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OZET

VERi MADENCILIGi KULLANILARAK MiKRODALGA VERILERi iLE BEYINDEKi
KITLESEL LEZYONLARIN TESHiSi

Tugba VURAL

Matematik Mihendisligi Anabilim Dah

Ylksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Yrd. Dog. Dr. Birol Aslanylirek

Mikrodalga tomografisi metalik olmayan cisimlerin elektromagnetik malzeme
Ozelliklerini gorsellestirmek icin kullanilan etkili tanisal yontemlerden biridir. Son
yillarda biyotipta mikrodalga gorintiileme yontemleri kullanarak kitle algilama
uygulamalari lizerinde yapilan ¢alismalara artan bir ilgi oldugu gérilmektedir.

Ayrica, gelisen teknolojiyle beraber depolanan veri miktarlari da hizla ¢cogalmaktadir.
Bu durum, olusan veri yiginlarindan ihtiya¢ duyulan bilgiyi elde etme problemini de
beraberinde getirmistir. Veri madenciligi, blylk hacimli, ticari veya bilimsel veri
setlerinden ise yarar bilgiler elde etme ile ilgili sorunlari ele alan yeni ve hizla gelisen
bir alandir. Bu baglamda saglik sektorli de veri madenciligi disiplinin etkin
kullanilabilecegi alanlardandir.

Bu tezde tip alaninda sikg¢a kullanilan mikrodalga sacilimi ve veri madenciligi yontemleri
biraraya getirilerek, beyindeki kitlesel lezyonlarin tespitine dair bir ¢alisma
sunulmustur.  Calismada  ©ncelikle gercek¢i beyin  modellerinden  sagilan
elektromagnetik alan Moment Yéntemi ile sentetik olarak hesaplanmistir. Uretilen
sentetik veriler kullanilarak cesitli veri madenciligi teknikleriyle beyin lezyonlarinin var
olup olmadigina dair sonuglar elde edilmis ve yontemlerin basari oranlari
karsilastirilmistir.
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ABSTRACT

MICROWAVE BRAIN MASS LESION DIAGNOSIS BY USING DATA MINING

Tugba VURAL

Department of Mathematical Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Yrd. Dog. Dr. Birol Aslanyirek

Microwave tomography is one of the effective diagnostic methods used to visualize
the electromagnetic material properties of non-metallic objects. In recent years it
appears to be an increasing interest in studies on mass sensing applications by using
microwave imaging methods in biomedicine.

In addition, the amount of data stored with the developing technology is increasing
rapidly. This condition has brought about the problem of obtaining the needed
information from the data chunks. Data mining is a new and rapidly evolving field that
deals with the issues of obtaining useful information from large volumes of commercial
or scientific data sets. In this context, health sector is also the field where data mining
discipline can be used effectively.

In this thesis, through bringing together of microwave scattering and data mining
methods which are frequently used in medical field, a study on the detection of mass
lesions in the brain is presented. In the study, firstly the electromagnetic field
scattered from realistic brain models is synthetically calculated by method of Moment.
Using the generated synthetic data, with various data mining techniques, the results
whether the brain lesions exist or not are gained and the methods which become
successful have been compared.

Xiii
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Beyindeki anormal doku kisimlari beyin lezyonlari olarak adlandirilir. Testler sonucu
teshis konulana kadar bircok farkli anormallige beyin lezyonu denilebilir. inme,

tiimorler ve anevrizmalar beyinde en yaygin goérilen lezyonlardir [1].

Beyin timori, beyin hiicrelerinin anormal bir sekilde veya kontrolsiiz olarak blylimesi
seklinde nitelendirilir. Beyin kafatasi ile gevrili oldugundan timorli hicrelerin
blylmesi normal beyin dokularina basing uygulamaya baslamasi anlamina gelir ve bu

durum iltihaba ve beyin sismesine sebep olabilir [2].

Anevrizmalar c¢ogunlukla damarlarin c¢atallanma bdlgelerinde gorilir. Beyindeki
atardamar duvarinin zayiflamasi sonucu ortaya ¢ikan balonlasmaya anevrizma denir.
Anevrizmalar damar duvarlarinda incelmeye ve zayiflamaya sebep olur. Damarin
zayifladigi bu yerden yirtilmasi sonucu olusan kanamalar inmeye, komaya hatta 6lime
neden olabilir [3]. Beyindeki bu tiir lezyonlarin erken saptanmasi hastada kalici hasar

olmamasi veya hastanin hayatta kalmasi icin ciddi 6nem arz etmektedir.

Beyin lezyonlarinin gorintllenmesi veya tespiti icin cogunlukla BT (Bilgisayarh

Tomografi) ve MRG (Manyetik Rezonans Gorintileme) yontemleri kullanilir [4].

1972 yilinda Sir Godfrey Hounsfield'in ilk bilgisayarli tomografi cihazini gelistirmesiyle
kullanilmaya baslanan BT, viicudun incelenen bolgesinin kesitsel gorintisini
olusturmak icin x- 1sin1 kullanilarak uygulanan bir radyolojik teshis yontemidir. Kesit

dizlemindeki her noktanin x-isinini zayiflatma degeri bulunur. 2000’lere gelindiginde



ise ¢oklu kesit BT goruintisi ile ¢ boyutlu gorintiler olusturularak daha fazla bilgi elde
edilmektedir. Ancak bunun yani sira ¢esitli dezavantajlari da mevcuttur. BT esnasinda
bir rontgen filmine goére 10 kat daha fazla radyasyona maruz kalinir. Kullanilan
radyasyon hem vicuttaki organlarin hem de c¢ekim yapilan ortamdaki havanin
yapisinda iyonlasmaya sebep olmaktadir. lyonlasma ise DNA’ya zarar verebilir. Bunun

sonucunda ise hiicre 6limleri veya kalitsal bozukluklar meydana gelebilir [4].

1973 yilinda Lauterbur ve Damadian’in Manyetik Rezonansi gelistirmesiyle baslayan
surecle birlikte 1990 yilina gelindiginde Ultrafast MR gorintiileme teknigi ortaya kondu
ve beynin fonksiyonel MR incelemesi gelistirildi. MR tekniginde, buylik miknatislarla
glcli bir manyetik alan olusturulur ve bu alan icinde goriintiilenmek istenen bolgeye
radyo dalgalari gonderilir. Gonderilen radyo dalgalar boélgedeki dokulara carpip geri
doner ve verileri bilgisayar ortamina goriintl olarak yansitir. Boylece saglikh ve hasta
dokular arasindaki farkhliklar saptanir. BT ‘ye oranla daha zararsiz olsa da kalp pili
tasiyan hastalar ve hamileligin erken donemlerindeki kisiler igin riskli bir yontemdir.
Ayrica MRG yontemi kapali yerde bulunma korkusu (klostrofobisi) olanlar i¢in rahatsiz

edici olabilmektedir [5].

BT ve MRG cihazlarinin yiiksek maliyetli oluslari ve kolay tasinabilir olmayislari da
uzmanlari alternatif aramaya yonlendiren etmenlerdendir. Mikrodalga frekanslarinda
beyindeki saglikh dokular ve lezyonlarin elektromagnetik malzeme 6zellikleri arasinda
kayda deger bir fark olmasi, beyindeki lezyonlarin tespitinde mikrodalgalarin
kullanilmasina olanak verir. Bu nedenle beyindeki kitlesel yapidaki lezyonlarin
tespitinde son vyillarda mikrodalga teknolojileri 6n plana g¢ikmistir. Mikrodalga
isinlarinin kullaniimasinin yukarida bahsedilen yontemlere nispeten bazi Ustlinlikleri
bulunmaktadir. Diger yontemlerin aksine mikrodalgalar iyonize olmayan isima yaparlar
bu ylizden uzun sireli ve glvenli goriintileme olanagl dogar. Ayrica mikrodalga
teknolojisine dayanan cihazlar goreli olarak daha kolay tasinabilirdir ve dulstk

maliyetlidir [3].

S6z konusu avantajlari nedeniyle beyindeki lezyonlarin teshisi icin son yillarda cesitli
mikrodalga teknikleri gelistirilmistir. Bu teknikler kabaca ultra genis bantli radar tabanh

yontemler [6], [7] ve mikrodalga tomografisi [8-12] olarak ikiye ayrilir. Ultra genis bantl



radar tabanli yéntemlerde 6ncelikle kafatasi mikrodalga sinyalleri ile aydinlatilir ve geri
saclimis enerji (backscattered energy) dagilimi kullanilarak lezyonlar tespit edilmeye
cahsiir. Mikrodalga tomografisinde ise oncelikle, beyin, etrafina yerlestirilmis verici
mikrodalga antenleriyle aydinlatilir ve yine beynin etrafina yerlestirilmis mikrodalga
alici antenlerle beyinden sagilan elektromagnetik alan olglliur. Beyindeki saglikh
dokularin ve varsa lezyonlarin bilgisini iceren sagilan alan igin ters sagilma probleminin
¢6zimi Newton Yontemi [8], Dogrusal Ornekleme Yéntemi (Linear Sampling Method)
[9], iteratif Born Ydntemi [10], Kontrast-Kaynak (Contrast Source) Yéntemi [11] ve

iteratif Gauss-Newton Yéntemi [12] gibi sayisal yontemlerle aranir.

Yukarida s6zl edilen mikrodalga tekniklerinde kullanilan ters sacilma problemleri kot
kurulmus (ill-posed) oldugu icin ¢6ziimiin varhg: veriye sirekli bir sekilde baghdir [13].
Bundan dolayi; buna benzer karmasik matematiksel yapilar iceren problemlerin
¢O6zimu ozellikle beyin gibi komplex yapilar igin gesitli zorluklar igerir ve en kiglk
Olclim hatalari bile bircok durumda hatali sonucglara neden olur. Bu zorluklarla
ugrasmamak icin siniflandirmaya dayali bazi veri madenciligi yontemleri kullanilabilir.
Oysaki mikrodalgalar araciligiyla beyin lezyonlarinin tespitine dair yapilan calismalarin
sayisi ¢ok fazla degildir [14-16]. Sundstrom 2014 yilinda [14]'da en kii¢lik kareler
yontemine dayanan i¢ carpim alt uzayi siniflandirici (Inner-product subspace classifier),
Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine, SVM) ve bir tir k en yakin komsuluk
(k-nearest neighbour, KNN) algoritmasi kullanarak mikrodalga beyin lezyonu tespiti
yapan bir calismayi yayinlamistir. Wu ise 2016 yilinda ayni problem icin yine SVM[15]

ve alt uzay siniflandirmasina [16] dayanan birer ydntem sunmustur.

1.2 Tezin Amaci

Bu tezin amaci, mikrodalga ol¢ctimlerini kullanarak cesitli veri madenciligi modelleri
aracihigiyla beyindeki kitlesel lezyonlar tespit etmektir. Oncelikle kafatasi etrafina
yerlestirilen verici antenlerle beynin aydinlatilip, yine kafatasi etrafina yerlestirilen alic
antenlerle beyinden sacilan alanin Olglldigl  varsayilmistir. Bu kapsamda,
elektomagnetik malzeme o6zellikleri agisindan gercekgci sayisal bir beyin modelinden

sacilan alan Moment Metodu (MoM) kullanilarak sentetik olarak tretilmistir. Uretilen



sentetik veriler veri madenciligi yontemleriyle modellenip, basari oranlan

karsilastirilacak ve en basarili model test edilecektir.

Bu tezde, ikinci ve Uglncl bélimler kisaca mikrodalga tomografisinin biyomedikal
uygulamalari ve genel ozellikleriyle veri madenciligine ayrilmistir. Tezin doérdinci
boéliminde beyindeki lezyonlarin tespitine dair uygulama ve sonuglari ayrintilariyla ele

alinmistir. Son bolimde ise sonuglar ve dneriler sunulmustur.

1.3 Orijinal Katki

Literatlr 6zetinde belirtildigi Gzere; mikrodalga goriintiileme problemleri karmasik bir
matematiksel yapiya sahip, kétl kurulmus ve dogrusal olmayan denklemler halinde
ifade edilirler. Bu nedenle bu problemi ¢6zebilecek sayisal yontemler kullanildiginda
beyin gibi karmasik vyapilar igin basari orani diusmektedir. Bu nedenlerle, veri
madenciligi yontemleri klasik sayisal yontemlere ciddi bir alternatif olusturmaktadir.
Oysaki veri madenciligi kullanilarak mikrodalga beyin lezyonu tespiti icin az sayida
calisma yapilmistir ve bunlarda az sayl da yontem denenmistir. Bu tezde ise, beyin
lezyonu tespiti i¢cin ¢ok sayida veri madenciligi yoéntemi uygulanarak, sonuglari

karsilastirilmis ve en basarili yontemler tespit edilmistir.



BOLUM 2

MiKRODALGA TOMOGRAFi TEKNOLOJISI
2.1 Biyomedikal Niceliklerin Gériintiilenmesi i¢in Mikrodalga Tomografi Teknolojisi

Mikrodalga tomografisi (Microwave Tomography, MWT), bilinmeyen cisimlerin tespit
edilmesi ve cismi kusatan bir dizi aliciyla sagilan alanin olglilerek niceliksel olarak
kategorize edilmesi mantigina gére hareket eder. Bu sagilan alanlar bir veya bir kag
verici antenle gonderilen 1sinlarla elde edilmektedir. Gegtigimiz yirmi yilda MWT,
meme kanseri goriintileme, beyin gorintileme ve akciger kanseri gorintileme gibi
biyomedikal uygulamalar icin nicel bir gérintileme yontemi olarak oldukca dikkat
¢ekmistir. Bu uygulamalar cogunlukla diger goriintiileme tekniklerinin eksikliklerine
bagh olarak ortaya c¢ikmistir. Mikrodalgalar kullanilarak beyin gorintilemenin
fizibilitesi (yapilabilirligi) uzun zamandir incelenmektedir. Bu ¢alismalarin cogu inme ve
kitle goriintiileme Uzerine yogunlasmistir. Beynin bir bolimine kan girisi aniden
kesildiginde veya beyindeki kan damarlari patladiginda beyin hiicrelerini ¢evreleyen
bosluklara kan akar ve inme meydana gelir. iki cesit inme vardir: iskemik (tikanikliga
bagh olarak yeterli kan akisi icinde) ve hemorajik (beynin icine veya cevresinde
kanama). Su anda inmeyi saptamak icin kullanilan teknikler BT ve MRG’ dir. Bunlar
oldukca etkili aracglardir ancak pahalidirlar ve her hastane de uygun donanim
bulunmamaktadir. Buna ek olarak tasinabilir degillerdir ve siklikla goriintlilemeye

uygun degildir.

2.2 Biyomedikal Mikrodalga Tomografi: Avantajlari ve Zorluklar

Mikrodalga goriintiileme, kanser ve inme izleme gibi biyomedikal uygulamalar icin

daha az maliyetli bir gorintileme yontemi olma potansiyeline sahiptir. Ayrica



mikrodalga goriintiileme, noninvaziv olma (kansiz oldugu igin hastaya fiziksel bir zarar
verme ihtimali olmayan), gergeklestiriimesi kolay ve dislik maliyetli olma ve daha az
rahatsizlik verme gibi birgok ¢ekici 6zellik sunar. Mikrodalga gorintler, cisimlerin
elektriksel 6zellik dagilimlarinin haritalari olarak tanimlanabilir. Malzemeler elektrik
Ozellikler bakimindan dielektrik katsayisi ve iletkenlik katsayisi olmak Uzere iki
parametre ile ifade edilirler!. Bu 6zellikler, dokudaki sicaklik yogunlugu ve su icerigi gibi
fiziksel ozelliklere bagli olarak degisir. Cilt ve yag gibi diislik oranda su iceren dokular,
kan ve kanserli dokular gibi yiiksek su icerikli dokulara gore daha diisiik dielektrik

katsayisi degerlerine sahiptir.

Biyomedikal nicelik gérintileme pratik bir gorintileme yontemi haline gelmeden

once dikkat cekici birgok avantajinin yaninda bazi zorluklarla da karsi karsiyadir.

eDokular genel olarak cok kayiplidir (iletkenlik katsayilari yiiksektir). Bu, 6zellikle
yluksek frekanslarda mikrodalgalarin penetrasyon derinligini sinirlar.

eMikrodalga goriintileme, dielektrik 6zelliklerde kontrasta dayalidir. Bazi dokular
dielektrik o6zelliklerinde biylik bir kontrast gosterirken (yag ve kanser dokulari gibi)
bazilarinin blyuk bir kontrasti yoktur.

eAlan olctiimleri, 6zellikle faz 6lciim ve kalibrasyonunda ¢ok hassas yapilmalidir.
eModelleme ve kalibrasyon hatalari konusunda da Ustesinden gelinmesi gereken

zorluklar vardir [17].
2.3 Mikrodalga Tomografisinin Klinik Kullanimi

Mikrodalga donanim tasarimi ve hesaplama gliciindeki son gelismelerde MWT’nin
uygun maliyetli bir tarama araci olarak gortlmesinin de katkisi biylktir. Bu nedenle,
arastirmacilar son on yilda MWT’nin klinik kullanim alanini genisletmek igin birgok
basariya imza atmistir. Bu basarilar iki ana gruba ayrilabilir: Ters sacilma problemlerini
¢Ozen algoritmalar kullanilarak hedeflenen goriintilemenin yapilmasi ve alici-verici

antenleri de iceren etkili donanim diizeninin gelistirilmesi.

1 Magnetik 6zellik gésteren yapilarda ayrica magnetik gecirgenlik katsayisi olarak adlandirilan tciinci bir
parametre daha kullanilir. Beyin dokularinin da dahil oldugu magnetik olmayan yapilarda bu katsayi bos
uzayin magnetik gecirgenlik katsayisiyla aynidir.



MWT’de ele alinan yapinin goérintilenmesi, ters sagilma probleminin ¢6zilmesine
dayanir. Bu problem genellikle 6lgilen ayrik elektrik alanlar ile ileri sayisal ¢6zim
teknikleriyle (Kontrast Kaynak Yontemi gibi) hesaplanan alanlar arasindaki hatanin
asgariye indirildigi bir optimizasyon problemi olarak ele alinir. Ortaya gikan gorintlinin
¢Ozunurlugq, ileri sayisal ¢oziim tekniginin karmasikhgini belirler. Optimizasyon arama
alani olasi dielektrik 6zelliklerine ve doku bilesimlerine baghdir. Dolayisiyla dogru
dielektrik oOzelliklere sahip yiksek ¢ozinurlikli bir goriinti yogun bir hesaplama
problemi demektir. Buna ek olarak problem hatali olabilir, ¢c6zim benzersiz olabilir
veya hi¢ mevcut olmayabilir. Bu durum, sinirli 6rnekleme noktalarindan
kaynaklanmaktadir. Ek olarak ¢6ziim istikrarsiz olabilir yani olay alanindaki kiiglk bir
degisiklik ¢oziimde buyilk bir degisiklik meydana getirebilir. Bu zorluklar matematiksel
acidan problemin kotl-kurulmus olmasi anlamina gelir. Bu durumun Ustesinden
gelmek icin birgok etkin ve dizenleyici yontem énerilmistir. Tikhonov [18], Krylov [19]
ve carpicl regillerizasyonlar; [20] gauss-newton inversion [21] gibi yerel ve
deterministik optimizasyon yéntemlerinde kullanilan degiskenlerden bazilardir.
Goruntilenmek istenen yapinin karmasikhigl artikga ters sagilma problemlerinin

¢Ozliminde kullanilan sayisal yontemlerin basarisi azalmaktadir.



BOLUM 3

VERi MADENCILiGi

3.1 Veri Madenciliginin Tarihgesi

1950°li wyillarin baslarinda sayimlar icin ilk bilgisayarlarin kullaniimasiyla veri
madenciliginin temelleri atilmistir. 1960’larda verilerin artmasiyla veri kolleksiyonlari
olusmus ve bu da veri tabanlarini (hiyerarsik ve ag modelleri) ortaya c¢ikarmistir.
1970’lere gelindiginde iliskisel veri modeli kurulmus ve iliskisel veri tabani yonetim
sistemleri uygulamalari baslamistir. 1980’lerde iliskisel Veri Tabani Ydnetim
Sistemlerinin (VTYS) yayginlasmasiyla birlikte mekansal, bilimsel, mihendislik vs. gibi
uygulamaya yonelik VTYS olusturulmustur. 1990’larda ise rutin islemlerden derlenen
biyik miktarda verilerin optimum sekilde nasil kullanilabilecegi arastiriimaya
baslanmistir. Bu asamada gerceklesen en 6nemli olaylardan bir kacgi ise sunlardir:
1989’da Knowledge Discovery Databases (KDD)-89 Veri tabanlarinda bilgi kesfi calisma
grubu toplantisi  yapilmistir.  1991’de (KDD)-89’un sonug¢ bildirgesi olarak
gosterilebilecek ‘Knowledge Discovery in Real Databases: A Report on the KDD-89
Workshop ' makalesi yayinlanmistir. 1992’de veri madenciligi konusunda ilk yazilim
gelistirilmistir. 1995’de 1. Uluslararasi Bigi Kesfi ve Veri Madenciligi Konferansi’'nin
(KDD-95) agilisi yapiimistir. 2000’lere gelindiginde ise gelistirilen veri ambarlarini ileri
diizeyde algoritmalar, cok islemcili bilgisayarlar ve blylk veri tabanlar takip

etmektedir [22].



3.2 Veri Madenciliginin Onemi

Verileri déniistirmenin geleneksel metodu, el ile yapilan analizlere ve yorumlara
dayanir [23]. Ornegin saglik sektériinde uzmanlar periyodik olarak ii¢c ayda bir mevcut
egilimleri ve degisiklikleri analiz ederler. Daha sonra sponsor saglik érgitlerine ayrintili
bir rapor hazrlarlar. Bu rapor saglk yonetimi icin gelecek adina karar verme ve
planlama adina temel olusturur. Bilim, pazarlama, finans, saglk, perakende ya da
bunlara benzer baska bir alanda klasik veri analizi,bir veya daha fazla analistin veri ile
hasir nesir olmasina ve veriler, kullanicilar ve Grlinler arasinda bir arayiiz olarak hizmet
vermesine dayanir. Bunlar ve diger bir cok uygulama igin her gecen giin hacmi artan
veri setlerini bu formda ayiklama ve kullanilir hale getirme yavas, pahali ve son derece
Ozneldir. Dolayisiyla veri madenciligi, hepimizin yasaminin bir pargasi haline gelmis bu

sorunu ¢ozmek icin ortaya konulan bir girisimdir [24].

3.3 Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Veri madenciligi verilerin siirekli ve yogun olarak Uretildigi her alanda kullanilabilir. En

yaygin kullanim alanlari sdyle 6zetlenebilir [25], [26]:

Bilisim ve Miihendislik: Glinimuzde bilgisayar, internet ve medya teknolojilerindeki
olaganustu gelismeler karar vericileri bir veri okyanusuyla karsi karsiya birakmistir. Bu
yizden veri madenciliginin en yaygin kullanildigi sektérlerdendir. internet
dolandiriciiginin tespit edilmesinde, bilgisayar sistemlerine ve aglarina izinsiz erisimin
saptanmasinda, biyolojik kimlik tespitinde ve vyapay zeka wuygulamalarinda

kullaniimaktadir.

Bankacilik: Farkh finansal durumlar arasindaki gizli iliskilerin bulunmasinda, kredi karti
dolandiriciliklarin tespitinde, risk analizleri ve risk yonetiminde, misteri egilim analizi

ve kar analizi gibi alanlarda kullanilir.

Sigortacilik: Yeni police talep edecek misterilerin tahmin edilmesinde, riskli misteri

formatinin belirlenmesinde, dolandiriciliklarin tespitinde kullanilir.

Pazarlama: Sepet analizi yaklagimiyla alinan Urinler arasindaki iliskileri belirleyip

isletmenin karinin artirilmasinda, musterilerin rutin aliskanliklari arasindaki iliskinin



saptanmasinda ve uygun modellerin kurulmasinda, satin alma egilimlerinin ve

pazarlama kampanyalarinin ve stratejilerinin belirlenmesinde kullanilir.

Saglk, Biyoloji ve Farmakoloji: Tip bilimi, tip ve bilgi teknolojilerin siirekli kesistigi,
tibbi durumlara ¢ozimler sunan, biyomedikal verileri saklayan ve bu verilere hizli
erisim ve optimum kullanimlarini saglayan ¢ok disiplinli bir bilim dahdir. Ayrica, tip
bilimi tibbi bilginin elde edilmesi, derlenmesi, paylasiimasi, kullanilmasi, hastalar igin
tedavi ve bakim yontemlerinin belirlenmesi ve bu yéntemlerin gelistirilmesi ile ilgilenir.
Tiptaki bilgilerin kullanimindaki degisim saglik hizmeti sunan Kkisileri fazlasiyla
etkilemistir. Bilgisayarlarin kullanimi, verilerin paylasimi, ekip ¢alismasi ve bilgi
kavramlarina dayali uygulamalar daha yaygin hale gelmistir. Bilgisayarlar, hasta bakim
hizmetlerine destek saglama, saglk hizmetlerinin kalitesinin kontrol edilmesi ve
degerlendirilmesi gibi dogrudan tibbi hizmetleri saglamanin yani sira; karar verme,
yonetim, planlama ve tibbi arastirma gibi yonetsel ve akademik islevlerde daha yaygin
olarak tercih edilmeye baslamistir. Veri madenciligi, bliyik veri tabanlarindan gizli
kaliplari kesfetme sirecidir. Geleneksel metotlari kullanarak ¢ézmenin uzun zaman
alacagi islemler, veri madenciligi strecini kullanarak daha hizl ve kolay bir sekilde
¢Ozllebilir. Bu ylizden, veri madenciliginin tip biliminde popdllaritesi gitgide
artmaktadir. Tarama testlerinden elde edilen verileri kullanarak ¢esitli kanserlerin 6n
tanisinda, acil servislerde hasta semptomlarina goére risk ve énceliklerin tespitinde, ilag
gelistirmede, hastaliklarin tespiti ve tedavi siirecinin belirlenmesinde, DNA sira analizi

ile hastaliklara neden olan gen siralamasinin belirlenmesinde kullanilir [27].

Egitim Sektérii: Ogrenci islerinde veriler analiz edilerek &grencilerin basari ve
basarisizlik nedenleri, basarinin artirilmasi igin tahminler yirutilmesi, okul basarisi ile
Universite giris puanlari arasinda bir iliskinin var olup olmadigi gibi alanlarda kullanilip

okulun basari performansi artirilabilir.

Meteoroloji ve Atmosfer Bilimleri: Bolgesel iklim ve yagis haritalari olusturma, hava

tahminleri yapma gibi alanlarda kullanilir.
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3.4 Veri Madenciligi Eksikleri ve Uygulamada Karsilasilan Zorluklar

Etkin bir veri madenciligi slireci yonetmek icin duyulan ihtiyaglardan ilki, bilgi kesfi
sisteminden ne tir Ozniteliklerin bekleneceginin ve veri madenciligi tekniklerinin

gelisiminde ortaya gikabilecek gligliklerin tanimlanmasidir.

a) Farkh Tip Verilerin Yonetimi

Bilgi kesfi sistemlerinde, etkili bir veri madenciligi yapilabilmesine olanak taniyan, farkli
uygulamalarda kullanilan ¢ok fazla veri ve veri tabani tipi vardir. Mevcut veri
tabanlarinin ¢ogu iliskiseldir bu ylzden veri madenciligi sistemi iliskisel veri tabanlari
Uzerinde etkili bir bilgi kesfi gerceklestirir. Gegerli birgok veri tabani tlrl, multimedya
verileri, uzaysal ve zamansal veriler gibi karmasik veri tirleri icerir. Bu tip karmasik veri
tiplerinde etkin veri madenciligi icin glgli bir sistem kullanilmalidir. Ne var ki veri
tiplerinin ve madencilik amaglarinin gesitliligi tim veri tipleri igin tek bir sistem
kullanilmasini imkansiz kilar. islem verileri, uzaysal veriler, multimedya verileri gibi
belirli veri tlrleri Uzerine bilgi madenciligi icin 6zel veri madenciligi sistemleri

olusturulmalidir.

b) Veri Madenciligi Algoritmalarinin Verimliligi ve Olgeklenebilirligi

Veri tabanlarinda blylik miktardaki verilerden etkili bir sekilde bilgi ayiklamak icin, bilgi
kesfi algoritmalari etkin ve Olceklenebilir olmalidir. Yani, bir veri madenciligi
algoritmasinin ¢alisma siiresi, blylk veri tabanlarinda éngérlebilir ve kabul edilebilir
olmahdir. Ustel veya orta dereceli polinom karmasikligina sahip algoritmalar

kullanimda pratik olmayacaktir.

c) Veri Madenciligi Sonuglarinin Yararhhgi, Kesinligi ve ifade Giicii

Bulunan bilgi, veri tabaninin igerigini dogru sekilde tasvir etmeli ve uygulamalar igin
faydali olmalidir. Hatalar, yaklasik kurallar ve niceliksel kurallar formunda belirsizlik
Olclleri ile ifade edilebilmelidir. Glrultili ve standart disi veriler daha hassas ele
alinmalidir. Bu ayni zamanda, istatistiksel, analitik ve similatif modeller insa ederek

kesfedilen bilginin kalitesini dlgcmek icin sistematik bir calismayi da destekler.

11



d) Cesitli Veri Madenciligi Sonuglarinin ifadesi

Blylk miktarda veri setlerinden farkh bilgi turleri kesfedilebilir ve bu bilgi farkli bakis
acilarindan incelenmek ve farkli sekillerde sunulmak istenilebilir. Bu hem veri
madenciligi taleplerini hem de kesfedilen bilginin st dizey grafik kullanici ara
yuzlerinde ifade edilmesini gerektirir. Boylece kesfedilen bilgiler, veri madenciligi
uzmani olmayan kisilerce anlagilabilir ve dogrudan kullanilabilir. Bu ayni zamanda kesif

sisteminin, anlamli bilgi gosterim tekniklerini benimsemesini gerektirir.

e) Goklu Soyutlama Seviyelerinde interaktif Madencilik Bilgisi

Bir veri tabanindan tam olarak neyin kesfedilecegini tahmin etmek zordur. Ust diizey
bir veri madenciligi sorgusu, daha ileri arastirmalar i¢in bazi ilging izler gosterebilecek
bir arastirma olarak ele alinmalidir. interaktif kesif tesvik edilmelidir. Bu da, etkilesimli
olarak veri madenciligi talebini yeniden yapilandirir, veriye odaklanmayi dinamik olarak
degistirir, streci kademeli olarak derinlestirir ve sonugclari birden fazla soyutlama

seviyesinde ve farkli agilardan goérintilemeyi saglar.

f) Farkh Veri Kaynaklarindan Bilgi Madenciligi

internet de dahil olmak lzere yaygin olarak bulunan yerel ve genis alanh bilgisayar
aglari, bir cok veri kaynagi ile baglanti kurmakta ve blyik, daginik, heterojen veri
tabanlari olusturmaktadir. Bu durum bilgi kesfi icin yeni zorluklar ortaya koymaktadir.
Veri madenciligi heterojen veri tabanlarinda basit sorgu sistemleri tarafindan pek

kesfedilmemis Ust dlzey veri iliskilerini agciklamaya yardimci olabilir.

g) Gizlilik ve Veri Giivenligini Koruma

Verilerin birgok agidan ve farkli soyutlama dizeylerinde gorilebilmesi gizlilik ihlali
tehdidi olusturur ve bu durum veri glivenligini korumayi gerektirir. Veri madenciligi
sirasinda hassas bilgilerin ifsa edilmesinin dnlenmesi igin hangi giivenlik 6nlemlerinin

gelistirilebilecegini incelemek 6nemlidir [28].
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3.5 Veri Madenciliginin Yararlandigi Disiplinler ve Teknolojiler

Uygulamaya dayal bir alan olarak veri madenciligi, istatistik, makine 6grenimi, veri
tabani ve veri ambarlan sistemleri, gorsellestirme, algoritmalar gibi bir ¢ok teknigi

sistemine dahil etmistir. istatistik ve Makine Ogrenimi asagida kisaca dzetlenmistir.
3.5.1 istatistik

istatistik, verilerin toplanmasi, analizi, yorumlanmasi ya da agiklanmasi ve sunumu
Uzerine g¢aligmalar yapar. Bu baglamda veri madenciligi istatistikle i¢ ice bir iligki
halindedir. istatistiksel bir model, rastgele degiskenler ve bunlarin iliskili olasilik
dagihmlari acgisindan hedef siniftaki nesnelerin davranislarini tanimlayan bir dizi
matematiksel islevdir. istatistiksel teknikler veri ve veri siniflarini modellemek igin
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ornegin veri karakterizasyonu ve siniflandirma gibi veri
madenciligi gorevlerinde hedef siniflarin istatistiksel modelleri olusturulabilir. Alternatif
olarak, veri madenciligi gorevleri istatistiksel modellerin {zerine kurulabilir. Ornegin,
glrlltiyd ve eksik veri degerlerini modellemek icin istatistik kullanilabilir. Sonrasinda
veri madenciligi veriyi isleme sirecinde bu modeli kullanir. Genis bir veri kiimesi
Uzerindeki bilgi kesfi slirecinde tamamen istatistiksel yontemlerin oOlgeklendirilmesi
¢ogu zaman ciddi bir zorluk olusturmaktadir. Bircok istatistiksel yontem hesaplamada
ciddi karmasikliga sahiptir ve hesaplama maliyetini azaltmak icin algoritmalar dikkatle

tasarlanmalidir.
3.5.2 Makine Ogrenimi

Makine o6grenimi, bilgisayarlarin verilere dayali olarak nasil 6grenebilecegini (veya
performanslarini nasil gelistirdigini) arastirir. Temel arastirma alani, karmasik kaliplari
taniyan ve verilere dayal akilli kararlar veren bilgisayar programlaridir. Ornegin, bir dizi
ornekten 6grendikten sonra mail Gzerindeki el yazisi posta kodlarini otomatik taniyan
bir bilgisayar programi, makine 6grenimi problemidir. Makine 6grenimi oldukca hizli
gelisen bir disiplindir. Asagida, veri madenciligi ile yakindan iliskili olan temel makine

0grenme problemlerinden bahsedilmistir [29].
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3.5.2.1 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme temel olarak siniflandirma ile es anlamlidir. Ogrenmedeki denetim,
egitim veri setindeki etiketli érneklerden gelir. ilk etapta, egitim icin bir dizi veri ve o
verilerden c¢ikan sonuglar verilerek girdi ve c¢ikti degerleri icin bir fonksiyon

olusturulmasi ve bu sekilde modelin 6gretilmesi yontemiyle ¢alisir.

3.5.2.2 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme esasen kiimeleme ile es anlamlidir. Baslangicta 6rnek sinif etiketi
olmadigindan 6grenme slreci denetlenmez. Tipik olarak veri seti igindeki siniflari
kesfetmek icin kiimeleme kullanilir. Buyilk veri kiimelerini etiketlemenin maliyetli
oldugu durumlarda ya da sinif etiketlerinin bilinmedigi durumlarda denetimsiz

o0grenme kullaniimaktadir.

3.5.2.3 Yari Denetimli Ogrenme

Yari denetimli 6grenme, bir modeli 6gretirken hem etiketli hem de etiketlenmemis
orneklerden faydalanir. Bu yaklasimda sinif modellerini 6gretmek icin etiketli 6rnekler

kullanilir, siniflar arasindaki sinirlari ayristirmak icin etiketsiz 6rneklerden faydalanilir.

3.5.2.4 Aktif Ogrenme

Aktif 6grenme, kullanicilarin 6grenme sirecinde aktif bir rol oynamasina olanak
taniyan bir makine 6grenme yaklasimidir. Aktif 6grenme yaklasimi, bir kullaniciya
(6rn.alan uzmani) etiket vermesini isteyebilir. Amag, kisilerin bilgilerini aktif olarak elde

ederek modelin kalitesini optimize etmektir.

3.6 Veri Madenciliginde Kullanilan Yazilimlar

Veri madenciliginde kullanilan yazilimlar ticari ve acik kaynak kodlu olmak tzere iki
gruba ayrilmaktadir. Ticari yazilimlara SPSS Clementine, Angoss, SAS, KXEN, SQL Server,
MATLAB ve ORACLE in bunun igin gelistirilen modilleri 6rnek verilebilir. Agik kaynak
kodlu yazilimlardan bazilari ise Weka, RapidMiner, R, Keel, Knime 0Ornek olarak

verilebilir [30].
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3.6.1 Weka

Waikato Environment for Knowledge Analysis kelimelerinin kisaltmasidir. Java
tabaninda gelistirilmistir, makine 0grenmesi algoritmalari iceren ve SQL veri
tabanlarina erisim saglayabilen bir veri madenciligi yaziimidir. Weka ya 06zel olarak
tasarlanmis .arff dosya formati ile calismaktadir. Veriler Uzerinde siniflandirma,
kiimeleme, 0Ozellik se¢imi ve gorsellestirme yapabilmektedir. Bu c¢alismada veri

madenciligi yaziimi olarak Weka kullaniimistir.
3.6.2 RapidMiner

RapidMiner, Ralf Klinkenberg, Ingo Mierswa ve Simon Fischer tarafindan Dortmund
Teknoloji Universitesi Yapay Zeka biriminde gelistirilmistir. Diger veri madenciligi
yazihmlarindan farkli olarak 22 adet dosya formatindaki veriyi isleyebilmektedir. On
isleme, veri analizi, siniflama, birliktelik kurallari gikarimi gibi islemleri icermektedir.
Excell dosyalariyla baglanti kurabilir ve icerisinde script yazilabilir. Cok cesitli veri

tabanlarini destekledigi igin en kapsamli yazilimlardan biri sayilr.
3.6.3R

istatistiksel hesaplamalar, veri analizleri ve grafikler icin Auckland Universitesi bilim
adamlari tarafindan gelistirilmistir. Bilgi kesfi slrecinde ¢ok fazla tercih

edilmemektedir.
3.6.4 Keel

Weka gibi Java tabanli bir yazilmdir. Granda Universitesi tarafindan gelistirilmistir.
Yapay zekaya dayanan siniflama ve Kural tabanh kiimeleme algoritmalarinin ¢ogunu

icerir ancak veri gorsellestirme acisindan oldukga zayiftir.
3.6.5 Knime

Konstanz Universitesi gérsel veri madenciligi arastirma grubu tarafindan Eclipse Rich
Client Platformu Uzerinde gelistirilen, genisletilebilme 6zellikleri ile 6n plana c¢ikan bir

yazilimdir. Knime, .txt, .arff, .table formatinda dosyalardan veri alabilmektedir.
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3.7 Veri Madenciligi Metodolojisi

Veri madenciligi, bilgi kesfi kavraminin ortaya ¢ikmasinda slirecin bir par¢asi olsa da
zamanla kismen de olsa bilgi kesfi kavramiyla benzer olarak kullanilmaya baslanmistir.
Dolayisiyla veri madenciliginin gelisimi ile birlikte bir metodoloji ortaya koyma ihtiyaci
dogmustur. Veri madenciligi icin kullanilan en yaygin iki metodoloji, SEMMA VE CRISP-
DM’ dir.

3.7.1 SEMMA

SEMMA metodu Statistical Analysis Software (SAS) Enstitlisi tarafindan hazirlanmis
olup veri madenciligi asamalarini organize etmek igin baz alinan genel bir yapidir. SAS
Enstitisi SEMMA nin bir veri madenciligi metodolojisi olmadigini, temel gorevler igin
veri madenciligi islev araci setinin yerine getirmesi gereken mantiksal bir organizasyon
oldugunu iddia etmektedir. Bununla birlikte SEMMA, uygulamada yaygin olarak veri
madenciligi metodolojisi olarak kullaniimaktadir [31]. SEMMA bir akronimdir ve Sample
(Ornekle), Explore (Kesfetme), Modify (Degistirme), Model (Modelleme), Assess

(Degerlendir) anlamlarina gelmektedir [32]:

a) Ornekleme: SAS enstitiisii, veri madenciligi isinde veri setini giivenilir bir sekilde
temsil edebilecek, kolaylikla islem yapabilecek kadar kiiciik ayni zamanda blyik veri
setindeki en 6nemli bilgileri aktaracak kadar da buylk bir veri setini 6rnekleme
stratejisini savunmaktadir. Bltln veri seti yerine en 6nemli bilgileri aktarabilecek
temsilci 6rneklemi madenlemek islem siresini oldukca dislirecektir. Eger bir orinti
temsilci 6rneklemde gozlemlenmiyorsa bitin veri setini etkileyecek kadar 6nemli
degildir denilebilir.

b) Kesfetme: Kesfetme, dnceden bilinmeyen, beklenmeyen iliskilerin ve anomalilerin
arastirilmasi anlamina gelir bdylece arastirma siireci hizlandirilmis olur.

c) Degistirme: Model segme asamasina odaklanir ve degiskenler olusturulup secerek
veya donustlirerek veri degistirilebilir.

d) Modelleme: istenilen ciktiyi en iyi oranla tahmin edebilecek veri kombinasyonu icin
bir model olusturulur. Aga¢ tabanli modeller, sinir aglari, lojistik modeller, temel
bilesenler analizi, zaman serisi analizi gibi modeller veri madenciliginde kullanilan

modelleme teknikleridir.
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e)Degerlendir: Sirecte kesfedilmis bilginin glvenilirligi, yararinin degeri ve
performansinin ne kadar iyi oldugu degerlendirilir. Degerlendirmede yaygin olarak
kullanilan bir yontem de modeli, 6rnekleme asamasinda kullanilmayan verilerin bir

kismina uygulamaktir [33].

3.7.2 CRISP-DM
CRISP-DM (Cross-Industry-Standart Process for Data Mining) 1996 nin sonlarina dogru

tasarlanan veri madenciligi icin standart bir slire¢ modelidir. Uygulamaya doénik,
asamalari kati olmayan yani her asamada ileri geri harekete izin veren dinamik bir

slirece sahip olan 6 adimlik bir déngtiden olusmaktadir [34].

' Isi Anlama | "eriyiAnIama‘ i ‘ ‘I 3 i ‘
| J

Hedefleri ik Verilerin Sonuglann |

1 Modelin
Belirleme Toplanmasi verl seclm I_nsa . Degerlendirilmesi Raninieelshu e
Edilmesi
Mevcut Durumu Verinin Veri T:kﬁl“lfnni’:]e Siirecin Gdzden | Planin Bakimive |
Degerlendirme Agiklanmasi Temizligi 5 niginir Gegirilmesi | Surdiiriilmesi |
L ecilmesi ) )
- < - - p - \
M dVe.rIl.u. . Verinin Veri Test Verisinin | A?i?:-lrlzl::n Sonug¢ Raporunun |
adenciliginin Kesfedilmesi Olusturma Olusturulmasi | L . ‘ Olusturulmasi
Amacini ) Belirlenmesi |
Belirleme
Modelin ‘ Projenin Gézden ‘
Proje Planini Degerlendirilmesi ‘ Gegirilmesi ‘
Olugturma —

Sekil 3.1 Crispi-DM slireci

1.isi anlama: ilk asama projenin gereksinimlerini anlamaya ve bu bilgiyi veri
madenciligi problemi tanimina doénistirmeye yonelik hedeflere ulasmak igin
tasarlanmis bir 6n plana odaklanmaktadir.

2.Veriyi Anlama: Veriyi anlama asamasi ilk veri toplama islemiyle baslayan ve verilere
asina olma, veri kalitesi sorunlarini tanimlama, verilere iliskin ilk bakis agisini kesfetme,
gizli bilgiler icin ilging alt gruplari tespit etme aktivitelerine kadar devam eden siirectir.
3.Veri Hazirlama: Veri hazirlama siireci, baslangigtaki ham verilerden son veri kiimesini
olusturmak icin yapilan tim faaliyetleri kapsamaktadir.

4.Modelleme: Bu kisimda, c¢esitli modelleme metotlari segilir ve uygulanir ve

modellerin parametreleri optimum degerlere gore ayarlanir.
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5.Degerlendirme: Bu asamada veri analizi perspektifinden, yiksek kaliteye sahip
oldugu sonucuna varilan bir model olusturulmus olur. Modelin son galistiriima kismina
gecmeden o6nce, modelin daha kapsamli bir sekilde degerlendirilmesi ve uygulanan
adimlarin gdzden gegirilmesi ve hedeflerin dogru bir sekilde yerine getirildiginden emin
olmak énemlidir. Bu asamanin sonunda veri madenciligi sonuglarinin kullanimi ile ilgili
bir karara variimalidir.

6.Calistirma: Modelin olusturulmasi genellikle projenin sonu degildir. ihtiyaclara bagli
olarak, ¢alistirma asamasi rapor olusturmak kadar basit olabilir veya tekrarlanabilir bir

veri madenciligi slireci uygulayacak kadar karmasik olabilir.

3.8 Veri Madenciligi Metotlari

Veri madenciligi metotlari, dayandiklari fonksiyonlar baz alinarak; siniflandirma ve

regresyon, kiimeleme ve birliktelik kurallari olmak tizere 3 temel gruba ayrilabilir.
3.8.1 Siniflandirma ve Regresyon

Siniflandirma ve regresyon, énemli veri siniflari Gretebilen veya gelecekteki egilimi
ongorebilecek modeller olusturabilen veri analiz yontemleridir. Siniflandirma kategorik
degiskenleri ongorirken, siirekli degiskenleri tahmin etmek igin regresyon kullanilir.

Siniflandirma ve regresyonda kullanilan temel teknikler sunlardir:
e Naive Bayes

e Karar Agaclari

e k-En yakin komsu algoritmasi

e Yapay sinir aglari

e Genetik Algoritmalar

e Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine,SVM)

3.8.1.1 Naive Bayes

Naive Bayes, temelini Bayes teoreminden alan bir siniflandirma metodudur. Naive
Bayes siniflandirmasi, olasilik kurallarina goére tanimlanmis hesaplamalar ile girilen
verilerin kategorisini tespit etmeye calisir.
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Algoritma birden fazla siniftan olusan veri setlerinde kullanilir ve her sinifin alt
orneginden olusan durumlarin gergeklesme olasiliklarinin ¢arpimlarinin tim sinifin
ihtimali ile carpilip normalize edilmesi mantigiyla calisir. Sisteme belirli oranda
ogretilmis veri seti girilir ve bu verilerin siniflari mutlaka belirlenmis olmaldir.
Ogretilmis veri seti Gzerinde yapilan islemler sonucu elde edilen olasilik degerleri ile
yeni test verileri isletilir ve test verilerinin sinifi tespit edilmeye calisilir. Ogretilmis veri
sayisl ne kadar fazla ise test verisinin sinifini dogru tahmin etme orani da o kadar
fazladir. Algoritmanin uygulanmasinda niteliklerin birbirinden bagimsiz olmasi gibi bazi
kabuller yapilir. Clinkii eger nitelikler birbirini etkiliyorsa bu olasiliklari hesaplamak
oldukca zordur. Niteliklerin hepsinin esit derecede dnemli oldugu varsayilir. Bu durum
ise algoritmanin yetersizligidir. Ornegin, seker hastaligi teshis probleminde, hastanin
tansiyon degeri ile kilosunun ayni degerde birer Ozellik olarak alinmasi mantikh
degildir.

Bu metot, makine 6greniminde Ogreticili 6grenme kategorisindedir. Siniflandiriimasi
istenen kiimelerin ve o6rneklerin ait olduklari siniflar bilinmektedir. Yiiksek hacimli,
heniiz tamamlanmamis ve karmasik veri setlerinin siniflandiriimasi igin idealdir. Metin
dokiimanlarinin siniflandiriimasinda yaygin olarak kullanilir. Uygulanabilirligi ve
performansi sebebiyle tercih edilen bir algoritmadir. Performansi kategorik verilerde
sayisal verilere gore daha iyidir. Naive Bayes algoritmasinin uygulanmasindaki bir diger
zorluk ise olasiliklarin baslangic degerlerine ihtiya¢ duyulmasidir. Bu olasiliklarin
bilinmemesi durumunda ise ¢cogunlukla eldeki veriler hakkinda temel bilgilere ve veri

dagilimlarina dayanarak kestirilebilir.

3.8.1.2 Karar Agaglari

Karar agaclari siniflandirma teknikleri arasinda en yaygin kullanilan metotlardandir.
Karar agaclar kok adi verilen ve girdi almayan bir digliimle baslar ve her biri birer
girdiyi ifade eden i¢ digimlerden olusur. Test diglimlerinin giktilari baska bir digim
icin girdi olarak kullanilirken, yaprak digtmlerinin c¢iktilari baska bir diglim icin girdi
olarak kullanilmaz. i¢ karar digumleri, verilerin test edildigi, sorularin soruldugu ve
yonelecekleri yonin belirlendigi digimlerdir. Dallar, sorularin cevaplarini gosterir. Ug

yapraklar ise kategorinin bulundugu sinif etiketlerini icerir. En genel sekilde ifade
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edilecek olursa; egitilecek veri setinden agag yapisi olusturulur, bu yapi test seti ile
degerlendirilir ve sinifi bilinmeyen verinin sinifi en yiksek basari oraniyla tahmin

edilmeye galigilir.
e Hoeffding Tree

Farkli alanlarda basariyla uygulanan Random Forest, C4.5, LMT (Logistik Model Trees)
gibi cesitli karar agaci algoritmalari bulunmaktadir. Hoeffding Tree de yaygin olarak
tercih edilenlerden bir tanesidir. Hoeffding Tree, dagilimi lireten 6rneklerin zamanla
degismez oldugunu varsayan, biyik veri setlerinden 6grenme yetenegine sahip artimh
bir karar agaci algoritmasidir. Hoeffding agaclar kiclk bir 6rnegin, optimal bdlen
ozelligi segmek icin yeterli olabilecegi gerceginden faydalanir. Her bir digimdin nasil
parcalanacagi ile ilgili karar vermek icin Hoeffding siniri adi verilen esitsizligi kullanir.
Hoeffding esitsizligi, beklenen degerinden ayrilan bagimsiz rastgele degiskenlerin
toplam olasihigl Uzerinde bir UGst sinir saglar. Bu algoritma diger karar agaci
algoritmalarina nazaran depolama sorunlarini minimize ederek problemin uygun bir

hesaplama maliyeti ile sonuglandirilmasini saglar.
¢ J-48

J-48, en yaygin orlintl tanimlama tekniklerinden biri olan C4.5 algoritmasinin yeniden
yazilmasi ile olusturulan bir karar agaci algoritmasidir. Algoritma yukaridan asagiya
dogru bir yaklasim izlemektedir ve buradaki en 6nemli islem belirli bir digiimdeki
ozelligin tespit edilmesidir. Bir veri setini parcalara bdlerken 6nce en Ust seviyeyi (kok)
sonra daha alt seviyeleri (dallar ve yapraklar) inceler. Karar agacinin en Ustline
yerlestirilecek olan niteligi bilgi kazanimi ya da diger bir ifadeyle entropisi (bilgi)
hesaplanarak belirlenir. Bilgi Kazanimi Teorisine (Information Gain Theory) gore agac
yapisinda tepedeki sinifi tespit etmek icin tim alt siniflar icin bilgi kazanimi degerleri
(entropi) hesaplanir ve en yiksek degeri veren oOzellik karar agacina karar olarak
yerlestirilir. Diger bir ifadeyle; bu sekilde, zayif dallari ortadan kaldirmak igin bir

budama islemi yapilmis olur [35].
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3.8.1.3 k- En Yakin Komgu Algoritmasi (kNN)

kNN makine 6grenimi algoritmalarinin en basit ve anlasilir olanlarindandir. Sinifi bilinen
egitim setindeki gézlem degerlerinin (attribute) her birinin, sinifi tespit edilmek istenen
test gozlem degerine olan mesafeleri hesaplanir ve bu uzakliklardan en kigik olan (en
yakin olan k tane komsu) k tanesi segilir. Segilen bu 6zelliklerin siniflari belirlenir ve test
verisinin de bu sinifa ait olmasi beklenir. K en yakin komsu degerini belirlemek
siniflandirmanin basarisi icin 6nemlidir. K=1 secildiginde; secilen komsu guriltili veri
ise model ¢ok etkilenir. K ¢ok buyik segildiginde ise algoritma tek sinif gibi algilar ve

siniftaki verilerin modu secilmis olur. Uzakliklarin bulunmasinda Oklid uzaklik formili

kullanilabilir. p test sinifinin eleman sayisi, x; egitim sinifi elemanlarinin konumu ve x;

ise test sinifi elemanlarinin konumu olmak tizere Oklid uzaklik formili;

I
. f 2
d(I!}) = N|E::1[xik _x_;l'k) (31)
seklinde tanimlanir.

En basit siniflandirma tekniklerinden birisi oldugu icin cokca tercih edilir ve sayisal
verilerde uygulanmasi kategorik verilere gére daha basittir. Ayrica glrulttli verilere
karsi dayanikh olmasi da siniflandirma problemlerinde 6zellikle tercih edilmesinin
sebeplerindendir. Ancak milyonlarca verinin oldugu veri setlerinde hesaplanacak
uzaklk sayisi da ¢ok fazla olacagindan islem siiresinin uzun olmasi ve maliyetin ylksek
olmasi gibi dezavantajlari vardir ama bazi indeksleme ydntemleriyle bu maliyet

dustrulebilir.

3.8.1.4 Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari (YSA), insan beyninin en temel islevlerinden olan 6grenme 6zelligini
gerceklestirebilen bilgisayar sistemleridir. Ogrenmeyi tecriibeler yani girdi olarak
verilen ornekler yardimiyla gerceklestirirler. YSA, 6grenme yoluyla kesfedebilme, yeni
bilgiler olusturabilme gibi faaliyetleri otomatik olarak gerceklestirebilmek amaci ile
gelistiriimislerdir. Ogrenmeye ek olarak bilgiler arasinda iliski kurma 6zelligine de
sahiptir. Siniflandirma, kimeleme, tahminleme, kontrol, veri birlestirme ve

kavramsallastirma YSA’'nin temel islevlerindendir. Finansal ve endustriyel calismalar,
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askeri ve savunma uygulamalari, robotbilim, tip ve saglik sektori, gorinti isleme ve

oruntd tanima gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Yapay sinir aglari birbirine bagh yapay sinir hicrelerinden ve katmanlardan olusur.
Aradaki tim baglantilar bir agirlik degerine sahiptir. Bilgiler bu agirlik degerlerinde

muhafaza edilip tim aga yayilir. YSA 3 katmandan olusur.
Girdi katmani: Kullanicidan bilgileri alir. Bu katmanda bilgiler isleme tabi tutulmaz.

Ara katmanlar: Gelen bilgileri islerler. Bir adet ara katman birgok probleme ¢6ziim
getirebilir. Eger aga 6gretilmek istenen problemin karmasikligl artarsa ya da girdi ve

ciktr arasindaki iliski dogrusal degilse birden fazla sayida ara katman kullanilabilir.

Cikti1 katmani: Ara katmandan gelen bilgileri isler ve agin Urettigi ciktiyi bulur, bu cikti

kullaniciya iletilir [36].

Bir problemde YSA kullanilabilmesi igin ilk olarak girdi ve cikti degiskenleri belirlenir.
Daha sonra veriler toplanir. Veri kiimesindeki her durum girdi ve gikti degiskenlerinin
degerlerinden olusur ve egitim ve test asamalarinda kullanilir. Veri diizenlenip
degiskenler belirlendikten sonra kullanilacak ag modeli ve ag konfiglirasyonu yani
katmanlar ve katmanlardaki néron sayilari belirlenmelidir. Her katmanda belirli sayida
noronun bir sonraki katmanlara baglanmasiyla ag topolojisi olusturulur. Probleme goére
bir sinir ag1 belirlemek daha yiksek performans elde etmek adina énemlidir. Agin
yapisini olusturmak basit bir islem degildir, deneme ve yanilmalar gerektirir. Ancak son
zamanlarda ilgili yazihmlarin artmasiyla karmasik ve uzun siiren matematiksel
modelleri ¢cdzmeye gerek kalmadan c¢ok sayida deneme yanilma islemi kisa siirede
yapilabilmektedir ve bu durum ag topolojisi olusturmayi kolaylastirmistir [37]. Son
olarak ise ag, gecmise ait cesitli girdi ve cikti degerlerine sahip veri setini kullanip
egitilerek aradaki iliski 6gretilir. Bu esnada bir egitim algoritmasi kullanilarak hatanin

en aza indirgenmesi amaclanir [38].

3.8.1.5 Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, mantigi dogal secim ilkelerine dayanan bir optimizasyon

yontemidir. Olasilik kurallarina gore calisirlar, sadece amacg fonksiyonuna ihtiyag
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duyarlar ve parametre kiimesini degil kodlanmis bigimlerini kullanirlar. C6ziim uzayinin

tamamini degil bir kismini taradiklari icin de daha kisa siirede ¢6ziime ulasirlar.
Gahsma mantigi ise soyledir:

Olasi ¢ozlimlerin kodlandigl bir ¢6ziim grubu olusturulur. Bu ¢6ziim grubu poptlasyon
¢ozimlerin kodlari da kromozom olarak adlandirilir. Popilasyondaki birey sayisi
rastgele olarak belirlendikten sonra uygunluk fonksiyonu ile her kromozomun ne kadar
iyi oldugu hesaplanir (evalution). Bu fonksiyon genetik algoritmanin beyni
gorevindedir. Algoritmanin basarisi bu fonksiyonun verimlilik ve hassaslik derecesi ile
dogru orantilidir. Daha sonra bu kromozomlar eslenerek yeniden kopyalama ve
degistirme islemleri uygulanir. Boylece yeni bir popilasyon olusturulur. Kromozomlarin
uygunluk degerlerine gore kromozomlarin eslenmesi yapilir. Eski kromozomlar yok
edilerek sabit buylkliikte bir popilasyon meydana getirilir ve tim kromozomlarin
uygunluklari yeniden hesaplanir ve popllasyonun basarisi bulunur. Algoritma sirekli
calistirilarak ¢ok sayida popilasyon olusturulup hesaplanir ve o ana kadar bulunan en
iyi kromozom aranilan sonuctur ¢linkii hesaplamalar yapilirken hep en iyi bireyler

saklanmaktadir. [39]

3.8.1.6 Destek Vektér Makinesi (Support Vector Machine, SVM)

SVM, vyaklasik dogruluk acisindan  glinimizi en glgli  siniflandirma
algoritmalarindandir. Gicli matematiksel temellere ve istatistiksel 6grenme teorisine
dayanir. Farkl siniflara ait érnekleri birbirinde ayiran pek ¢ok dogrusal diizlem bulmak
mimkindir ancak SVM farkh siniflara ait destek vektorleri arasindaki uzakligi
maksimize eden bir ayirma hiper dizleminin tespitini hedefler. Yontemin temelinde,
farkli sonuclara sahip ornekleri birbirinden ayiran bir hiper dizlem (hyperplane)
mantigi vardir. Oncelikli olarak iki sinifli problemler icin tasarlanmis olan SVM, her iki
sinifin en yakin noktasina maksimum mesafede bulunan optimum hiper dizlemi bulur.
Bulunan optimum hiper diizleme en yakin olan 6rnek setine destek vektor denir.
Optimum hiper dizlemi bulmak dogrusal siniflandirmayi saglar. Cogu zaman gercek
veri setleri icin farkli siniflarin 6rneklerini acikca ayiran bir hiper dizlem mevcut

degildir. Bu sorunu ¢d6zmek icin veri kiimesini mimkiin oldugunca temiz, yani bir sinifin
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mimkin olan en Ust diizeyde gegerli oldugu iki kiimeye boélen gevsek sinir (soft

margin) yaklasimi 6nerilir [40].

3.8.2 Kiimeleme

Kimeleme, verilerin ortak ¢zelliklerine gore gruplandirilmasi islemidir. Ayni gruptaki
nesneler diger kimelerdekilere oranla birbirlerine daha c¢ok benzemektedirler.
Siniflandirmanin aksine kimelemede higbir veri sinifi yoktur. Bazi veri setlerinde
kiimeleme, siniflandirmanin 6n islemi olabilir. Kullanilacak kiimeleme algoritmasinin

sec¢imi veri tlriine ve amaca baglidir. Belli basli kiimeleme yéntemleri sunlardir:

eBolme Yontemleri
eHiyerarsik Yontemler
eYogunluk Tabanh Yontemler
eModel Tabanl Yontemler

elzgara Tabanli Yontemler

3.8.3 Birliktelik Kurallar

Birliktelik kurallari incelemesi, buylk veri gruplar arasindaki birliktelik iliskilerini
bulmak icin kullanilir. Toplanan ve depolanan veri miktarlari her gecen giin arttigi igin,
saglik kurumlari veri tabanlarindaki birliktelik kurallarini bulmak istemektedir. Tibbi
islemlerin buylk veri setlerindeki enteresan iliskileri bulmak saglik kurumlarinin karar
verme mekanizmalarini daha etkili hale getirmektedir. En yaygin kullanilan birliktelik
kurali Pazar sepet analizidir. Bu yontem, saghk kurumuna basvuran bireylerin
basvurulari arasindaki iliskileri belirleyerek, hastalara uygulanan tedavi ve bakim

yontemlerinin belirlenmesini ve iyilestiriimesini analiz etmektedir [41].

3.9 Siniflandirma Algoritmalarinin Kiyaslanmasinda Kullanilan Kriterler

Veri madenciligi uygulamasinda ortaya cikacak modelin basarisi; veri 6n isleme
asamasl, parametre secimi ve test kimesi secimi ile yakindan ilgilidir. Testler

sonucunda elde edilen sonuclar karisikhk matrisi ile gosterilir. Karisiklik matrisinde
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satirlar kullanilan test kiimesine ait gercek degerleri, siitunlar ise modelin tahmin ettigi

degerleri gosterir.

Cizelge 3.1 Kanisiklik matrisi

Tahmin Edilen Sinif

Sinif=1 Sinif=0
Dogru | Sinif=1 a b
Sinif Sinif=0 c d

Burada; “a”, True Pozitif (TP) anlamina gelmektedir yani algoritma, kanama var
sinifindaki “a” tane 6rnegi kanama var seklinde siniflandirilmistir. “b”, False Pozitif (FP)
anlamina gelmektedir yani algoritma, kanama var sinifindaki “b” tane 6rnegi kanama
yok seklinde siniflandirmistir. “c”, False Negatif (FN) anlamina gelmektedir yani
algoritma, kanama yok sinifindaki “c” tane 6rnegi kanama var seklinde siniflandirmistir.

“d”, True Negatif (TN) anlamina gelmektedir yani algoritma, kanama yok sinifindaki “d”

tane 6rnegi kanama yok seklinde siniflandirmistir.

Kullanilacak modelin basarisi gesitli kriterlere gore belirlenir. Bu kavramlar; Dogruluk-

hata orani, duyarlilik, kesinlik, F- 6l¢litl ve Kappa istatistigidir.
3.9.1 Dogruluk- Hata Orani (Accuracy- Error Rate)

Model basariminin 6lcilmesinde kullanilan en popiler ve en kolay yontemdir. Dogru
siniflandiriimis orneklerin sayisinin (TP+TN), toplam 6rnek sayisina (TP+TN+FP+FN)
oranina dogruluk orani denir. Hata orani ise bu degeri 1 e tamamlayan eslenik
degeridir. Yani, yanhs siniflandiriimis 6rneklerin miktarinin (FP+FN), toplam o&rnek

miktarina (TP+TN+FP+FN) oranidir.

(TP + TN)
Dogruluk =
(TP + TN+ FP+ FN:] (3.2)
FP+ FN
Hata Oram = [ ]
[TP‘+ TN+FP+FN:] (3.3)
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3.9.2 Kesinlik (Precision)

Sinifi 1 olarak tahmin edilmis pozitif 6rnek sayisinin (TP), toplam pozitif 6rnek sayisina

(TP+FN) oranidir.

TP

Duyarlihlk = ———
(TP + FN) (3.4)

3.9.3 F-Olgiitii

Kesinlik ve duyarhlik élgitleri tek baslarina anlaml bir karsilastirma sonucu ¢ikarmaya
yeterli degildir. Bu ylizden her iki 6lcitl beraber degerlendirmek gerekir. Bunun igin

kesinlik ve duyarhligin harmonik ortalamasindan olusan F-6l¢itl tanimlanmustir. [42]

2x Duyarhlik x Kesinlik
(Duyarhhk + Kesinlik) (3.5)

F_Olgiitii =

3.9.4 Kappa istatistigi

iki ya da daha fazla gozlemci ayni seyi degerlendiriyorsa aralarindaki varyasyon her
durumda olcilebilir. K (Kappa katsayisi), tam uyum varsa 1 olan diger durumlarda -1 ile
+1 arasinda degisen bir degerdir. Gozlenen uyum ile sansa bagh uyumun esit oldugu ya
da goézlenen uyumun sansa bagl uyumdan blylk oldugu durumlarda K=0 iken,
gozlenen uyumun sansa bagl uyumdan kiiclik oldugu durumlarda K<O olur. (K<0)

degerlerinin glvenilirlik agcisindan bir anlami olmadigindan yorumlanabilir araligi 0 ile

+1 arasindadir. Py kabul edilen oran, E. kabul edilmesi beklenen oran olmak iizere;

Kappa degeri (3.7)’ de verilen denklemle hesaplanir [43].

[:'PI} - ch
K=-2 ¢
(1—-F) (3.7)
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BOLUM 4

VERi MADENCILIGi YONTEMLERIYLE MiKRODALGA BEYiN LEZYONU
TESPITI

Bu calismada veri madenciligi sireci olarak CRISP-DM metodolojisi takip edilmistir.
CRISP-DM siireci isin anlasiimasiyla baslar, hedefin ne oldugu, mevcut durum ve
projenin plani bu asamada belirlenir. Daha sonra, ilk verilerin toplandigi ve veri setinin
niteliklerinin kavrandigi veriyi anlama asamasina gegilir. Bu iki asama birbiriyle geri
bildirimli olarak isler. Daha sonra, veri hazirlama asamasina gegilir ki; bu asamada
gerekiyorsa veri temizligi yapilir ve ardindan kullanilacak veriler secilir ve uygulama icin
veri setleri olusturulur. Sonrasinda hazirlanan veri setleri modellemede kullanilir,
probleme uygun modeller bir ya da birden fazla deneme sonucu belirlenir ve test
verileri olusturularak modeller test edilir. Bu kisim da tamamlandiktan sonra
degerlendirme kismina gecilir, yapilan modelin istatistiksel acidan gecerliligi, Uretilen
sonuclarin dogru olup olmadigl, planlanan is ihtiyacini karsilayip karsilamadigi
degerlendirilir. Son olarak, gecerliligine karar verilen modeller calistirma asamasina

aktarilir ve analizler icin kullanima sunulur.

4.1 isi Anlama

isin Hedeflerini Belirleme: Beyindeki bir kan damari patladiginda kitlesel lezyonlar
olusur. Beyin dokusu etrafinda biriken kan zamaninda tespit edilemezse ciddi
hastaliklara hatta 6limlere dahi neden olabilir. Bu sebeple ¢alismanin amaci, zaman
kisitiyla beraber ciddi bir hayati risk tasiyan bu probleme ¢6ziim getirmek adina alanin
uzmanlarina farkh bir bakis agisi kazandirmak ve bununla birlikte bir ¢6zim Onerisi

sunmaktir.
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Mevcut Durumu Degerlendirme: Beyinde olusan kitlesel lezyonlarin gérintilenmesi
ya da tespit edilmesi icin farkh alanlarda ¢ok sayida calisma surdirilmektedir.
Beyindeki bu tlr lezyonlarin taranmasi igin cogunlukla BT ve MRG yoéntemleri kullanilir.
Ancak bu yontemlerin maliyetlerinin ¢ok ylksek olmasi, maruz kalinan radyasyon
oraninin fazlahg gibi gesitli dezavantajlarinin olmasi uzmanlari, iyonize olmayan isima
yapmalarindan dolayl uzun sireli ve glivenli goriintileme imkani sunan mikrodalga
teknolojisine yonlendirmistir. Bu ylzden bu g¢alismanin temeli de mikrodalga
teknolojisine dayanmaktadir.

Veri Madenciliginin Amacini Belirleme: Teknolojinin gelismesiyle birlikte veriler dijital
ortamlarda saklanmaya baslamis ve veri tabanlarinin sayisi her gecen giin daha da
yuksek boyutlara ulasmistir. Bu durum, mevcut veri yiginlarindan anlamli ve faydali
bilgilerin elde edilmesi icin veri madenciligini zorunlu kilmaktadir. Tibbi verilerin her
gecen glin artan miktarlari ve hayati 6nem tasimalari sebebiyle veri madenciligi
teknikleri tip alaninda da popilaritesini giinden gline artirmaktadir. Bu ylizden
calismada elde edilen veriler arasindaki gizli iliskiler veri madenciligi yontemleri
kullanilarak analiz edilmistir.

Proje Planini Olusturma: Bu c¢alismada veriler MoM kullanilarak MATLAB
uygulamasinda sentetik olarak Uretilmistir. MoM, elektromagnetik sagiima
problemlerinde kullanilan ele alinan cismin geometrisini ayrik hiicrelere ayiran ve
neticede ise integral denklemleri matris denklemler haline getiren nimerik bir
tekniktir. Bu calismada lezyon, kanama olarak belirlenmistir. Kanama iceren ve
icermeyen beyin modelleri icin MoM ile elde edilen sentetik veriler, Naive Bayes, k-en
yakin komsu algoritmasi ve karar agaglari gibi makine 6grenmesi tekniklerinde

kullanilarak kanama olup olmadigina dair sonuglar elde edilmistir.

4.2 Veriyi Anlama

ilk Verilerin Toplanmasi: Bu calismada gercekgi elektromagnetik malzeme &zellikleri
iceren sayisal bir kafa modeli kullanilmistir [44]. Veriler bu kafa modeli Gzerinden
moment metodu (MoM) kullanilarak [45], MATLAB uygulamasinda sentetik olarak
Uretilmistir. Beyin, etrafina yerlestirilmis bir mikrodalga kaynagiyla aydinlatiimis ve yine
etrafina vyerlestirilmis mikrodalga alici antenlerle sacilan elektromagnetik alan

Olcllmustiir. Sacgilan elektromagnetik alan verisi beynin sekli ve malzeme 6zellikleriyle
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birlikte, varsa beyindeki kanamali dokunun bilgisini de icerir. Boylece sagilan alanin
Olglilmesiyle elde edilen veriler yardimiyla kanamali dokularin tespiti mimkiin hale
gelir.

Verinin Agiklanmasi: Similasyon sonucu Uretilen veriler hem bir metin dosyasina hem
de bir excell dosyasina yazdirilmistir. Metin dosyasinin igeriginde verinin hangi
kaynaktan Uretildigi, saglikh olup olmadigl ve dlglilen sayisal degerler yer almaktadir.
Metin dosyalari, 6lgiim yapabilmek igin arff formatinda bir veri setinde bir araya
getirilmistir. Excell dosyasi ise, 6l¢im yarigapi, 6l¢im merkezlerinin koordinati, kaynak
sayisi ve yarigapl, kaynak merkezlerinin koordinati, frekans, ozellik sayisi ve alan

degerlerini igerir.

4.3 Veri Hazirlama

Veri Secimi: Hangi veri setlerinin kullanilacagina karar verme ve ihtiyac duyulan ek
verilerin toplanmasi asamasidir. Calismada kullanilan kafa modelinin enine (transverse)
diizlemine gore her bir farkl kesiti farkl bir kafa modeli olarak kurgulanmis ve farkli
kesitlerden alinan veriler modellemede kullanilmak UGzere bir veri setinde
birlestirilmistir. Kafa modelindeki sira numarasi 135, 136, 139, 140, 143, 144 olan enine
dizlemler kullanilarak elde edilen veriler egitim seti i¢in bir araya getirilmistir. Kafa
modelindeki sira numarasi 137, 138, 141, 142, 145, 146 olan enine dizlemler ise test
seti icin bir araya getirilmistir.

Veri Temizligi: Bircok uygulamada veriler tutarsiz veya eksik olabilir. Bu nedenle veri
kiimesinde aykiriliklarin bulunmasi ve tutarsizliklarin giderilmesi icin veri temizleme
islemi yapilir. Ancak yapilan ¢alismada veriler sentetik olarak Gretildigi icin bu asamaya
gerek kalmamistir.

Veri Olusturma: Beyin modeli 10 farklh konumda bulunan noktasal elektromagnetik
kaynaklarla aydinlatiimis ve 40 farkli noktada bulunan alici mikrodalga antenlerle
sacllan elektromagnetik alan degerleri 6l¢tilmistir. Kanamali hiicre iceren verilerde
lezyon biyuklGgu 10 mm ile 15 mm arasinda random olarak, lezyonun konumu da yine
random olarak belirlenmistir. MATLAB uygulamasindan alinan 6l¢iim bdlgesi, saglikh
beyin ve lezyon iceren beyin sekilleri asagida verilmistir. Sekil 4.1’de bir ¢ember
Gzerinde gosterilen kirmizi noktalar verici antenlerin (noktasal kaynaklarin) konumunu,

farkli bir cember Uzerinde gosterilen mavi noktalar ise alici antenlerin konumunu
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gostermektedir. Ayrica merkezde bulunan mavi noktalar kiimesi ise MoM kullanilirken
yapilan hicrelendirmelerin merkezini temsil etmektedir. Sekil 4.2 ve 4.3 ise sirasiyla
saglikli ve lezyon iceren 6rnek beyin modellerinin iletkenlik katsayisinin dagilimi

gosterilmektedir.
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Sekil 4.2 Saglikli Beyin
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Sekil 4.3 Lezyonlu doku igeren beyin

Simulasyon Model: Bu ¢alismanin temeli gergekgi elektromagnetik malzeme 6zellikleri
iceren sayisal bir kafa modeli kullanmaya dayanmaktadir [44]. Bu model, kabaca, bir
insan kafatasinin MR gorintisindeki deri, yag, kan, gri madde gibi dokularin tespit
edilmesi ve bu dokularin elektromagnetik 0Ozelliklerinin (dielektrik ve iletkenlik
katsayilari) kullaniimasiyla elde edilmistir. Model 2 mm x 2 mm x 2 mm boyutlarinda
181*169*191 kibik elemandan olusur. Bu calismada iki boyutlu bir goriintiileme
yaklasimi g6z oniinde bulundurulmustur. Kanin goreli dielektrik katsayisi 80, iletkenlik

katsayisi ise 1.3 S/m olarak alinmistir [46].

Veriyi Formatla: Olgiilen veriler kompleks degerlerden olusmaktadir. Reel kisim ve
imajiner kisim farkh anlamlara gelmektedir ve ayri birer 06zellik olarak
tanimlanmislardir. Olusturulan veri dosyalari modellemede kullanilmak Gizere bir veri

setinde birlestirilmistir. Veri setine ait bir kisim asagida gosterilmistir.
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Beyin Modeli

ACTELAMATAR

EKanama Durumu : 0

min R kanama

Guraltid Orani :
Glgiim Noktasi Sayisi
Glgum Yarigapa
Glgum Cemberinin merkezi: (-0.0250 ,
Faynak Sayisi :

Raynak (¢emberinin merkezi: (—-0.0250 ,

Frekans

0.0000
0.010

max F_kanama: 0.0000
40
0.100
0.0150)
10

0.110
0.0150)
500000000

Lttribute Sayisi:
Ornek Sayisi:

801
40

%
%
%
%
%
%
%
%
% FEaynak Yarigapi
%
%
%
%
%
%
c]

relation breast

@attribute
Rattribute
Battribute
RBattribute
Battribute
@attribute
Rattribute
Battribute
@attribute
Battribute
@attribute
Rattribute

T1M1Re numeric
T1M2Re
T1M3Re
T1M4Re
T1MSRe
T1M&Re
T1MTRe
T1MERe
T1MSRe
TIM10Re numeric
T1M11Re numeric
TIM12Re numeric

numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric

ERAIN MATRICE duzlem 1 slice 135

Sekil 4.4 Veri setine ait bir kisim

4.4 Modelleme

Modelin insa Edilmesi: Calismanin bu asamasinda en uygun modelleri belirleyebilmek
icin WEKA da mevcut bulunan ve numerik girdiyi destekleyen algoritmalar
siniflandirma dogruluk oranlari baz alinarak kiyaslanmistir. Gelen dalganin frekansi 1
GHz segilmis ve kafatasi modelinin 135. enine kesiti alinarak 240 saghkl 240 hasta
toplam 480 adet veri ile veri seti elde edilmistir. Bu veriler ¢esitli veri madenciligiyle
egitilmistir. Ayrica sirasiyla %1, %3, %5 ve %10 girilti eklenerek bu islem
tekrarlanmistir. Cizelge 4.2’de her bir siniflandirici yontem icin basari oranlari
verilmigtir.

Modelleme Tekniginin Segilmesi: Egitim sonuglari kiyaslandiginda en basarili
algoritmalar Naive Bayes, k-NN algoritmasi ve Hoeffding Tree olarak belirlenmis ve

modeller bu algoritmalar ile olusturulmustur.
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Cizelge 4.1 Model basarim oranlari

Noise Noise Noise Noise Noise
Siniflandirma Fonk.Adi 0.00 0.01 0.03 0.05 0.10
Naive Bayes 100% 100% 100% 100% 100%
Naive Bayes Updateable 100% 100% 100% 100% 100%
Logistic 100% 95% 100% 80% 75%
Multilayer Perceptron 100% 95% 100% 100% 90%
SMO 100% 95% 100% 100% 90%
Ibk 100% 100% 100% 100% 95%
Kstar 35% 85% 70% 95% 80%
LWL 95% 100% 100% 85% 65%
Iterative Classifier Optimizer 100% 100% 95% 90% 65%
AdaBoostM1 100% 100% 95% 95% 75%
Attibute Selected Classifier 100% 100% 85% 80% 75%
Bagging 100% 100% 95% 60% 55%
Classification Via Regression 100% 100% 85% 80% 75%
Filtered Classifier 100% 100% 85% 80% 75%
Logit Boost 100% 100% 95% 90% 60%
Random Committee 100% 100% 100% 100% 80%
Multi Class Classifier Updateable 100% 100% 100% 100% 90%
Randomizable Filtered Classifier 100% 100% 100% 95% 85%
Random Subspace 95% 100% 50% 50% 50%
Input Mapped Classifier 50% 100% 50% 50% 50%
Decision Table 100% 75% 65% 75% 75%
Jrip 100% 95% 80% 80% 45%
PART 100% 100% 85% 80% 75%
Decision Stump 100% 100% 85% 85% 65%
Hoeffding Tree 100% 100% 100% 100% 95%
148 100% 85% 85% 80% 75%
LMT 100% 95% 95% 100% 90%
Random Forest 100% 100% 100% 100% 55%
Random Tree 100% 80% 80% 65% 85%
Rep Tree 100% 85% 85% 85% 50%

Test Verisinin Olusturulmasi: Modelleme tekniklerinin segilmesinde kafatasinin tek bir
enine kesiti icin yukarida verilen siniflandiricilar secilmisti. Simdi ise; secilen
siniflandiricilar kafatasi modelinin 135, 136, 139, 140, 143, 144 numarali kesitlerinden
Uretilen 480 adet (240 saghkli, 240 lezyonlu) veriyle egitilmis ve 137, 138, 141, 142,
145, 146 numarali kesitlerden Uretilen 960 adet (480 saglikli, 480 lezyonlu) veriyle test
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edilmistir. Burada frekans yine 1 GHz segilirken, glrilti orani %1 ve %3 olarak
alinmgtir.

Modellerin Degerlendirilmesi: Oncelikle %1 giiriiltii icin Naive Bayes, kNN ve Hoeffding
Tree modelleri igin ayri ayri test sonuglari elde edilmistir. Naive Bayes algoritmasinin
karisiklik matrisi ve siniflandirma sonuglari sirasiyla Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4'te
verilmigstir. Algoritma, true sinifinda (kanama var) olmasi gereken 5 oOrnegi false
(kanama yok) sinifinda; false sinifinda olmasi gereken 44 6rnegi true sinifinda tahmin

ederek % 94.89 basari orani saglamistir.

Cizelge 4.2 Naive Bayes Modeli Karisiklik Matrisi Sonuglari

Karisiklik Tahmin Edilen Sinif

MathQ Sinif=1 Sinif=0
Dogru Sinif=1 475 5

Sinif Snif=0 |44 436

Cizelge 4.3 Naive Bayes Modeli Siniflandirma Sonuglari

Toplam Ornek Sayisi 960 Ozellik Sayisi 801

Dogru Siniflandirilan Ornek Sayisi |911 Dogru Siniflandirma | %94.8958
Orani (%)

Yanlis Siniflandirilan Ornek Sayisi |49 Yanhs Siniflandirma | %5.1042
Orani (%)

kNN algoritmasinin karisiklik matrisi ve siniflandirma sonuglari ise sirasiyla Cizelge 4.5
ve Cizelge 4.6’da verilmistir. Bu algoritma, true sinifinda (kanama var) olmasi gereken 8
ornegi false (kanama yok) sinifinda; false sinifinda olmasi gereken 480 6rnegi tamamini

false sinifinda tahmin ederek % 99.16 basari orani saglamistir.

34



Gizelge 4.4 kNN modeli karisiklik matrisi sonuglari

Karisiklik Tahmin Edilen Sinif

Matrisi Sinif=1 Sinif=0
Dogru | Sinif=1 472 8
Sflsinf=0 (o 480

Cizelge 4.5 kNN modeli siniflandirma sonuglari

Toplam Ornek Sayisi 960 Ozellik Sayisi 801

Dogru Siniflandirilan Ornek Sayisi | 952 Dogru Siniflandirma | %99.1667
Orani (%)

Yanlis Siniflandirilan Ornek Sayisi |8 Yanhs Siniflandirma | %0.8333
Orani (%)

Benzer sekilde Hoeffding tree algoritmasinin karisiklik matrisi ve siniflandirma sonuglari
elde edilmistir(Bkz. Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.8). Hoeffding tree algoritmasi, true sinifinda
(kanama var) olmasi gereken 131 6rnegi false (kanama yok) sinifinda; false sinifinda

olmasi gereken 274 true (kanama var) sinifinda tahmin ederek % 57.81 basari orani

saglamistir.
Cizelge 4.6 Hoeffding tree modeli karisiklik matrisi sonuglari
Karisiklik Tahmin Edilen Sinif
Matrisi Sinif=1 Sinif=0
Dogru |Sinif=1 349 131
SN Snfz0  [274 206

35




Cizelge 4.7 Hoeffding tree modeli siniflandirma sonuglari

Toplam Ornek Sayisi 960 Ozellik Sayisi 801

Dogru Siniflandirilan Ornek Sayisi | 555 Dogru Siniflandirma | %57.8125
Orani (%)

Yanhs Siniflandirilan Ornek Sayisi | 405 Yanhs Siniflandirma | %42.1875
Orani (%)

Yukarida %1 gurilti orani icin gergeklestirilen islemler, glirlilti orani %3’e gikarilarak
tekrarlanmistir. Naive Bayes algoritmasinin basari oraninin %94.89‘dan % 50 ye, kNN
algoritmasinin basari oraninin %99.16’dan %82.5’e ve Hoeffding Tree algoritmasinin
basari oraninin ise %57.81'den %50’ye dustliigl gozlemlenmistir. Bu durumda kNN
algoritmasinin digerlerine gore guriltiden en az etkilenen algoritma oldugu

séylenebilir.

%1 ve %3 guriltd oranlari icin her bir algoritmanin dogruluk hata orani, ortalama
mutlak hata (MAE), ortalama hata kareleri karekokii (RMSE) ve Kappa istatistigi Cizelge

4.9’da verilmistir.

MAE; mutlak hata ortalamasini verir. Mutlak hata olglilen degerle gercek deger
arasindaki farki ifade eder. Mutlak hata sifira ne kadar yakinsa modelin tahmin
yetenegi de o kadar iyidir. Buna gore; kNN algoritmasinin her iki glrilti orani igin

tahmin yeteneginin daha iyi oldugu goérilmektedir.
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Cizelge 4.8 Test istatistikleri

glrilti=0.01 glrilti =0.03

Dogruluk | MAE | RMSE | Kappa | Dogruluk| MAE | RMSE |Kappa

Naive

Bayes %94.89 | 0.05 0.22 0.89 %50 0.50 0.70 0

kNN %99.16 | 0.01 0.09 0.98 % 82.5 0.18 0.41 0.65

Hoeffding

%57.81 0.40 0.55 0.15 %50 0.50 0.70 0
Tree

RMSE; gercek siniflandirma degerleri ile modelin tahmini arasindaki hata oranini
saptamak icin kullanilir. RMSE degerinin 0 olmasi kullanilan modelin mikemmel olmasi

demektir.

Kappa degeri ise 1’e yakinhgl tahmin edilen sinif ile gercek sinifin uyumunu gosteren

bir istatiksel 6lgtdur.

Tim sonuglar g6z oninde bulunduruldugunda; mutlak hata ortalamasi en disik,
guriltiden en az etkilenen ve dogruluk orani % 99,16 ile en ylksek algoritma kNN

algoritmasi olmustur.

4.5 Calistirma

Bu tezde beynin farkli enine kesitleri kullanilarak iki boyutlu sagilma problemi igin beyin
lezyonun tespiti ele alinmistir. Elde edilen basarili sonuglar gostermektedir ki; bu
yaklasim (¢ boyutlu problemler icin genisletilebilir ve dolayisiyla klinik ortamda gercek

Olglim verileriyle test edilebilir.
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BOLUM 5

SONUCLAR ve ONERILER

Beyindeki lezyonlarin mikrodalga tomografisi ile tespitinde genelde yliksek oranda
matematiksel karmasikliga sahip ters sacilma problemlerini ¢6zen sayisal yéntemler
kullanilmaktadir. Lezyonlarin tespitinde veri madenciligi yontemlerini kullanmak ise bu
zorluklari azaltmaktadir. Ayrica klinik ortamda 6l¢iim diizeneginden kaynaklanan
glriltila veri ile siniflandirma algoritmalari egitildiginden dolayi, bu yontemler 6lglim
diizeneginden daha az etkilenir. Bir baska ifadeyle, 6lcimin yapildigi ortamdaki
diizenegin tiim etkileri egitim asamasinda dikkate alinir ve bu durum pratik

uygulamalarda avantaj saglar.

Bu calismada, oncelikle gercekgi 6zelliklere sahip bir beyin modelinin enine kesitleri
kullanilarak moment yontemiyle sentetik veriler Uretilmistir ve cesitli makine
0grenmesi algoritmalari bu verilerle modellenmistir. Bu algoritmalar temel olarak
glriltliye direncglerine gore kiyaslanmis ve basari durumlari degerlendirilmistir. Buna
gore, tahmin edici modeller arasindan kullanilan egitim seti ile beyin lezyonun tespitine
dair en iyi sonuglar Ureten Naive Bayes, kNN ve Hoeffding Tree algoritmalari

secilmistir.

Naive Bayes algoritmasi degiskenlerin birbirinden bagimsiz olmasi temeline dayanir.
Uygulamanin baslangicinda bu yonde bir kabul yapilir ve her bir 6zellige esit deger
verilir. Bu durum, degiskenleri gercekte birbirinden bagimsiz olmayan, degiskenleri
arasindaki iliskinin bilinmedigi veya her bir 6zelligin siniflandirma agisindan esit bir
O6neme sahip olmadigi veriler i¢cin dezavantaj olusturmaktadir. Bu ¢alismada

gerceklestirilen similasyonlara gore, baslangicta Naive Bayes algoritmasinin basari
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orani oldukga yiksek olsa da gurilti orani %1'den %3'e ¢ikarildiginda basari orani ciddi
oranda dismistir. Bu da, algoritmanin klinik ortamlarda glirtilti miktarina karsi

oldukga hassas oldugunu gostermektedir.

Hoeffding Tree algoritmasi, agacin dagilimini meydana getiren 6rneklerin zamanla
degismez oldugunu varsayarak calismaktadir. Modelleme asamasinda beyin modelinin
tek bir enine kesitinden elde edilen verilerle %95 basari orani saglanmistir. Ancak beyin
modelinin farkl enine kesitlerinden elde edilen érneklerle calistirildiginda basari orani
yaklasik %58'e dliismistir. Bu durum, belli bir beyin modeli icin olusan agac yapisinin

farkh beyin modelleri igin yetersiz kaldigini gostermektedir.

Yeni bir veri geldiginde egitim verilerini baz alarak en yakin komsularina gore
siniflandirma yapan kNN algoritmasi, glirtlti miktarinin artmasindan en az etkilenen
ve dolayisiyla basari oranlarinin en az diistiigi algoritma olmustur. Bu da algoritmanin

glriltiye karsi digerlerine nazaran daha dayanikl oldugunu gostermektedir.

Bu ¢alismanin devaminda beyin lezyonlarinin varligiyla birlikte konumu ve biyukluga
de tespit edilebilir. Ayrica problem kolayca lg¢ boyutlu olarak ele alinip, s6z konusu

yontemler klinik ortamda test edilebilir.
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EK-A

WEKA PLATFORMU SINIFLANDIRICILARI

A-1 Bayes Sinifi

BayesNet: Bayes Network; cesitli arama algoritmalarini ve bir Bayes Network
siniflandiricisi igin taban 6lgiimi kalite 6lgitlerini kullanarak 6grenir. Kullaniciya, veri
yapilari 6zelliklerini (ag yapisi, kosullu olasilik dagilimlari, vb.) ve K2 ve B gibi 6grenme

algoritmalarinda da mevcut olan imkanlari saglar.

Naive Bayes: Tahmin edici siniflari kullanan Naive Bayes siniflandiricisi icin tahmin edici
hassas degerler, egitim verilerinin analizine dayanarak segilir. Bu nedenle siniflandirici,
glncellenebilir bir siniflandirici degildir. Glincellenebilir siniflandirici islevselligine
ihtiyag duyuldugunda NaiveBayesUpdateable siniflandirici kullanilabilir.
NaiveBayesUpdateable siniflandiricisi sayisal 06znitelikler icin varsayilan olarak

hassasiyet degerini 0,1 olarak kullanir.

Naive Bayes Multinominal: Bu siniflandirici, ¢ok terimli bir NaiveBayes siniflandiricisi
olusturmak ve kullanmak i¢in olusturulmustur. Metin siniflandirmak igin ¢ok terimli
Naive Bayes modeli 6ne siirilmistir ve cok degiskenli Bernoulli modeline gore frekans

bilgisi destegi sagladigindan o6tlirt Gstln bir performans gostermektedir.

Naive Bayes Multinominal Text: Multinominal Naive Bayes Text siniflandiricisi
dogrudan ve sadece string degerleri lizerinde calisir. Diger veri tipleri de girdi olarak

kabul edilir ancak egitim ve siniflandirma sirasinda yok sayilir [47].
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A-2 Functions Sinifi
Logistic:  Siniflandiricida  eksik  degerler, eksik deger degistirici filtresi
(ReplaceMissingValuesFilter)  kullanilarak  degistirilir ~ ve  nominal nitelikler

NominaltoBinaryFilter kullanilarak sayisal 6zniteliklere donustiralir [48].

Multilayer Perceptron: Ornekleri siniflandirmak icin geri yayihm (backpropagation)
kullanan bir siniflandiricidir. Manuel olarak ya da algoritma kullanilarak veya her ikisi

tarafindan da olusturulabilir. Ag, egitim zamani boyunca izlenebilir ve degistirilebilir.

SGD: Stochastinc Gradient Descent (SGD), kiiresel olarak tim eksik degerleri degistirir
ve nominal nitelikleri ikili degerlere donustlrir. Ciktidaki katsayilarin normallestirilmis

degerlere dayandiriimasi icin tiim nitelikleri normallestirir.

SMO: Sequential Minimal Optimization (SMO), bir destek vektor siniflandiricisini
egitmek icin sirali minimum optimizasyon algoritmasi kullanir. Bu uygulama tiim eksik
degerleri yeniden konumlandirir ve nominal nitelikleri ikili degerlere gevirir. Varsayilan
olarak tim o6znitelikleri normallestirir. Bu durumda giktidaki katsayilar orijinal verilere

degil normallestirilmis verilere dayanir [49].

VotedPerceptron: Bu uygulama tiim eksik degerleri yeniden konumlandirir ve nominal

nitelikleri ikili degerlere gevirir.

A-3 Lazy Sinifi

kNN: k en yakin komsu siniflandiricisidir. Capraz gegerlilik temelinde k’nin uygun
degerini secebilir. Ayrica mesafeye gore agirlik belirlenebilir [50].

kstar: Ornek tabanli bir siniflandiricidir. Baska bir deyisle bir test érneginin sinifi ayni
benzerlik fonksiyonlariyla belirlenen bir egitim 6rneginin sinifina gbre belirlenebilir.
Entropi tabanh bir uzaklik fonksiyonu kullanmasi agisindan diger 6rnek tabanli

siniflandiricilardan farklidir [51].

LWL: Locally Weighted Learning (LWL), yerel olarak agirhklandirilmis bir makine
0grenme algoritmasidir. Agirlikh ornekleri atamak icin 6rnek tabanh bir algoritma

kullanir. Siniflandirma ve dogrusal regresyon yapilabilir [52].

A-4 Meta Sinifi

adaboostml: adaboost ml1 yontemini kullanarak nominal sinif siniflandiricisini

ylkseltmek icin kullanilan bir siniftir. Sadece nominal sinif problemlerini ¢6zebilir.

45



Gogunlukla beklenenin Uzerinde performansi artirir ama bazen sisteme asiri yiklenir

[53].

Attribute selected classifier: Egitim ve test verilerinin boyutsalligi siniflandiriciya

gecmeden once 6zellik segimi ile azaltilir.

Bagging: Varyansi azaltmak igin egitim verisinden birden fazla 6rnek olusturarak elde
edilen daha zayif egitim verilerinin temel 6greniciler tarafindan 6grenilmesi sonucu
ortaya ¢ikan modellerin karsilagtirlmasi mantigina dayanir. Bu metod ¢apraz

sorgulama metoduna benzemektedir [54].

Classificationviaregression: Regresyon yontemlerini kullanarak siniflandirma yapmakta
kullanilir. Sinif ikili hale getirilir ve her sinif degeri icin bir regresyon modeli olusturulur

[55].

Cost sensitive classifier: Temelinde maliyet duyarli olan bir meta siniflandiricidir.
Maliyet duyarliigini ortaya koymak icin iki yontem kullanilabilir. Her sinifa gore
belirlenen toplam maliyete gore egitim orneklerini yeniden agirliklandirma veya sinifi,
asgari olarak beklenen en yanlis siniflandirma maliyetiyle dngérmek. Performans,
temel siniflandiricinin olasilik tahminlerini iyilestirmek icin bagging siniflandiricisini

kullanilarak artirilabilir.

Cv parameter selection: Herhangi bir siniflandirici igin capraz dogrulama ile parametre

secimi gerceklestiren siniftir [56].

Filtered classifier: Rastgele bir filtreden gegirilen veriler Gzerinde keyfi bir siniflandirici
cahistirmak igin kullanilan siniftir. Siniflandirici gibi filtrenin de yapisi yalnizca egitim

verilerine dayanir ve test érneklerinin yapilari degistirlmeden filtre tarafindan islenir.

Iterative classifier optimizer: Bu siniflandirici, capraz dogrulama kullanan logitboost
gibi bir iterative siniflandirici icin en iyi yineleme sayisini seger. Capraz dogrulama

kullanarak verilen yinelemeli siniflandiricinin yinelemelerinin sayisini optimize eder.

Logit boost: Bu sinif, temel 06grenici olarak bir regresyon semasi kullanarak

siniflandirma yapar ve ¢ok sinifli problemleri isleyebilir.
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Multi class classifier: 2 sinifli siniflandiricilarla ¢ok sinifli veri kiimelerini islemek igin
kullanihr. Bu siniflandirici ayni zamanda artan dogruluga yonelik c¢ikis kodlarini

diizeltme uygulamasina izin verebilir.

Multi scheme: Siniflandiricilari, egitim verileri Ulzerinde c¢apraz dogrulama veya
performans kullananlar arasindan secmeye vyarayan bir siniftir.  Performans

sinflandirma orani ylizdesi veya ortalama karesel hata temel alinarak olgilir.

Random committee: Rastgele hale getirilebilir taban siniflandiricilari toplulugu
olusturmak igin kullanilan bir siniftir. Her taban siniflandirici farkl bir rastgele sayi
kokiyle olusturulmustur. Son tahmin ise kisisel taban siniflandiricilari tarafindan

Uretilen tahminlerin diiz ortalamasidir.

Random subspace: Bu yontem, egitim verisi Gizerinde en yuksek dogruluk oranini korur
ve karmasiklik arttikca genelleme dogrulugunu iyilestiren karar agaci tabanli bir
siniflandirici olusturur. Siniflandirici, rasgele segilen alt uzaylarda olusturulan agaclarin
ozellik vektoriiniin bilesenlerinin alt gruplarini sézde rastgele secerek sistematik olarak

yapilandirilmis birden fazla agactan olusur.

Stacking: Yigin yapisini kullanarak birgok siniflandiriciyr birlestirir. Siniflandirabilir veya

kiimeleme yapabilir.

Vote: siniflandiricilari birlestiren bir siniftir. Siniflandirma igin olasilik tahminlerinin

farkli kombinasyonlari mevcuttur [57].

A-5 Misc Sinifi

Input mapped classifier: uyumsuz egitim ve test verilerini, siniflandiricilarin
olusturuldugu egitim verileri ile gelen test 6rneklerinin yapisi arasinda bir esleme
olusturarak adresleyen wrapper siniflandiricisidir. Gelen 6rneklerde bulunmayan
model oOznitelikler eksik deger olarak alinir boylece siniflandiricinin daha 6nce
gormedigi gelen nominal 6znitelik degerler kullanilir. Yeni bir siniflandirici egitilebilir

veya varolan bir siniflayici dosyadan yiklenebilir.

Serialized classifier: Bu siniflandirici seri hale getirilmis modeller yikler ve tahminler

yapmak icin onu kullanihr.

47



A-6 Rules Sinifi

Oner: 1-r siniflandiriciyr olusturmak ve kullanmak igin kullanilan siniftir. Bir bagka
deyisle sayisal 6znitelikleri ayiran tahminler icin minimum hata veren 6zniteligi kullanir

[58].

Part: Part, karar listesi olusturmak icin kullanilan bir siniftir. Her yinelemede kismi bir

c4.5 karar agaci olusturur ve “en iyi” yaprag bir kural haline getirir.

Zero r: O-r siniflandiricisi olusturmak ve kullanmak i¢in olusturulmustur. Ortalama

degeri (sayisal bir deger icin) veya modu (nominal bir sinif icin) tahmin eder.

A-7 Trees Sinifi
Decision stump: Bir karar kokli olusturmak ve kullanmak icin olusturulmustur.
Genellikle yiikseltme algoritmasi ile birlikte kullanilir. Eksik veriler ayri bir deger olarak

degerlendirilir.

Lmt: Yapraklarinda lojistik kiimeleme fonksiyonlarina gore siniflandirma yapan lojistik
model agaclari insa etmek icin olusturulmus bir siniflandiricidir. Algoritma sayisal ve
nimerik 6zniteklikler ile eksik degerler olmak tzere ikili ve ¢ok sinifli hedef degiskenleri

ele alabilir.
Random forest: Rastgele agaclardan bir yapi olusturmak icin Gretilmistir [59].

Random tree: Her digimde k adet rastgele secilmis niteligi géz 6niline alan bir aga¢
olusturmak igin Uretilmistir. Budama yapmaya izin vermez. Ayrica siniflandirma
olasiliklarinin (veya regresyon durumundaki hedef ortalamanin) tahmin edilmesine,

destekleme kiimesine (yedekleme) dayali olarak izin verme secenegine sahiptir.

Rep tree: Hizhh karar agaci 6grenicisidir. Bilgi kazanimi (varyansi) kullanarak bir
karar/regresyon agaci kurar ve azaltilmis hata ayiklama kullanarak onu siler. Yalnizca
sayisal Ozniteliklerin degerlerini bir kez alir. Eksik degerler, ilgili 6rnekleri parcalara

ayirarak ele alinir [60].
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