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YAPAY OGRENME YONTEMLERI iLE AKCIGERDEKI TUMORLERIN
BIRINCIL KOKENLERINE GORE SINIFLANDIRILMASI

OZET

Diinyadaki kansere baglh 6liimlerde akciger kanseri birinci sirada yer aliyor. Ayrica
erkekler arasinda en yaygin goriilen kanser tiiriidiir. Hesaplamalara gore 2018 yilinda
diinya genelinde 154,050 kisi akciger kanseri sebebiyle yasamini yitirmistir.
Akcigerler, toraks disi kotii huylu hiicreler i¢cin en sik goriilen ikinci metastatik
biiyiime bolgesidir ve vakalarin %20-54'inde ikincil akciger lezyonlar1 saptanir.
Bilgisayarli tomografisinde tespit edilen ¢oklu nodiillerin %731 akciger metastazidir.
Tiimdr hiicresinin belirli bir kitlesel biiytikliige ulagsmasi ve doniisiimiinii tamamlamasi
metastazin gergeklesmesi igin gereklidir. Biiylimekte olan tiimor hiicreleri gerekli
oksijen ve besini saglamak icin besin kaynaklarina dogru ilerlemesi gerekmektedir. Bu
sebeple tiimor kitlesi 1-2 mm c¢apa sahip olduktan sonra kilcal damar olusumu
gozlemlenir. Bu kilcal damar ag1 zaman gectikge yogunlasir ve tiimor kitlesinin
etrafin1 sarar. Daha sonra olusan bu yeni damarlar sayesinde tiimor hiicreleri dolasima
katilarak kan yolu ile uzak organlara dogru ilerleyerek farkli organlara tutulur.
Dolayistyla bu siire¢ haftalar1 hatta aylar1 bulabilmektedir. Giinliimiizde yapay
ogrenme, Ozellikle teshis sorunlarinda tibbi problemleri ¢6zmek i¢in ¢ok sayida arag
saglamaktadir. Yapay Ogrenme teknikleri kanser tespitinde yaklasik otuz yildir
kullanilmaktadir.

Bu tez calismasi Bezmialem Vakif Universitesi Hastanesi’'nden alman veriler ile
yapilmistir. Heniiz konu secilmeden énce Bezmialem Vakif Universitesi Radyoloji
Boliimii ile goriismeler yapildi. Daha sonra radyoloji ve onkoloji boltimleriyle birlikte
bir toplant1 yapilarak uygulamada fayda saglayacak hangi ¢alismalarin yapilabilecegi
tartisildi. Sonug olarak akcigerinde tiimor bulunan hastalarin bilgisayarli tomografi
goriintiilerinden o tiimdriin metastaz olup olmadignin tespit edilmesinin uygun
olacag belirlendi. Mevcut uygulamada kotli huylu tiimor tanist konulmus hastalarda
kemoterapi ve radyoterapi tedavilerine baslayabilmek i¢in dncelikle tlimoriin birincil
kokenini belirlenmesi gerekmektedir. Biyopsi gerektiren bu islem her zaman kolay
olmayabiliyor ve hastadan farkli yerlerinden defalarca parga alinabiliyor. Bu siireg
haftalar1 hatta aylar1 bulabiliyor. Kanser tedavilerinde erken taninin Onemi
diisiiniildiiglinde birkag hafta 6nem arz etmektedir. Bu tezdeki amacimiz, akcigerinde
tiimor tespit edilen hastalarin tomografi goriintiilerinden kanserin kokeninin akciger
mi yoksa farkli bir organ m1 oldugunu tespit edebilmek.

Calismada toplam 100 hastanin bilgisayarli tomografi goriintiileri kullanildi. Birincil
kokeni akciger olan 50 hasta, akcigere metastaz yapmis 50 hastanin akcigerlerindeki
tiimorlerin her birisi ayr1 bir gézlem olarak kabul edilmistir. Sonug olarak 80 akciger,
147 metastaz tlimorii uzman radyologlar tarafindan segmente edildi. Segmente edilen
tiimor goriintiileri 6nce normalize edildi, daha sonra gri seviyeli es-olusum matrisi
cikarilarak Haar benzeri Ozellikler elde edildi. Elde edilen 6zelliklerin degerleri
incelendi ve aykir1 deger olan bir gozlem c¢ikarildi. Birincil kokeni akciger olan
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tiimdrler 1, metastaz olan tiimorler 0 olarak etiketlendi. Toplam 226 gdzlem %70
egitim, %30 test verisi olmak {izere rastgele olarak ikiye ayrildi. Hesaplanan toplam
26 ozellik lojistik regresyon, k-en yakin komsu, destek vektdr makinesi, rastgele
orman, gradyan arttirma ve yapay sinir aglari olmak iizere 6 farkli yapay 6grenme
yonteminde egitildi ve test edildi. Baglica parametreler siirekli degistirilerek tekrar
egitildi ve test edildi. Modellerin her parametre grubu icin yaptigi tahminlerin
performansi dogruluk orani, kesinlik degeri, duyarlilik degeri ve F1 skoru olmak iizere
4 farkli degerlendirme metrigiyle hesaplandi. Her yontem oOnce kendi iginde
karsilagtirildi. Egitim verileriyle yapilan tahminler arasinda da dogruluk orani
hesaplandi ve asir1 6grenme tespit edilen modeller degerlendirilmedi. Denenen farkl
parametre gruplarindan en yliksek F1 skoru alan prametre grubu en iyi olarak secildi.
Lojistik regresyonun en iyi modelinin F1 skoru 0,67, k-en yakin komsunun 0,76,
destek vektor makinesinin 0,77, rastgele ormanin 0,68, gradyan arttirmanin 0,74 ve
yapay sinir aglarinin 0,83 olarak hesaplandi. Yapay sinir aglar1 6 yontem arasinda en
1yl sonucu veren yontem olarak se¢ildi. Yapilan caligmada gézlem sayisindaki kisit
modelin daha i1yi kurulmasinda engele sebep olmaktadir. Az veri olmasinin en biiyiik
sebebi segmentasyon isleminin uzun siirmesi ve uzmanlar tarafindan yapilabilmesi.
Ayrica cekilen tomografi goriintiilerinde bir standart olursa segmente edilebilecek
ornek sayis1 artacaktir.

xviii



CLASSIFICATION OF TUMORS IN THE LUNG ACCORDING TO
PRIMARY ORIGINS USING MACHINE LEARNING METHODS

SUMMARY

Lung cancer ranks first in cancer-related deaths in the world. It is also the most
common type of cancer among men. According to calculations, 154,050 people
worldwide died from lung cancer in 2018. Lungs are the second most common
metastatic growth site for non-thoracic malignant cells and secondary lung lesions are
detected in 20-54% of cases.

When a single nodule is detected in the clinical setting in a patient with no history of
malignant nodules, the probability of metastasis of this nodule is between 0.4% and
9%. If it is known that the patient has a malignant tumor, the probability of metastasis
of'a nodule in the lung is 25%. 73% of multiple nodules that are detected in computed
tomography are lung metastases.

It is necessary for the tumor cell to reach a certain mass size and complete its
transformation for metastasis to occur. Growing tumor cells must move towards food
sources to provide the necessary oxygen and nutrients. For this reason, capillary
formation is observed after the tumor mass has a diameter of 1-2 mm. This capillary
network gets denser as time passes and surrounds the tumor mass. Via these new
vessels that are formed later, the tumor cells join the circulation and move towards
distant organs by blood and cling to different organs.

Machine learning is a scientific discipline that focuses on how computers learn from
data. It occurs with the intersections of statistics aiming to learn relationships from
data and computational algorithms are created with computer science. It is very
difficult to create a statistical structure from big data that contains billions or even
trillions of data. For this reason, two different disciplines as mathematics and computer
science have come together. The types of learning used by computers are divided into
categories such as supervised learning and unsupervised learning.

Pattern classification has been detecting abnormalities such as mammography masses
and nodules on chest radiology images based on features that define the regional image
appearance for decades. With advances in computer hardware, it has become possible
to train more complex models on more data. In the last few years, the processes of
segmenting, recognizing and saving images using supervised learning methods have
been accelerated. These methods are generally more accurate than traditional
quantitative analysis based on simple cross and density measurements. The main
obstacle to the fact that artificial learning methods cannot be used more widely in
medical imaging today is the insufficient amount of educational data.
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Today, machine learning provides a large number of tools to solve medical problems,
especially in diagnostic problems. There is a relationship between radiomics and
machine learning based on mutual benefit. Due to its ever-growing high-dimensional
nature, radiomics requires stronger analysis tools, and machine learning is a potential
candidate for this purpose. On the other hand, machine learning studies in medical
image analysis need radioomics for feature extraction. Machine learning techniques
have been used in cancer detection for nearly thirty years. According to PubMed's
results on machine learning and cancer, more than 7510 articles have been published
so far. The vast majority of these publications make use of one or more machine
learning algorithms and combine data from heterogeneous sources to predict tumors
as well as a cancer type.

This thesis study was conducted with the data obtained from Bezmialem Vakif
University Hospital. Before the topic was chosen, meetings were held with the
Radiology Department of Bezmialem Vakif University. Then, a meeting was held
with the radiology and oncology departments to discuss which practices could be
useful in this study. As a result, it was determined with the consensus that it would be
appropriate to determine whether the tumor had or had not metastasis from the
computed tomography images of patients with lung tumors.

In current practice, the primary origin of the tumor should be determined first in order
to start chemotherapy and radiotherapy treatments in patients diagnosed with
malignant tumors. This procedure, which requires biopsy, is not always easy. It may
be necessary to take samples from different parts of the patient's body many times.
This process might take weeks or even months. Considering the importance of early
diagnosis in cancer treatments, each week is important. Our aim in this thesis is to
determine whether the origin of the cancer is the lung or a different organ from the CT
images of patients with lung tumors.

Computed tomography images of 100 patients were used in the study. Each of the
tumors in the lungs of 50 patients whose primary origin was lung and 50 patients who
had metastasized to the lung were considered as a separate observation. As a result, 80
lungs and 147 metastasis tumors were segmented by specialist radiolijsts. First,
segmented tumor images were normalized, then the gray level co-formation matrix
was formed to obtain Haar-like features. The values of the obtained properties were
examined and an outlier observation was removed. Tumors whose primary origin was
lung were labeled as 1, tumors with metastasis as 0. Total of 226 observations were
randomly splitted into two as 70% training and 30% test data. The calculated 26
properties were trained and tested in six different machine learning methods: logistic
regression, k-nearest neighbor, support vector machine, random forest, gradient
boosting and artificial neural networks.

Major parameters have been constantly changed and retrained and tested. The
performance of the estimations made by the models for each parameter group was
calculated with 4 different evaluation metrics: accuracy rate, precision value, recall
value and F1 score. Each method was first compared within itself. The accuracy rate
between the predictions and the training data was also calculated and the models with
excessive learning were not evaluated. The parameter group with the highest F1 score
in the tested parameter groups was chosen as the best. The F1 score of the best model
of logistic regression was 0.67, k-nearest neighbor 0.76, support vector machine 0.77,
random forest 0.68, gradient enhancement 0.74, and artificial neural networks 0.83.
Artificial neural networks were chosen as the best method out of six methods.
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In the study, the scantiness in the number of observations causes an obstacle to
establishing a better model. The foremost reason for the lack of data is that the
segmentation process takes a long time and can only be done by experts. In addition,
if there would be a standard in the tomography images taken, the number of samples
that can be segmented will increase meaningfully.
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1. GIRIS VE AMAC

Diinyadaki kansere baglh 6liimlerde akciger kanseri birinci sirada yer aliyor. Ayrica
erkekler arasinda en yaygin goriilen kanser tiiriidiir. Hesaplamalara gore 2018 yilinda
diinya genelinde 154,050 kisi akciger kanseri sebebiyle yasamini yitirmistir.
(Mukherjee vd., 2019). Akcigerler, toraks dis1 kotii huylu hiicreler i¢in en sik goriilen
ikinci metastatik biiylime bdlgesidir ve vakalarin %20-54'tinde ikincil akciger
lezyonlar1 saptanir. Akciger metastaz1 cogunlukla akciger atar damar1 dolagiminda
yuva yapan timor hiicrelerinin damar i¢i yayilimi ile iligkilidir. Bu yayilma modeli
nedeniyle, akciger metastazlar1 bazal ve periferik bolgelerde daha bol olma

egilimindedir (Stella ve dig, 2019).

Herhangi bir kétii huylu nodiil gegmisi olmayan hastada klinik ortamda tekli bir nodiil
tespit edildiginde bu nodiiliin metastaz olma ihtimali %0,4 ile %9 arasindadir. Eger
hastada kotli huylu tiimoér oldugu biliniyorsa akcigerde bulunan bir nodiiliin metastaz
olma olasilig1 %25°tir. Bilgisayarli tomografisinde tespit edilen ¢oklu nodiillerin

%731 akciger metastazidir (Hirikata ve dig, 1995).

Oriintii siniflandirmas1 on yillardir, mamografideki kitleler ve gdgiis radyoloji
goriintiilerindeki nodiiller gibi anormallikleri bolgesel goriintii  goriintimiinii
tanimlayan Ozellikleri temel alarak tespit etmektedir. Bilgisayar donanimindaki
gelismelerle birlikte daha fazla veri iizerinde daha karmasik modeller egitmek
miimkiin hale geldi. Son birka¢ yildir denetimli 6grenme yontemleri kullanilarak
goriintlileri segmente etme, tanima ve kaydetme islemleri hizlanmistir. Bu yontemler
segmentasyon sistemlerinde basit yogunluk ve gradyan yontemlerin yerini almaktadir.
Birka¢ yeni yontem verilerde c¢ok degiskenli smiflandirma veya regresyon
yontemlerini kullanarak resimden tani koymayr o6grenmektedir. Bu yontemler,
genellikle basit hacim ve yogunluk ol¢iimlerine dayali geleneksel nicel analizlerden
daha yiiksek dogruluga sahiptir. Giinlimiizde tibbi goriintiillemede yapay 6grenme
yontemlerinin daha yaygin olarak kullanilamamasindaki baslica engel egitim
verilerinin yeterli miktarda olmamasidir. Ayrica denetimli 6grenme tekniklerinin

egitimleri sirasinda standartlastirilmis goriintiileme protokolleri ile elde edilen



resimler kullanildiginda umut vaat eden sonuglar verirken standardin disinda ¢ekilmis
bir resmi test ettiginde performanslari hizli sekilde bozulabilmektedir. Bunun sebebi,
bu yontemler hem egitim hem de test veri kiimelerinin ayn1 veri kiimesinden alinan
rastgele gozlemler oldugu varsayimi altinda ¢aligmasidir. Ancak uygulamada egitim
verileri, farkli cihazlarin farkli goriintiileme protokollerinden, farkli yontemlerden ve
farkli bir hasta popiilasyonundan elde edilmis goriintiileri kullanir ve bu varsayimi
ihlal eder. Giderek artan bu sorunlar1 6nlemenin yolu transfer 6grenmesi veya alan

uyarlamasi teknikleridir (Bruijine, 2016).

Radyomik analizi, tibbi goriintiilerden ¢ok sayida 6zellik ¢ikarilmasidir. Radyomik
analizi, piksel veya voksel dagilimi ve Oriintiileri hakkinda yararli uzamsal bilgilere
sahip sekil, boyut ve doku 6zeliklerini i¢erir. Bu radyomik 6zellikler ¢esitli organlarda
tan1 ve tedaviye destek amaciyla istatistiksel modeller olusturmada kullanilir.
Gilinlimiizde yapay 6grenme, 6zellikle teshis sorunlarinda tibbi problemleri ¢6zmek
icin ¢ok sayida ara¢ saglamaktadir. Radyomik ve yapay 6grenme arasinda karsilikli
fayda iligkisi vardir. Siirekli biiyiiyen yiiksek boyutlu dogasi nedeniyle radyomik daha
giiclii analiz yapabilen araglara ihtiyag duyar ve yapay Ogrenme bu amag¢ icin
potansiyel bir adaydir. Diger bir yandan tibbi goriintii analizinde yapay Ogrenme

caligmalar1 6zellik ¢ikarimi konusunda radyomige ihtiya¢ duyar (Kogak ve dig, 2019).

Bu tez calismasi Bezmialem Vakif Universitesi Hastanesi’'nden alman veriler ile
yapilmistir. Heniiz konu secilmeden énce Bezmialem Vakif Universitesi Radyoloji
Boliimii ile gorligmeler yapildi. Daha sonra radyoloji ve onkoloji bdliimleriyle birlikte
bir toplant1 yapilarak uygulamada fayda saglayacak hangi ¢alismalarin yapilabilecegi
tartisildi. Sonug olarak akcigerinde tiimor bulunan hastalarin bilgisayarli tomografi
gorlntiilerinden o timdriin metastaz olup olmadiginin tespit edilmesinin uygun
olacag1 ortak kanaat ile belirlendi. Mevcut uygulamada kotii huylu tiimor tanisi
konulmus hastalarda kemoterapi ve radyoterapi tedavilerine baslayabilmek igin
oncelikle tiimoriin birincil kdkenini belirlenmesi gerekmektedir. Biyopsi gerektiren bu
islem her zaman kolay olmayabiliyor ve hastadan farkli yerlerinden defalarca parca
alinabiliyor. Bu siire¢ haftalar1 hatta aylar1 bulabiliyor. Kanser tedavilerinde erken

taninin 6nemi diisliniildiigiinde birkag¢ hafta 6nem arz etmektedir.

Bu tezdeki amacimiz, akcigerinde tiimor tespit edilen hastalarin tomografi
gorlntiilerinden kanserin kokeninin akciger mi yoksa farkli bir organ mi oldugunu

tespit edebilmek. Biyopsi gibi uzun, hasta i¢in yorucu bir siirece gerek olmaksizin



boyle bir teshisin yapilmasinin kanser tedavisinde O6nemli bir gelisme olacagina
inantyoruz. Arastirmalarimiz sonucunda daha 6nce tam olarak boyle bir ¢alismanin
yapilmadig1 sonucuna vardik. Bu tezde yapilan ¢alismalarin ilerleyen siiregte gergek
uygulamada tan1 ve tedavide yardimci modeller olusturulmasinda katkisinin olmasini

timit ediyoruz.

Caligmamizda segmente edilmis tiimorden doku analizi yontemleriyle ¢esitli 6zellikler
elde edilmistir. Bu 6zellikler kullanilarak 6 farkli yapay 6grenme yontemi egitilmis ve

test edilmistir. Cikan sonuglar karsilastirilmis ve en iyi model se¢ilmistir.






2. LITERATUR ARASTIRMASI

Bir hastaligin seyrinin tahminindeki bagarist siiphesiz tibbi bir teshisin kalitesine
baghdir. Fakat prognostik bir tahmin basit bir teshis kararindan daha fazla dikkate
alinmalidir. Kanser Ongoriisii iic konuyu temele alarak yapilmalidir: Kansere
duyarlilik tahmini, kanserin niiksetmesi ve kanserli bir sekilde hastanin hayatta
kalmasimnin ongériilmesi. ik iki vakada, bir tiir kanser gelistirme olasiigini ve
tamamen veya kismi bir remisyondan sonra bir kanser tipini yeniden gelistirme
olasiligin1 bulmaya calisiyor. Son durumda, kanser teshisi veya tedavisi sonrasi
hastaliklara 6zgii veya genel hayatta kalma gibi bir hayatta kalma sonucunun
ongoriilmesi ana amactir. Kanser sonucunun dngoriilmesi genellikle yasam beklentisi,

hayatta kalma, ilerleme ve tedavi duyarliligr durumlarini ifade eder.

Yapay Ogrenme teknikleri kanser tespitinde yaklasik otuz yildir kullanilmaktadir.
PubMed'in yapay 6grenme ve kanser konusundaki sonuglarina gére su ana kadar
7510'dan fazla makale yayinlandi. Bu yayinlarin biiyiik cogunlugu, bir veya daha fazla
yapay O0grenme algoritmasindan yararlanir ve tlimorlerin yani sira bir kanser tipinin
ongoriilmesi icin heterojen kaynaklardan gelen verileri birlestirir (Kourou ve dig,

2014).

Yapay 6greniminin radyolojide bir baska uygulamasi da radyoloji metin raporlarinin
islenmesidir. Giinliik radyoloji pratiginden toplanan raporlar biiyiik metin veri
tabanlarin1 doldurmaktadir. Bu radyoloji rapor veri tabanlarini modern bilgi islem
teknolojilerini kullanarak kullanmak, rapor aramayi ve almayi iyilestirebilir ve
radyologlarin tan1 koymasina yardimeci olabilir. Anahtar kelimeleri kullanarak yapilan
arama raporlariyla karsilastirildiginda dogal dil isleme ve dogal dil anlamasi, radyoloji
raporlarinda gizli olan ilgili bilgileri organize etmek ve almak icin daha etkili bir yol
saglar. Bu yontemlerin avantaji, bliyiik 6l¢ekli verileri isleyebilmeleri ve anlamli bir
bilgiyi insan okuyucular tarafindan miimkiin olmayacak sekilde ¢ikartabilmeleridir.
Dogal dil isleme ve dogal dil anlamasi, yapay 6greniminin énemli altkiimeleridir ve
radyoloji rapor veri tabanlarinin metin analizi i¢in uygun bir yol sunar. Insan dilinden

faydali bilgiler ¢ikarabilir ve bunlar1 ayristirma agaclari veya birinci dereceden mantik



gibi daha resmi temsiller halinde diizenleyebilir. Bu resmi gdsterimler, insan dilini
dogrudan kullanma ile karsilastirildiginda daha verimli bilgisayar isleme olanagi
saglar. Kisaca, yapay 6grenme radyoloji alaninda kullanildiginda bircok zaman ve
emekten tasarruf edilecek ve daha tutarli sonuglar elde edilecektir. (Wang ve

Summers, 2012).

Beyin fonksiyonu ve aktivite analizi bilis, psikoloji ve beyin hastaligi teshisinde
arastirmalarda onemli roller oynar. Fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme
(fMRGQG), beyin aktivitesini degerlendirmek i¢in miidahalesiz ve etkili bir yol saglar.
Insan beyninin karmasikhigi ve beyin aktivitesindeki farkliliklar nedeniyle, fMR
goriintiileri  genellikle karmagik gosterir, Oriintiiler ve yorumlanmasi genellikle
bilgisayar analizi gerektirir. Son yillarda yapay 6grenme algoritmalari, fMRG'den
uyaricilarin, zihinsel durumlarin, davranislarin ve diger ilgili degiskenlerin kodunu
¢dzmek icin gittikce daha fazla kullanilmistir. Ozellik ¢ikarimindan sonra, beyin
aktivite modellerini ayirt etmek icin destek vektdr makineleri, dogrusal diskriminant
analizi ve sinir ag1 gibi bir siniflandirici yetistirebiliriz. FMR goriintiilerinden kaliplari
ogrenmek icin otomatik yontemler gelistirmek zordur. Ciinkii veriler kiigliik alan
kaplayan, oldukca yiiksek boyutlu ve giiriiltiiliidiir. T. Mitchell ve arkadaslari, biligsel
durumlari beyin goriintiilerinden ¢6zmeye ¢alismiglardir. Bir insana bir 6zne resmi
veya climle gosterdiler. Ya da farkli kavramlari (yemek, insanlar, bina vb.) tanimlayan
bir kelime okumalarini istediler. Amag, fMRG tarafindan tespit edilecek farkli beyin
aktivitesi dongiilerinin aktive edilmesiydi. Gaussian naif Bayes, SVM'ler ve KNN
dahil olmak tizere fMRG verilerini analiz etmek i¢in birka¢ siniflandirici arastirdilar.
Elde ettigi sonuglar, beynin ¢esitli bilissel durumlarin1 yapay 6grenme algoritmalari
kullanarak ayirt etmenin miimkiin oldugunu gosterdi. Daha sonra farkli dirtiiler
altinda beyin davranigsin1 tahmin etmek icin insan bilisi iizerine daha fazla arastirma
yaptilar. Onceki arastirmalar, uzaysal sinirsel aktivasyon kaliplarinin, farkli nesneler
ve kavramlar hakkinda diisiinme ile iliskili oldugunu gostermistir. fMRG verileri
egitim silireci tarafindan kullanilmamis soézciiklerle iligkili sinir yapilarini tahmin
edebilen bir hesaplama modeli sekilde gdsterilmistir. Carpici bir bulgu, modellerinin
bir metin korpusunda binlerce isim i¢in sadece 60 ismin fMRG verilerine dayanarak

dogru tahminler yapabilmesiydi (Wang ve Summers, 2012).

Toplam 115 hastanin beyin MR goriintiisiiyle siniflandirma g¢alismasi yapmustir.

Beyindeki kitlenin metastaz mi1 yoksa nekroz mu oldugu konusunda yapilan



siniflandirma ¢alismasinda 83 metastaz hastasi, 32 nekroz hastasinin verileri
kullanilmigtir. Metastaz hatalarinin 23’{i radyoterapi ile tedavi olmus hastalardan
olusmaktadir. Segmente edilmis timoér gorintiilerinden gri seviyeli es-olusumlu
matrisi, histogram, dalgaciklar ile 6zellikler 155 farkli istatistiki 6zellik ¢ikarilmistir.
Daha sonra veri seti ikiye boliinmiistiir. Birinci veri setinde tedavi edilmemis
metastazlar ¢ikarilmistir. ikinci veri setinde egitim setine tedavi edilmemis metastazlar
konulmus, test setine ise tedavi edilmis metastazlar ve nekroz gozlemleri rastgele
sekilde konulmustur. Daha sonra her iki veri seti de destek vektor makineleri yinemeli
ozellik eleme yontemini kullanilarak temsil etmeyen Ozellikler ¢ikariliyor ve
siniflandirma yapiliyor. Ilk veri setinde 10, ikinci veri setinde 7 anlamli 6zellik
belirleniyor. Ilk veri setinden 0,94, ikinci veri setinden 0,93 kesinlik degeri elde

ediliyor (Larroza ve dig, 2015).

Karacigerdeki tiimdriin iyi huylu mu kétii huylu oldugunu tespit etmek i¢in 20 kotii
huylu tiimdre sahip hastanin ve 10 iyi huylu tiimdre sahip hastanin bilgisayarl
tomografi goriintiileri kullanilmistir. Gri seviyeli es-olusumlu matristen elde edilen
Ozellikleri kullanarak olasilikli sinir aglart modeli olusturulmustur. Olusturulan model,
20 kotii huylu hastanin 17°sini, 10 iyi huylu hastanin 8’ini dogru tahmin etmistir (Chen
ve dig, 1998).

Akilli tekerlekli sandalyedeki bir kameradan alinan goriintiiler kullanarak asag1 giden
merdiven, KNN kullanarak tespit edilmeye calisildi. Kameradan alinan 640x480
piksellik goriintiilerin 6nce en altindaki 200x480 boyutundaki kisim kullanilmak iizere
kesildi. Daha sora bu kisim 3 kanalli RGB renk skalasindan gri skalaya dontistiiriildii.
Doniistiiriilen resmin 0,45,90 ve 135 derecelik GSEM’leri olusturdu ve olusturulan
GSEM’lerden haar benzeri 6zellikler elde edildi. Daha sonra k=3,5,7 degerleriyle her
farkli agidaki haar benzeri Ozellikler kullanilarak KNN modeli olusturuldu.
Olusturulan modeller arasinda %92,5 dogruluk oranina sahip k=7 ve 0 derce

parametreleri en iyi parametre olarak secildi (Johan ve dig, 2020).






3. AKCiGER KANSERI

3.1 Akcigerler

Gogiis boslugunun icerisinde bulunan akcigerler, solunum sisteminin birincil organidir
ve sag ve sol olmak iki tanedir. Alt solunum soluk borusu ve akcigerlerden
olugmaktadir. Gogiis boslugunun ana hava yolu soluk borusudur. Soluk borusu,
girtlagin alt ucundan baglayarak akcigerlere kadar devam eder. Akcigerlerin
bulundugu karina seviyesine geldiginde sag ve sol ana bronslara boliiniir. Ana bronslar
ise boliinerek sekonder bronslari onlar da boliinerek segmenter bronglart meydana
getirirler. Segmenter bronglar daha sonra mikroskobik seviyedeki bronsiollere onlar
da alveollere doniisiirler. Alveoller akcigerin fonksiyonel birimidir. Bu seviyede
bulunan zengin kilcal damarlar ile alveoller arasinda karbondioksit ve oksijen
aligverisi olur (Cevikbas, 2016). Akcigerler trakeadan sonra 24 kez ikiye boliinerek
300 milyon alveol meydana gelir. Bu alveollerin yaklasik toplam yaklasik 140
metrekare ylizey alan1 vardir (Cosar, 2014).
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Sekil 3.1 : Akcigerin anatomik yapis1 (Cevikbas, 2016).



3.2 Kanser

Canli dokulara gomiilii olan hiicreler, siirekli olarak ortami biyokimyasal ve mekanik
olarak algilar. Bu hiicre dis1 sinyalleri hiicre i¢i sinyallere doniistiiriir. Daha sonra bu
sinyalleri birlestirerek cevap verir. Bu cevaplar gen ifadesi, farklilasma, biiytime, hiicre
boliinmesi, hiicre hareketi ve apoptozu igerir. Hiicre kendini disarida gelen
olumsuzluklara kari1 korur. Bu koruma, doku ve ¢evresindeki sinyallerin doku
genelinde birlestirilmesini ve verdigi cevabi igerir. Tespit ve yanit adimlar1 sirasinda
herhangi bir bozulma hiicrenin anormal ve kontrolsiiz biiyiimesine sebep olur. Bu da
timor olusumuna neden olur. Timorler iyi huylu veya kotii huylu karakterde

olabilirler. (Kim ve dig, 2011).

Bir hiicre veya hiicre grubunun organizmanin kontrol mekanizmasindan ¢ikarak
kontrolsiiz ¢ogalmasina tiimor denir. Organizmada bu kontrol mekanizmasi gerektigi
gibi calismadig1 zamanlar saglikli hiicreler yapisal ve islevsel degisim gecirerek timor
karakteri kazanabilirler (Hanahan ve Weinberg, 2011). Hiicrede olusan genetik
ve/veya epigenetik degisimlerinin toplami1 sonucu meydana gelen hastalifa kanser

denir (Ponder, 2001).

Normal hiicreler diger hiicrelere veya dokudaki hiicre disindaki alana adezyon
molekiilleri ile baglanir. Bu baglant1 noktalarinda elektron yogun plakalar meydana
gelir. Boylece hiicrelere durma potansiyeli kazandirir. Fakat bu durum her hiicrede
bulunmaz. Timor hiicrelerinin durma potansiyelinin olmamasimin sebebidir.
Dolayistyla tiimor hiicreleri bulundugu organda kitlesel bir sekilde gelisirler. Eger bu
hiicreler bulundugu organdan ¢ikmazsa bu tiimoére iyi huylu timdr denir. Fakat bazi
tiimor hiicreleri bulundugu birincil organdan ayrilarak farkli organlara dogru gelisme
egilimindedir. Bu birincil odaktan ayrilarak farkli yerlere gitme egilimine metastaz
denir ve metastaz yapabilen tlimorler kotli huylu tiimor olarak tanimlanmaktadir

(Chiang ve Massague, 2008).

Kotl huylu tiimdrlerin davraniglarina bakarak alt1 6zellik tanimlanmistir. Bu 6zellikler
sirastyla, disaridan gelen biiyiime sinyallerine ihtiyag duymama, biiyiimeyi
durdurmay1 saglayan sinyallere kars1 direng, programli hiicre 6liimiine yakalanmama,
yaslanmaya kars1 dayaniklilik ve sinirsiz cogalma potansiyeline sahip olma, yeni kan

damarlar1 olusturabilme ve bir organdan farkli bir organa metastaz yapabilme. Bu alt1
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ozellik kotii huylu tiimorlerin ana 6zellikleri olup bu 6zelliklere gore tedavisinde bu

ozellikler hedef alinmaktadir (Hanahan ve Weinberg, 2000).

3.3 Akciger Kanseri

Akciger kanseri, akciger dokusunun malign transformasyonu ile meydana gelen bir

kanser tiiriidiir (Kaya, 2012).

Diinyadaki kansere baglh 6liimlerde akciger kanseri birinci sirada yer aliyor. Ayrica
erkekler arasinda en yaygin goriilen kanser tiiri. Hesaplamalara gore 2018 yilinda
diinya genelinde 154,050 kisi akciger kanseri sebebiyle yasamini yitirdi. Bu korkung
hastaligin sebeplerine bakildiginda %85°lik oran ile uzun siireli sigara igme en basta
geliyor. Hastalar incelendiginde akciger kanserinin viicutta bircok yerde metastaz

yaptig1 ortaya ¢ikmistir (Mukherjee ve dig, 2019).

Akciger kanserinin goriilme siklig1 yas ile dogru orantilidir. Hastalarin ¢ogu 50-70
yasarasinda olup hastaligin yas ortalamasi yaklasik 60’tir. Hastalik erkeklerde daha sik
goriiliir. Ayrica siyah irkta beyaz irka gore daha sik goriiliir (Miisellim, 2007). Akciger
kanserinin goriilme ihtimali toplam i¢ilen sigara miktariyla orantilidir ve pasif iciciler

de risk grubundadir (Wald ve dig, 1986).

Akciger kanserinde tan1 ve kanserin evresini belirlemek icin ¢esitli yontemler vardir.
Tedavi, kanserin alt tiiriine ve evresine gore belirlenir. Birkag yil 6ncesine kadar
olmayip su an olan bir¢ok kisiye 6zgii tedavi yontemi vardir (Nasim ve dig, 2019).
Akciger kanseri tedavisinde tiimoriin biyolojisini anlamada, ileri diizeyde erken
teshiste, cok yontemli tedavilerde ve ilaglara karsi gosterilen direncin molekiiler
mekaniginin ¢dziilmesinde muazzam gelismeler saglanmasina ragmen Ozellikle

metastatik hastaliklarda olumlu sonuglar pek fazla olmuyor (Cryer ve Thorley, 2019).

3.4 Metastaz

Tlimor metastazi bir takim sirali olaylarin sonucunda gergeklesmektedir. Bu olaylarin
herhangi birindeki basarisizlik metastaz olusumunu engelleyecektir (Poste ve
Fidler,1980). Hiicre belirli bir kitlesel biiyiikliige ulasmast ve doniisiimiinii
tamamlamas1 metastazin gerg¢eklesmesi i¢in gereklidir. Biiylimekte olan timor
hiicreleri gerekli oksijen ve besini saglamak icin besin kaynaklarina dogru ilerlemesi

gerekmektedir. Bu sebeple tiimor kitlesi 1-2 mm c¢apa sahip olduktan sonra
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anjiyogenetik faktorlerin sentezlenmesi ve salgilanmasiyla kilcal damarlarin olusumu
gbzlenir. Bu kilcal damar ag1 zaman gectik¢e yogunlasir ve tiimor kitlesinin etrafini
sarar. Daha sonra olusan bu yeni damarlar sayesinde tiimor hiicreleri dolasima
katilarak kan yolu ile uzak organlara dogru ilerlerler. Kanda bulunan immiin
hiicrelerinin timor hiicrelerine saldirma ihtimali vardir. Bu sebeple tiimor hiicreleri
fazla kanda dolagmadan bir an 6nce dokuya gitme egilimindedir. Dolagimdan ayrilip
yeni organlara ulastiginda tekrar biiylime egilimindedir ve anjiyognez olarak
adlandirilan yeni damar olusumunu tetiklerler. (Fidler,2003).
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Sekil 3.2 : Metastazin evreleri (Dilmag, 2014).
Anjiyogenez tiimor dokusuna damar destegi saglarken ayni zamanda ona tasidigi
oksijen ve besinle biiylimesine yardimci oluyor ve metastaz yapip farkli organlara
yayilmasini desteklemektedir. Tiimor hiicreleri farkli bir dokuya metastaz yaptiginda
hemen agresif bir sekilde hemen cogalmazlar. Tek bir hiicreden veya mikro
metastazlardan olusan tiimér dormansi denilen uyku halinde yillarca kalabilirler.
Tiimoérden salinan faktorler veya mikro ¢evrenin degismesiyle dormansi halinden
kurtulup agresif hale gecebilirler. Agresif hale gectikten sonra tiimor hiicreleri hizlica

bliyliyerek yeni organlara metastaz arayisina girerler (McGee ve dig, 2006).
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4. MATERYAL METHOD

4.1 Yapay Ogrenme

Yapay Ogrenme, bilgisayarlarin verilerden nasil 6grendigine odaklanan bilimsel bir
disiplindir. Verilerden iligkiler 6grenmeyi amaglayan istatistiklerin kesisimleriyle
ortaya cikar ve bilgisayar bilimleriyle hesaplama algoritmalari olugturulur. Milyarlarca
ve hatta trilyonlarca veri iceren biiyiikk veriden istatistiksel bir yapt olusturulmasi
oldukca zordur. Bu sebeple matematik ve bilgisayar bilimleri olarak iki farkli disiplin
bir araya gelmistir. Bilgisayarlar tarafindan kullanilan 6grenme tiirleri, denetimli

ogrenme ve denetimsiz 6grenme gibi kategorilere ayrilir (Deo, 2015).

a)Egitim: lyi ve kotii huylu timorleri siniflandirmak iin en iyi modeli bulana kadar dgrenir. ‘

[ Katmanlar ] e
‘ fy.,ikmuﬂ = Yapay Ofrenme

Huylu Tamor [ Algoritmast

Girdi Gérintdleri ‘ Ozellik Cikarma Ozellik Vektodri | e ol g

. I~ _Il'msity_'. = = — :g [
‘ Edges
| Texture = HHEEEE =—» 3
| Shape etc... |

b)Ongérme: Yeni goriintiiler hakkinda éngériide bulunabilmek icin en iyi modeli uygular.

En lyi Siniflandirici Model

Yeni Goriintiiler ‘ Ozellik Cikarma Ozellik Vektorii
' [ Intensity ' [ !
Edges |  Predicted Labels:
Texture = [HHBEENE = > Benig/Malignant
Shape etc... | Tumors

Sekil 4.1 : Yapay 6grenmenin genel siirecleri (Erickson ve dig, 2017).
4.1.1 Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme, etiketli bir girdi ile istenilen ¢iktinin tahmin edilmesinde
kullanilir. El yazist tanima, nesnelerin goriintiilerini siniflandirma ve dokiiman
simiflandirmast gibi denetimli 6grenme problemleri 6rnek olarak verilebilir. Bu
problemlerin hepsi egitimli bir kisinin iyi yapabilecegi gorevlerdir ve bu nedenle
bilgisayar genellikle insan performansimi yaklastirmaya ¢alisiliyor. Denetimli

Ogrenme, yeni bir veri 0rnegini en iyi sekilde tanimlamak i¢in alt gruplar arasinda
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secim yapmay1 ve bilinmeyen bir parametrenin tahmin edilmesini igeren dngdrmeyi
igerir.

Tipta denetimli 6grenmeye 6rnek olarak, kardiyolojide sinirli bir tan1 dizisinden se¢im
yapmak i¢in Oriintli tanimanin yapildigi EKG'nin otomatik yorumu verilebilir.
Radyolojide, bir akciger nodiiliiniin otomatik olarak gdgiis rontgeninden tespiti de
denetimli 6grenmeyi temsil eder. Bu iki durumda da gelistirilen model, iyi bir doktorun
zaten yliksek hassasiyetle yapabileceklerini yapiyor. Denetimli 6grenme genellikle
riski tahmin etmek i¢in kullanilir. Koroner kalp hastaligi i¢in Framingham Risk Skoru

aslinda tipta denetimli 6grenmenin en yaygin kullanilan 6rnegi olabilir (Deo, 2015)

Denetimli 6grenmenin bir tiirii de siniflandirmadir. Algoritmanin bir vektorii birkag
siniftan birine atamasi i¢in fonksiyonun cesitli girdi ve ¢ikti 6rneklerine bakmasi
gerekir. Yapay 6grenme, bir egitim setindeki 6rneklerden bir takim kurallar1 6grenme
stirecidir. Yani yeni Orneklerden genelleme yapmak i¢in kullanilabilecek bir
smiflandirict olusturur. Gergek diinyadaki bir soruna denetimli yapay 6grenme siireci

Sekil 4.2°de verilmistir (Osisanwo ve dig., 2017).

Sorunu Tespit
Et

Gerekli Verileri
Tanimla

i

Veri On islemeyi
Yap

v

Egitim Setini
Tanimla

e T—

Algoritma
Segimi

Parametrelerin >
Ayarlanmasi Egitim

Test Verileriyle
Degerlendirme

Tamam mi? Siniflandirict

Sekil 4.2 : Denetimli 6grenme siire¢leri (Osisanwo ve dig., 2017).
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4.1.2 Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenmede, sadece bir gozlem setimiz vardir ve her drnek i¢in etiket bilgisi
yoktur. Genellikle bu gozlemler veya ozellikler, gozlemlenmemis veya gizli
degiskenlerden olusur. Denetimsiz Ogrenmenin temel amaci, 6rnekler arasindaki
iliskileri kesfetmek veya gézlemlerin arkasindaki gizli degiskenleri ortaya ¢ikarmaktir.
Kiimeleme, veri 6gelerini tanimlamak i¢in kategorileri veya kiimeleri bulmaya calisir.
Denetimsiz O6grenmeye Ornek olarak K-means, ortalama kaydirma, hiyerarsik

kiimeleme, Gauss karisim modeli ve bulanik C-means verilebilir (Deo, 2015).

4.2 Regresyon Analizi

Regresyon analizi, en yaygin kullanilan istatiksel yontemlerden biridir (Ruppert ve
Matteson, 2015) Regresyon analizi, aralarinda sebep sonug iliskisi olan birden fazla
degiskenin arasindaki bagintiy1 arastirmak ve ilgili tahmini yapmak i¢in matematiksel
model olusturan istatiksel bir analizdir (Sahinler, 2000). Regresyon analizinde,
bagimli degisken olarak adlandirilan ¢iktiyr bagimsiz degisken olarak adlandirilan
girdiler ile yazmak amaclanir (Alpaydin, 2018).

Regresyon analizi, iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi kullanan bu
istatistiksel araglardan biridir. Regresyon modelleri dogrusal iliski modelleri ile
dogrusal olmayan iliski modelleri olarak iki gruba ayrilabilir. Dogrusal modeller ¢ogu
regresyon uygulamasi i¢in yeterlidir. Dogrusal modelin hi¢bir sekilde uygulanamadigi

yerde dogrusal olmayan model kullanilir (Habil, 2012).

Tek degiskenli regresyon analizi bagimli degiskenin sadece bir tane bagimsiz degisken

ile agiklandig1 analizdir.

Yi =Bo+ PiXi1 + -+ BpXip + & (4.1)

Coklu dogrusal regresyon analizi denklem 4.1°de goriildiigii gibi bagimli degiskenin
birden fazla bagimsiz degiskenlerle agiklandigi analizdir. Burada &; genellikle hata
degiskeni olarak adlandirilir ¢linkii kurulan Y degeri tahmin edilmeye g¢alisirken
yapilan tahmin hatasidir. Regresyon analizlerinde hata degiskenine ait bir takim
varsayimlar vardir:

1- Hata degiskenleri birbiri arasinda bagimsizdir

2- Sabit varyansa sahiptir
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3- Ortalamasi1 0 olan normal dagilima gore dagilim gosterirler.
Bagimli degiskenin birden fazla olmasit durumuna ¢ok degiskenli regresyon analizi

denilmektedir (Ruppert ve Matteson, 2015).

4.3 Cok Degiskenli Regresyon Analizi

Cok degiskenli regresyon analizinde olusturulan modeldeki bazi bagimsiz degiskenler
bagimli degiskeni agiklamada yetersiz kalabilir. Bu sebeple modeli olustururken
bagimli degiskeni en uygun sekilde agiklayan bagimsiz degiskenler se¢ilmeli ve
onemsiz degiskenler secilmemelidir. Bu silire¢ “degisken se¢imi” olarak

adlandirilmaktadir (Alpar, 2003).

Bir regresyon Y bagimli degiskenini agiklayan X1, X2, X3 ..., Xk bagimsiz
degiskenleri ile bu degiskenleri birden fazla degisken se¢imi mevcuttur ve bu
degiskenlerden ¢ok sayida model olusturulabilir. Bagimsiz degiskenlerin fazla olmasi
modelin sapma hatasinin diisiik olmasinmi1 saglarken ayni zamanda bilgi edinme
maliyetlerinin artmasina sebep olmaktadir. Bu sebeple kabul edilebilir diizeyde az
degiskenin secilmesi tercih edilmelidir ve dolayisiyla en iyi regresyon modelinin
se¢ilmesi onem arz etmektedir. En iyi modelin secilmesinde birden fazla yontem ve
siire¢ vardir. Bu yontem ve siirecler denenerek en iyi modeller belirlenir ve

uygulamaya gore kabul gorecek sekilde olusturulur (Cakir Zeytinoglu, 2007).

4.4 Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon modeli ile dogrusal regresyon modeli arasindaki fark, lojistik
regresyon modelinin bagimli degiskeninin ikili olmasidir. Lojistik ve dogrusal
regresyon arasindaki bu fark hem parametrik model se¢iminde hem de varsayimlarda
onemli rol oynamaktadir. Bu fark hesaba katildiginda, lojistik regresyon analizinde

dogrusal regresyonda kullanilan yontemlerin genel prensipleri izlenir.

Herhangi bir regresyon probleminde kilit deger, bagimsiz degiskenin bilindiginde,
bagimli degiskenin ortalamasidir. Bu degere kosullu ortalama denir ve Y, bagimlh
degiskenini belirtirken x, bagimsiz degiskenin degerini belirtir. E(Y[x), "x degeri
verildiginde Y'nin beklenen degeri" olarak okunur. Dogrusal regresyonda, bu

ortalamanin 4.2°deki gibi dogrusal bir denklem olarak ifade edilebilecegi varsayilir.

E(Y[x) = BO+ Blx (4.2)
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Kosullu ortalama sifira veya 1'e yaklastikca, x'deki birim degisimin E(Y [x) lizerindeki
degisimi giderek azalir. Sekil 4.3’te de goriilecegi lizere egrinin S seklinde oldugu
sOylenebilir. Rastgele degiskenlerin kiimiilatif dagilim grafigini andirir. Y'nin ikili
oldugu durumlarda E(Y]|x)’e bir model saglamak i¢in iyi bilinen bazi kiimiilatif

dagilimlar kullanilir. Kullanacagimiz model, lojistik dagilim modelidir.

Dogrusal Regresyon Lojistik Regresyon

[ ENSR——— VL lemsemsamnsensacs

y=0 7 > y=0 >

Sekil 4.3 : Lineer regresyon ve lojistik regresyon farkinin grafikte gosterimi
(Le, 2018).
Ikili bagimli degiskeninin analizinde kullanilmas1 i¢in bircok dagilim fonksiyonu
Onerilmistir. Lojistik dagilimin se¢ilmesinin iki temel nedeni vardir. Birincisi,
matematiksel olarak son derece esnek ve kolay kullanilan bir fonksiyondur. ikincisi,
kendisini klinik olarak anlamli bir yoruma yonlendirir. Lojistik regresyonlarda x
bilinirken Y ’nin kosullu ortalamasini hesaplarken n(x)= E(Y|x) esitligi kullanilir. x -
o ile +oo arasinda degisirken m(x) 0 ile 1 arasinda deger alir ve denklem 4.3°te
gosterilmistir.
oBo+B1xX

n(x) = TroRotER (4.3)

7(x)’in doniigiimiine logit donilistimii denir ve denklem 4.4’te gosterilmistir.

m(x)

g(x) = In|Z25 = po+ Bix (4.4)

Su ana kadar tek degiskenli lojistik regresyon islendi. Simdi birden fazla bagimsiz
degiskene sahip olan “cok degiskenli lojistik regresyon” incelenecek. x’=(x1,x2,...,xp)
vektori ile gosterilen p bagimsiz degiskenden olusan bir koleksiyon diisiiniin. Cok

degiskenli lojistik regresyonun logit esitligi denklem 4.5’teki gibidir

g(x) = Bo + P1x1 + Boxz + -+ Ppxp 4.5)
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Lojistik regresyon modeli ise denklem 4.6’da gosterilmistir.

e.g(x)
(x) = —® (4.6)
Bagimsiz degiskenlerden bazilar kesikli ise (irk, cinsiyet, tedavi grubu vb.) nominal
degiskenler denir. Bu degiskenlerin aralik 6lcegi ile ifade edilmesi uygun degildir.
Modelin, bagimli degiskeninin ikiden fazla kategorili ve nominal nominal olmasi
durumunda multinomial lojistik regresyon modeli olarak adlandirilir (Hosmer ve

Lemeshow, 2000).

4.5 k-En yakin komsular

KNN, yeni Ornek sorgulamasmin sonucunun k en yakin komsu kategorisinin
cogunluguna gore siiflandirildigi denetimli 6grenme algoritmasidir. Bu algoritmanin
amaci, yeni bir nesneyi niteliklere ve egitim Orneklerine gore smiflandirmaktir

(Dharani ve Aroquiaraj, 2013).

KNN algoritmasi, 6zellik uzayindaki en yakin egitim Orneklerine gore nesneleri
simiflandirmak i¢in bir yontemdir ve tiim yapay 6grenme algoritmalarinin en basitleri

arasindadir (Kim ve dig, 2012).

KNN, parametrik olmayan tembel bir 6grenme algoritmasidir. Bu sebeple veri
dagilimi ile ilgili herhangi bir varsayimda bulunmaz. Pratik verilerin ¢ogu teorik
varsayimlara uymadigindan KNN algoritmasinin parametrik olmamasi ciddi bir
avantaj saglar. KNN ayni zamanda tembel bir algoritmadir, bu da herhangi bir
genelleme yapmak ig¢in egitim veri noktalarmi kullanmadigi anlamina gelir. Yani,
egitim asamasi oldukc¢a hizlidir. KNN, tiim egitim verilerine gore karar verdigi i¢in

tlim egitim verilerini tutmaktadir. Bu da genelleme olmamas1 anlamina gelir.
KNN asagidaki gereksinimlere sahiptir:

* KNN, verilerin bir 6znitelik uzaymnda oldugunu varsayar. Daha dogrusu, veri

noktalar1 metrik uzayindadir.

* Veriler skaler veya c¢ok boyutlu vektorler olabilir. Noktalar 6znitelik uzayinda

oldugundan, bir uzaklik kavramina sahiptirler.

* KNN, toplu olarak test veri kiimesi ad1 verilen yeni veri noktalarini siniflandirmak

icin egitim verilerini referans olarak kullanir
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* Egitim verileri, dizi vektorden ve sinif etiketinden olusur. En basit durumda, 1 veya

0 olabilir. Ancak KNN daha fazla siif sayisiyla esit derecede iyi ¢aligabilir.

* Ayrica tek bir 'k' numarasi verilir. Bu say1, kag komsunun (mesafe Olgiisiine gore

tanimlandig1 yerler) siniflandirmayi etkileyecegini belirler (Anchalia ve Roy, 2014).

KNN siniflandirmasi, hem girdi hem de hedef degiskenleri i¢eren bir egitim veri seti
kullanilarak ve daha sonra sadece giris degiskenlerini iceren test verilerinde
bilinmeyen girdinin K'ye olan mesafesini karsilastirilarak gergeklestirir. KNN, sinif
atamasini ya en yakin K referans noktalarinin sinif numaralarinin ortalamasini alarak

veya onlar i¢in ¢ogunluk oyu alarak belirler (Ramteke ve Monali, 2012).

KNN, bir nesneyi en benzer sinifa veya siniflara atayarak giris vektoriinii siniflandirir.
Ornek nesneye en yakin olan komsularin veya bilinen nesnelerin sayis1 k'dir. Eger k =
1 ise bilinmeyen nesne basit¢e en yakin komsunun sinifina atanir. Bir 6rnek nesnenin
digerine ne kadar yakin oldugunu belirleyen benzerlik islevi, giris vektoriiniin
degerleri ile diger 6rnekler icin vektdriin degerleri arasindaki Oklid uzaklig: olabilir.
Bununla birlikte, 6zellik vektorlerindeki degerlerin normallesmesinin dogru sekilde

yapilmasi kritik 6nem tasir. (Erickson ve dig, 2017)

A
k=1=>?=®
* * k=3=>7?=
. *
*
L
*
L

»
»

Sekil 4.4 : En yakin komsu (Erickson ve dig, 2017).

Uzaklik metrigi, KNN siniflandirmasinda 6nemli bir rol oynar, ¢iinkii dogrulugun

performansini etkiler. Minkowski uzakligi denklem 4.7’de gosterildigi gibidir.

Elx; — yilPH)VP (4.7)
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p=1 oldugunda Manhattan uzakligi elde edilir. Ayn1 zamanda L; uzaklii, taksi

uzaklig1r veya sehir bloklar1 uzakligi olarak da bilinir. Denklem 4.8’de gosterilmistir.

>|xi — vl (4.8)

p=2 oldugunda o6klid uzakhig1 elde edilir. Oklid uzaklig: literatiirde kullanilan en
popiiler uzaklik yontemidir. Denklem 4.9°da gosterilmistir (Ooni ve dig, 2013).

V2 —yi)? (4.9)

KNN algoritmasi, agirlik fonksiyonu tekdiize ve mesafe olarak gore iki gruba ayrilir.
Tekdiize agirliklandirmada biitiin noktalar esit agirlik alarak hesaplanir. Mesafeye
gore agirliklandirmalarda ise yakin olan noktalarin agirlikliklart daha fazla, uzak olan

noktalarin agirliklart daha azdir (Pedregosa ve dig, 2011).

4.6 Destek vektor makineleri

DVM, Vapnik tarafindan diger arastirmacilarla birlikte onerildiginden beri, bir¢ok
alanda genis capta calisilmis ve uygulanmistir. DVM'nin temel fikri, iki smif

arasindaki mesafeyi maksimize etmeye calismaktir (Huang ve dig, 2013).

Denetimli smiflandirmanin degeri o simiflandirmanin dogruluk fonksiyonudur.
Smiflandirmadaki temel hedeflerden biri, az sayida egitim verisi ile yliksek dogruluk
elde ederek siniflandirma siirecini olabildigince faydali ve ekonomik hale getirmektir.
Bunun i¢in kullanilabilecek cazip smiflandiricilardan birisi de destek vektor
makineleridir. DVM smiflandirmalar1 en biiyiik olabilirlik yonetiminden, karar
agaclarindan ve yapay sinir ag1 tabanl yaklasimlardan daha tutarli siniflandirma
yapabilir. DVM, smif dagilimlarimin kenarinda yer alan ve destek vektor olarak
adlandirilan egitim oOrneklerine odaklanarak siniflar arasinda optimum ayirici
asiridiizlemi yerlestirmeyi amaglar. Optimum ayirict asiridiizlem, destek vektorleri
kiimeleri arasinda maksimum mesafeye yerlestirilecek sekilde yonlendirilir. Bu
yonlendirme sayesinde DVM’nin goriilmeyen durumlarda, sinir aglar1 gibi egitim
hatasin1 en aza indirmeyi amaclayan siniflandiricilara goére daha dogru genellemesi
beklenir. DVM'ler ikili siniflandirma i¢in tasarlanmistir. Bununla birlikte DVM, ¢ok
siifli senaryolar i¢in genisletilebilir. (Mathur ve Foody, 2008).

DVM, yapay Ogrenme ve Oriintii siniflandirmasi alaninda son zamanlarda 6nem

kazanmistir. Siniflandirma, girdi uzayinda dogrusal veya dogrusal olmayan bir ayirma
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yiizeyi gergeklestirilerek elde edilir. DVM siniflandirmasinda ayirma islevi, destek
vektorleri ile iliskili ¢ekirdeklerin dogrusal bir kombinasyonu olarak ifade edilebilir

(Vishwanathan ve Murty, 2002).

DVM, giris verilerini iki smif arasindaki en genis diizlem veya destek vektoriinii
tiretecek sekilde doniistiiriir. DVM, genis diizlemden dolay1 yanlis olan nokta sayisina
kars1 genis bir ayirma diizlemine sahip olmak istedigi derecenin esnek bir sekilde
se¢ilmesine izin verir. Bu 6grenme makineleri yakin zamanda olusturuldu ve son
zamanlardaki popilerliklerinin nedeni, dogrusal olmayan iligkileri kullanarak
noktalar1 baska boyutlarla eslestirebilen ve bdylece dogrusal olarak ayrilamayan
ornekleri siniflandirabilen temel islevlerin eklenmesidir. Bu yetenek, DVM
algoritmalarini diger birgok yapay 6grenme yontemine gore biiyiik bir avantaj saglar.

(Erickson ve dig, 2017)
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Sekil 4.5 : Destek vektor makineleri (Erickson ve dig, 2017).

En basit DVM smiflandirma senaryosu, siniflarin dogrusal olarak ayrilmasidir. Bu

senaryonun veri seti denklem 4.10°da gosterilmistir.
{xi, Yi}' i = 1, ey k (4’10)
N boyutlu bir uzayda xeRN ve ye{-1,+1} sif etiketleridir. Bu egitim Oriintiileri,

denklem 4.11°deki gibi ayirict diizlemin yOniinii belirleyen w vektorii ve ayirici

diizlemin orijine mesafesini belirleyen b skaler degeri varsa dogrusal olarak ayrilabilir.
yilwx; +b) —1=0 (4.11)

DVM, asindiizlemde dik bir ¢izgi boyunca o6l¢iilen smiflar arasindaki mesafenin
maksimize edildigi ayirict asiridiizlemleri bulur. Bu islemi denklem 4.12°de belirtilen

ve denkelm 4.11’in kisit1 oldugu amag fonksiyonu ile yapar.
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min = ||w]|? (4.12)
wb 2

Dogrusal olarak ayrilamayan siniflar i¢in, belirli bir siifin tiim egitim durumlarinin
optimum asiridiizlemin ayni tarafinda yer almasi kisitlamasi, zayif degisken Ei > 0
eklenmesiyle gevsetilebilir. Bu durumda, DVM mesafeyi en biiyiikleyen ve hatali
simiflandirmay1 en kiiciikleyen asiridiizlemi bulmayi amacglar. Mesafe ve hatali
siiflandirma arasindaki bu degis tokusu pozitif C degiskeniyle kontrol eder. Dogrusal

olarak ayrilamayan veriler i¢in denklem 4.13’teki amag fonksiyonu kullanilir.
min |5 ol + CTX, E;| (4.13)
w,b,E; 12 i=1%i '

Dogrusal olmayan durumlarda xeRN o6zellik vektorii dogrusal olmayan ®:RN—F
vektor fonksiyonu araciligi ile daha yiiksek boyutlu bir F 6klid uzayma tasmnir. F
boyutundaki optimum mesafe problemi xi.xj yerine ®(xi).®(xj) seklinde yazilir. Bu
sorunu ¢ozmek igin dogrusal olmayan DVM’lerde ¢ekirdek islevi K kullanilir.

Denklem 4.14’°te gosterilmistir (Pal ve Foody, 2010).
K(xl-,xj) = (D(xi) 2 (D(x]) (4'14')

Cekirdekler birer fonksiyondur ve bu c¢ekirdeklerde kullanilan degiskenler ¢izelge
4.1°de gosterilmistir (Dogan, 2019).

Cizelge 4.1 : Cekirdek tipleri ve fonksiyonlari

Cekirdek Tipi Fonksiyon
Dogrusal K(xi,Xj ) = Xi'Xj
Polinom K(xi,xj ) = (gxi'xj+ b)4, g0

Radyal Tabanli Fonksiyon (RTF) K(xi,x;) = exp(-g|[xi-xi||*), g>0
Sigmoid K(xi,X; ) = tanh (gxi"xj+ b)

4.7 Karar agaclar1 ve Rastgele Orman

KA, gilinlimiizde en ilgi c¢ekici denetimli 6grenme algoritmalarindan biridir. Agag
temelli 6§renme yontemlerinin kokeni, kavram 6grenme sistemi ile Hunt’a atfedilir.
Daha sonra bu yontem genisletildi ve popular hale geldi. Baslangicta siniflandirma
problemlerini ¢6zmek icin tasarlanmis olan KA algoritmalari, daha karmasik

problemleri ¢ozebilecek sekilde genisletildi (Geurts ve dig, 2009).
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KA fikri siradan bir agactaki dal ve yapraklardan gelir. KA, kok ve dallarin boliindiigii
konum olan diiglimlerden olusur. Dairelerle gosterilen diigiimlerle bir karar agaci
olusturulur ve bu diigiimleri birbirine baglayan boliimler dallar ile temsil edilir. KA,
koken baslayip asagir dogru ilerler ve genellikle soldan saga dogru ¢izilir. Agacin
basladig1 diigime kok digiim, bittigi diiglimlere ise yaprak diiglim denir. Yaprak
diigiim olmayan i¢ diigiimlerden iki veya daha fazla dal uzatilabilir. Bir diigiim belirli

bir 6zelligi temsil ederken dallar bir deger araligini temsil eder (Ali ve dig, 2012).

Karar agaclari, girdilerin siniflanmasinda insan tarafindan okunabilirlik saglar. Bu da
diger yapay 6grenme algoritmalarina kars1 biiyiik bir avantajdir. Karar agaclar1 ¢ogu
insan i¢in tanidiktir ve genellikle evet veya hayir cevabi verilecek seklinde bir sorular
sorulur. Yapay O0grenme, en dogru sonucu veren en basit agaci olusturacak karar
noktalar1 i¢in olas1 birgok kombinasyonu hizli bir sekilde arayarak karar agacinin
yoniinii olusturur. Algoritma calistirlldiginda, maksimum derinligi ve aranacak
maksimum genisligi belirler ve daha fazla karar noktasina gére dogru sonuglara sahip
olmanin ne kadar 6nemli oldugunu belirler. Bazi durumlarda, birden fazla karar
agacinin yapildig bir topluluk yontemi kullanarak dogruluk arttirilabilir. Rastgele bir
orman siniflandiricisi, siniflandirma oranimi arttirmak igin birka¢ karar agaci
kullanmasma ragmen, genellikle yiliksek performans gosterse de verileri yeniden
orneklemiyor. Ek olarak, rastgele ormanlarda, toplam 6zellik sayisinin yalnizca bir alt
grubu rastgele segilir ve alt kiilmeden en iyi ayrilma 6zelligi, her diiglimii bir agagta
bdlmek i¢in kullanilir. Torbalamadan farkl olarak, tiim 6zellikler bir diiglimii bolmek

icin diisilintiliir (Erickson ve dig, 2017).
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Sekil 4.6: Karar agaci diyagrami ve 6rnek diizlemi (Geurts ve dig, 2009).

KA olusturma esnasinda iki ana islem vardir. Her o6zellik i¢in ayirimlarin
degerlendirilerek en iyi diigiimiin bulunmasi ve bulunan diiglimii kullanarak yeni
ayrimlar yapilmasi. Genellikle en iyi diigiimii bulduktan sonra ayirma kriterini basitce
uygulayarak yeni diigiimler olusturulur. Bu islemlerdeki karmasiklik ise en iyi diigiimii
belirlemektir. Bir 6zelligin ayrimlarmin iyiligini degerlendirmek icin bir ayirma
endeksi kullanilir. Bu ayirma endekslerinden olan Entropi ve Gini endeksleri m sinif

iceren S veri kiimesi ile denklem 4.15 ve 4.16’da sirasiyla gosterilmistir.

m
Entropi(S) = —Z P;log P; (4.15)
j=1
m
Gini(S) = 1—2 P? (4.16)
j=1

Burada Pj, S kiimesindeki j sinifinin goreli frekansidir. Entropi veya gini endeksine
bagli olarak veri kiimesini ayirmak i¢in A Ozniteligi kullanilirsa bilgi kazanci

hesaplanabilir. Ilgili formiil denklem 4.17 ve 4.18’de gdsterilmistir.

Kazang(S, A) = Entropi(S) — Z < Entropi(s,)) @.17)
VEA

Kazang(S, A) = Gini(S) — Z By Ginics,)) (4.18)
VEA IS|
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v, A Ozniteliginin olas1 degerlerini temsil eder. Sv ise A 6zniteliginin v degerine sahip
oldugu S’nin alt kiimesini temsil eder. | Sv |, Sv kiimesinin eleman sayisi, [S| ise S

kiimesinin eleman sayisidir (Du ve Zhan, 2002).

Veri

1.Agac 2.Agag 3.Aga¢ n.Agag

Sinif 1 Sinif 2 Sinif 2 Sinif 1

Oylama

I

Sinif

Sekil 4.7 : Rastgele orman yontemi (Soylu, 2018).

Rastgele orman ayn1 zamanda torbali karar agaglari olarak bilinir. RO, yontemi birden
fazla KA igeren toplu yontemdir. Yani RO’ya her girdi verilisinde bu girdi kurucu
KA’larm her birinden asagr aktarilir. Her KA bagimsiz olarak bir siniflandirmay1
ongoriir ve ilgili siif i¢in oy verir. RO ise bu verilen oylarin ¢ogunluguna gore
tahmine karar verir. KA’ nin bu oyu, tek bir KA c¢iktisina gore dogal olarak daha az
giiriiltiilii ve aykir1 degerlere karsi daha az hassastir. Boylece kiigiik verilerden
kaynaklanan oynaklig1 azaltarak tahminlerin dogrulugunu arttirir. RO 6zellik segme
sistemine sahiptir. Boylece boyut indirgemeye gerek olmadan c¢ok sayida girdi

parametresi ile islem yapabilir (Shaikhinave dig, 2019).

4.8 Gradyan Artirma

GA, parametrelestirilmis basit bir fonksiyonu her yinelemede kalintilar1 en kiiclik
kareler yontemine gore yerlestirerek toplam regresyon modelini olusturur. Kalintilar,
mevcut adimda degerlendirilen her egitim verisinin model degerine goére en aza
indirilen kayip fonksiyonunun gradyanidir.GA hem dogrulugu hem de hiz1 biiyiik
Olciide iyilestirdigi kanitlanmigtir (Friedman, 2002).
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GA, regresyon ve siniflandirmada kullanilan bir yapay 6grenme yontemidir. GA,
topluluk 6grenme metodunun yiikseltme yontemlerinden biridir. Topluluk 6grenme
ikiye ayrilir. Rastgele orman yonteminin oOrneklerinden biri oldugu bulundugu
torbalama yontemi ve yiikseltme yontemi. Torbalama ydnteminde birden fazla
algoritma birbirinden bagimsiz ¢alisir ve yaptiklari tahminlere gore nihai tahmin
secilir. Yiikseltme yonteminde ise algoritmalar birbiriyle iliski i¢inde sirali olarak

calisir.

Denetimli 6grenme yontemlerinin amact kayip fonksiyonunu en kiicliklemektir.
GA’nin arkasinda yatan mantik ise basit siniflandirma algoritmalarin1 kullanarak bir
model olusturmak. Daha sonra olusan kalintilar1 tekrar tekrar kullanarak modeli
giiclendirmek ve daha iyi hale getirmektir. Bu islem kalintilar herhangi bir Oriinti
olusturamayana kadar devam eder. Daha fazla devam edilmesi asir1 6grenmeye sebep

olur. Bu ardisik islem Sekil 4.8’de gosterilmistir (Grover, 2017).

Kalintilar
(Hatalar)

Kalintilar
(Hatalar)

Veri Seti
Model Model
o 0, o o 0 ,o° o e 0 o°
LA Egitim Test o Test LI
° oo (— — | @ oo — /O ’—> e oe
L e © (/O ; ° e © / / O e ©
® e oce @) ® e o ce O ® e

TAHMIN

Sekil 4.8 : Gradyan arttirma modeli (Ledell, 2016).

GA’nin 3 ana bileseni vardir. Kayip fonksiyonu, zayif 6greniciler ve toplanir modeldir.
Kayip fonksiyonu, modelin tahminlerde ne kadar iyi oldugunu tahmin eder. Zayif
Ogrenici, verileri siniflandiran ancak ¢ok zayif tahmin yapabilen modellerdir. Diger bir
deyisle hata orami yiiksektir. En yaygin kullanilan zayif 6grencilerden birisi karar
agaclaridir. Katki modeli ise bu zayif 6grenicilerin her seferinde bir adim eklemenin
yinelemeli ve sirali yaklagimidir. Her yineleme sonrasi kayip fonksiyonunun degeri

azalmali ve nihai modele yaklagmalidir (Kurama, 2020).
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4.9 Yapay Sinir Aglan

Bir bilgi islem teknolojisi olan yapay sinir aglari, insan beyninin g¢aligma ve
diisiinebilme yeteneginden yola ¢ikarak olusturulmustur (Aktas ve dig, 2003). Lojistik
regresyon veri smiflandirmada yapay sinir aglarinin basit halidir (Adepoju, 2019).
Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir agindan ilham alinarak gelistirilmis ve oriintli tanima,

tahmin, optimizasyon ve kontrol konularinda bir¢ok porblemi ¢ozebilen zaki

sistemlerdir (Jain ve dig, 1996).

Yapay sinir agalari, giiriiltiiyli ve eksik verileri tolere edebilen, baglantilarini
degistirerek kendi kendine Ogrenebilen, girdi verileriyle karmasik iligkiler kurabile

esnek ve parametrik olmayan bir model yaklagimidir (Tang ve Chi, 2005).

Insan viicudundaki sinir aglarinin sinir hiicreleri oldugu gibi yapay sinir aglarmn da
yapay sinir hiicreleri vardir. Yapay sinir aglarina miihendislik biliminde siire¢
elemanlar1 da denilmektedir. Sekil 4.9°da gosterildigi gibi her siire¢ elemaninin
girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilar1 olmak

iizere toplam bes temel eleman1 vardir (Oztemel, 2006).

Agirlik 1

Girdi 1
Girdi 2

Agirlik 2

™. Toplama Aktivasyon |Cikti
Girdj 3 —femk3 Fonksiyonu Fonksiyonu
: (NET) F(NET)

Girdi N

Sekil 4.9 : Yapay sinir ag1 yapis1 (Oztemel, 2006).

Ogrenme olay1 biyolojik beynin en 6nemli &zelliklerinden birisidir. Hayvanlar ve
insanlar devamli bulunduklar1 ortam ile etkilesimi sonucunda Ogrenme islemi
gergeklestirir. Ogrenilen bilgiler beynin islevlerini etkileyecek davranislarla kendini

gdsterir. Yapay sinir aglarinin temelini bu 6zellik olusturur (Oztemel, 1996).
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YSA, yapay 6grenme yontemlerinde gozetimli 6grenme yaklasimli modellerinden

biridir ve etiketli girdiler kullanir (Mohri ve dig, 2018).

Insan beyninde ¢ok sayida ndron veya sinir hiicresi vardir ve her sinir hiicresi sinapslar
yoluyla diger bir¢ok sinir hiicresine baglanir ve ¢ok karmasik sinir aglar1 olusturur. Bu
yiizden sinaptik fonksiyon ¢ok Onemlidir. Bir noron baska bir nérona sinapslar
araciligi ile mesaj gonderir. Insanlar kendi kendini 6grenme yetenegine sahiptir, ¢iinkii
sinir aglar1 ¢cok sayida paralel hesaplama ve dagitilmis bilgiyi isleyebilir. Bu nedenle,
insan ve hayvanlarin beynini taklit etme becerilerini kullanmak i¢in yapay sinir aglar
modeli gelistirildi. Yapay sinir aglari, beyin ve sinir sistemi ile ilgili bilgileri islemek
icin taklit edilen bir teknolojidir ve diiglim olarak da adlandirilan bir¢ok yapay néron
sinifindan olusur. Yapay sinir aglari, bilgisayarlarin hizli hesaplama o6zelligini
kullanarak ¢ok sayida paralel hesaplama yapabilir. Olgun insan beyni alt1 katmandan
olusan katmanli bir yapiya sahiptir. Tiim kavrama islemleri beyinde gerceklesir.
Boylesine karmasik bir 6grenmenin gerceklesebilmesi beyindeki néron sayisina,
katmanlarin yapisina ve baglant1 tiirtine baghdir. Yapay sinir aglari, matematiksel
fonksiyonu ve parameterleri ile insan beynindeki bu yapiy1 taklit etmeye calisir (Lin,

2017).

Sinir hiicresi diye adlandirilan néronlar bilgi isleyen 6zel biyolojik hiicrelerdir. Soma
olarak da tanimlanan govdesi ve akson ve dendritlerden olusan agag benzeri dallardan
olusmaktadir. Hiicre govdesi, kalitsal ozellikler hakkinda bilgilerin bulundugu
cekirdege ve noronun ihtiyag duydugu malzemeleri iireten molekiiler ekipmanlari
tutan bir plazmaya sahiptir. Noronlar, alict gérevi goren dendritler vasitasiyla diger
noronlardan impuls olarak bilinen sinyalleri alir ve hiicre govdesi tarafindan iiretilen
sinyalleri akson yani verici boyunca iletir ve son olarak bu sinyaller uglarinda
sinapslarin oldugu ipliklere ve alt ipliklere iletilir. Sinapslar bir néronun dendritiyle
diger noéronun akson ipligi arasindaki temel yap1 ve fonksiyonel birimdir. Sinyaller
sinapslarin ucuna ulastifinda ndrotransmitter adi verilen bazi kimyasallar salgilanir.
Norotransmitterler sinapslarin tipine bagli olarak reseptér néronun elektriksel uyari
yayma egilimini arttirmak veya engellemek igin sinaptik boslukta yayilir. Insan
beyninin selebral korteks olarak adlandirilan beyin zarinda toplam 1011 ndron
bulunur. Her ndron yaklasik 104 farkli nérona baghdir. Bu da bir insan beyninde

toplam 1015 ara baglant1 vardir (Jain ve dig, 1996).

28



Dendritler

Sekil 4.10 : Sinir hiicresinin kisimlar1 (Ghrairi, 2019).

Sekil 4.10’da da gosterildigi gibi yapay sinir aglart bes kisimdan olusur. Bu
matematiksel modeli denklem 4.19°da verilmistir. x1 ve x2 son ndérondan gelen

girdiler, wl ve w2 ndronun agirliklari, b bayes degeri, ve n ise esik degerdir.

n = [wyw,] [2] +b (4.19)

Denklem 4.20°de ise bu esitligin matris agilim1 verilmistir.
n=wyx; +wyx,+b (4.20)

F fonksiyonu dogrusal olmayan ve tiirevlenebilir bir fonksiyondur. Sonucunda yapay

sinir aginin ¢iktis1 olan y degerini verir. Denklem 4.21°de gosterilmistir (Lin, 2017).

y=f(n) 4.21)
Girdi —
X1 Agititklar Dogrusal Aktivasyon
~w Birlestirici Fonksiyonu
ey . : Cikts
B Y
'I"Jv"l i
- W2
X2 b

Sekil 4.11 : Yapay sinir ag1 kisimlar (Lin, 2017).
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4.10 Ozellik se¢imi

Yapay Ogrenmede ilk adim, karar vermek icin kullanilacak olan bilgileri igeren
ozellikleri ¢ikarmaktir. Insanlar radyoloji birimlerinde gorsel olarak onemli 6zellikleri
Ogrenirler, fakat bir 0Ozelligi hesaplamak veya goOstermek zor olabilir. Goriintii
ozellikleri, tibbi goriintiileme verileriyle ¢alisirken goriilen en yaygin degisikliklerden
bazilar1 oldugundan, giiriiltii, yogunluk ve doniis acilarindaki degisikliklere karsi

esnek olmalidir.

Bir goriintiiden bir¢ok 6zelligi hesaplamak miimkiin olsa da ¢ok fazla 6zellige sahip
olmak, kararin gergek temelini 6grenmek yerine asir1 uyuma neden olabilir. Ozellik
secimi en iyi tahmini yapabilmek i¢in kullanilmas1 gereken 6zelliklerin alt kiimesini
secme islemidir. Ozellikler arasindaki korelasyonlar1 arastirmak, bu ozellikleri
segmede bir yontemdir. Cok sayida iliskili 6zellige sahip olmak muhtemelen
ozelliklerin sayisiin bilgi kayb1 olmadan azaltilabilecegi anlamina gelir. Bununla
birlikte, baz1 durumlarda daha karmasik bir iliski vardir ve izolasyondaki bir 6zelligin
degerlendirilmesi tehlikelidir. Ornegin, size her kilonun obeziteyi gosterip
gostermedigine ya da gostermedigine iligskin ikili siniflandirmalara sahip bir agirlik
listesi verildigini diisgiiniin. Baz1 tahminler yapilabilir, ancak yiikseklikleri eklemek
dogrulugu artirabilir: Diisiik bir yiikseklik degeriyle birlikte oldukg¢a yiiksek bir agirlik
degerinin obeziteyi yansitmasi daha yiiksek bir yiiksek deger ile birlikte yiiksek bir
agirlik degerinden daha yiiksektir (Erickson ve dig, 2017).

4.11 Doku analizi ve Haar Benzeri Ozellikler

Giinliik hayatta doku denilince akla cisimlerin yiizeylerindeki kaba, ipeksi, engebeli
ve parmakla kolaylikla anlasilabilen ylizeydeki gecisler gelir. Goriintii dokusu da ¢ok
farkli degildir. Sadece cisimlerin ylizeylerindeki pliriizlerdeki yiikseklik ve algakliklar
yerine resimlerde piksel degerlerinde gecis vardir. Gri diizeydeki resimlerde bu
gecisler parlaklik gecisleri olarak isimlendirilebilir. Bu gegisleri anlamak i¢in gri
seviyeli es-olusum matrisleri kullanilir. Bu matrislerden tiiretilen doku dlgiileri

oldukc¢a karmagik olmalarina ragmen tanimlayici dlgiilerdir.

Gri seviyeli es-olusum matrisleri ile doku O6lgiim hesaplamalarinin ¢ogu 1970’li
yillarda Robert Haralick ve arkadaglar1 tarafindan bir dizi makalede

sistematiklestirdiler. Bu ¢aligmalarinda matematiksel desen analizi ile ¢alisan birkag
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arastirmacinin calismalarini temel aldilar. Harlick ve arkadaslari 1973’te 4 farklhi
yonde 14 farkli doku 6l¢timii hesaplanmasini ve bunlarin ortalamasinin alinmasini

onerdi. Ancak bu ¢cok benimsenmedi.

4.11.1 Gri seviyeli es-olusum matrisleri

GSEM, bir seferde iki piksel arasindaki referans ve komsu piksel ad1 verilen iligkiyi
dikkate alir. Sekil 4.12°da 0-4 arasinda piksel degerlerine sahip olan 4x4’likk bir

gorlintiiniin piksel matrisi verilmistir.

0 0 1 1
0 011
0 2 2 2
2 2 3 3

Sekil 4.12 : Ornek 4x4’liik resim piksel degerleri.

Her bir matris degerinin sagindaki deger o degerin komsu pikseli olarak
adlandirilmaktadir. Referans degerinden sonra gelen komsu degerlerinin ka¢ kez
tekrarlandig1 bilgisini gdsteren yeni bir matris olusturuluyor. Ornegin 0 referans
pikselinden sonra yanina 0 komsu pikseli gelmesi Sekil 4.9’daki matriste 2 defa
tekrarlanmigtir. Bu sebeple yeni olusturulacak matrisin 0,0 boliimiine 2 yaziliyor.

Olusturulan yeni matris Sekil 4.13’te gosterilmistir.

Komsu
g 1 % 3
00 1 1 0/2 2 10
0011_>§10200
B 2 3 32 g 2(0 031
2 2 3 3 £ 3|0 00 1

Sekil 4.13 : Referans-komsu iliski tekrar1 matrisi.

Olusturulan yeni matris simetrik degil ve analizlerde daha iyi sonu¢ almak icin
simetrik matris kullanilmas1 amaglanmaktadir. Bu sebeple olusturulan matris
transpozesi ile toplanarak simetrik hale getiriliyor. Yapilan islem Sekil 4.11°de

gosterilmistir.
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2 2 10 2 0 0O 4 2 1 0
0 2 0O + 2 2 0 0/ _1|2 4 00
0 0 3 1 10 3 0/ |1 0 6 1
0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 2

Sekil 4.14 : Transpozesi ile toplanan yeni matris.

Elde edilen yeni matris degerleri denklem 4.22°te gosterildigi normalize edilerek doku
Ol¢timleri icin gerekli olan Pi,j degerlerine doniistiiriiliiyor. Vij matrisin i. Satirindaki

j. Siitiindaki degeri temsil etmektedir (Myrka, 2017).

p.. = Vij

ij — ZN—1
v :
ij=0

(4.22)

4.11.2 Haar benzeri ozellikler

Myrka (2017)’ye gore 6 adet Haar benzeri doku 6l¢iim 6zelligi belirlendi. Bunlar

kontrast, benzemezlik, tiirdeslik, agisal ikinci moment, enerji ve korelasyon.

Kontrastin hesaplanmasi denklem 4.23’te gdsterilmistir.
N-1
Kontrast = z P (i = j)? (4.23)
Lj
Benzemezlik 6l¢iistinlin hesaplanmast denklem 4.24°te gosterilmistir.
N-1
Benzemezlik = Z P,li -] (4.24)
Lj

Tiirdeslik 6lglisiinlin hesaplanmasi denklem 4.25°te gosterilmistir.

N-1
Pij

Tirdeslik = zz,;:o“ L (4.25)

Agisal ikinci moment (AIM) doku d&lgiisiiniin hesaplanmasi denklem 4.26’da
gosterilmistir.

N-1

Acisal Ikinci Moment = Z P}; (4.26)
i,j=0

Ener;ji doku 6l¢iisiiniin hesaplanmasi denklem 4.27°de gosterilmistir.
Enerji = VAIM (4.27)

Korelasyon doku ¢ézlimlemesinin hesaplamasi denklem 4.28”de gdsterilmistir.
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Korelasyon = P Gmlizw) (4.28)
(o7)(})

ij
4.12 Degerlendirme Metrikleri

Yapay Ogrenmede bir siniflandiricinin degerlendirilmesi i¢in dogruluk yaygin bit
etkinlik oOlgiisiidiir. Dogru simiflandirilan gézlem sayisinin toplam gozlem sayisina

orant ile hesaplanir (Junker ve Hoch, 1999).

Kesinlik gibi diger performans Olgiileri de her bir siniftaki performansa duyarl

kaldiklarinda daha uygun olabilir (Landgrebe ve dig, 2006).

Yapay Ogrenmede en iyi modelin hangisi olduguna karar verebilmek igin
degerlendirme metrikleri kullanilir. Sekil 4.15’te hata matrisini ve elemanlar

gosterilmistir.

Tahminlenen

Dogru Pozitifler (DP) Yanlis Negatifler (YN)

Gergeklesen
Yanlis Pozitifler (YP) Dogru Negatifler (DN)

Sekil 4.15 : Hata matrisi ve elemanlari.

Dogru pozitif ve dogru negatif modelin dogru tahmin ettigi gézlemleri, yanlis pozitif
ve yanls negatifler ise modelin yanlis tahmin ettigi gozlemleri gosterir. Ornegin,
birincil kokeni akciger olan tiimorler 1, metastaz olan tiiméorler 0 oldugunu varsayilsin.
O zaman dogru pozitif, tiimoriin birincil kokeninin akciger oldugu ve modelin dogru
tahmin ettigi gozlemler; dogru negatif, tiimoriin metastaz oldugu ve modelin dogru
tahmin ettigi gézlemler; yanlis pozitif, tiimoriin metastaz oldugu fakat modelin yanlis
tahmin ettigi gozlemler; yanlis negatif ise birincil kdkeni akciger olan fakat modelin
yanlis tahmin ettigi gozlemlerdir. Ayrica, yanlis pozitife tip-1 hata, yanlis negatife tip-
2 hata denilmektedir.
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4.12.1 Dogruluk orani

Dogruluk orani, bir modelin basarisini 6l¢gmek icin kullanilir, ancak tek basina yeterli
degildir. Dogru tahmin edilen gozlemlerin tiim goézlemlere orani olarak hesaplanir.

Denklem 4.29°da gosterilmistir.

DP+DN
DP+DN+YP+YN

Dogruluk Orant = (4.29)

4.12.2 Kesinlik degeri

Kesinlik skoru, tahmin edilen pozitif gézlemler arasinda dogru olarak tahmin edilen
pozitif gézlemlerin oranini géstermektedir. Denklem 4.30’da gdsterilmistir. Kesinlik
degeri 6zellikle yanlis pozitiflerin oldugu durumlarda 6nem arz etmektedir. Bu sebeple

kesinlik degerinin yliksek olmasi model se¢iminde 6nemli bir etkendir.

Kesinlik Degeri = (4.30)

DP+Y

4.12.3 Duyarhlik degeri

Duyarlilik degeri, pozitif olarak tahmin edilmesi gerekilen gézlemlerin ne kadarinin
pozitif olarak tahmin edildigini gosteren bir metrik. Gergekte pozitif olmasina ragmen
negatif tahminler yiiksekse duyarlilik degeri diisiik ¢ikar. Model se¢iminde yiiksek

olmas1 beklenmektedir. Denklem 4.31°de hesaplamasi gosterilmistir.

Duyarlilik Degeri = DPL (4.31)

4.12.4 F1 skoru

F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir. Aritmetik
ortalama yerine harmonik ortalama kullanilmasimin baslica sebebi u¢ Orneklerde
harmonik ortalamanin daha dogru sonuglar vermesi. Ornegi duyarlilik degeri 1
kesinlik degeri 0 olan durumlarda aritmetik ortalama 0,5 ¢ikarken harmonik ortalama

0 ¢ikacaktir. Denklem 4.32’de nasil hesaplandig1 gosterilmistir.

kesinlikxduyarlilik
F1 Skoru = 2 « 4

(4.32)

kesinlik+duyarlili

Model seciliminde dogruluk orani yerine F1 skorunun se¢ilmesinin en temel sebebi

siiflardaki goézlem sayilart esit dagilmayan veri kiimelerinde hatali model sec¢imi
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yapmamaktir. Ayrica F1 skoru sadece yanlis pozitif ve yanlis negatifi degil tiim hata

maliyetlerini igeren bir degerlendirme metrigidir (Ogiindiir, 2019).
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5. VAKA ANALIzZi

5.1 Veri Seti

Calismada kullanilan veriler, Bezmialem Vakif Universitesi Hastanesi’'nden
alinmistir. Veriler, BT ¢ekilen ve akcigerinde kotii huylu tiimor tespit edilen hastalar
arasindan uzman radyologlar tarafindan incelenerek olusturuldu. 10 mm’den daha
biiyiikk ¢apa sahip olan nodiiller, 3D Slicer programindaki “segmentation wizard”
modiiliinii kullanarak yar1 otomatik segmentasyon ile segmente edildi. Segmente
edilen kanser nodiilleri “nrrd” formatinda kaydedildi. Sekil 5.1°de solda 2 nodiile sahip
olan bir hastanin orjinal BT kesit goriintiisii, sagda ise segmente edilirken alinan bir
goriintii vardir. Sekil 5.2°de ise Sekil 5.1°de gosterilen timorlerin segmente edildikten

sonraki hali gosterilmistir.

Sekil 5.1 : Segmente edilmis ve edilmemis akciger BT goriintiisii.

Sekil 5.2 : Segmente edilmis tiimdrler.
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Kanserinin birincil kokeni akciger olan 50 hasta, birincil kokeni akciger olmayan ve
akcigere metastaz yapmis 50 hastanin akciger BT goriintiilerinden segmente edilmis
tiimor goriintiilerine 6n hazirlik islemleri yapildi. Hastalardaki her tiimor farklh bir
girdi olarak degerlendirildi. Bdylece birincil kdkeni akciger olan 80 gozlem, akcigere

metastaz yapmig 147 gozlem elde edilmis oldu.

5.2 Veri On isleme

Bu tezde verilere Python dili kullanarak yapay 6grenme yontemleri uygulanmistir.
Hastaneden alinan nrrd uzantili veriler nrrd kiitiiphanesi kullanarak gri sakala 512x512
boyutlarinda ve kesit sayisi derinliginde matrislere doniistiiriildi. Elde edilen
matrislerdeki piksel degerleri 0-255 aralifina normalize edildi. Timoriin oldugu
kesitler belirlendi. Temsili en yiiksek oldugu disiiniilen orta kesitteki timor
gorlntiisiinden, kesitlerin ortalamasindan olusan goriintiiden ve kesitlerin standart
sapmasindan olusan goriintiide ayr1 ayr1 o6zellik ¢ikarimi yapildi. Birincil kokeni

akciger olan girdilerin etiketi 1, metastaz olan girdilerin etiketi 0 olarak belirlendi.

Oncelikle tiimériin yatay ve dikey diizlemdeki ¢ap uzunluklar1 hesaplandi. Daha sonra
olusturulan 3 farkli goriintiilerin her birinden 6 adet haar-like 6zellikleri ¢ikarildi.
Ayrica goriintiilerin piksel degerlerinin ortalamasi ve standart sapmasi alindi. Boylece

toplam 26 6zellik olusturuldu. Bu 6zellikler Cizelge 5.1°de gosterilmistir.

Cizelge 5.1 : Elde edilen ozellikler.

) Fiziki ve Istatistiki
Haar-like Ozellikleri Ozellikler
Kontrast Yatay Cap
Benzemezlik Dikey Cap
Tirdeslik Ortalama
Enerji Standar Sapma
Acisal Tkinci Moment
Korelasyon

Olusturulan bu 26 6zellik ile 227x26 boyutlarinda girdi matrisi elde edildi. Bir adet
aykir1 deger belirlendi ve girdilerin arasindan ¢ikarildi. Verilerin %30°u rastgele olarak
test grubu olarak ayrildi. Egitim verileri 6lgeklendirildi ve bu 6l¢eklendirmeye gore

test verileri 6l¢eklendirildi. Boylece veriler analiz etmeye hazir getirildi.
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5.3 Bulgular

Analiz etmeye hazir hale getirilen verilere lojistik regresyon, k en yakin komsu, destek
vektor makineleri, rastgele orman, gradyan arttirma ve yapay sinir aglar1 yontemleri
uygulandi. Daha sonra bu yontemlerdeki belirlenen parametreler degistirilerek en iyi
parametreler bulunmaya calisildi. Elde edilen tahminler dogruluk orani, kesinlik
skoru, duyarlilik skoru ve F1 skoru ile degerlendirildi. F1 skoru en yiiksek olan
parametreler en iyi parametre kabul edildi. Ayrica asir1 6§renmeyi kontrol etmek i¢in
egitim verileriyle tahminler arasinda dogruluk orami da hesaplandi. Asagida her

yontemin en iyi F1 skoru olan baglica parametreleri verilmistir.

5.3.1 Lojistik regresyon

Cizelge 5.2 : Lojistik regresyon metrikleri.

dogruluk_test dogruluk_egt Kkesinlik duyarhhk F1
0,8088 0,8291 1 0,5 0,6667

Lojistik regresyon yonteminde herhangi bir parametreyle oynanmamistir. Kesinlik ve
duyarlhilik skorlarinda da anlasilacagi tlizere lojistik regresyon yanli bir sekilde
ogrenmistir. Birincil kokeni akciger olmayan tlimorlerin hepsini dogru tahmin etmistir.
Fakat birincil akciger gozlemlerinin yarisim1 yanhs tahmin etmistir. Lojistik

regresyonu yonteminin parametreleriyle bulunan metrikler Cizelge 5.2°deki gibidir.

5.3.2 KNN

KNN yonteminde k degeri 1-29 arasindaki degerler ile tek tek denendi. Agirlik olarak
tekdiize veya uzaklik agirliklar1 denendi. Uzaklik yonteminde minkowski kullanildi
ve p degeri 1-9 arasinda farkli degerle denendi. Elde edilen veriler F1 skoruna gore
karsilastirild1 ve asir1 6grenme olan parametreler dikkate alinmadi. Ayrica Ek-B’de

hesaplanan diger parametrelerin oldugu tablo verilmistir.

Cizelge 5.3 : KNN yontemi parametreleri ve metrikleri.

k degeri agirhk  pdegeri dogruluk test dogruluk egt Kkesinlik duyarhhk F1

5 tekdiize 4 0,8529 0,7722 0,9 0,6923  0,7826
5 tekdiize 5 0,8529 0,7658 0,9 0,6923  0,7826
5 tekdiize 6 0,8529 0,7595 0,9 0,6923  0,7826
5 tekdiize 2 0,8382 0,7848 0,8571 0,6923 0,766
3 tekdiize 2 0,8235 0,8481 0,7917  0,7308 0,76
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KNN yontemi ile bulunan baglica parametreler Cizelge 5.2°deki gibidir. Her ne kadar
F1 degeri diger parametrelere gore daha diisiik olsa da k=3, p=2 parametreleri ile daha
tutarlt metrikler elde edilmistir. Diger parametrelerde egitim verilerindeki dogruluk
orani test verilerine gore daha diisiik ¢ikmasi eksik 6grenme ihtimali olabilecegini
gostermektedir. Bu sebeple %82,35 dogruluk oranina sahip k=3, p=2, agirlik = tekdiize

parametreleri KNN i¢in en iyi parametrelerdir.

5.3.3 Destek vektor makineleri

DVM yonteminde ¢ekirdek parametresiyle oynandi. Dogrusal, polinom, radyal tabanh
fonksiyon ve sigmoid ¢ekirdekleri denendi. Ayrica C katsayis1 10-3 ile 103 arasinda
10’un katlar1 olacak sekilde degerlerle denendi. Polinom g¢ekirdegi i¢in polinom
derecesi 1-4 arasinda degerler ile denendi. Cikan sonuglar Cizelge 5.4 te gosterilmistir.

Ayrica Ek-C’de hesaplanan diger parametrelerin oldugu tablo verilmistir.

Cizelge 5.4 : DVM yontemi parametreleri ve metrikleri.

cekirdek derece C  dogruluk test dogruluk egt kesinlik  duyarhhk F1
polinom 4 100 0,8382 0,9114 0,8571 0,6923 0,7660
rtf - 10 0,8382 0,9177 0,8947 0,6538 0,7556
polinom 1 100 0,8235 0,8418 0,9375 0,5769 0,7143
rtf - 1 0,8235 0,7658 1 0,5385 0,70
polinom 4 1000 0,75 0,9620 0,6552 0,7308 0,6909

Cekirdek fonksiyonu 4. Dereceden polinom olan ve C=100 olan parametresi F1 skoru
0,77 ile en yiiksek F1 skoruna sahip parametre oldugu Cizelge 5.4’te goriiliiyor.
Dogruluk oranlarina bakilacak olursa %83,82 ile en yiiksek dogruluk oranina sahip.
Fakat egitim verileri ile hesaplanan dogruluk orani %91,14. Bu parametrelerle asir1
O0grenmis olabilir. Birinci dereceden polinom ve C=100 olan parametre de

degerlendirilebilir.

5.3.4 Rastgele orman

RO yonteminde kullanilacak karar agaci sayisi (n KA) 1-19 arasinda denendi. Her bir

karar agaci i¢in gini ve entropi ayirma endeksleri denenerek metrikler hesaplandi.
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Cizelge 5.5 : RO parametreleri ve hesaplanan metrikleri.

n KA ayrrmaend dogruluk test dogruluk egt kesinlik duyarhhk F1
13 entropi 0,8235 0,9937 0,85 0,6538 0,7391
18 gini 0,8088 0,9937 0,8095 0,6538 0,7234
18 entropi 0,7941 0,9937 0,80 0,6154 0,6957
10 gini 0,7794 0,9810 0,7391 0,6538 0,6939
5 gini 0,75 0,9684 0,6552 0,7308 0,6909
1 entropi 0,7794 0,8734 0,7619 0,6154 0,6809

RO’da kullanilan parametrelerden en iyi sonu¢ veren 6 parametre Cizelge 5.5°te
gosterilmistir. Her ne kadar diger ilk bes parametrelerin F1 skorlarindan daha diisiik
F1 skoruna sahip olsa da tek karar agaci ve entropi ayirma endeksi en 1yi parametre
secilmigstir. Diger parametrelerde egitim verileriyle hesaplanan dogruluk orani ¢ok
yiiksek olup test verileriyle hesaplanan dogruluk oranlar ile arasinda ciddi fark vardir.
Bu ise asir1 6grenme oldugunu gosterir. Ayrica Ek-D’de hesaplanan diger

parametrelerin oldugu tablo verilmistir.

5.3.5 Gradyan arttirma

GA’da arttirma yapilacak asama sayisi 5-200 arasinda 5’in katlar1 olacak sekilde
denendi. Kriter parametresi 0.1-1 arasinda 0.05 artttirarak denendi. Sapma ve {istel

kayip fonksiyonlar1 denendi.

Cizelge 5.6 : Gradyan arttirma parametreleri ve metrikleri.

asama kriter kayip fon dogruluk_test dogruluk egt kesinlik  duyarhhk F1
sayis1

10 0,2 iistel 0,8235 0,9177 0,85 0,6538 0,7391
5 0,5 uistel 0,8088 0,9304 0,8421  0,6154 0,7111
15 0,2 iistel 0,7941 0,9304 0,7727  0,6538 0,7083

Gradyan arttirma metrikleri Cizelge 5.6’da gosterilmistir. 10 asamali kriter degeri 0,2,
kayip fonksiyonu iistel parametreleri en iyi parametre olarak secilmistir. F1 skoru
%73.91, dogruluk oran1 %82,35’tir. Ayrica Ek-E’de hesaplanan diger parametrelerin
oldugu tablo verilmistir.

5.3.6 Yapay sinir aglar

YSA yonteminde 3 gizli katman kullanilmistir. Katmanlarda kullanilacak néron sayisi
8-48 arasinda 8’in katlar1 olacak sekilde denenmistir. Asir1 6grenmeyi engellemek

icin kullanilan dropout degerini 0.1-0.5 arasinda 0.1 artacak sekilde denenmistir. En
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lyilestirici olarak RMSprop ve Adam eniyilestiricileri kullanilmistir. Kag tekrar
yapilacagini belirleyen epoch biiytikliigii 100-400 arasinda 100°iin katlar1 olacak

sekilde denenmistir.

Cizelge 5.7 : YSA parametreler ve metrikleri.

néron dropu en epoc dogruluk tes dogruluk eg kesinlik duyarhh F1

saylisli t iyilesirici h t t k
32 0,2 RMSprop 100 0,3824 0,8797 0,9091 0,7692 0,8333
16 0,3 RMSprop 200 0,8824 0,8797 0,9091 0,7692 0,8333
24 0,3 adam 100 0,8824 0,8544 0,9091 0,7692 0,8333
16 0,2 RMSprop 200 0,8676 0,8924 0,8696 0,7692 0,8163
40 0,2 RMSprop 200 0,8676 0,9557 0,8696 0,7692 0,8163
40 0,3 RMSprop 200 0,8676 0,9430 0,8696 0,7692 0,8163
40 0,1 adam 100 0,8529 0,9304 0,8333  0,7692 0,8
48 0,4 adam 300 0,8676 0,9747 0,9474  0,6923 0,8
40 0,4 adam 200 0,8529 0,9494 0,8636 0,7308 0,7917

ANN yonteminde kullanilan parametrelerin metrikleri Cizelge 5.7°de verilmistir.
Noron sayis1 16, dropout degeri 0,2, en iyilestirici RMSprom ve epoch biiyiikligii 100
olan model ile néron sayis1 16, dropout degeri 0,3, en iyilestiricic RMSprop, epoch
biiyiikliigii 200 olan model 0,83 F1 skoru degeri ile en iyi parametrelere sahip olan
model olarak secilmistir. Ayrica Ek-F’de hesaplanan diger parametrelerin oldugu tablo

verilmistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tezde akcigerlerinde 10 mm’den biiylik capta tiimor olan 100 hastanin BT
gorlntiileri 6 farkli yapay 6grenme yontemiyle analiz edilmistir. Ve her yontemin
parametreleriyle oynayarak en iyi parametreye sahip model bulunmaya calisiimistir.
Sirasiyla lojistik regresyon, k en yakin komsu, destek vektor makineleri, rastgele
orman, gradyan arttirma ve yapay sinir aglar1 yontemlerinin en iyi parametreleri
cizelge 6.1°de gosterilmistir. Bu degerlere gore yapay sinir aglar1 yontemi en 1yi sonug

veren yontem olarak se¢ilmistir.

Cizelge 6.1 : Yontemlerin degerlendirme metrikleri.

metot | dogruluk test dogruluk egt kesinlik duyarhhk F1
LR 0,8088 0,8291 1 0,5 0,6667
KNN 0,8235 0,8481 0,7917 0,7308 0,76
DVM 0,8382 09114 0,8571 0,6923 0,766
RO 0,7794 0,8734 0,7619 0,6154 0,6809
GA 0,8235 0,9177 0,85 0,6538 0,7391
YSA 0,8824 0,8797 0,9091 0,7692 0,8333

%88 dogruluk oranina sahip, %83 F1 skoruna sahip bu ydntem ile hastalarin
akcigerlerindeki tiimorlerin metastaz mi1 yoksa kdkeni akciger olan timor mii yiiksek

dogruluk oraniyla tahmin edebilecek.

Calismada kullanilan verilerin smirli olmast yapilan analizi olumsuz yonde
etkilemistir. Verilerin az olmasi sebebiyle her bir timoriin farkli bir girdi olarak
alinmasi, ayni hastadaki birden fazla tiimoriin birbirleri arasindaki konum bilgisi yok
sayilmistir. Yine veri setinin yeterince biiyilk olmamasi1 sebebiyle ¢apraz dogrulama
yapilmamis sadece parametreler degistirilerek kontrol edilmistir. Ayrica cekilen
akciger BT lerde kesit kalinlig1 ve kontrastli/kontrastsiz olmasi konusunda bir standart

olusursa analizler i¢in kullanilacak verilerin sayis1 artacaktir.

Hasta BT goriintiileri analizindeki en biiyiik engel timorlerin segmente edilmesi.
Islemin uzun siirmesi, uzmanlik gerektirmesi ve bilgisayarlarda gerekli programin

yiiklii olmas1 gdozlemlenen nedenler arasindadir. Segmentasyon siirecini verim/zaman
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olarak en yiiksek oldugu tecriibe edinilen 3 Slicer Python temelli acik kaynak kodlu
tibbi goriintiileme yardimer programi uzman doktorlarin bilgisayarlarina yiiklenmeli
ve gerekli egitimler verilmeli. Boylece uzmanlar segmentasyonu daha hizli yapabilir

ve analiz i¢in gerekli veri sayisi arttirilabilir.

Bundan sonraki ¢alismalarda, konvansiyonel yapay sinir aglar1 kullanarak segmente
edilmis tiimor goriintiileri ile 6zellik ¢ikarimi yapilmadan siiflandirma yapilabilir.
Ayrica segmentasyon yapilmadan timorlii akciger BT goriintileriyle de
konvansiyonel sinir aglar1 kullanarak siniflandirma yapilabilir. Daha sonra bu ii¢ farkl
siiflandirma yonteminden elde edilen sonuglar karsilastirilarak en iyi sonucu veren

yontem belirlenebilir.

Akcigerde bulunan tiimorlii bolgenin metastaz m1 degil mi siiflandirmasindan sonra
metastaz olan tiimorlerin birincil kokeninin hangi organ oldugu konusunda bir ¢alisma
yapilabilir. Bu c¢alisma ikili smiflandirmadan ¢ikip ¢ok sinifli siniflandirma

olacagindan daha fazla gbzlem verisine ihtiya¢ duyulacaktir.

On hazirlik siireglerinin ve analizlerin yapildig1 Python kodlar1 Ek-A’da verilmistir.
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EKLER

EK A: Python Kodu

import numpy as np

from os import listdir

import nrrd

import pandas as pd

from skimage.feature import greycomatrix, greycoprops
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.model selection import train_test split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion matrix, recall _score,

precision_score, fl score

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier, GradientBoostingClassifier
from sklearn.linear model import LogisticRegression

from sklearn.decomposition import PCA

from sklearn.svm import SVC

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Dropout

def normalize(img):
x=(img-np.min(img))/(np.max(img)-np.min(img))

return np.transpose((x*255).astype(np.uint8), (2,1,0))

def bolge df(e,deger):
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path="D:/Metastaz/Slicer/'

bolgeler= listdir(path)

bolge hastalar=listdir(path+bolgeler[e])

bolge hastalar path=[listdir(path+bolgeler[e]+'/'+1) for 1 in bolge hastalar]

bolge tam resim=[bolge hastalar path[i][0] for i in
range(len(bolge hastalar path))]

bolge boyali=[]
for 1 in range(len(bolge hastalar path)):
x=len(bolge hastalar pathl[i])
y=int((x+1)/2)
z=bolge hastalar path[i][y:]
bolge boyali.append(z)
bolge butun resim=[]
bolge butun bilgi=[]
for 1 in range(len(bolge tam resim)):
x, y=nrrd.read(path+bolgeler[e]+'/+bolge hastalar[i]+'/'+bolge tam resim[i])
x=normalize(x)
bolge butun resim.append(x)

bolge butun_bilgi.append(y)

bolge isaretli_resim=[]
for 1 in range(len(bolge boyali)):
bos=[]
for j in range(len(bolge boyali[i])):
x, y=nrrd.read(path+bolgeler[e]+'/+bolge hastalar[i]+'/"+bolge boyali[i][j])

x=normalize(x)
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bos.append(x)

bolge isaretli_resim.append(bos)

bolge kesilmis_resim_grup=(]
for i in range(len(bolge butun_resim)):
bos=[]
for j in range(len(bolge isaretli_resim[i])):
x=np.copy(bolge butun resim[i])
x[np.where(bolge isaretli_resim[i][j]==0)]=0
bos.append(x)

bolge kesilmis resim_grup.append(bos)

bolge kesilmis_resim=(]
bolge nodul sayisi=[]
for 1 in range(len(bolge kesilmis_resim_grup)):
for j in range(len(bolge kesilmis resim_grup[i])):
x=bolge kesilmis_resim_grup[i][j]
bolge kesilmis resim.append(x)

bolge nodul sayisi.append(len(bolge kesilmis resim_grupl[i]))

bolge hedef slice ort=[]
bolge kesitler=[]
for 1 in range(len(bolge kesilmis resim)):

bos=[]
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x=np.zeros((bolge kesilmis resim[i].shape[1],bolge kesilmis resim[i].shape[2])).ast
ype(np.uint8)
for j in range(len(bolge kesilmis resim[i])):
if np.any(x!=bolge kesilmis_resim[i][j]):
if len(np.where(bolge kesilmis_resim[i][j]!=0)[0])>5:
bos.append(j)
bolge kesitler.append(bos)
mean=np.mean(bos)

bolge hedef slice ort.append(int(mean))

bolge tumor array=[]
for n,i in enumerate(bolge kesitler):
x = np.array([np.array(bolge kesilmis resim[n][j]) for j in i])
bolge tumor array.append(x)
bolge tumor ort = [np.average(i,axis=0) for 1 in bolge tumor array]
bolge tumor sapma = [np.std(i,axis=0) for i in bolge tumor array]
bolge tumor ort = [i.astype(np.uint8) for i in bolge tumor ort]
bolge tumor sapma = [i.astype(np.uint8) for 1 in bolge tumor sapma]
bolge tumor alan=[]
bolge x cap=|]
bolge y cap=[]
for 1 in range(len(bolge kesilmis resim)):
bosx=[]
bosy={]
x,y=np.where(bolge kesilmis_resim[i][bolge hedef slice ort[i]]!=0)

X_cap=np.max(x)-np.min(x)
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y_cap=np.max(y)-np.min(y)
bosx.append([np.min(x),np.max(x)])
bosy.append([np.min(y),np.max(y)])
bolge tumor alan.append([bosx,bosy])
bolge x cap.append(x_cap)
bolge y cap.append(y cap)
bolge haar=(]
for 1 in range(len(bolge kesilmis resim)):
grayco prop_list = ['contrast', 'dissimilarity', '"homogeneity', 'energy’,
'correlation', '"ASM']
glem_buyuk =
greycomatrix(bolge kesilmis resim[i][bolge hedef slice ort[i]][bolge tumor alan[i
1[0][0][0]:bolge tumor alan[i][0][0][1],bolge tumor alan[i][1][0][0]:bolge tumor a
lan[i][1][O0][1]],
[3], [0], 256, symmetric=True, normed=True)
glem ort =
greycomatrix(bolge tumor ort[i][bolge tumor alan[i][0][0][0]:bolge tumor alan[i][
0][0][1],bolge tumor alan[i][1][0][0]:bolge tumor alan[i][1][0][1]],

[3], [0], 256, symmetric=True, normed=True)

glem_sapma =
greycomatrix(bolge tumor sapma[i][bolge tumor alan[i][0][0][0]:bolge tumor ala

n[i][0][0][1],bolge tumor alan[i][1][0][0]:bolge tumor alan[i][1][0][1]],
[3], [0], 256, symmetric=True, normed=True)
x=np.copy(bolge kesilmis resim[i][bolge hedef slice ort[i]])

out_row = dict(

buyuk ort=np.mean(bolge kesilmis resim[i][bolge hedef slice ort[i]][np.where(x>
0)]),buyuk std=np.std(bolge kesilmis resim[i][bolge hedef slice ort[i]][np.where(
x>0)]),
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ortalama_ort=np.mean(bolge tumor ort[i][np.where(x>0)]),ortalama_std=np.std(bol

ge tumor ort[i][np.where(x>0)]),

sapma_ort=np.mean(bolge tumor sapmali][np.where(x>0)]),sapma_std=np.std(bolg
e tumor_ sapmali][np.where(x>0)]),
label=deger,x cap=bolge x cap[i],y cap=bolge y cap[i])
" nodul_sayisi=bolge nodul sayisi[i]"
for ¢_prop in grayco prop list:
out_ row[c_prop+' buyuk'] = greycoprops(glcm_buyuk, ¢_prop)[0, 0]
out_row[c_prop+' ort'] = greycoprops(glcm_ort, c_prop)[0, 0]

out_row[c_prop+' sapma'] = greycoprops(glem_sapma, ¢_prop)[0, 0]

bolge haar +=[out row]

bolge df=pd.DataFrame(index=out row.keys())

for 1 in range(len(bolge haar)):

x=pd.DataFrame.from_dict(bolge haar[i],orient="index")

bolge df=pd.concat([x,bolge df],axis=1)

bolge df=bolge df.T.reset index(drop=True)

return bolge df

#%%

import time

start _time=time.time()
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bobrek df=bolge df(0,0)
kolon_df=bolge df(1,0)
meme_df=bolge df(2,0)

akciger df=bolge df(3,1)

print((time.time()-start_time))

#%%

threshold otlier =-10
test_size = 0.30

random_state = 8

birlesmis df =
pd.concat([bobrek df;meme_dfkolon_df,akciger df],axis=0).reset _index(drop=True
)

etiket=birlesmis_df.label
son_df=birlesmis_df.drop("label",axis=1)

sutunlar = son_df.columns.tolist()

clf = LocalOutlierFactor()
y_pred = clf.fit_predict(son_df)
outlier score = pd.DataFrame()

outlier score["score"] = clf.negative outlier factor

outlier index = outlier score[outlier score["score"] < threshold otlier].index.tolist()
x=son_df.drop(outlier index)

y=etiket.drop(outlier index)
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X_train, x_test, y train,y test=train test split(x, y, test size=test size,

random_state=random_ state )

scaler = StandardScaler()
x_train = scaler.fit_transform(x_train)

X_test = scaler.transform(x_test)

#%%

knn_sonuc =[]
for 1 in range(1,30):
for j in ["uniform","distance"]:
for w in range(1,10):

knn = KNeighborsClassifier(n neighbors=i, weights=j, p=w)
knn.fit(x_train, y train)
acc_test = accuracy_score(y_test, knn.predict(x_test))
acc_train = accuracy_score(y_train, knn.predict(x_train))

x =["knn", i, j, w, acc_test, acc_train,
precision_score(y_test,knn.predict(x_test)), recall_score(y_test,knn.predict(x_test)),

fl score(y_test,knn.predict(x_test))]

knn_sonuc.append(x)

knn_df=pd.DataFrame(knn_sonuc,columns=['method','n neighbors','weights','p','acc

_test','acc_train','precision_score','recall score','f1 score'])

knn_dfito_excel(r"D:\Masaiistii\knn5.xIsx", sheet name='knn', index = True)
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#%%

rfc_sonuc =[]
for i in range(1,20):
for j in ['entropy’,'gini']:
rfc = RandomForestClassifier(n_estimators=i, criterion=j)
rfc.fit(x_train, y train)
acc_test = accuracy_score(y_test, rfc.predict(x_test))
acc_train = accuracy_score(y_train, rfc.predict(x_train))

x =["rfc", 1, j, acc_test, acc_train, precision_score(y_test,rfc.predict(x_test)),

recall score(y_test,rfc.predict(x_test)), f1 _score(y_test,rfc.predict(x_test))]

rfc_sonuc.append(x)

rfc_df=pd.DataFrame(rfc_sonuc,columns=['method','n estimators','criterion','acc_test

'Yacc_train','precision_score','recall_score','fl score'])

rfc_dfito_excel(r"D:\Masaiistii\rfc.xIsx", sheet name='"rfc', index = True)

#%%

Ir_sonuc =[]
forj in ['11', '12"]:
for i1 in ['newton-cg', 'Ibfgs', 'liblinear’, 'sag', 'saga'l:
for win [0.001,0.01,0.1,1,10,100,1000]:

try:
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Ir = LogisticRegression(penalty=j,solver=i,C=w)
Ir.fit(x_train, y_train)

acc_test = accuracy_score(y_test, Ir.predict(x_test))
acc_train = accuracy_score(y_train, Ir.predict(x_train))

x =["Ir", j,i,w, acc_test, acc_train, precision_score(y_test,
Ir.predict(x_test)), recall score(y_test,lr.predict(x_test)),
fl score(y_test,Ir.predict(x_test))]

Ir_sonuc.append(x)
except:

pass

Ir_df=pd.DataFrame(Ir sonuc,columns=["'method','penalty’,'solver','C',

'acc_test','acc_train','precision_score','recall score','f1 score'])

Ir_df.to_excel(r"D:\Masaiistii\lr3.xIsx", sheet name='"lt', index = True)

#%%

svm_sonuc =[]

for i in ["scale","auto"]:

for j in ['linear’, 'poly’, 'tbf', 'sigmoid']:
for z in range(1,10):
for win [0.001,0.01,0.1,1,10,100,1000]:

svm = SVC(gamma=i, kernel=j, degree=z, C=w)
svm.fit(x_train,y train)

acc_test = accuracy_score(y_test, svm.predict(x_test))

acc_train = accuracy_score(y_train, svm.predict(x_train))
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x =["svm", i, j,z,w, acc_test, acc_train,
precision_score(y_test,svm.predict(x_test)), recall score(y_test,svm.predict(x_test)),

fl score(y_test,svm.predict(x_test))]

svm_sonuc.append(x)

svm_df=pd.DataFrame(svm_sonuc,columns=["'method','gamma’,'kernel','degree','C','a

cc test''acc_train','precision_score','recall _score','fl score'])

svm_df.to_excel(r'"D:\Masaiistii\svm2.x1sx", sheet name='svm', index = True)

#%%

ann_sonuc =[]

for 1 in range(40,49,8):
for j in np.arange(0,0.5,0.2):
for k in ['adam','RMSprop']:
for z in ['binary_crossentropy']:
for w in range(200,401,100):
ann = Sequential()

ann.add(Dense(output_dim=i,init="uniform’,

activation="relu',input_dim=len(x_train[1])))

ann.add(Dropout(p=j))

ann.add(Dense(output dim=i,init='uniform', activation="relu'))

ann.add(Dropout(p=j))
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ann.add(Dense(output_dim=i,init="uniform’, activation="relu'))

ann.add(Dropout(p=j))

ann.add(Dense(output dim=1, init="uniform', activation="sigmoid'))

ann.compile(optimizer=k, loss=z, metrics=['accuracy'])

ann.fit(x_train, y train, batch size=10, nb_epoch=w)
aral=(ann.predict(x_test)>0.5)

acc_test = accuracy_score(y_test,aral)
ara2=(ann.predict(x_train)>0.5)

acc_train = accuracy score(y_train, ara2)

x =["ann", 1, j, z, k, W, acc_test, acc_train, precision_score(y_test,aral),

recall score(y test,aral), fl score(y_test,aral)]

ann_sonuc.append(x)

ann_df=pd.DataFrame(ann_sonuc,columns=["'method','output','dropout’, 'loses',
'optimizer','epoch_size',

'acc _test','acc_train','precision_score','recall score','f1 score'])

ann_dfito_excel(r"D:\Masaiistli\ann5.x1sx", sheet name='ann', index = True)

#%%

gb sonuc =[]

for 1 in range(5,200,5):
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for j in np.arange(0.1,1,0.05):
for k in ['deviance','exponential']:
gb = GradientBoostingClassifier(learning_rate=j, n_estimators=i , loss=k)
gb.fit(x_train, y train)
acc_test = accuracy score(y_test, gb.predict(x_test))
acc_train = accuracy_score(y_train, gb.predict(x_train))

x =["gb", 1, j, k, acc_test, acc_train,
precision_score(y_test,gb.predict(x_test)), recall score(y test,gb.predict(x_test)),
f1 _score(y_test,gb.predict(x_test))]

gb_sonuc.append(x)

gb df=pd.DataFrame(gb sonuc,columns=['method','n estimators','learning_rate',

'loss', 'acc_test','acc_train','precision_score','recall score','f1 _score'])

gb dfito excel(r"D:\Masaiistii\gb.xIsx", sheet name='gb', index = True)

#%%

pca=PCA(0.95)

pea.fit(x_train)

X_train_pca = pca.transform(x_train)

X_test pca = pca.transform(x_test)

#%%

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=4, weights='distance',p=2)
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knn.fit(x_train_pca, y train)
acc_test = accuracy score(y_test, knn.predict(x_test pca))
acc_train = accuracy_score(y_train, knn.predict(x_train_pca))

x =["knn_pca",'4','distance',”2', acc_test, acc_train,
precision_score(y_test.knn.predict(x_test pca)),
recall score(y_test,knn.predict(x_test pca)),

fl score(y_test,knn.predict(x_test pca))]

knn_sonuc.append(x)

knn_df=pd.DataFrame(knn_sonuc,columns=['method','n _neighbors','weights','p','acc

_test','acc_train','precision_score','recall score','f1 score'])

knn dfito_excel(r"D:\Masaiistii\knn_pca2.xIsx", sheet name='knn', index = True)

#%%

gb sonuc =[]
for 1 in range(5,200,5):
for j in np.arange(0.1,1,0.05):
for k in ['deviance','exponential']:

gb = GradientBoostingClassifier(learning_rate=j, n_estimators=i , loss=k)
gb.fit(x_train_pca, y train)
acc_test = accuracy_score(y_test, gb.predict(x_test pca))
acc_train = accuracy_score(y_train, gb.predict(x_train_pca))

x=["gb pca",1,], k, acc_test, acc_train,
precision_score(y_test,gb.predict(x_test pca)),
recall score(y_test,gb.predict(x _test pca)), f1 score(y_test,gb.predict(x test pca))]

gb _sonuc.append(x)
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gb_df=pd.DataFrame(gb _sonuc,columns=['method','n_estimators','learning_rate',

'loss', 'acc_test','acc_train','precision_score','recall score','f1 score'])

gb dfito_excel(r"D:\Masaiistii\gb pca.xlsx", sheet name='gb', index = True)

#%%

rfc_sonuc =[]
for i in range(1,20):
for j in ['entropy','gini"]:
rfc = RandomForestClassifier(n_estimators=i, criterion=j)
rfc.fit(x_train_pca, y_train)
acc_test = accuracy score(y_test, rfc.predict(x_test pca))
acc_train = accuracy_score(y_train, rfc.predict(x_train pca))

x =["rfc", 1, j, acc_test, acc_train,
precision_score(y_test,rfc.predict(x_test pca)),

recall_score(y_test,rfc.predict(x_test pca)), fl1 _score(y_test,rfc.predict(x_test pca))]

rfc_sonuc.append(x)

rfc_df=pd.DataFrame(rfc_sonuc,columns=['method','n estimators','criterion','acc_test

'Yacc_train','precision_score','recall_score','fl score'])

rfc_dfito_excel(r"D:\Masaiistii\rfc2.xlsx", sheet name='rfc', index = True)
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EK B: KNN Parametre Ayarlamalar1 (En iyi ilk 250 parametre)

k agirhk p dogruluk_test | dogruluk egt | kesinlik | duyarhhk | F1
degeri degeri

1 6 uzaklik 7 0,8824 1 0,95 0,7308 |0,8261
2 6 uzakhk 3 0,8676 1 0,9048 | 0,7308 |0,8085
3 6 uzaklik 6 0,8676 1 0,9474 | 0,6923 0,8
4 8 uzakhk 3 0,8676 1 0,9474 | 0,6923 0,8

5 4 uzaklik 2 0,8529 1 0,8636 | 0,7308 |0,7917
6 5 tekdize 4 0,8529 0,7722 0,9 0,6923 |0,7826
7 5 tekdiize 5 0,8529 0,7658 0,9 0,6923 |0,7826
8 5 tekdize 6 0,8529 0,7595 0,9 0,6923 |0,7826
9 5 uzakhk 4 0,8529 1 0,9 0,6923 |0,7826
10 5 uzaklik 5 0,8529 1 0,9 0,6923 |0,7826
11 5 uzakhk 6 0,8529 1 0,9 0,6923 |0,7826
12 6 uzakhk 2 0,8529 1 0,9 0,6923 |0,7826
13 6 uzaklik 4 0,8529 1 0,9 0,6923 |0,7826
14 6 uzakhk 5 0,8529 1 0,9444 | 0,6538 |0,7727
15 7 uzaklik 3 0,8529 1 0,9444 | 0,6538 |0,7727
16 8 uzakhk 2 0,8529 1 0,9444 | 0,6538 |0,7727
17 4 uzaklik 5 0,8382 1 0,8571 | 0,6923 | 0,766
18 4 uzaklik 6 0,8382 1 0,8571 | 0,6923 | 0,766
19 4 uzakhk 7 0,8382 1 0,8571 | 0,6923 | 0,766
20 5 tekdiize 2 0,8382 0,7848 0,8571 | 0,6923 | 0,766
21 5 uzakhk 2 0,8382 1 0,8571 | 0,6923 | 0,766
22 7 uzaklik 4 0,8529 1 1 0,6154 |0,7619
23 7 uzakhk 5 0,8529 1 1 0,6154 |0,7619
24 9 uzakhk 2 0,8529 1 1 0,6154 |0,7619
25 1 tekdiize 7 0,8235 1 0,7917 | 0,7308 | 0,76
26 1 tekdiize 8 0,8235 1 0,7917 | 0,7308 | 0,76
27 1 tekdiize 9 0,8235 1 0,7917 | 0,7308 | 0,76
28 1 uzakhk 7 0,8235 1 0,7917 | 0,7308 | 0,76
29 1 uzaklik 8 0,8235 1 0,7917 | 0,7308 | 0,76
30 1 uzaklik 9 0,8235 1 0,7917 | 0,7308 | 0,76
31 2 uzakhk 7 0,8235 1 0,7917 | 0,7308 | 0,76
32 2 uzaklik 8 0,8235 1 0,7917 | 0,7308 | 0,76
33 2 uzakhk 9 0,8235 1 0,7917 | 0,7308 | 0,76
34 3 tekdize 2 0,8235 0,8481 0,7917 | 0,7308 | 0,76
35 3 uzakhk 2 0,8235 1 0,7917 | 0,7308 | 0,76
36 4 uzakhk 3 0,8235 1 0,7917 | 0,7308 | 0,76
37 5 tekdize 7 0,8382 0,7658 0,8947 | 0,6538 |0,7556
38 5 uzakhk 7 0,8382 1 0,8947 | 0,6538 |0,7556
39 7 tekdiize 3 0,8382 0,7975 0,8947 | 0,6538 |0,7556
40 1 tekdiize 5 0,8088 1 0,7407 | 0,7692 |0,7547
41 1 uzaklik 5 0,8088 1 0,7407 | 0,7692 |0,7547
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42 | 2 uzaklik 5 0,8088 1 0,7407 | 0,7692 |0,7547
43 | 4 uzaklik 4 0,8235 1 0,8182 | 0,6923 | 0,75

44 | 1 | tekdize | 6 0,8088 1 0,76 | 0,7308 |0,7451
45 | 1 uzaklik 6 0,8088 1 0,76 | 0,7308 |0,7451
46 | 2 uzaklik 6 0,8088 1 0,76 | 0,7308 |0,7451
47 | 6 uzaklik 8 0,8382 1 0,9412 | 0,6154 |0,7442
8 | 6 uzaklik 9 0,8382 1 0,9412 | 0,6154 |0,7442
49 | 7 | tekdize | 2 0,8382 0,7722 | 0,9412 | 0,6154 |0,7442
50 | 7 | tekdize | 4 0,8382 0,7848 | 0,9412 | 0,6154 |0,7442
51 | 7 | tekdize | 5 0,8382 0,7848 | 0,9412 | 0,6154 |0,7442
52 | 7 uzaklik 2 0,8382 1 0,9412 | 0,6154 |0,7442
53 | 8 uzaklik 1 0,8382 1 0,9412 | 0,6154 |0,7442
54 | 8 uzaklik 4 0,8382 1 0,9412 | 0,6154 |0,7442
5 | 8 uzaklik 5 0,8382 1 0,9412 | 0,6154 |0,7442
56 | 1 | tekdize | 4 0,7941 1 0,7143 | 0,7692 |0,7407
57 | 1 uzaklik 4 0,7941 1 0,7143 | 0,7692 |0,7407
58 | 2 uzaklik 4 0,7941 1 0,7143 | 0,7692 |0,7407
59 | 4 uzaklik 8 0,8235 1 0,85 | 0,6538 |0,7391
60 | 4 uzaklik 9 0,8235 1 0,85 | 0,6538 |0,7391
61 | 6 uzaklik 1 0,8235 1 0,85 | 0,6538 |0,7391
62 | 6 | tekdize | 4 0,8382 0,7532 1 0,5769 |0,7317
63 | 9 uzaklik 1 0,8382 1 1 0,5769 |0,7317
64 | 10 | uzaklik 1 0,8382 1 1 0,5769 |0,7317
65 | 1 | tekdize | 2 0,7794 1 0,6897 | 0,7692 |0,7273
66 | 1 | tekdize | 3 0,7794 1 0,6897 | 0,7692 |0,7273
67 | 1 uzaklik 2 0,7794 1 0,6897 | 0,7692 |0,7273
68 | 1 uzaklik 3 0,7794 1 0,6897 | 0,7692 |0,7273
69 | 2 uzaklik 2 0,7794 1 0,6897 | 0,7692 |0,7273
70 | 2 uzaklik 3 0,7794 1 0,6897 | 0,7692 |0,7273
71 | 3 | tekdize | 5 0,8088 0,8228 | 0,8095 | 0,6538 |0,7234
72 | 3 | tekdize | 6 0,8088 0,8228 | 0,8095 | 0,6538 |0,7234
73 | 3 | tekdize | 7 0,8088 0,8228 | 0,8095 | 0,6538 |0,7234
74 | 3 | tekdize | 8 0,8088 0,8165 | 0,8095 | 0,6538 |0,7234
75 | 3 uzaklik 5 0,8088 1 0,8095 | 0,6538 |0,7234
76 | 3 uzaklik 6 0,8088 1 0,8095 | 0,6538 |0,7234
77 | 3 uzaklik 7 0,8088 1 0,8095 | 0,6538 |0,7234
78 | 3 uzaklik 8 0,8088 1 0,8095 | 0,6538 |0,7234
79 | 1 | tekdize | 1 0,7794 1 0,7037 | 0,7308 | 0,717
80 | 1 uzaklik 1 0,7794 1 0,7037 | 0,7308 | 0,717
81| 2 uzaklik 1 0,7794 1 0,7037 | 0,7308 | 0,717
82 | 2 | tekdize | 3 0,8235 0,7911 | 0,9375| 0,5769 |0,7143
83 | 5 | tekdize | 8 0,8235 0,7658 | 0,9375| 0,5769 |0,7143
84 | 5 | tekdize | 9 0,8235 0,7722 | 0,9375| 0,5769 |0,7143
8 | 5 uzaklik 8 0,8235 1 0,9375 | 0,5769 |0,7143
86 | 5 uzaklik 9 0,8235 1 0,9375 | 0,5769 |0,7143
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87 | 8 uzaklik 6 0,8235 1 0,9375 | 0,5769 |0,7143
88 | 8 uzaklik 7 0,8235 1 0,9375 | 0,5769 |0,7143
89 | 8 uzaklik 8 0,8235 1 0,9375 | 0,5769 |0,7143
90 | 10 | uzaklik 2 0,8235 1 0,9375 | 0,5769 |0,7143
91 | 10 | uzaklk 3 0,8235 1 0,9375 | 0,5769 |0,7143
92 | 14 | uzaklk 3 0,8235 1 0,9375 | 0,5769 |0,7143
93 | 5 | tekdize | 3 0,8088 0,7658 | 0,8421| 0,6154 |0,7111
9% | 5 uzaklik 3 0,8088 1 0,8421 | 0,6154 |0,7111
95 | 7 | tekdize | 1 0,8088 0,7785 | 0,8421 | 0,6154 |0,7111
% | 7 uzaklik 1 0,8088 1 0,8421 | 0,6154 |0,7111
97 | 2 | tekdize | 6 0,8235 0,7911 1 0,5385 | 0,7
98 | 6 | tekdize | 1 0,8235 0,7468 1 0,5385 | 0,7
9 | 6 | tekdize | 3 0,8235 0,7595 1 0,5385 | 0,7
100 | 7 | tekdize | 7 0,8235 0,7848 1 0,5385 | 0,7
101 | 7 | tekdize | 8 0,8235 0,7848 1 0,5385 | 0,7
102 | 7 uzaklik 6 0,8235 1 1 0,5385 | 0,7
103 | 7 uzaklik 7 0,8235 1 1 0,5385 | 0,7
104 | 7 uzaklik 8 0,8235 1 1 0,5385 | 0,7
105 | 8 | tekdize | 2 0,8235 0,7342 1 0,5385 | 0,7
106 | 9 | tekdize | 1 0,8235 0,7468 1 0,5385 | 0,7
107 | 9 | tekdize | 2 0,8235 0,7278 1 0,5385 | 0,7
108 | 9 | tekdize | 4 0,8235 0,7468 1 0,5385 | 0,7
109 | o9 uzaklik 4 0,8235 1 1 0,5385 | 0,7
110 | o9 uzaklik 7 0,8235 1 1 0,5385 | 0,7
111 | o9 uzaklik 8 0,8235 1 1 0,5385 | 0,7
112 | 10 | uzaklik 7 0,8235 1 1 0,5385 | 0,7
113 | 10 | uzaklik 8 0,8235 1 1 0,5385 | 0,7
114 | 10 | uzaklik 9 0,8235 1 1 0,5385 | 0,7
115 | 11 | tekdize | 2 0,8235 0,7405 1 0,5385 | 0,7
116 | 11 | uzaklik 2 0,8235 1 1 0,5385 | 0,7
117 | 11 | uzaklik 3 0,8235 1 1 0,5385 | 0,7
118 | 12 | uzaklik 9 0,8235 1 1 0,5385 | 0,7
119 | 14 | uzaklik 4 0,8235 1 1 0,5385 | 0,7
120 | 15 | uzaklik 3 0,8235 1 1 0,5385 | 0,7
121 | 15 | uzaklik 4 0,8235 1 1 0,5385 | 0,7
122 | 3 | tekdize | 9 0,7941 0,8038 0,8 | 0,6154 |0,6957
123 | 3 uzaklik 9 0,7941 1 0,8 | 0,6154 |0,6957
124 | 5 | tekdize | 1 0,7941 0,8038 0,8 | 0,6154 |0,6957
125 | 5 uzaklik 1 0,7941 1 0,8 | 0,6154 |0,6957
126 | 2 | tekdize | 4 0,8088 0,7975 | 0,9333 | 0,5385 |0,6829
127 | 2 | tekdize | 5 0,8088 0,7911 | 0,9333 | 0,5385 |0,6829
128 | 4 | tekdize | 2 0,8088 0,7785 | 0,9333 | 0,5385 |0,6829
129 | 7 | tekdize | 6 0,8088 0,7848 | 0,9333 | 0,5385 |0,6829
130 | 8 uzaklik 9 0,8088 1 0,9333 | 0,5385 |0,6829
131| 9 | tekdize | 3 0,8088 0,7342 | 0,9333 | 0,5385 |0,6829
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132 9 uzakhk 3 0,8088 1 0,9333 | 0,5385 |0,6829
133 | 12 uzaklik 2 0,8088 1 0,9333 | 0,5385 |0,6829
134 3 tekdlze 4 0,7794 0,8228 0,7619 | 0,6154 |0,6809
135 3 uzaklik 4 0,7794 1 0,7619 | 0,6154 |0,6809
136 4 uzaklik 1 0,7647 1 0,7083 | 0,6538 | 0,68

137 3 tekdlze 3 0,7647 0,8291 0,7273 | 0,6154 |0,6667
138 3 uzaklik 3 0,7647 1 0,7273 | 0,6154 |0,6667
139 4 tekdize 1 0,7941 0,8038 0,875 | 0,5385 |0,6667
140 2 tekdiize 7 0,8088 0,7848 1 0,5 0,6667
141 2 tekdlze 8 0,8088 0,7911 1 0,5 0,6667
142 2 tekdiize 9 0,8088 0,7911 1 0,5 0,6667
143 6 tekdiize 2 0,8088 0,7532 1 0,5 0,6667
144 6 tekdlze 6 0,8088 0,7468 1 0,5 0,6667
145 7 tekdiize 9 0,8088 0,7658 1 0,5 0,6667
146 7 uzaklik 9 0,8088 1 1 0,5 0,6667
147 8 tekdiize 3 0,8088 0,7342 1 0,5 0,6667
148 9 tekdiize 7 0,8088 0,7595 1 0,5 0,6667
149 9 tekdiize 8 0,8088 0,7532 1 0,5 0,6667
150 9 uzaklik 5 0,8088 1 1 0,5 0,6667
151 9 uzakhk 6 0,8088 1 1 0,5 0,6667
152 9 uzaklik 9 0,8088 1 1 0,5 0,6667
153 | 10 tekdiize 2 0,8088 0,7215 1 0,5 0,6667
154 | 10 uzaklik 6 0,8088 1 1 0,5 0,6667
155 | 11 tekdiize 3 0,8088 0,7278 1 0,5 0,6667
156 | 11 tekdize 7 0,8088 0,7089 1 0,5 0,6667
157 | 11 uzaklik 5 0,8088 1 1 0,5 0,6667
158 | 11 uzaklik 7 0,8088 1 1 0,5 0,6667
159 | 12 uzaklik 1 0,8088 1 1 0,5 0,6667
160 | 12 uzaklik 6 0,8088 1 1 0,5 0,6667
161 | 12 uzakhk 7 0,8088 1 1 0,5 0,6667
162 | 12 uzaklik 8 0,8088 1 1 0,5 0,6667
163 | 13 uzaklik 2 0,8088 1 1 0,5 0,6667
164 | 13 uzaklik 3 0,8088 1 1 0,5 0,6667
165 | 13 uzaklik 4 0,8088 1 1 0,5 0,6667
166 | 14 uzaklik 6 0,8088 1 1 0,5 0,6667
167 | 15 tekdiize 3 0,8088 0,7152 1 0,5 0,6667
168 | 15 uzaklik 2 0,8088 1 1 0,5 0,6667
169 | 16 uzaklik 2 0,8088 1 1 0,5 0,6667
170 | 16 uzaklik 3 0,8088 1 1 0,5 0,6667
171 | 17 uzaklik 3 0,8088 1 1 0,5 0,6667
172 3 tekdlze 1 0,7353 0,8671 0,6538 | 0,6538 |0,6538
173 3 uzaklik 1 0,7353 1 0,6538 | 0,6538 |0,6538
174 4 tekdiize 4 0,7941 0,7595 0,9286 0,5 0,65

175 | 10 uzaklik 4 0,7941 1 0,9286 0,5 0,65

176 | 10 uzaklik 5 0,7941 1 0,9286 0,5 0,65
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177 | 11 | uzaklik 4 0,7941 1 0,9286| 0,5 0,65

178 | 12 | uzaklik 4 0,7941 1 0,9286 | 0,5 0,65

179 | 12 | uzaklik 5 0,7941 1 0,9286| 0,5 0,65

180 | 14 | uzaklik 2 0,7941 1 0,9286| 0,5 0,65

181 | 11 | tekdize | 1 0,7794 0,7405 |0,8667 | 0,5 |0,6341
182 | 11 | uzaklik 1 0,7794 1 0,8667 | 0,5 |0,6341
183 | 2 | tekdize | 2 0,7941 0,8101 1 0,4615 |0,6316
184 | 6 | tekdize | 5 0,7941 0,7468 1 0,4615 |0,6316
185 | 6 | tekdize | 7 0,7941 0,7468 1 0,4615 |0,6316
186 | 8 | tekdize | 4 0,7941 0,7468 1 0,4615 |0,6316
187 | 9 | tekdize | 5 0,7941 0,7658 1 0,4615 |0,6316
188 | 9 | tekdize | 6 0,7941 0,7722 1 0,4615 |0,6316
189 | 9 | tekdize | 9 0,7941 0,7468 1 0,4615 |0,6316
190 | 10 | tekdize | 3 0,7941 0,7278 1 0,4615 |0,6316
191 | 11 | tekdize | 5 0,7941 0,7215 1 0,4615 |0,6316
192 | 11 | tekdize | 6 0,7941 0,7089 1 0,4615 |0,6316
193 | 11 | tekdize | 8 0,7941 0,7215 1 0,4615 |0,6316
194 | 11 | tekdize | 9 0,7941 0,7152 1 0,4615 |0,6316
195 | 11 | uzaklik 6 0,7941 1 1 0,4615 |0,6316
196 | 11 | uzaklik 8 0,7941 1 1 0,4615 |0,6316
197 | 11 | uzaklik 9 0,7941 1 1 0,4615 |0,6316
198 | 13 | tekdize | 1 0,7941 0,7278 1 0,4615 |0,6316
199 | 13 | uzaklik 1 0,7941 1 1 0,4615 |0,6316
200 | 13 | uzaklik 7 0,7941 1 1 0,4615 |0,6316
201 | 13 | uzaklik 8 0,7941 1 1 0,4615 |0,6316
202 | 14 | uzaklik 1 0,7941 1 1 0,4615 |0,6316
203 | 14 | uzaklik 5 0,7941 1 1 0,4615 |0,6316
204 | 14 | uzaklik 7 0,7941 1 1 0,4615 |0,6316
205 | 14 | uzaklik 8 0,7941 1 1 0,4615 |0,6316
206 | 15 | tekdize | 2 0,7941 0,7152 1 0,4615 |0,6316
207 | 15 | uzaklik 1 0,7941 1 1 0,4615 |0,6316
208 | 17 | uzaklik 1 0,7941 1 1 0,4615 |0,6316
209 | 17 | uzaklik 2 0,7941 1 1 0,4615 |0,6316
210 | 17 | uzaklik 4 0,7941 1 1 0,4615 |0,6316
211 | 4 | tekdize | 5 0,7794 0,7532 | 0,9231 | 0,4615 |0,6154
212 | 4 | tekdize | 6 0,7794 0,7468 | 0,9231 | 0,4615 |0,6154
213 | 12 | uzaklik 3 0,7794 1 0,9231 | 0,4615 |0,6154
214 | 2 | tekdize | 1 0,7647 0,8101 | 0,8571| 0,4615 | 0,6

215 | 4 | tekdize | 3 0,7647 0,7722 | 0,8571| 0,4615 | 0,6

216 | 6 | tekdize | 8 0,7794 0,7405 1 0,4231 |0,5946
217 | 6 | tekdize | 9 0,7794 0,7405 1 0,4231 |0,5946
218 | 8 | tekdize | 1 0,7794 0,7342 1 0,4231 |0,5946
219 | 8 | tekdize | 5 0,7794 0,7532 1 0,4231 |0,5946
220 | 8 | tekdize | 6 0,7794 0,7532 1 0,4231 |0,5946
221 | 8 | tekdize | 7 0,7794 0,7595 1 0,4231 |0,5946
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222 | 8 | tekdize | 8 0,7794 0,7532 1 0,4231 |0,5946
223 | 10 | tekdize | 1 0,7794 0,7342 1 0,4231 |0,5946
224 | 10 | tekdize | 5 0,7794 0,7342 1 0,4231 |0,5946
225 | 10 | tekdize | 6 0,7794 0,7342 1 0,4231 |0,5946
226 | 10 | tekdize | 7 0,7794 0,7342 1 0,4231 |0,5946
227 | 12 | tekdize | 1 0,7794 0,7278 1 0,4231 |0,5946
228 | 12 | tekdize | 2 0,7794 0,7278 1 0,4231 |0,5946
229 | 13 | tekdize | 2 0,7794 0,7278 1 0,4231 |0,5946
230 | 13 | tekdize | 3 0,7794 0,7342 1 0,4231 |0,5946
231 | 13 | tekdize | 7 0,7794 0,7215 1 0,4231 |0,5946
232 | 13 | tekdize | 8 0,7794 0,7152 1 0,4231 |0,5946
233 | 13 | uzaklik 5 0,7794 1 1 0,4231 |0,5946
234 | 13 | uzaklik 6 0,7794 1 1 0,4231 |0,5946
235 | 13 | uzaklik 9 0,7794 1 1 0,4231 |0,5946
236 | 14 | uzaklik 9 0,7794 1 1 0,4231 |0,5946
237 | 15 | tekdize | 1 0,7794 0,7405 1 0,4231 |0,5946
238 | 15 | tekdize | 6 0,7794 0,7215 1 0,4231 |0,5946
239 | 15 | uzaklik 5 0,7794 1 1 0,4231 |0,5946
240 | 15 | uzaklik 6 0,7794 1 1 0,4231 |0,5946
241 | 16 | tekdize | 1 0,7794 0,7342 1 0,4231 |0,5946
242 | 16 | uzaklik 1 0,7794 1 1 0,4231 |0,5946
243 | 16 | uzaklik 4 0,7794 1 1 0,4231 |0,5946
244 | 16 | uzaklik 5 0,7794 1 1 0,4231 |0,5946
245 | 16 | uzaklik 6 0,7794 1 1 0,4231 |0,5946
246 | 16 | uzaklik 7 0,7794 1 1 0,4231 |0,5946
247 | 17 | tekdize | 1 0,7794 0,7405 1 0,4231 |0,5946
248 | 18 | uzaklik 2 0,7794 1 1 0,4231 |0,5946
249 | 18 | uzaklik 3 0,7794 1 1 0,4231 |0,5946
250 | 18 | uzaklik 4 0,7794 1 1 0,4231 |0,5946
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EK C: Destek Vektdo Makineleri parametre ayarlamalari

cekirdek | derece C dogruluk_test | dogruluk_egt | kesinlik | duyarhhk F1
1 | polinom |4 100 0,83824 0,91139 0,8571410,69231 | 0,76596
2 | rbf 4 10 0,83824 0,91772 0,8947410,65385 | 0,75556
3 | polinom |1 100 0,82353 0,84177 0,9375 |0,57692 |0,71429
4 | rbf 4 1 0,82353 0,76582 1 0,53846 | 0,7
5 | polinom |4 1000 0,75 0,96203 0,65517|0,73077 | 0,69091
6 | polinom |3 100 0,79412 0,93038 0,83333|0,57692 |0,68182
7 | dogrusal | 4 10 0,79412 0,8481 0,83333|0,57692 | 0,68182
8 | polinom |3 10 0,79412 0,84177 0,875 0,53846 | 0,66667
9 | polinom |1 10 0,80882 0,81646 1 0,5 0,66667
10| polinom |2 100 0,73529 0,94304 0,64286|0,69231 | 0,66667
11 | rbf 4 100 0,73529 0,98101 0,65385|0,65385 | 0,65385
12| dogrusal | 4 1 0,79412 0,81646 1 0,46154 | 0,63158
13| rbf 4 1000 0,69118 1 0,59259|0,61538 | 0,60377
14 | polinom |2 10 0,76471 0,82911 0,85714|0,46154 | 0,6
15 polinom |1 1 0,77941 0,75316 1 0,42308 | 0,59459
16 dogrusal |4 0,01 0,77941 0,74684 1 0,42308 | 0,59459
17 | dogrusal | 4 0,1 0,77941 0,77848 1 0,42308 | 0,59459
18 | dogrusal | 4 100 0,73529 0,87342 0,72222|0,5 0,59091
19 | dogrusal | 4 1000 0,73529 0,87342 0,72222|0,5 0,59091
20 | polinom |3 1000 0,69118 1 0,6087 |0,53846 |0,57143
21 | polinom |4 10 0,75 0,82911 0,84615|0,42308 | 0,5641
22 | polinom |1 1000 0,72059 0,87342 0,70588|0,46154 | 0,55814
23 | polinom |2 1000 0,60294 1 0,48387|0,57692 | 0,52632
24 | polinom |1 0,1 0,75 0,72785 1 0,34615 |0,51429
25 | polinom |2 1 0,75 0,72785 1 0,34615 | 0,51429
26 | polinom |4 1 0,72059 0,75316 0,81818|0,34615 | 0,48649
27 | polinom |3 1 0,73529 0,74684 1 0,30769 | 0,47059
28 | polinom |3 0,1 0,72059 0,73418 1 0,26923 | 0,42424
29 | sigmoid |4 100 0,55882 0,60759 0,41667|0,38462 | 0,4
30 | sigmoid |4 1000 0,55882 0,60759 0,41667|0,38462 | 0,4
31 | sigmoid |4 1 0,57353 0,59494 0,42857|0,34615 | 0,38298
32 | polinom |4 0,1 0,70588 0,72785 1 0,23077 | 0,375
33 | sigmoid |4 10 0,54412 0,59494 0,3913 |0,34615 |0,36735
34 | polinom |2 0,1 0,67647 0,72785 1 0,15385 | 0,26667
35 | polinom |3 0,01 0,64706 0,70253 1 0,07692 | 0,14286
36 | polinom |4 0,01 0,64706 0,70886 1 0,07692 | 0,14286
37 | sigmoid |4 0,001 |0,61765 0,65823 0 0 0
38 | sigmoid |4 0,01 0,61765 0,65823 0 0 0
39 | sigmoid |4 0,1 0,61765 0,65823 0 0 0
40 | rbf 4 0,001 |0,61765 0,65823 0 0 0
41 | rbf 4 0,01 0,61765 0,65823 0 0 0
42 | rbf 4 0,1 0,61765 0,65823 0 0 0

72




43 | polinom |1 0,001 |0,61765 0,65823 0 0 0
44 | polinom |1 0,01 0,61765 0,65823 0 0 0
45 | polinom |2 0,001 |0,61765 0,65823 0 0 0
46 | polinom |2 0,01 0,61765 0,65823 0 0 0
47 | polinom |3 0,001 |0,61765 0,65823 0 0 0
48 | polinom |4 0,001 |0,61765 0,66456 0 0 0
49 | dogrusal | 4 0,001 |0,61765 0,65823 0 0 0
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EK D : Rastgele Orman Yontemi Parametre Ayarlamasi

n KA | aynrma | dogruluk_test | dogruluk_egt | Kesinlik | duyarhhk F1
endeksi

1 13 entropi 0,82353 0,99367 0,85 | 0,65385 |0,73913
2 18 gini 0,80882 0,99367 0,80952 | 0,65385 | 0,7234
3 18 entropi 0,79412 0,99367 0,8 0,61538 | 0,69565
4 10 gini 0,77941 0,98101 0,73913 | 0,65385 | 0,69388
5 19 gini 0,76471 1 0,69231 | 0,69231 | 0,69231
6 gini 0,75 0,96835 0,65517 | 0,73077 | 0,69091
7 entropi 0,77941 0,87342 0,7619 | 0,61538 | 0,68085
8 gini 0,77941 0,97468 0,7619 | 0,61538 | 0,68085
9 16 gini 0,77941 1 0,7619 | 0,61538 | 0,68085
10 15 entropi 0,76471 1 0,70833 | 0,65385 | 0,68
11 17 gini 0,76471 1 0,72727 | 0,61538 | 0,66667
12 15 gini 0,73529 0,98734 0,65385 | 0,65385 | 0,65385
13 14 entropi 0,76471 0,98734 0,75 |0,57692 | 0,65217
14 17 entropi 0,73529 1 0,66667 | 0,61538 | 0,64
15 7 entropi 0,75 0,98101 0,71429| 0,57692 | 0,6383
16 11 gini 0,75 0,99367 0,71429| 0,57692 | 0,6383
17 8 entropi 0,76471 0,98101 0,77778 | 0,53846 | 0,63636
18 13 gini 0,73529 0,98101 0,68182 | 0,57692 | 0,625
19 6 entropi 0,75 0,94937 0,73684 | 0,53846 | 0,62222
20 8 gini 0,76471 0,98101 0,8125 0,5 0,61905
21 9 entropi 0,72059 0,97468 0,65217 | 0,57692 | 0,61224
22 12 gini 0,72059 0,98734 0,65217 | 0,57692 | 0,61224
23 14 gini 0,73529 1 0,7 0,53846 | 0,6087
24 16 entropi 0,75 1 0,76471 0,5 0,60465
25 11 entropi 0,69118 0,99367 0,59259 | 0,61538 | 0,60377
26 12 entropi 0,73529 0,98734 0,72222 0,5 0,59091
27 3 entropi 0,73529 0,9557 0,75 | 0,46154 | 0,57143
28 19 entropi 0,73529 0,98101 0,75 | 0,46154 | 0,57143
29 10 entropi 0,70588 0,98734 0,65 0,5 0,56522
30 3 gini 0,63235 0,93671 0,51613 | 0,61538 | 0,5614
31 4 entropi 0,73529 0,96203 0,78571| 0,42308 | 0,55
32 5 entropi 0,67647 0,93038 0,59091 0,5 0,54167
33 2 entropi 0,72059 0,88608 0,73333 | 0,42308 | 0,53659
34 4 gini 0,70588 0,93671 0,6875 | 0,42308 | 0,52381
35 9 gini 0,64706 0,98734 0,54167 0,5 0,52
36 2 gini 0,70588 0,87975 0,71429| 0,38462 0,5
37 1 gini 0,63235 0,90506 0,52381 | 0,42308 | 0,46809
38 6 gini 0,66176 0,97468 0,58824 | 0,38462 | 0,46512
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EK E: Gradyan Arttirma YOntemi Parametre Ayarlamasi (En iyi 250 parametre)

asama | kriter kayip dogruluk_test | dogruluk egt | kesinlik | duyarhhk | F1
sayis1 fonksiyonu
1 35 0,7 sapma 0,8382 1 0,8261 | 0,7308 |0,7755
2 80 0,2 ustel 0,8382 1 0,8261 | 0,7308 |0,7755
3 150 0,2 ustel 0,8382 1 0,8261 | 0,7308 |0,7755
4 170 0,1 sapma 0,8382 1 0,8261 | 0,7308 |0,7755
5 110 0,1 sapma 0,8382 1 0,8571| 0,6923 | 0,766
6 130 0,1 sapma 0,8382 1 0,8571| 0,6923 | 0,766
7 160 0,1 sapma 0,8382 1 0,8571| 0,6923 | 0,766
8 165 0,1 sapma 0,8382 1 0,8571| 0,6923 | 0,766
9 70 0,75 sapma 0,8235 1 0,7917 | 0,7308 0,76
10 | 160 0,2 ustel 0,8235 1 0,7917 | 0,7308 0,76
11 15 0,5 ustel 0,8235 1 0,8182 | 0,6923 0,75
12 85 0,2 ustel 0,8235 1 0,8182 | 0,6923 0,75
13 | 100 0,1 sapma 0,8235 1 0,8182 | 0,6923 0,75
14 | 115 0,2 ustel 0,8235 1 0,8182 | 0,6923 0,75
15 | 145 0,1 sapma 0,8235 1 0,8182 | 0,6923 0,75
16 | 155 0,1 sapma 0,8235 1 0,8182 | 0,6923 0,75
17 40 0,75 sapma 0,8088 1 0,76 0,7308 |0,7451
18 55 0,75 sapma 0,8088 1 0,76 0,7308 |0,7451
19 85 0,75 sapma 0,8088 1 0,76 0,7308 |0,7451
20 | 125 | 0,75 sapma 0,8088 1 0,76 0,7308 |0,7451
21 | 150 | 0,75 sapma 0,8088 1 0,76 0,7308 |0,7451
22 | 185 | 0,75 sapma 0,8088 1 0,76 0,7308 |0,7451
23 10 0,2 ustel 0,8235 0,9177 0,85 0,6538 |0,7391
24 | 35 | 0,1 | sapma 0,8235 0,981 0,85 | 0,6538 |0,7391
25 | 135 0,1 sapma 0,8235 1 0,85 0,6538 |0,7391
26 | 140 0,1 sapma 0,8235 1 0,85 0,6538 |0,7391
27 | 165 0,9 sapma 0,8235 1 0,85 0,6538 |0,7391
28 20 0,8 ustel 0,8088 1 0,7826 | 0,6923 |0,7347
29 25 0,4 ustel 0,8088 1 0,7826 | 0,6923 |0,7347
30 45 0,45 sapma 0,8088 1 0,7826 | 0,6923 |0,7347
31 50 0,7 sapma 0,8088 1 0,7826 | 0,6923 |0,7347
32 65 0,25 ustel 0,8088 1 0,7826 | 0,6923 |0,7347
33 70 0,25 sapma 0,8088 1 0,7826 | 0,6923 |0,7347
34 80 0,25 ustel 0,8088 1 0,7826 | 0,6923 |0,7347
35 | 105 0,1 sapma 0,8088 1 0,7826 | 0,6923 |0,7347
36 | 170 | 0,15 ustel 0,8088 1 0,7826 | 0,6923 |0,7347
37 | 175 0,1 sapma 0,8088 1 0,7826 | 0,6923 |0,7347
38 40 0,7 sapma 0,7941 1 0,7308 | 0,7308 |0,7308
39 45 0,6 ustel 0,7941 1 0,7308 | 0,7308 |0,7308
40 45 0,7 sapma 0,7941 1 0,7308 | 0,7308 |0,7308
41 70 0,45 sapma 0,7941 1 0,7308 | 0,7308 |0,7308
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42 125 0,3 Ustel 0,7941 1 0,7308 | 0,7308 |0,7308
43 160 | 0,45 sapma 0,7941 1 0,7308 | 0,7308 |0,7308
44 5 0,35 sapma 0,8088 0,9367 0,8095 | 0,6538 |0,7234
45 15 0,15 Ustel 0,8088 0,9177 0,8095 | 0,6538 |0,7234
46 20 0,15 Ustel 0,8088 0,9494 0,8095 | 0,6538 |0,7234
47 30 0,25 sapma 0,8088 1 0,8095 | 0,6538 |0,7234
48 30 0,9 sapma 0,8088 1 0,8095 | 0,6538 |0,7234
49 40 0,3 sapma 0,8088 1 0,8095 | 0,6538 |0,7234
50 45 0,35 Ustel 0,8088 1 0,8095 | 0,6538 |0,7234
51 50 0,9 sapma 0,8088 1 0,8095 | 0,6538 |0,7234
52 55 0,25 sapma 0,8088 1 0,8095 | 0,6538 |0,7234
53 75 0,1 sapma 0,8088 1 0,8095 | 0,6538 |0,7234
54 90 0,1 sapma 0,8088 1 0,8095 | 0,6538 |0,7234
55 90 0,15 Ustel 0,8088 1 0,8095 | 0,6538 |0,7234
56 100 | 0,15 Ustel 0,8088 1 0,8095 | 0,6538 |0,7234
57 100 0,9 sapma 0,8088 1 0,8095 | 0,6538 |0,7234
58 115 0,1 sapma 0,8088 1 0,8095 | 0,6538 |0,7234
59 115 0,9 sapma 0,8088 1 0,8095 | 0,6538 |0,7234
60 125 0,9 sapma 0,8088 1 0,8095 | 0,6538 |0,7234
61 150 0,1 sapma 0,8088 1 0,8095 | 0,6538 |0,7234
62 155 | 0,25 sapma 0,8088 1 0,8095 | 0,6538 |0,7234
63 195 0,2 Ustel 0,8088 1 0,8095 | 0,6538 |0,7234
64 195 | 0,25 sapma 0,8088 1 0,8095 | 0,6538 |0,7234
65 | 25 | 0,45 | sapma 0,7941 1 0,75 | 0,6923 | 0,72
66 50 0,15 sapma 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
67 55 0,2 Ustel 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
68 55 0,7 sapma 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
69 60 0,4 Ustel 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
70 65 0,75 sapma 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
71 70 0,25 Ustel 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
72 | 70 0,7 sapma 0,7941 1 0,75 | 0,6923 | 0,72
73 75 0,2 sapma 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
74 | 75 | 0,25 | sapma 0,7941 1 0,75 | 0,6923 | 0,72
75 75 0,35 Ustel 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
76 85 0,35 Ustel 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
77 90 0,25 Ustel 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
78 95 0,1 Ustel 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
79 95 0,2 Ustel 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
80 100 | 0,15 sapma 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
81 105 | 0,25 Ustel 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
82 105 | 0,35 Ustel 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
83 105 0,7 sapma 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
84 110 | 0,35 Ustel 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
85 110 0,7 sapma 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
8 | 110 | 0,75 | sapma 0,7941 1 0,75 | 0,6923 | 0,72
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87 115 0,7 sapma 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
88 120 | 0,15 Ustel 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
89 120 | 0,35 Ustel 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
90 125 | 0,35 Ustel 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
91 125 0,7 sapma 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
92 130 | 0,15 Ustel 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
93 | 145 | 0,15 | ustel 0,7941 1 0,75 | 0,6923 | 0,72
94 145 0,2 Ustel 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
95 150 | 0,35 Ustel 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
96 150 | 0,75 Ustel 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
97 165 | 0,35 Ustel 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
98 170 0,2 Ustel 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
99 190 0,7 sapma 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
100 | 195 | 0,75 Ustel 0,7941 1 0,75 0,6923 0,72
101 35 0,4 Ustel 0,7794 1 0,7037 | 0,7308 | 0,717
102 | 5o 0,5 sapma 0,7794 1 0,7037 | 0,7308 | 0,717
103 | 100 | 0,45 sapma 0,7794 1 0,7037 | 0,7308 | 0,717
104 | 105 0,3 Ustel 0,7794 1 0,7037| 0,7308 | 0,717
105 | 110 | 0,45 | sapma 0,7794 1 0,7037 | 0,7308 | 0,717
106 | 115 | 0,45 sapma 0,7794 1 0,7037 | 0,7308 | 0,717
107 | 135 | 0,15 | sapma 0,7794 1 0,7037 | 0,7308 | 0,717
108 | 135 0,3 Ustel 0,7794 1 0,7037 | 0,7308 | 0,717
109 | 145 | 0,15 | sapma 0,7794 1 0,7037 | 0,7308 | 0,717
110 | 165 | 0,45 | sapma 0,7794 1 0,7037 | 0,7308 | 0,717
111 5 0,5 Ustel 0,8088 0,9304 0,8421 | 0,6154 |0,7111
112 20 0,3 Ustel 0,8088 1 0,8421 | 0,6154 |0,7111
113 25 0,15 Ustel 0,8088 0,9684 0,8421 | 0,6154 |0,7111
114 | 30 0,15 Ustel 0,8088 0,9937 0,8421 | 0,6154 |0,7111
115 | 40 0,1 sapma 0,8088 0,9937 0,8421 | 0,6154 |0,7111
116 | 55 0,1 sapma 0,8088 1 0,8421 | 0,6154 |0,7111
117 60 0,1 sapma 0,8088 1 0,8421 | 0,6154 |0,7111
118 | 65 0,1 sapma 0,8088 1 0,8421 | 0,6154 |0,7111
119 5 0,4 sapma 0,7941 0,9367 0,7727 | 0,6538 |0,7083
120 5 0,6 Ustel 0,7941 0,9304 0,7727 | 0,6538 |0,7083
121 15 0,2 Ustel 0,7941 0,9304 0,7727 | 0,6538 |0,7083
122 20 0,45 sapma 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
123 25 0,25 sapma 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
124 | 35 0,15 sapma 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
125 35 0,2 Ustel 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
126 | 35 0,65 sapma 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
127 | 40 0,4 Ustel 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
128 | 50 0,1 sapma 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
129 55 0,35 Ustel 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
130 | 60 0,2 Ustel 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
131 60 0,35 Ustel 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
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132 | 70 | 0,15 ustel 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
133 | 75 0,9 sapma 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
134| 80 | 0,25 sapma 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
135| 95 | 0,15 ustel 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
136 | 105 | 0,15 ustel 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
137 | 110 | 0,15 ustel 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
138 | 110 | 0,2 ustel 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
139 | 115 | 0,15 ustel 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
140 | 120 | 0,9 sapma 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
141 | 120 | 0,9 ustel 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
142 | 130 | 0,9 sapma 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
143 | 135 | 0,25 sapma 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
144 | 150 | 0,25 sapma 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
145 | 175 | 0,9 sapma 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
146 | 180 | 0,2 sapma 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
147 | 180 | 0,25 sapma 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
148 | 185 | 0,25 sapma 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
149 | 195 | 0,65 sapma 0,7941 1 0,7727 | 0,6538 |0,7083
150 | 35 0,3 ustel 0,7794 1 0,72 0,6923 | 0,7059
151 | 40 0,8 sapma 0,7794 1 0,72 0,6923 |0,7059
152 | 45 0,2 ustel 0,7794 1 0,72 0,6923 | 0,7059
153 | 60 | 0,15 sapma 0,7794 1 0,72 0,6923 | 0,7059
154 | 65 | 0,15 sapma 0,7794 1 0,72 0,6923 | 0,7059
155 | 65 0,2 ustel 0,7794 1 0,72 0,6923 | 0,7059
156 | 80 | 0,15 sapma 0,7794 1 0,72 0,6923 |0,7059
157 | 80 0,5 sapma 0,7794 1 0,72 0,6923 |0,7059
158 | 85 0,5 sapma 0,7794 1 0,72 0,6923 |0,7059
159 | 90 0,7 sapma 0,7794 1 0,72 0,6923 |0,7059
160 | 95 | 0,15 sapma 0,7794 1 0,72 0,6923 |0,7059
161 | 105 | 0,2 ustel 0,7794 1 0,72 0,6923 | 0,7059
162 | 105 | 0,75 ustel 0,7794 1 0,72 0,6923 | 0,7059
163 | 110 | 0,3 ustel 0,7794 1 0,72 0,6923 |0,7059
164 | 110 | 0,75 ustel 0,7794 1 0,72 0,6923 | 0,7059
165 | 115 | 0,15 sapma 0,7794 1 0,72 0,6923 |0,7059
166 | 120 | 0,15 sapma 0,7794 1 0,72 0,6923 |0,7059
167 | 120 | 0,25 ustel 0,7794 1 0,72 0,6923 | 0,7059
168 | 125 | 0,15 sapma 0,7794 1 0,72 0,6923 |0,7059
169 | 125 | 0,4 sapma 0,7794 1 0,72 0,6923 |0,7059
170 | 140 | 0,7 sapma 0,7794 1 0,72 0,6923 |0,7059
171 | 150 | 0,15 sapma 0,7794 1 0,72 0,6923 |0,7059
172 | 155 | 0,35 ustel 0,7794 1 0,72 0,6923 |0,7059
173 | 155 | 0,5 sapma 0,7794 1 0,72 0,6923 |0,7059
174 | 155 | 0,75 ustel 0,7794 1 0,72 0,6923 | 0,7059
175| 160 | 0,15 sapma 0,7794 1 0,72 0,6923 |0,7059
176 | 165 | 0,2 sapma 0,7794 1 0,72 0,6923 | 0,7059
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177 | 165 0,2 Ustel 0,7794 1 0,72 0,6923 | 0,7059
178 | 165 | 0,75 Ustel 0,7794 1 0,72 0,6923 | 0,7059
179 | 170 0,4 sapma 0,7794 1 0,72 0,6923 | 0,7059
180 | 175 | 0,15 sapma 0,7794 1 0,72 0,6923 | 0,7059
181 | 175 0,2 Ustel 0,7794 1 0,72 0,6923 | 0,7059
182 | 185 | 0,35 Ustel 0,7794 1 0,72 0,6923 | 0,7059
183 | 185 0,4 Ustel 0,7794 1 0,72 0,6923 | 0,7059
184 | 190 | 0,15 sapma 0,7794 1 0,72 0,6923 | 0,7059
185 | 190 0,5 sapma 0,7794 1 0,72 0,6923 | 0,7059
186 | 190 | 0,75 Ustel 0,7794 1 0,72 0,6923 | 0,7059
187 | 195 | 0,15 sapma 0,7794 1 0,72 0,6923 | 0,7059
188 | 195 | 0,35 Ustel 0,7794 1 0,72 0,6923 | 0,7059
189 | 195 0,8 sapma 0,7794 1 0,72 0,6923 | 0,7059
190 15 0,7 sapma 0,7647 1 0,6786 | 0,7308 |0,7037
191 | 90 0,45 sapma 0,7647 1 0,6786 | 0,7308 |0,7037
192 | 120 | 0,45 sapma 0,7647 1 0,6786 | 0,7308 |0,7037
193 | 130 | 0,15 sapma 0,7647 1 0,6786 | 0,7308 |0,7037
194 | 130 0,3 Ustel 0,7647 1 0,6786 | 0,7308 |0,7037
195 | 155 | 0,45 sapma 0,7647 1 0,6786 | 0,7308 |0,7037
196 | 190 0,3 Ustel 0,7647 1 0,6786 | 0,7308 |0,7037
197 | 190 | 0,45 sapma 0,7647 1 0,6786 | 0,7308 |0,7037
198 | 195 | 0,45 sapma 0,7647 1 0,6786 | 0,7308 |0,7037
199 5 0,25 sapma 0,7941 0,9051 0,8 0,6154 | 0,6957
200 10 0,4 Ustel 0,7941 0,962 0,8 0,6154 | 0,6957
201 15 0,35 Ustel 0,7941 0,9937 0,8 0,6154 | 0,6957
202 20 0,15 sapma 0,7941 0,9684 0,8 0,6154 | 0,6957
203 20 0,65 Ustel 0,7941 1 0,8 0,6154 | 0,6957
204 | 30 0,2 Ustel 0,7941 1 0,8 0,6154 | 0,6957
205 | 40 0,1 Ustel 0,7941 0,981 0,8 0,6154 | 0,6957
206 | 45 0,25 sapma 0,7941 1 0,8 0,6154 | 0,6957
207 | 70 0,3 sapma 0,7941 1 0,8 0,6154 | 0,6957
208 | 70 0,9 sapma 0,7941 1 0,8 0,6154 | 0,6957
209| 85 |0,15| (ustel 0,7941 1 08 | 0,6154 |0,6957
210 | 85 0,9 sapma 0,7941 1 0,8 0,6154 | 0,6957
211 | o5 0,1 sapma 0,7941 1 0,8 0,6154 | 0,6957
212 | 125 | 0,65 | (ustel 0,7941 1 08 | 0,6154 |0,6957
213 | 160 0,8 sapma 0,7941 1 0,8 0,6154 | 0,6957
214 | 175 | 0,25 | sapma 0,7941 1 0,8 | 0,6154 |0,6957
215 | 185 0,8 sapma 0,7941 1 0,8 0,6154 | 0,6957
216 15 0,15 sapma 0,7794 0,9367 0,7391| 0,6538 |0,6939
217 15 0,2 sapma 0,7794 0,962 0,7391| 0,6538 |0,6939
218 | 20 0,2 sapma 0,7794 0,9937 0,7391 | 0,6538 |0,6939
219 20 0,35 Ustel 0,7794 1 0,7391| 0,6538 |0,6939
220 | 25 0,2 Ustel 0,7794 0,9937 0,7391 | 0,6538 |0,6939
221 25 0,25 Ustel 0,7794 1 0,7391 | 0,6538 |0,6939
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222 | 25 | 0,35 ustel 0,7794 1 0,7391| 0,6538 |0,6939
223 | 25 | 0,65 ustel 0,7794 1 0,7391 | 0,6538 |0,6939
224 | 25 0,7 ustel 0,7794 1 0,7391| 0,6538 |0,6939
225| 35 | 0,35 ustel 0,7794 1 0,7391 | 0,6538 |0,6939
226 | 35 | 0,75 ustel 0,7794 1 0,7391| 0,6538 |0,6939
227 | 40 0,2 sapma 0,7794 1 0,7391 | 0,6538 |0,6939
228 | 40 | 0,25 sapma 0,7794 1 0,7391 | 0,6538 |0,6939
229 | 40 | 0,65 sapma 0,7794 1 0,7391 | 0,6538 |0,6939
230 | 55 0,1 ustel 0,7794 1 0,7391 | 0,6538 |0,6939
231| 55 | 0,25 ustel 0,7794 1 0,7391| 0,6538 |0,6939
232 | 55 0,4 sapma 0,7794 1 0,7391 | 0,6538 |0,6939
233 | 55 0,4 ustel 0,7794 1 0,7391 | 0,6538 |0,6939
234 | 55 | 0,75 ustel 0,7794 1 0,7391| 0,6538 |0,6939
235| 60 | 0,25 sapma 0,7794 1 0,7391 | 0,6538 |0,6939
236 | 65 0,3 ustel 0,7794 1 0,7391 | 0,6538 |0,6939
237 | 70 | 0,35 ustel 0,7794 1 0,7391 | 0,6538 |0,6939
238 | 70 | 0,65 ustel 0,7794 1 0,7391| 0,6538 |0,6939
239| 70 | 0,85 ustel 0,7794 1 0,7391| 0,6538 |0,6939
240 | 75 | 0,15 ustel 0,7794 1 0,7391 | 0,6538 |0,6939
241 | 75 | 0,65 sapma 0,7794 1 0,7391 | 0,6538 |0,6939
242 | 80 | 0,65 ustel 0,7794 1 0,7391 | 0,6538 |0,6939
243 | 85 | 0,35 sapma 0,7794 1 0,7391 | 0,6538 |0,6939
244 | 85 | 0,75 ustel 0,7794 1 0,7391 | 0,6538 |0,6939
245| 90 | 0,35 sapma 0,7794 1 0,7391 | 0,6538 |0,6939
246 | 100 | 0,2 ustel 0,7794 1 0,7391| 0,6538 |0,6939
247 | 100 | 0,25 ustel 0,7794 1 0,7391| 0,6538 |0,6939
248 | 105 | 0,1 ustel 0,7794 1 0,7391| 0,6538 |0,6939
249 | 105 | 0,25 sapma 0,7794 1 0,7391 | 0,6538 |0,6939
250 | 105 | 0,35 sapma 0,7794 1 0,7391 | 0,6538 |0,6939
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EK F: YSA parametre ayarlamalari

néron | dropout en epoch | dogruluk | dogruluk | kesinlik | duyarlihk | F1
sayisi iyilesirici _test _egt
1 32 0,2 RMSprop| 100 |0,8824 |0,8797 |0,9091 |0,7692 |0,8333
2 16 0,3 RMSprop| 200 |0,8824 |0,8797 |0,9091 |0,7692 |0,8333
3 24 0,3 adam 100 |0,8824 |0,8544 |0,9091 [0,7692 |0,8333
4 24 0,2 RMSprop| 200 |0,8676 |0,9241 |0,8400 |0,8077 |0,8235
5 16 0,2 RMSprop| 200 |0,8676 |0,8924 |0,8696 |0,7692 |0,8163
6 40 0,2 RMSprop| 200 |0,8676 |0,9557 |[0,8696 |0,7692 |0,8163
7 40 0,3 RMSprop| 200 |0,8676 |0,9430 |0,8696 |0,7692 |0,8163
8 40 0,4 |RMSprop| 200 (0,8676 |0,9304 |0,8696 |0,7692 |0,8163
9 48 0,4 |RMSprop| 200 |0,8676 |[0,9367 |0,8696 |0,7692 |0,8163
10 | 40 0,2 adam 200 |0,8676 |0,9620 |0,9048 |0,7308 |0,8085
11 | 40 0,4 adam 400 |0,8529 |0,9810 |0,8077 |0,8077 |0,8077
12 | 40 0,1 adam 100 |0,8529 |0,9304 |0,8333 |0,7692 |0,8000
13 | 48 0,4 adam 300 |0,8676 |0,9747 |0,9474 |0,6923 0,8000
14 | 48 0,4 |RMSprop| 400 [0,8676 |0,9937 |0,9474 |0,6923 0,8000
15 | 32 0,1 adam 200 |0,8529 |0,9557 |0,8636 |0,7308 |0,7917
16 | 40 0,1 RMSprop| 100 |0,8529 |0,9241 |(0,8636 |0,7308 |0,7917
17 | 32 0,2 adam 100 |0,8529 |0,8608 |[0,8636 |0,7308 |0,7917
18 | 40 0,2 RMSprop| 100 |0,8529 |0,8861 |0,8636 |0,7308 |0,7917
19 | 40 0,4 adam 100 |0,8529 |0,8418 |0,8636 [0,7308 |0,7917
20 | 40 0,4 |RMSprop| 100 (0,8529 |0,8544 |0,8636 |0,7308 |0,7917
21 | 40 0,4 adam 200 |0,8529 |0,9494 |0,8636 |0,7308 |0,7917
22 | 48 0,4 adam 200 |0,8529 |0,9557 |0,8636 |0,7308 |0,7917
23 | 48 0,4 |RMSprop| 300 |0,8529 |[0,9684 |0,8636 |0,7308 |0,7917
24 | 40 0,2 RMSprop| 200 |0,8529 |0,9494 |0,8636 |0,7308 |0,7917
25 | 16 0,1 adam 200 |0,8382 |0,9241 |0,8000 |0,7692 |0,7843
26 | 40 0,3 RMSprop| 100 |0,8382 |0,8924 |(0,8000 |0,7692 |0,7843
27 | 40 0,2 RMSprop| 400 |0,8382 |0,9937 |0,8000 |0,7692 |0,7843
28 | 40 0,4 |RMSprop| 200 |0,8529 |[0,9557 |0,9000 |0,6923 0,7826
29 | 40 0,2 adam 300 |0,8529 |0,9684 |0,9000 |0,6923 0,7826
30 | 16 0,1 RMSprop| 200 |0,8235 |0,9114 |(0,7500 |0,8077 |0,7778
31| 24 0,1 adam 200 |0,8382 |0,9430 |0,8261 |0,7308 |0,7755
32 | 40 0,1 RMSprop| 200 |0,8382 |0,9620 |0,8261 |0,7308 |0,7755
33| 24 0,2 adam 200 |0,8382 |0,9177 |0,8261 |0,7308 |0,7755
34| 32 0,2 RMSprop| 200 |0,8382 |0,9494 |0,8261 |0,7308 |0,7755
35| 24 0,3 RMSprop| 200 |0,8382 |0,8924 |(0,8261 |0,7308 |0,7755
36 | 32 0,3 adam 200 |0,8382 |0,9430 |0,8261 |0,7308 |0,7755
37 | 40 0,4 adam 200 |0,8382 |0,9367 |0,8261 |0,7308 |0,7755
38 | 48 0,4 adam 400 |0,8382 |0,9873 |0,8261 |0,7308 |0,7755
39 | 32 0,2 adam 200 |0,8382 |0,9430 |0,8261 |0,7308 |0,7755
40 | 32 0,2 RMSprop| 200 |0,8382 |0,9430 |(0,8261 |0,7308 |0,7755
41 | 40 0,2 RMSprop| 300 |0,8382 |0,9747 |0,8261 |0,7308 |0,7755
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42 | 40 0,4 RMSprop| 400 |0,8529 |0,9810 0,9444 10,6538 0,7727
43 8 0,1 adam 200 |0,8235 10,8671 0,7692 |0,7692 0,7692
4 | 32 0,4 RMSprop| 200 |0,8235 |0,9114 0,7692 |0,7692 0,7692
45 | 48 0,2 adam 200 |0,8235 |0,9684 0,7692 |0,7692 0,7692
46 | 40 0,1 adam 200 10,8382 |0,9684 0,8571 |0,6923 0,7660
47 | 24 0,3 RMSprop| 100 |0,8382 10,8291 0,8571 |0,6923 0,7660
48 | 32 0,3 RMSprop| 200 |0,8382 |0,9241 0,8571 |0,6923 0,7660
49 | 40 0,3 adam 200 10,8382 |0,9557 0,8571 |0,6923 0,7660
50 | 32 0,4 adam 200 |0,8382 |0,9241 0,8571 |0,6923 0,7660
51| 40 0,4 RMSprop| 300 |0,8382 |0,9557 0,8571 |0,6923 0,7660
52 | 16 0,2 adam 300 |0,8382 |0,9241 0,8571 |0,6923 0,7660
53 | 24 0,2 RMSprop| 400 |0,8382 |0,9620 0,8571 |0,6923 0,7660
54 | 32 0,2 adam 400 |0,8382 |0,9873 0,8571 |0,6923 0,7660
55 | 48 0,2 adam 300 |0,8382 |0,9937 0,8571 |0,6923 0,7660
56 | 48 0,2 adam 400 |0,8382 |1,0000 0,8571 |0,6923 0,7660
57 | 48 0,2 RMSprop| 400 |0,8382 |0,9937 0,8571 |0,6923 0,7660
58 | 24 0,1 RMSprop| 200 |0,8235 |0,9177 0,7917 |0,7308 0,7600
59 | 32 0,1 RMSprop| 200 |0,8235 |0,9367 0,7917 |0,7308 0,7600
60 | 24 0,2 adam 100 |0,8235 |0,8291 0,7917 |0,7308 0,7600
61 | 40 0,2 adam 200 10,8235 |0,9684 0,7917 |0,7308 0,7600
62 | 16 0,2 adam 200 |0,8235 |0,9051 0,7917 |0,7308 0,7600
63 | 24 0,2 adam 200 10,8235 10,9177 0,7917 |0,7308 0,7600
64 | 24 0,2 RMSprop| 300 |0,8235 |0,9430 0,7917 |0,7308 0,7600
65 | 32 0,2 RMSprop| 400 |0,8235 |0,9810 0,7917 |0,7308 0,7600
66 | 48 0,2 RMSprop| 200 |0,8235 |0,9620 0,7917 |0,7308 0,7600
67 | 16 0,2 adam 400 |0,8382 |0,9430 0,8947 |0,6538 0,7556
68 | 32 0,2 RMSprop| 300 |0,8382 |0,9620 0,8947 |0,6538 0,7556
69 | 24 0,4 adam 200 |0,8235 |0,8861 0,8182 |0,6923 0,7500
70 | 16 0,2 RMSprop| 400 |0,8235 |0,9304 0,8182 |0,6923 0,7500
71 | 24 0,2 adam 300 10,8235 |0,9684 0,8182 |0,6923 0,7500
72 | 24 0,2 RMSprop| 200 |0,8235 |0,8987 0,8182 |0,6923 0,7500
73 | 40 0,2 adam 400 |0,8235 10,9810 0,8182 |0,6923 0,7500
74 | 24 0,3 adam 200 |0,8235 |0,9177 0,8500 |0,6538 0,7391
75 | 32 0,2 adam 200 10,8088 |0,9557 0,7826 |0,6923 0,7347
76 | 32 0,4 adam 100 |0,8088 |0,8544 0,7826 |0,6923 0,7347
77 | 32 0,2 adam 300 |0,8088 |0,9873 0,7826 |0,6923 0,7347
78 | 48 0,2 RMSprop| 300 |0,7941 |0,9937 0,7308 |0,7308 0,7308
79 | 16 0,3 adam 200 |0,8235 |0,8671 0,8889 |0,6154 0,7273
80 | 40 0,3 adam 100 |0,8235 |0,8228 0,8889 |0,6154 0,7273
81| 16 0,4 adam 200 |0,8235 |0,8544 0,8889 |0,6154 0,7273
82 | 24 0,4 RMSprop| 100 |0,8235 10,8165 0,8889 |0,6154 0,7273
83| 16 0,2 RMSprop| 200 |0,8235 10,7911 0,8889 |0,6154 0,7273
84 | 24 0,4 RMSprop| 200 |0,8088 |0,8734 0,8095 |0,6538 0,7234
85| 16 0,2 RMSprop| 300 |0,8088 |0,8544 0,8095 |0,6538 0,7234
86 | 24 0,1 RMSprop| 100 |0,8235 |0,7911 0,9375 |0,5769 0,7143
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87 16 0,2 adam 200 10,8235 10,8418 0,9375 |0,5769 0,7143
88 | 24 0,1 adam 100 |0,8088 |0,8291 0,8421 |0,6154 0,7111
89 | 32 0,1 RMSprop| 100 |0,8088 |0,8291 0,8421 |0,6154 0,7111
90 | 40 0,4 adam 300 |0,8088 |0,9810 0,8421 |0,6154 0,7111
91 | 24 0,2 adam 400 |0,7941 |0,9747 0,7727 |0,6538 0,7083
92 | 32 0,1 adam 100 |0,8088 |0,8544 0,8824 10,5769 0,6977
93 8 0,3 adam 200 |0,8088 |0,8165 0,8824 10,5769 0,6977
94 | 24 0,4 adam 100 |0,8088 |0,8291 0,8824 10,5769 0,6977
95 | 32 0,4 RMSprop| 100 |0,8088 |0,7975 0,8824 |0,5769 0,6977
96 | 16 0,2 adam 100 |0,8088 |0,7785 0,9333 |0,5385 0,6829
97 | 24 0,2 RMSprop| 100 |0,8088 |0,7848 0,9333 |0,5385 0,6829
98 | 16 0,3 adam 100 |0,8088 |0,7658 0,9333 |0,5385 0,6829
99 | 32 0,3 RMSprop| 100 |0,8088 |0,7785 0,9333 |0,5385 0,6829
100| 8 0,2 RMSprop| 200 |0,7941 10,8101 0,8333 |0,5769 0,6818
101| 40 0,2 adam 100 |0,7941 |0,8418 0,8333 |0,5769 0,6818
102| 32 0,3 adam 100 |0,7941 |0,7975 0,8333 |0,5769 0,6818
103| 16 0,4 adam 100 |0,7941 |0,8038 0,8750 |0,5385 0,6667
104| 16 0,4 RMSprop| 200 |0,7941 10,8101 0,8750 |0,5385 0,6667
105| 8 0,2 adam 100 |0,8088 |0,7595 1,0000 |0,5000 0,6667
106| 8 0,3 RMSprop| 100 |0,8088 |0,7595 1,0000 |0,5000 0,6667
107 | 16 0,2 RMSprop| 100 |0,7941 |0,7722 0,9286 |0,5000 0,6500
108| 8 0,3 RMSprop| 200 |0,7941 |0,7532 0,9286 |0,5000 0,6500
109| 16 0,3 RMSprop| 100 |0,7941 |0,7658 0,9286 |0,5000 0,6500
110| 16 0,4 RMSprop| 100 |0,7941 |0,7658 0,9286 |0,5000 0,6500
111| 8 0,1 RMSprop| 100 |0,7794 |0,7468 0,8667 |0,5000 0,6341
112| 16 0,1 RMSprop| 100 |0,7794 |0,7532 0,8667 |0,5000 0,6341
113| 8 0,4 adam 100 |0,7941 |0,7532 1,0000 |0,4615 0,6316
114| 8 0,4 RMSprop| 100 |0,7941 |0,7405 1,0000 |0,4615 0,6316
115| 16 0,1 adam 100 |0,7794 |0,7785 0,9231 |0,4615 0,6154
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