.11. Problemin MATLAB’te sinir aglar1 modeli

Geleneksel Yapay Sinir Aglar algoritmasinin ve Genetik Algoritma ile Yapay

Sinir Aglar1 melez algoritmasinin sonucu Cizelge 5.10°da verilmektedir.

Cizelge 5.10. GA-YSA dogruluk orani

Yontem Dogruluk Oranlar
Yapay Sinir Aglar 68,00
GA-YSA 82,14

GA-KA: Genetik Algoritmali1 Yapay Sinir Aglart
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6. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada diyabet teshisi {izerine cesitli algoritmalar 6nerilmis ve test edilmistir.
Boliim 3.2°de yapilan literatiir ¢alismasiyla Naive Bayes, Karar Agaglari, Destek
Vektorii Makineleri ve Yapay Sinir Aglari algoritmalarinin en sik kullanilan
algoritmalar oldugu tespit edilmis ve bu algoritmalar Boliim 5.2°de diyabet veri seti
tizerinde siniflandirma problemi i¢in kullanilmistir. Karsilastirma yapabilmek
acisindan modellerin uygulanmasi i¢in WEKA programi’nin Experimenter araci
kullanilmistir.  Programdan elde edilen sonuglara gore diyabet durumu
simiflandirmast  hakkinda Naive Bayes algoritmasinin daha iyi sonu¢ verdigi
anlagilmistir. En kotii performanst Destek Vektorii Makineleri sergilerken Yapay
Sinir Aglar1 ile Karar Agaci algoritmalar1 ayni performans degerini vermistir. En iyi
siiflamay1 yapan Naive Bayes algoritmasinda bile dogruluk orani 0,7029 diizeyinde
kalmistir. Bu nedenle bir optimizasyon algoritmasiyla melez model olusturma

ihtiyact dogmustur.

Boliim 3.3’de yapilan literatlir arastirmasinda su ana kadar uygulanmis olan
makine 6grenmesi algoritmalarinin en ¢ok Genetik Algoritma ile melezlendigi tespit
edilmistir. Bu nedenle uygulamasi yapilan 4 farkli temel makine Ogrenmesi
algoritmasinin Genetik Algoritma ile melez modelleri 6nerilmistir. Melez modellerin
uygulanmas1 agamasinda Matlab programindan faydalanilmistir. Kullanilan temel
algoritmalarin ve onlarin melez modellerinin elde edilen performans degerleri

Cizelge 6.1°de sunulmaktadir.

Cizelge 6.1. Calismada kullanilan modellerin performans degerleri

Dogruluk Oram Tyilestirme(%)

KA 68,00
GA-KA 92,57 36,13
NB 70,29 v
GA-NB 80,43
DVM 65,43
GA-DVM 75,71 157
YSA 68,00
GA-YSA 82,14 20,79

En iyi iyilesme performanst Karar Agac1 ve Naive Bayes algoritmalarinin

melez modellerinden elde edilmistir. Karar Agaci ilk durumda %68 dogruluk orani
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sunarken GA ile melezlenmesi sonucu dogruluk orant %92,57°e yiikselmis ve
%36,13 oranin bir iyilestirme saglanmigtir. KA’dan sonra en iyi iyilestirme Yapay
Sinir Aglar1 algoritmasinda elde edilmistir. Yapay Sinir Aglar1 algoritmasinda
dogruluk oran1 %68’den %82,14 e yiikselmis ve onerilen model ile %20,79 oraninda
iyilestirme saglanmistir. Genetik Algoritma ile Destek Vektorii Makineleri’nden
%15,71, Genetik Algoritma ile Naive Bayes siniflandiricisindan %14,42 oraninda

tyilestirme saglanmistir.

Ayni veri seti lizerinde yapilan diger calismalara bakildiginda (Cizelge 3.3),
Genetik Algoritmali Karar Agact modeli literatiirdeki en iyi sonucu vermese de

oldukca iyi bir siniflandirma performansi sergilemistir.

Bu tez calismasi kapsaminda geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarinin
smiflandirma problemlerindeki etkinliklerinin gii¢clendirilmesi i¢in optimizasyon
algoritmalariyla birlikte kullanim1 6nerilmistir. Elde edilen bilgi kadar o bilginin ne
derece dogru bir kazanim sagladigi da olduk¢a Onemli bir olgudur. Kullanilan
geleneksel yontemler uygunluk degeri daha saglam olacak sekilde evrildiklerinde

kullanilan yontemlerin sagladiklar1 bilgiler de daha saglam olacaktir.

Saglik uygulamalarinda daha saglikli kararlar vermek i¢in hem dogru bilgiyi
temin etmek hem de bilgiyi dogru ve faydali ¢ikarimlara doniistiirmek gereklidir. Bu
tez icerisinde hazir veri seti lizerinde diyabet tahmini yapilmis ve Onerilen modelle
iyi bir siniflandirma performansi elde edilmistir. Ileriki ¢aligmalarda sadece ayni veri
seti lizerinde kalmayip Onerilen algoritmalarin farkli veri setlerinde ve farkhi

problemlerde performansi analiz edilecektir.
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