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ONSOZ
Veri madenciligi, son yillarda olduk¢a 6nemli bir konu haline gelmistir ve hemen
hemen her alanda uygulama sahasi bulmustur. Veri madenciligi {ilkemizde saglik
alaninda tan1 koyma c¢alismalarinda ¢ok yaygin kullanilmamaktadir. Bu tez
caligmasinda 6zellikle tahminleme basarisi olduk¢a yiiksek olan agag¢ tabanli veri
madenciligi yontemi Random Forests kullanilarak periodontoloji alaninda elde edilen
veri setindeki bireylere tani koyma calismasi yapilmistir. Bu c¢aligma ile saglik
alaninda veri madenciligi yontemlerinin kullanilmasinin faydali olacagi gosterilmeye

calisiimustir.
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1. GIRIS

1.1 Temel Kavramlar ve Calismanin Amaci

Veri madenciligi kavramini anlamak i¢in dnce “veri” ve “madencilik” kavramlarini
ele almak gerekir. Veri, istatistik terimleri sozliigiinde “Deneyler ya da gozlemler
sonunda elde edilen nicel ya da nitel degerler” olarak tanimlanmaktadir. Tiirk Dil
Kurumuna gore ise “Bir arastirmanin, bir tartismanin, bir muhakemenin temeli olan
ana 0ge, done” dir. Genel anlamda ise veri, "kayit altina alinan islenmemis ham
olarak duran herhangi bir olay, sayilar veya dokiimanlar" olarak tanimlanir.
Glinlimiizde, tiim kuruluslar ¢ok c¢esitli ve gilinden giline artan verileri cesitli
formatlarda ve farkli veritabanlarinda depolamaktadirlar. Verilerden yola cikarak
ilgili alanda enformasyon(malumat) sahibi olunur. Enformasyon, verilerin
diizenlenmis, iligkilendirilmis ve anlamlandirilmis halidir. Enformasyondan bilgiye
gecis; gecmis donem analizlerinden yola ¢ikarak gelecek donemle ilgili yeni
trendlerin kavranilmasi ve yeni trendlere gore davranis ve yonelimlerin belirlenmesi
seklindedir. Madencilik ise, en yaygin bilinen anlami ile "yer altinda sakli olan
degerli madenlerin, yeryiiziine ¢ikartilmasi igin gesitli islemlerin yapilmasi™ olarak

tanimlanabilir. Veriden bilgiye gecis Sekil 1.1.” de gosterilmistir.

N
VERI ENFORMASYON
: ENFORMASYON

VERI

J

Sekil 1.1. Bilgiye ulasma siireci

Bu tez caligmasinda, veri madenciliginde kullanilan temel kavramlarin
tanimlanmasi, veri madenciligi yontemlerinin genel Ozelliklerinin agiklanmasi,
tilkemizde son yillarda calisilmaya baslanan aga¢ tabanli Random Forests(RF)
yonteminin 6zelliklerinin anlatilmasi ve bu yontemin saglik alanindan elde edilen bir
veriye uygulanmasi, elde edilen sonuglarin tartisilarak diger alternatif veri

madenciligi yontemlerinden farklarinin agiklanmasi amaclanmistir.



1.1.1. Veri Madenciligi ve Veri Tabanlarindan Bilgi Kesfi

Glinimiizde bilgi, kazanilan en 6nemli degerlerdendir. Bilginin 6nemi ona olan
ihtiyaci arttirmistir. Bunun sonucu olarak bilisim sistemlerindeki hizli gelisme ve
otomatik veri depolama araglarindaki teknolojik gelismeler yoluyla artik yaptigimiz
her islem sayisal ortamda kayit altina alinmaya baslanmistir. Organizasyonlar,
firmalar tiim mali ve operasyon bilgilerini veri tabanlarinda, veri ambarlarinda
depolamaktadirlar.  Veritabanlarinda depolanan veriler arasindaki iliskiler, sakli
kalmis bilgiler ¢ikarilmayi beklemektedir. Depolanan veri yiginlari arasinda sakli
kalmis bilgilerin nasil agiga ¢ikarilabilecegi lizerine yapilan ¢aligmalar sonucu Veri

Tabanlarinda Bilgi Kesfi (VTBK) kavrami ortaya ¢ikmistir.

VTBK siireci igerisinde, modelin kurulmast ve degerlendirilmesi
asamalarindan meydana gelen Veri Madenciligi (Data Mining) en 6nemli kesimi
olusturmaktadir (Sekil 1.2.). Bu 6nem, bir ¢ok arastirmaci tarafindan VTBK ile veri

madenciligi terimlerinin es anlamli olarak da kullanilmasina neden olmaktadir

(Akpinar, H., 2000).

Veri madenciligi, biliylik boyutlardaki veriyi degisik perspektiflerden ele
alarak analiz etme ve veriyi ise yarar bilgiye doniistiirme islevleri olarak
tanimlanabilir. Burada 6nemli olan konu veri madenciligi sonucu ortaya ¢ikarilmasi
hedeflenen bilginin 6nceden bilinmiyor veya kestirilemiyor olmasidir. Ciinkii bilinen
bir ger¢egin veri madenciligiyle ispat edilmesi veri madenciliginin anlamina ters
diismektedir. Bunun yaninda veri madenciligi olduk¢a maliyetli oldugundan bu
amagla veri madenciligi yapmak pek de ekonomik olmayacaktir. “Ancak, tip gibi
bazi alanlarda veri madenciligi sonucu ortaya ¢ikan sonug lizerinde siiphe varsa, son

kararin bir uzman tarafindan verilmesi gerekebilir” (Alpaydin, E., 2004).
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Sekil 1.2. Veri Madenciliginin VTBK’ndeki yeri (Han,J.2004)

Veri madenciligi veri tabanlarinda sakli kalmig bilginin ortaya ¢ikartilmasinin
yaninda gelecege doniik kararlar alinmasinda da etkin olarak kullanilir.fleriye déniik
dogru kararlar alinmasi i¢in, dogrusal regresyon, lojistik regresyon, zaman serileri
analizi ve bayesian yaklasim gibi istatistiksel yontemler kullanilarak tahminler
yapilmaktadir (Silahtaroglu, G. 2008).

1.1.2. Veri Madenciligi ile Diger Disiplinler Arasindaki iliskiler

Makine 6grenmesi, istatistik ve veri madenciligi birbirleriyle yakindan iliskilidir
(Zhou, Z., 2003). Bu ii¢ disiplin veri i¢indeki bagintilar1 ve Oriintiileri bulmay1
amaglar. Makine 0grenmesi yontemleri, veri madenciligi algoritmalarinda kullanilan
yontemlerin temelini olusturur. Makine 6grenmesi ve yapay zeka uygulamalarinda
kullanilan karar agaglari, kural ¢ikartimi, siniflama ve kiimeleme gibi pek ¢ok veri
madenciligi algoritmasinda da kullanilmaktadir. Ancak makine &grenmesinde ve
istatistiksel ~ yontemlerde kullanilan o6rnekleme genisligi, veri madenciligi
algoritmalarinda kullanilan 6rneklem boyutuna gore ¢ok daha kigiktir. Veri
madenciligi, makine 6§renmesi yontemlerine gore glriiltiilii, eksik ve bos degerleri
islemede daha basarilidir. Veri madenciligi, istatistiksel yontemleri veri setindeki

degiskenler arasindaki bagimliligin derecesini 6l¢gmek, veriyi tanimlamak, verinin



Ozetini ¢ikarmak ve veri setindeki eksik degerlerin tahminlerini yapmak gibi
konularda kullanmaktadir (Sekill.3).

Veri madenciligi ve veritabani teknolojisi arasinda da 6nemli bir iliski vardir.
Veri madenciligi yOntemlerinin uygulanacagi veriler genellikle biiylik boyutlu
veritabanlarinda tutulmaktadir. Veri tabanlar1 sorgu dili SQL(Structered Query
Language) ise veri tabanlarindaki var olan ve bilinen iligkileri ortaya koymak i¢in
kullanilmaktadir. Veri madenciligi ise, veritabanlarinda bulunan veriler arasindaki

bilinmeyen iliskileri ortaya ¢ikarmaktadir.

istatistik Veritaban
Teknolgjisi

N

ver Madendligi

Makine
Gorsellegtirme | ¢ Ogrenmesi
Teknolgjileri / i (Yapay Zeka)
Bilg Diger
Mihendisligi Disiplinler

Sekil 1.3. Veri madenciligi ile diger disiplinler arasindaki iliski

1.1.3. Denetimli (Supervised) Ogrenme

Belirli bir amaca ve sonuca yonelik olarak yapilan veri madenciligi yontemlerine
denetimli yontemler denilebilir. Ornekten dgrenme olarak da isimlendirilen denetimli
O0grenimde, ilgili simiflar 6nceden belirlenen bir kritere gore ayrilarak, her siif icin
cesitli ornekler verilir. Sistemin amaci verilen 6rneklerden hareket ederek her bir
sinifa iliskin ozelliklerin bulunmasi ve bu Ozelliklerin kural ciimleleri ile ifade
edilmesidir. Ogrenme siireci tamamlandiginda, tanimlanan kural ciimleleri verilen
yeni Orneklere uygulanir ve yeni Orneklerin hangi sinifa ait oldugu kurulan model

tarafindan belirlenir.



Denetimli  6grenimde secilen algoritmaya uygun olarak ilgili veriler
hazirlandiktan sonra, ilk asamada verinin bir kismi modelin 6grenimi (Learning
Dataset), diger kism1 ise modelin gegerliliginin test edilmesi (Testing Dataset) i¢in
ayrilir. Ogrenim veri seti kullanilarak kurulduktan sonra, test veri seti ile modelin
dogruluk derecesi belirlenir. Test sonucunda dogruluk derecesine gore ili¢ durum
ortaya ¢ikabilir. Modelin kabul edilmesi, modelin yeniden ele alinarak bir iyilestirme

yapilmasi veya modelin tamamen reddedilmesi.

1.1.4 Denetimsiz (Unsupervised) Ogrenme

Ulasilmak istenen sonug i¢in bir tanimlama yapilmamissa veya bir belirsizlik varsa
denetimsiz Ogrenmeden bahsedilebilir. Denetimsiz &grenme daha ¢ok, veriyi

anlamaya, tanimaya ve kesfetmeye yonelik olarak kullanilmaktadir.

Denetimsiz 0grenmede, ilgili orneklerin gbézlenmesi ve bu Orneklerin
ozellikleri arasindaki benzerliklerden hareket ederek simniflarin tanimlanmasi

amaclanmaktadir

1.2.  Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siirecleri

Sistematik bir veri madenciligi analizi i¢in genellikle standart siiregler kullanilir. Bu
stireglerden en ¢ok kullanilan1 CRISP-DM (The Cross-Industry Standard Process for
Data Mining) siirecidir ve Sekill.4’te gosterilmistir. CRISP-DM siireci 1996 yilinda
Daimler Chrysler, SPSS ve NCR firmalarindan analistler tarafindan gelistirilmistir
(Larose,T.D, 2004). CRISP-DM veri madenciligi yasam dongisii igerisinde birbirini

takip eden alt1 adimdan olusmaktadir. Bu adimlar asagida siralanmustir.

e Problemin Tanimlanmasi

e Verilerin Tanimlanmasi



e Verilerin Hazirlanmasi
e Modelleme
e Degerlendirme

e Uygulama-Kullanma

Problemin Yernin

Tanimlanmasi Tanumlanmasi

Vernin
Hazirlanmasi

“er Kaynaklar T
Uygulama

Modelin
Kurulmasi

Test ve

Degerendirme
A I

Sekil 1.4. CRISP-DM Veri Madenciligi Siireci

1.2.1 Problemin Tanimlanmasi (Business Understanding)

Bu asamada amacin belirlenmesi ve amacin gergeklestirilmesi i¢in bir proje planinin
gelistirilmesi safhalart yer almaktadir. Ayrica tahminlerdeki fayda-maliyet analizi de

bu agsamada yer alir.

1.2.2 Verinin Tamimlanmasi (Data Understanding)

Bu asama, uygun verinin nasil ve hangi kaynaktan toplanacagimnin belirlenmesi,
verinin agiklanmasi ve veri kalitesinin dogrulanmasi asamasidir. Veriye ait 6zet

istatistiklerin olusturulmasi ve gdzden gegcirilmesi de bu agsamanin son ¢aligsmasidir.



1.2.3. Verinin Hazirlanmasi (Data Preparation)

Veri kaynaklar1 belirlendikten sonra, verinin se¢ilmesi, birlestirilmesi, temizlenmesi,
doniistiiriilmesi ve istenilen bicime sokulmasi gerekmektedir. Verinin temizlenmesi,
doniistiiriilmesi bu asamada yapilmaktadir. Bu asama, zaman ve enerji olarak tiim
stirecin  %60-%95’ini  olusturmaktadir (De Veaux,R.,2009). Modelin kurulmasi
asamasinda ortaya ¢ikacak sorunlar nedeniyle bu asamaya siklikla geri doniilebilir ve
veri yeniden ele alinabilir. Modelin kurulmasi asamasinda fazla zaman harcamamak

icin bu agamada titiz bir ¢aligma yiirtitiilmelidir.

Verilerin hazirlanmasi asamasi kendi igerisinde toplama, birlestirme ve temizleme,

secme ve donlistiirme adimlarindan meydana gelmektedir.

1.2.3.1. Toplama

Belirlenen amag icin gerekli oldugu diisiiniilen verilerin ve bu verilerin toplanacag:
veri kaynaklarinin belirlenmesi adimidir. Verilerin toplanmasinda kurulusun kendi
veri kaynaklarmin diginda, konuyla ilgili bagka kurumlarin veri kaynaklarindan da
faydalanilabilir. Veri madenciliginde kullanilacak verilerin farkli kaynaklardan
toplanmasi, veri uyumsuzlugu olusturabilir. Bu uyumsuzluk, kullanilmak istenen
verilerin farkli zamanlara ait olmalari, kodlama farkliliklar1 ve farkli 6l¢ii birimlerine
sahip olmalarindan kaynaklanabilir. Ayrica verilerin nerede ve hangi kosullar altinda

toplandigi da 6nemlidir.

1.2.3.2. Birlestirme ve Temizleme

Bu adimda toplanan verilerde bulunan farkliliklar giderilmeye calisilir. Hatali veya
analizin yanlis yonlenmesine sebep olabilecek verilerin temizlenmesine ¢alisilir.
Yanlis veri girisinden kaynaklanan verideki giiriilti veya ayni verinin farkli bir

sekilde girilmis olmasindan kaynaklanan verideki tekrarlar giderilir. Bunun yaninda



kayip verilerin tespit edilip istatistiksel yontemlerle tahmin edilmesi, elle yeniden

girilmesi veya ilgili kaydin iptal edilmesi gibi islemler bu asamada gergeklestirilir.

1.2.3.3. Se¢cim

Bu adim, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin ve modelin egitiminde kullanilacak veri
kiimesinin segilmesi asamasidir. Anlamli olmayan ve diger degiskenlerin modeldeki
agirh@ini azaltacak degiskenlerin modele girmemesi gerekmektedir. Baz1 veri
madenciligi algoritmalar1 degiskenlerin 6nem derecesini otomatik olarak tespit
ederek modelden ¢ikarilmasi gereken degiskenleri ¢ikarmaktadirlar. Ancak yine de
modele katkis1 olmayan degiskenlerin analist tarafindan tespit edilmesi daha anlaml
olacaktir. Verilerin grafiksel olarak gorsellestirilmeleri ve bunun sonucu ortaya ¢ikan
iligkiler bagimsiz degiskenlerin se¢ilmesinde dnemli bir rol oynayabilir. Modelde
kullanilacak verilerin ¢ok biiylik olmasi, modelin kurulmasini zorlastirabilir. Bu
durumda orijinal verinin yapisini bozmayacak sekilde 6rnekleme yapilabilir ve bu

orneklem tizerinden ¢ok sayida model olusturulup en gii¢lii model segilebilir.

1.2.3.4. Doniistiirme

Modeli daha gii¢lii yapmak ve etkinligini artirmak icin, verideki bazi degiskenleri
stirekliden sayisal bir aralifa veya kategorik bir veriyi sayisal bir araliga

dontstiirmek gerekebilir.

1.2.4. Modelleme

Bu asamada, ham wveriden bilgiye ulasmak i¢in ileri ¢dziimleme ydntemleri
kullanilmaktadir. Uygun modelleme tekniginin secilmesi, test tasarimi (6grenme veri
seti ve test veri seti bu asamada belirlenmelidir), model gelistirme ve tahminsel
islemleri igermektedir. Veri madenciligi, farklt problemler icin farkli yontemler
icermektedir. Bazi yontemler, veri tipi i¢in uygun olmayabilir bu nedenle veri

hazirlama asamasina geri doniilebilir.



1.2.5. Degerlendirme

Bu asama sonuglarin degerlendirilmesini igermektedir. Ayrica, veri madenciligi
asamalariin gozden gecirilmesi ve sonraki adimlara karar vermeyi kapsamaktadir.
Bu asama sonucunda yapilan ¢aligmalarin dnemli bir sonug ortaya koyup koymadigi

degerlendirilmekte ve sonuglarin kullanilip kullanilmayacagina karar verilmektedir.

1.2.6. Uygulama

Bu saftha, ortaya ¢ikartilan bilgilerin uygulanabilmesine yonelik bir planlama yapma,
gozden gecirme ve bakim faaliyetlerini igerir. Arastirma raporu yazilarak proje

gbzden gegirilir ve siire¢ tamamlanmais olur.

CRISP-DM standard:r disinda uygulanan veri madenciligi siirecleri de vardir.
Bunlardan en ¢ok kullanilan1 ise SAS Institute tarafindan ortaya konulan ve
SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess) adi verilen veri madenciligi

stirecidir. Bu stire¢ Sekil 1.5’ te gosterilmistir.

Prnekleme( Evet/ Haylr)l
EXPLORE | O x

Veri Gorsellestirmesi ' Kiimeleme
Birliktelik Analizi

MODIFY ]l JC
Degisken Secim I Veri Dontistiirme

Kriteri

MODEL 1

Yapay Sinir Aglan Agag Tabanh Lojistik
Modeller Modeller
ASSESS ,
! Model Degerlendirme I

Sekil 1.5.SEMMA veri madenciligi siireci (SAS Institute orjinal gosterimi)

Diger
istatistiksel

Magdelle

1.3 Veri Madenciligi Uygulama Alanlar:
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Glinimiizde veri madenciligi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu alanlardan
bankacilik, pazarlama, sigortacilik ve saglik gibi sektorler basi cekmektedirler. Genel
olarak veri madenciliginin sektorlere gore hangi amacla kullanildigi asagida

sayilmistir.

Saghk ve Farmakoloji: Ilac gelistirme, hastaliklarn teshisi, tedavi siirecinin
belirlenmesi alanlarinda kullanilmaktadir.

Biyoloji: DNA sira analizi ile hastaliklara neden olan gen siralamasini belirlemek
amaciyla kullanilmaktadir (Microarray veri analizi).

Pazarlama Yonetimi: Misterilerin demografik o6zellikleri arasindaki baglantilarin
kurulmasinda, satin alma egilimlerinin belirlenmesinde, pazarlama kampanyalarinin
planlanmasinda, mevcut miisterilerin elde tutulmast ve yeni misterilerin
kazanilmasi i¢in Qelistirilecek pazarlama stratejilerinin olusturulmasinda, pazar
sepeti ve capraz satis analizlerinde, misteri iligkileri yOnetiminde ve satig
tahminlerinde kullanilmaktadir.

Bilisim ve Miihendislik: internet islemleri dolandiriciliginin tespit edilmesinde,
bilgisayar sistemlerine ve bilgisayar aglarina yetkisiz girilmesinin tespit edilmesinde,
parmak izi ve yiz seklinden kimlik tespitinde ve yapay zeka uygulamalarinda
kullanilmaktadir.

Bankacihk: Farkli finansal gostergeler arasindaki gizli korelasyonlarin
bulunmasinda,  kredi karti dolandiriciliklarinin tespitinde, kredi taleplerinin
degerlendirilmesinde, usulsiizlik tespiti, risk analizleri ve risk yonetiminde
kullanilmaktadir.

Meteoroloji ve Atmosfer Bilimleri: Bolgesel iklim ve yagis haritalar1 olusturma,
hava tahminleri yapma amaciyla kullanilmaktadir.

Sigortaciik: Yeni police talep edecek miisterilerin tahmin edilmesinde, sigorta
dolandiriciliklarinin ~ tespitinde ve riskli misteri  tipinin  belirlenmesinde
kullanilmaktadir.

Perakendecilik: Satis noktas1 veri analizleri, alig-veris sepeti analizleri, tedarik ve
magaza yerlesim optimizasyonunda kullanilmaktadir.

Borsa: Hisse senedi fiyat tahmini, genel piyasa analizleri, alim-satim stratejilerinin
optimizasyonunda kullanilmaktadir.
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Endiistri: Kalite kontrol analizlerinde, lojistik ve dretim siireglerinin
optimizasyonunda kullanilmaktadir.

Telekomiinikasyon: Kalite ve iyilestirme analizlerinde, hatlarin yogunluk

tahminlerinde ve telefon dolandiriciliginin tespit edilmesinde kullanilmaktadir.

Veri madenciligi uygulama alanlar1 burada sayilmayan, egitim/6gretim,

giivenlik gibi daha baska bir ¢ok alanda da yapilmaktadir. www.kdnuggets.com

sitesinin veri madenciliginin uygulama alanlarini ve oranlarini belirlemek igin, web

sitesi ilizerinden analistlere yonelik olarak yaptigi anket sonuglar1 Sekil 1.6’da yer

almaktadir.
2008 yilinda veri madenciligini uyguladiginiz endiistri/alanlar nelerdir?
CRM/ Misteri Analizieri (41) B
Bankacilik (34) % 31.8
Dolandiricilik Tespiti (21) 9% 19.6
Finans (18) B o 65
Dogrudan Pazarlama (15) % 14.0
Diger (14) % 13.1
Yatirinm/Borsa kararlari (14) % 13.1
Kredi karti Skorlama (14) % 13.1
Telekomiinikasyon13) % 12.1
Perekandecilik(13) % 12.1
Reklam (13) % 12.1
Biyoteknoloji/Genetik (12) % 11.2
Bilim (11) % 10.3
Sigortacilik (11) % 10.3
Saglk (10) % 9.3
imalat (9) % 8.4
E-ticaret (8) % 7.5
Web Kullanim Madenciligi(8) %75
Sosyal Politikalar/Anket Analizi(8) % 7.5
Tip/Farmakoloji (8) - % 7.5
Guvenlik/Anti-ter6r (6) % 5.6
Web icerik madenciligi (6) . % 5.6
Kamu/Askeri uygulamalar (4) %37
Seyahat (3) % 2.8
Junk e-posta / Anti-spam tespiti (3) I % 2.8
Eglence /Muzik (3) I % 2.8
Sosyal Aglar(2) l% 1.9

Sekil 1.6. Veri madenciligi uygulama alanlar (Kaynak:www.kdnuggets.com)
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1.4 Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi yontemleri genel olarak tanimlayici ve tahminleyici modeller olmak
tizere iKi ana baslik altinda incelenebilir. Ancak bazi yontemler hem tanimlayict hem

de tahminleyici 6zellige sahip olabilmektedir.

Tahminleyici modellerde, sonuglari bilinen verilerden yola ¢ikarak bir model
kurulmasi ve kurulan bu modelden sonuglar1 bilinmeyen verilerin sonug degerlerinin

tahmin edilmesi amaglanmaktadir (Akpinar, 2000).

Tanimlayic1 modellerde, eldeki verilerden strateji gelistirme ve karar verme
stireglerinde kullanilabilecek bilgiler saglanmaktadir. Tanimlayict modeller daha ¢ok

veriler arasindaki gizli kalmis iliskiyi ortaya ¢ikarirlar (Silahtaroglu,2008,s.30).

Tanimlayici modeller islevine gore Kiimeleme (Clustering) ve Birliktelik
kurallar1 (Association Rules) olarak alt boliimlere ayrilmaktadir. Tahminleyici
modeller ise Siniflama (Classification) ve Regresyon (Regression) olarak iki alt

baglikta toplanir.

1.4.1 Kiimeleme Modelleri

Kiimele analizinde amag, Onceden siniflari/gruplart bilinmeyen elemanlardan
birbirlerine ¢ok benzeyen ancak Ozelliklerine gore digerlerinden farkli olan

elemanlar bir araya getirmek yani siniflamak/gruplamaktir.

Veri setini olusturan 6rneklerin(elemanlarin) ka¢ degisik gruba ayrilacagi ve
hangi smif/grupta yer alacagi oOrneklerin birbirine benzerligine goére belirlenir.

Belirlenen her bir sinif/gruba kiime ismi verilir.

Kiimeleme modelleri genel olarak; hiyerarsik ve boliimlemeli (Partitioning)

yontemler olmak tizere iki ana baslikta incelenir.
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1.4.2 Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanh Oriintiiler

Veritabanlarindaki ¢ok biiylik boyutlu veriler igerisinde kolaylikla elde edilemeyen
iliskiler olabilir. Bu tip iliskilerin elde edilmesi stratejik kararlarin alinmasina
yardimer olabilir. Ancak, bu iligkilerin elde edilmesi kolay bir siire¢ degildir. Bu
siire¢ veri madenciliginde birliktelik kurallar1 olarak adlandirilmaktadir. Farkhi
olaylarin birbirleri ile iliskili oldugunun ortaya ¢ikartilmasi, kullanilabilecek bilgiye
doniistiigiinde olduk¢a onemli olmaktadir. Literatiirde bu tiir calismalara “pazar
sepeti analizi” de denilmektedir. Pazar sepeti analizi ile miisterilerin aligveris

aliskanliklar ortaya ¢ikarilir.

Ardigik zaman Oriintiilerine 6rnek olarak,“ilk ii¢ taksitinden iki veya daha
fazlasin1 ge¢ 0demis olan miisteriler %60 olasilikla kanuni takibe gidiyor” climlesi

verilebilir (Alpaydin, 2000).

“X sirketinin hisse fiyatlar1 ile Y sirketinin hisse fiyatlari benzer hareket
ediyor” drneginde ise benzer zaman siralar1 goriillmektedir. Amag zaman igindeki iki
hareket serisi arasinda baginti kurmaktir. Bunlar iki malin zaman igindeki satis
miktarlar1 olabilir. Ornegin dondurma satislari ile kola satislar1 arasinda pozitif,
dondurma satiglar1 ile salep satislart arasinda negatif bir bagmnti beklenebilir
(Alpaydin, 2000).

1.4.3 Simflama ve Regresyon Modelleri

Eldeki verilerden hareket ederek gelecegin tahmin edilmesinde faydalanilan ve veri
madenciligi teknikleri igerisinde en fazla kullanima sahip olan smiflama ve
regresyon modelleridir. Resim ve Oriintii tanima, hastalik teshisi ve dolandiricilik

tespiti konular1 siniflama tekniklerinin en yaygin kullanildig: alanlardir.

Smiflama ve Regresyon Modellerinden en ¢ok kullanilan teknikler asagida

listelenmistir.
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e Agag tabanl yontemler
o Karar Agaclar1 (Decision Trees)
o Topluluk Yontemler (Ensemble Learning)
o Random Forests
e Bagging
e Boosting
e Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks),
o Naive-Bayes,
e Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms),
o K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor),
o Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning),
o Destek Vektér Makinesi (Support Vector Machines),
e Lojistik Regresyon (Logistic Regression),
e Bulanik Mantiga Dayali Algoritmalar (Fuzzy Algoritms).
e Rough Sets

1.4.3.1 Agac¢ Tabanh Yontemler

Aga¢ tabanli yoOntemlerin temelini olusturan karar agaglari modellerinin ilk
uygulamalar1 AID (Automatic Interaction Detector) algoritmast ile yapilmistir ve
cesitli  algoritmalar ile  siirdiiriilmiistir.  Gelistirilen bu  algoritmalar
igerisinde CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector; G.V. Kass; 1980),
CART (Classification and Regression Trees; Breiman, Friedman, Olshen ve Stone;
1984), ID3 (Quinlan; 1986), Exhaustive CHAID (Biggs, de Ville ve Suen;
1991), C4.5 (Quinlan;  1993), MARS  (Multivariate  Adaptive  Regression
Splines), QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree; Loh wve Shih,
1997), C5.0 (Quinlan), SLIQ (Supervised Learning in Quest; Mehta, Agarwal ve
Rissanen), SPRINT (Scalable Parallelizable Induction of Decision Trees; Shafer,

Agrawal ve Mehta) baslicalaridir.

Burada sayilan algoritmalardan baska ¢ok ¢esitli aga¢ tabanli algoritmalar da

gelistirilmistir. Son yillarda birden ¢ok simiflandiricinin bir araya getirilmesi ile
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olusan ve topluluk yontemler ya da komiteler olarak adlandirilan algoritmalar 6nem
kazanmistir. Bu yontemlerin, yapiyr tek bir agagla 6zetleyen CART, CHAID gibi
yontemlere gore tahminlerdeki hata payr daha diisiik ve buna bagl olarak kestirim
giicii daha yiiksektir. Bu anlamda en ¢ok on plana ¢ikan algoritmalar boosting,

bagging ve Random Forests algoritmalaridir.

www.kdnugets.com sitesinin en ¢ok kullanilan veri madenciligi teknikleriyle

ilgili 2007 yilinda, web sitesi tizerinden analistlere yonelik olarak yaptigi anket

sonuclar1 Sekil 1.7°de verilmistir.

Son 12 ayda siklikla kullanildiginiz Veri madenciligi/analitik metotlari nelerdir?(2007)
Karar Agaglari/Kurallari(127) _ % 62.6
0 .
Regresyon (104) N -
Kimeleme (102) %50.2
istatistik (descriptive) (94) %46.3
Gorsellestirme (66) _ 325
Birliktelik Kurallari (53) %26.1
Sekans/Zaman Serileri Analizi (35) %17.2
Sinir aglari (35) N o172
Support Vector Machine (32) %15.8
Bayesian (32) %15.8
Boosting (30) %14.8
En yakin Komsuluk (26) %12.8
Hybrid metotlar (24) 9%11.8
Digerleri (23) %11.3
Genetik algoritmalar (23) 9%11.3
Bagging (22) %10.8

Sekil 1.7. En ¢ok kullanilan veri madencigi tekniklerine iligkin anket sonuglari

1.5. Veri Madenciliginde Siniflama ve Karar Agaclan

Siniflama denetimli 6grenme tekniklerindendir. Veri setinde bulunan her nesnenin
bir dizi niteligi vardir ve bu niteliklerden biri de sinif bilgisidir. Smiflama genel
anlamda, ge¢miste toplanan verilerin hangi siifa ait oldugu bilindiginde yeni gelen

verinin hangi sinifa ait oldugunu bulma islemidir ve tahminsel bir modeldir. Hangi


http://www.kdnugets.com/
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smifa ait oldugu bilinen nesneler ile (6grenme veri seti) bir model olusturulur.
Olusturulan model 6grenme kiimesinde yer almayan nesneler ile (test veri seti)
denenerek basaris1 Ol¢iiliir. Modelin dogru test edilebilmesi igin; test veri seti,
O6grenme Veri setinden bagimsiz olmalidir. Buradaki 6grenme veri seti, tiim verilerin
bulundugu veri setinden, smif dagilimini bozmayacak sekilde rastgele kayitlarin
secilmesi ile olusturulmaktadir. Geriye kalan wveriler ise test verisi olarak
kullanilmaktadir. Ogrenme veri seti, genelde tiim verinin 2/3, test veri seti ise tiim
verinin 1/3'0 buytkligiindedir. Test verisi olusturulan modelin dogruluk derecesi
(accuracy), performans degerlendirme yontemleriyle analiz edilir. Performans
degerlendirme yontemlerinden olan hata oram1i en ¢ok kullanilan performans
Olciitiidiir. Hata orani, modele uygulandiginda dogru olarak siniflanmayan 6rneklerin
sayisinin, test veri setinde bulunan tim Orneklerin sayisina boliinmesi ile
bulunmaktadir. Eger modelin hata orani kabul edilebilir bir degerde ise, model
gelecek verilerin siniflandirilmasinda kullanilabilir. Aksi durumda ise, yeterli

dogruluk saglanana kadar model yeniden kurulur.

Siniflamaya 6rnek olarak Sekil 1.8°de iki tahlil sonucu gosterilebilir. Sekilde
tahlil sonuglar1 X ve Y eksenleriyle, hasta kisiler yuvarlaklarla, saglam kisiler
carpilarla, hasta olup olmadigi merak edilen kisinin tahlil sonuglari art1 ile

gosterilmistir (Amasyali,M.F.,2008).

b
03 e}
02 @

01 & 2
o

ol .: O o ° o
01
0.2
0.3

0.4 : .

Sekil 1.8 Siniflandirma problemi (Art1 6rnegi hangi siniftan)
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Hangi sinifta oldugu belirli olmayan nesnelerin(6rneklerin) sinifin1 belirlemek
icin siniflama algoritmalari gelistirilmistir. Bir kaydin dnceden belirlenmis bir gruba
girebilmesi i¢in smiflama algoritmast ile 6grenme verileri kullanilarak hangi
siniflarin var oldugu ve bu smiflara girmek i¢in bir kaydin hangi 6zelliklere sahip
olmasi gerektigi otomatik olarak kesfedilir. Test verileriyle de bu 6grenmenin testi

yapilarak model kurulmus olur.

1.5.1 Karar Agaclar

Siiflama modelleri igerisinde yer alan karar agaglari yontemleri tahmin edici ve
tanimlayici Ozelliklere sahiptir. Karar agaclari, yorumlanmalarinin kolay olmasi, veri
taban1 sistemleri ile kolayca entegre edilebilmeleri, giivenilirliklerinin daha iyi
olmasi nedenlerinden dolayr siniflama modelleri igerisinde en yaygin kullanima

sahip olan yontemlerdir.

Karar agaclar1 siniflama, karar teorisi, kiimeleme ve tahminsel fonksiyonlarda
kullanilmaktadir. Ogrenme setindeki verileri var olan diizenlere gore gruplayip
kurallar ¢ikarmaktadir. Karar agaclarin1  olusturacak verideki degiskenler
(nitelik/6zellik) kategorik veya siirekli olabilirler. Eger degiskenler siirekli ise karar
agaclar1 genellikle regresyon agaglari olarak adlandirilirlar. Eger degiskenler
kategorik ise buna siniflama agaci denilmektedir. Bu farkliliga ragmen karar agaclari
benzer bigimde kurulmaktadirlar. Karar agaglar1 tip alaninda teshis i¢in, botanikte
smiflama icin, felsefede karar teorisi i¢in, ekonomide ise yatirim alternatiflerini
belirlemek icin siklikla kullanilir. Karar agaglari kurulma bigimlerine gore
birbirinden ayrilmaktadirlar. Baz1 durumlarda yukaridan asagi dogru kurulurken bazi

durumlarda soldan saga dogru kurulabilirler (Omitaomu,O.,2006).

Karar agaclar1 ge¢mis veriye dayanarak yeni verilerin hangi smifa ait
olduguna, kurallar cikartarak karar vermektedir. Karar agaci, sorulan sorular ve

alinan cevaplar dogrultusunda hareket eder ve sorulan sorulara alinan cevaplar
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birlestirerek kurallar olusturur. Olusan agag bir ¢ok “eger-ise”(if-then)’den olusan
kurallar biitiintidir de diyebiliriz. Soru sormaya verideki hangi degiskenden
baslanacagina karar verildiginde ilgili degisken agacin kok diigiimiinii olusturmus
olur. Kok diigiimden baglayarak, cevabi veritabaninda bulunan sorular sorulup alinan
cevaplara gore yeni diiglimler olusturulmaktadir. Her diigiim kendinden sonra iki
dala veya ikiden fazla dala ayrilmaktadir. Olusan diigiimden sonra yeni soru
sorulamiyorsa dallanma bitmistir ve bir siifi temsil eden yapraga ulagilmistir. Sekil

1.9’ da, kok diiglim, i¢ diigiim ve terminal diigiim (yaprak diigiim) gésterilmistir.

Karar agaclart olusturulurken kullanilan algoritmanin ne oldugu 6nemlidir.
Ciinkii kullanilan algoritmaya gore olusturulan agacin sekli degisebilir. Degisik agag
yapilar1 da farkli siniflandirma sonuglar verir. Kok diigiimii olusturan ilk diigiimiin
farkli olmasi, en ugtaki yapraga ulasirken izlenecek yolu dolayisiyla siniflamay1
degistirecektir. Gerek kok digimiin gerekse de sonraki her bir digiimiin
belirlenmesinde en 6nemli kriter, o noktadan dallara ayrildiginda veritabaninin geri
kalan kisminin benzer biiyiiklikte pargalara ayrilip ayrilmadigidir. Ornegin
veritabaninda bulunan cevap evet/hayir gibiyse iki esit parcaya, evet/hayir/belki gibi
tic degiskenliyse mimkiin oldugunca ii¢ esit parcaya boliinmesi istenmektedir.
Burada ama¢ en kisa yoldan istenilen yanita veya sinifa ulagmaktir

(Silahtaroglu,G.,2008,S.47).

Karar agaci olusturulduktan sonra, bir test verisini smiflandirmak oldukca
kolaydir. Kok diigiimden baslayarak kayda test kosulu uygulanir ve her sonug i¢in
ona ait uygun dal takip edilir. Buradan ya yeni test kogulunun uygulanacag: basgka bir
i¢ diigiime, ya da bir yaprak diigiime ulasilir. Bdylece test verisinin hangi sinifa ait

oldugu hangi yaprakta sonlandigina gore belirlenmis olur.
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Sekil 1.9. Kok, i¢, yaprak diigiim gosterimi ve boliinme tiiriine gore karar agaglari

Ornek bir Karar agacinin gosterimi Sekil 1.10 da verilmistir. Ornek, hava durumuna

gore nasil hareket edilmesini gerektigine karar vermektedir.

Gﬁney Yagmurlu

\l\‘lormal

Disari Cik

Rizgarl mi?

Evet ‘/

Evde Kal

\ Hayir

Disari Cik

Yiiksek /

Evde Kal

Sekil 1.10 Ornek bir Karar Agaci

Kok diigiimden yaprak diigiime dogru giden herhangi bir yol bir karar kurali
olusturmaktadir. Bir karar agacinda olusan biitiin kurallarin toplami da karar
agacinin kendisini olusturmaktadir. Sekil 1.10'da gosterilen karar agaci igin
olusturulan kurallar su sekilde olacaktir.

% Eger hava durumu giinesli ve sicaklik yiiksek ise, evde kal.

% Eger hava durumu giinesli ve sicaklik normal ise, disariya ¢ik.
% Eger hava durumu yagmurlu ve riizgarli ise, evde kal.

% Eger hava durumu yagmurlu ise ve riizgarli degil ise, disartya ¢ik.
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Karar agaci temelli analizlerin yaygin olarak kullanildig: alanlar sunlardir:

e Belirli bir sinifin olasi iiyesi olacak elemanlarin belirlenmesi,

e Cesitli vakalarin yiiksek, orta, diisiik risk gruplar1 gibi ¢esitli kategorilere
ayrilmasi,

e Parametrik modellerin kurulmasinda kullanilmak {izere c¢ok sayidaki
degiskenden 6nemlilerinin seg¢ilmesi,

o Gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi i¢in kurallar olusturulmasi,

e Sadece belirli alt gruplara 6zgii olan iliksilerin tanimlanmasi,

e Kategorilerin birlestirilmesi ve siirekli degiskenlerin kesikli degiskenlere

donistiirtilmesidir (Akpinar, 2000).

1.5.1.1 Karar Agaclar1 Olusturma

Eldeki verilerden yola ¢ikarak bircok farkli karar agaci olusturmak miimkiindiir.
Amag en optimum agaci olusturmak olsa da, zaman ve farkli kisitlardan dolay1 her
zaman bu miimkiin olmayabilir. Her ne kadar optimum olmasa da dogruluk derecesi
uygun bir agaci saglayacak etkin algoritmalar gelistirilmistir. Bu algoritmalar
genellikle, veriyi dallara ayirmak igin hangi degiskenden baslanmasi gerektigi ve
bunun yaninda ayirma gergeklestikten sonra olusan alt veri grubunu tekrar alt dallara
ayirmak i¢in hangi degiskenden baslanmasi gerektigi ile ilgili lokal kararlar alarak
bir karar agaci gelistiren, greedy yaklasimini kullanirlar. Bu algoritmalarin birgogu
yukaridan asagi (top-down) veya Hunt’in algoritmasi olarak bilinen Bol ve elde et
(divide-and-conquer) yonteminin degisik versiyonlarini kullanmaktadirlar (Tan ve
ark., 2005).

Bol ve elde et (Hunt algoritmasi)
Bol ve elde et olarak da adlandirilan Hunt algoritmasi asagidaki adimlari igerir.

Dy, t dliglimii ile baglantili 6grenim kayitlar1 kiimesi ve y={y1,Y2,...,Y¢} siif etiketleri

olsun;
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e Eger Dy, Yt ile aym smifa ait kayitlar igerirse; t, Yt olarak etiketlenen yaprak
diigliimiidiir.

e Eger Dt birden fazla sinifi i¢eren kayitlardan olusursa, kayitlar1 daha kiigiik
alt veri kiimelerine pargalamak i¢in degisken test kosulu uygula

e Aym sekilde olusan her alt veri kiimesine rekiirsif olarak bu testi yaprak

diiglime ulasana kadar yinele.

1.5.1.2 Karar Agaci Boliinme Kurallar

Yukaridan-Asagiya teknigi genellikle greedy yaklasimla yapilir. Greedy her asamada
opsiyonel bazi kriterlere gore dallara ayirma yapilmasidir. Sonugta bu yaklagim
optimum olmayabilir. Buna ragmen greedy yaklasim hesaplama yoniinden oldukga
etkin oldugundan popiilerdir. Greedy yaklasimla asagiya dogru dallara ayirma
yaparken karar vermemiz gereken ti¢ 6nemli durum vardir. Bunlar, hangi degisken
test kosulunun wuygulanacagi, en iyi bolinmeyi saglayacak hangi kriterlerin
kullanilacagi ve boliinmenin ne zaman sonlandirilacagidir. Hunt algoritmas: dallara
ayirma i¢in hangi kuralin uygulanacagin1 net olarak belirtmemistir. Dallara ayirma
icin hangi degiskenin secilecegi baz1 kriterlere gore belirlenmektedir. En optimum
agaci olusturmak i¢in dallanmada segilecek degisken ve bu degiskenin se¢ilmesi igin
uygulanacak kriterler ¢cok onemlidir. Birgok aga¢ tabanli algoritma entropi, bilgi

kazanci, gini katsayisi gibi kriterler kullanmaktadir.

1.5.1.2.1 Entropi

Entropi, olaylarin olma olasiliklariyla iligkili olup belirsizligin Ol¢iilmesi igin
kullanilan bir 6l¢iittiir. Entropi bilgi ile iliskilidir ve belirsizlik arttik¢a eldeki veriyi
daha iyi tamimlamak i¢in daha fazla bilgi gerekecektir. Entropi 0-1 aras1 degerler alir

ve 1 degerine yaklastikca belirsizligin artti§in1 gosterir.
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ID3, C4.5, CART algoritmalart en iyi ayiric1 6zellige sahip degiskeni bulmak igin
entropiden faydalanir. Entropiyi matematiksel olarak soyle ifade edebiliriz;

Sinif olasilik dagilimi P (p1, p2 ,..., P« ) olan veri seti D olsun.
Bu durumda D’nin entropisi Denklem 1.1’de verildigi gibidir.
E(D)=-Xi=1pilog2(p) (1.1)

Pi; D veri setindeki i sinifinin olasiligidir ve i smifina diisen 6rnek sayisinin

tiim veri setindeki toplam 6rnek sayisina boliinmesi ile elde edilir.

Karar agaglar1 kurulurken amag, veri setinin entropisini 6rneklerin hepsinin tek sinif

olarak ifade edildigi yaprak diiglim entropisi sifir olana kadar diislirmeye caligmaktir.

Cizelge 1.1 deki veri setinin(D) entropisini hesaplayalim.

Cizelgede smif degiskeni "dolandiricilik"tir. 3 kisi dolandiran ve 7 kisi
dolandirmayan sinifindan olmak iizere toplam veri sayist 10°dur. Smif dagilimi

olasiliklart;

P(ps, P2)={55 15} "dur.

E(D)= - [ X loga()+ — x logz(:-)]= 0,8813
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Cizelge 1.1. Ornek veri seti (kredi dolandiricilig) ve degiskenlerin gdsterilmesi.
(Veri kaynagi: Tan ve ark.,2005)

4 N\
— 1k Sinif Degiskeni
KNaglt </|f_ Mﬁgjm Gelir @)/' (Bagimh Degisken)
ML) \. J
1 Evet Bekar 125 Hay1r
2 Hay1r Evli 100 Hay1r e /Baélmsm \
3 Hayir Bekar 70 Hayir Degigkenler,
4 Evet Evli 120 Hayir Nitelikler,
5 Hayir Bosanmis 95 Evet Ozellikler,
6 Hayir Evli 60 Hayir Tahmin
7 Evet Bosanmis 220 Hayir Degiskeni
8 Hayir Bekar 85 Evet \ /
9 Hayir Evli 75 Hayir
10 Hayir Bekar 90 Evet

Tim veri setinin entropisi 0,8813°diir. Entropinin 1 degerine yakin olmasi sinif

dagilimda yiiksek bir degiskenlik oldugunu gosterir. Bu degerin 0’a yaklasmis olmasi

siif dagilimindaki degiskenligin az oldugunu gosterir.

1.5.1.2.2 Bilgi Kazanci

Bilgi kazanci ID3, C4.5, CART algoritmalarinda 6grenme veri Setindeki degiskenin
etkinliginin 6l¢iim degeri olarak kullanilir. Bilgi kazanci en yiiksek degisken en iyi
dallara ayirmay: saglayacak degisken olarak segilir ve bolinmeye o degiskenden

baglanilir. Bilgi kazanci su sekilde bulunur:

Eger veri seti D, n tane alt bolime X degiskeninden bdliinecekse, X’e ait bilgi

kazanci Denklem 1.2°deki gibi hesaplanur.

Bilgi Kazanci(D,X)= E(D) - Yx—; p(D; ) E(D;)

(1.2)

E(D), Veri setinin X iizerinden boliinmeden 6nceki entropisi;

E(D;), i alt boliimiiniin X tizerinden bolinme olduktan sonraki entropisi;
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p(D;) i alt bolimiiniin X {izerinden bolinme olduktan sonraki olasilig;

Bilgi kazanci hesaplanirken, oncelikle veri setinin alt boliimlere ayrilma olmadan
onceki halinin entropisi bulunur, daha sonra her alt boliimiin entropisi hesaplanir. Bu
iki deger arasindaki farkin en yiiksek oldugu degisken en iyi dallara ayirma kriteri

olarak secilir.

Ornek veri setindeki ilk diigiim olan kok diigiimiin, “ev sahipligi, medeni hal veya
villik gelir” mi olacagma karar vermek icin her degiskenin saglayacagi bilgi
kazanglarin1 bulmamiz gerekir.

Bir tist boliimde ornek veri setinin entropisi 0,8813 olarak bulunmustu.
Cizelge 1.1°deki veri setindeki “Ev Sahipligi” degiskeni icin bilgi kazancini

hesaplayalim;

Ev sahibi olan 3 kisi, ev sahibi olmayan 7 kisi vardir. Ev sahibi olan 3 kisiden 3
tanesi dolandirmayan siifindadir. Ev sahibi olmayan 7 kisiden 3 tanesi dolandiran, 4

tanesi dolandirmayan sinifina aittir.

E(ev sahibi olmama)= E(p1,p2)=E(, )=-[> X loga()+ = x logy(5)]= 0,985228
o . 0 3 3 3

E(ev sahibi olma)= E(pl,pz):E(g, §): 0+ 3 X Iogz(g): 0

E(ev sahipligi)=—

0+ —-x 0,985228= 0,68966

x E(ev sahibi olma) + %x E(ev sahibi olmama) =
Bilgi Kazanci(Ev Sahipligi) = 0,8813 - 0,68966 = 0,19164

Cizelge 1.1'deki veri setindeki “Medeni Hal” degiskeninin bilgi kazancin
hesaplayalim;
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E(bekar) = E(p1,p2)= E(, 2) = -[3x l0go(2) + 3 logz(3)] = 1
E(evli) = E(p1,p2)=E(0,1) =-[0 + 1 x logx(1)] =0
11 1 1 1 1
E(bosanmis) = E(p1,p2)= EG, 7) = -[5x1002(5) + 5 x logx(5)] =1
. 4 4 2
E(Medeni Hal) =3 X 1 5 X 0 5 X 1=0,6

Bilgi Kazanci(Medeni Hal) = 0,8813 - 0,6 = 0,2813

Cizelge 1.1'deki veri setindeki “Yillik Gelir” degiskeninin bilgi kazancin
hesaplayalim;

Yillik gelir degiskeni sayisal bir degiskendir. Olusacak agacin yanlara dogru
genislemesi i¢in verilerin temizlenmesi ve doniistiiriilmesi gerekmektedir yani yillik
gelir degiskeni gruplara ayrilmalidir. Yilik gelirin 80.000 TL’den kiigiik ve 80.000
TL’den biiyiik seklinde iki gruba boliindiiginii varsayalim. Bu durumda ornek
cizelgemiz Cizelgel.2’deki gibi olacaktir.

Cizelgel.2. Kredi dolandiriciligr ¢izelgesi i¢in doniistiiriilmiis veriler

No Ev sahibi | Medeni Yillik Gelir Dolandirma
olma Hal (BinTL)

1 Evet Bekar >80 Hayir
2 Hayir Evli >80 Hayir
3 Hayir Bekar <80 Hay1r
4 Evet Evli >80 Hayir
5 Hayir Bosanmis >80 Evet
6 Hayir Evli <80 Hay1r
7 Evet Bosanmis >80 Hayir
8 Hayir Bekar >80 Evet
9 Hayir Evli <80 Hay1r
10 Hayir Bekar >80 Evet

E(yillik gelir < 80 bin TL) = E(py,p2)= E(0,1 ) = 0 x 10g2(0) + 1 x log, (1) =0

E(yillik gelir > 80 bin TL) = E(pu,p2)= EC, ) = -1 x loga() + % x loga(3)]

=0,9852
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E(yllik gelir)=—x 0 +—x 0,9852 = 0,68964

Bilgi Kazanci(Y1llik Gelir) = 0,8813 - 0,4854 = 0,3959

Yukaridaki hesaplamalardan bilgi kazanci en biiyiik olan degerin yillik gelir
oldugu goriilmektedir. Bu nedenle boliinmeye yillik gelirden baslanacaktir. Sekil
1.11°de olusturulan kismi karar agaci ve dallanma gerceklestikce karar agacinda

kullanilan veri setleri gosterilmistir.

< 80.000 >80.000
HAYIR
Yillik Gelir < 80.000 TL igin yeni alt veri kiimesi Yillik Gelir > 80.000 TL igin yeni veri
altkimesi
Ev Medeni Yillik Dolandirma
- Sahipligi | Hal Gelir
Ev Medeni | Yillk Dolandirma .
Sahipligi | Hal Geli (Bin TL)
aniplist d e_ r Evet Bekar >80 Hayir
(Bin TL) .
Hayir Bekar <80 Hayir Hayir Evli >80 Hayir
Hayir Evli <80 Hayir Evet Evli >80 Hayir
Hayir Evli <80 Hayir Hayir Bosanmis | >80 Evet
Evet Bosanmis | >80 Hayir
Hayir Bekar >80 Evet
Hayir Bekar >80 Evet

Sekil 1.11. Kismi karar agac1 ve dallanmaya gore alt veri kiimeleri gésterimi

Yillik Gelir < 80.000 TL ise Dolandirma = HAYIR olarak bulunup dal sonlanmis ve
yaprak diigiim olugmustur. Yillik gelir > 80.000 TL’den biiyiik kayitlar i¢in tekrar

yukarida hesaplandig: gibi alt veri setlerine boliinmemis mevcut veri setinin entropisi




27

hesaplanacak, daha sonra mevcut veri seti i¢in ev sahipliginin ve medeni halin
entropisi bulunarak her iki degisken i¢in bilgi kazanci hesaplanacaktir. Bilgi kazanci
yiiksek olan degisken i¢ diigimii olusturup, o degiskenden dallara ayrilma

gergeklestirilecektir.

Yillik Gelir > 80.000 TL alt veri kiimesi i¢in ve alt veri kiimesinin alt boliimleri i¢in

bilgi kazanglar1 asagidaki gibi bulunmustur.
Bilgi Kazanci(Ev Sahipligi)= 0,52164
Bilgi Kazanci(Medeni Hal)= 0,30596

Ev sahipligi degiskeninin bilgi kazanci daha biiyiik oldugu i¢in bu asamada

boliinmeye ev sahipligi degiskeninden baslanilir. Bu durumda kismi karar agaci Sekil

1.12.°deki gibi olur.

<80.000T >80.000 TL
HAYIR Ev Sahipligi
EVET HAYIR
HAYIR
Ev Medeni | Yillik Dolandirma Ev Medeni | Yillik Dolandirma
Sahipligi | Hal Gelir Sahipligi | Hal Gelir
(Bin TL) (Bin TL)

Evet Bekar >80 Hayir Hayir Evli >80 Hayir
Evet Evli >80 Hayir Hayir Bosanmis | >80 Evet
Evet Bosanmis | >80 Hayir Hayir Bekar >80 Evet

Hayir Bekar >80 Evet

Sekil 1.12 Kismi Karar agaci ve dallanmaya gore alt veri kiimeleri gosterimi
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Karar agacinin bu agamasinda Ev sahipligi=EVET ise Dolandirma=HAYIR
olarak bulunup dal sonlanmis ve yaprak diigiime ulasilmistir. Ev sahipligi=HAYIR
oldugunda Medeni Hal degiskenine goére Dolandirma=EVET ve Dolandirma =
HAYIR olan kayitlar mevcuttur. Bu durumda Medeni hal degiskeninden asagiya
dogru boliinme yapilacaktir. Bu asamadan sonra her siniflara yerlesmemis veri

olmadigindan Sekil 1.13’de goriilen nihai karar agaci olusturulmus olacaktir.

>80.000 TL

Ev Sahipligi

Eve

<80.000 TL

HAYIR

HAYIR Medeni Hal

Evli Bek{r,Bosanmis

HAYIR EVET

Sekil 1.13 Ornek veriler icin olusturulan nihai karar agaci

1.5.1.2.3 Budama
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Teorik olarak, 6grenme veri setindeki verileri kullanarak sifir hata oranina sahip
karar agaci olusturulabilir. Ancak olusturulan tahminsel model i¢in asir1 6grenme
(overfitting) s6z konusu olabilir. Bu durumda olusturulan model 6grenme veri seti
icin %100’e yakin dogru siniflama saglarken, yeni gelen veriler i¢in dogruluk oram
cok disiik olabilir. Asir1 6grenme, karar agaglart ¢ok fazla detayr karakterize
ettiginde veya Ogrenme verisinde cok fazla giriltilii veri oldugunda ortaya
cikmaktadir. Sekil 1.14’de model olusturulmasi sirasinda karsilagilan farkli 6grenme
tipleri gosterilmistir. Ogrenme veri setindeki verilerin énemli noktalarin1 dikkate
almadan gelistirilen karar agaclarinin dogruluk oranlari diisiik olacaktir. Bu gibi

durumlarda Sekil 1.14’de goriildigii gibi eksik 6grenme (underfit) s6z konusu olur.

Eksik Ogrenme ideal Ogrenme ‘ Asin Ogrenme

Sekil 1.14. Model olusturulmasi sirasinda karsilasilan farkli 6grenme tipleri

Ideal 6grenmede (ideal fit) ise verilerin 6nemli ve gerekli noktalar1 dikkate
alinarak model gelistirilmektedir. Ideal 6grenme mevcut 6grenme veri seti icin uygun
bir dogruluk orani saglarken, sonradan gelecek veri i¢in de yeterli dogruluk oranini

korumaktadir. Ideal 6grenme Sekil 1.14°de gosterilmistir.

Asir1 0grenme durumunda, giiriltii olusturan veya yanlis bilgi veren asiri
degerler (outliers), olusturulan modeli hatali hale getirmektedirler. Bu durumda
model tekrar gozden gegirilmelidir. Ideal 6grenmeyi saglamak icin, olusturulan agac
tizerinde yeni bir operasyon yapmak gerekmektedir. Bu operasyona budama
(pruning) denilmektedir. Budama, 6nbudama (pre-pruning) veya sonradan budama
(post-pruning) seklinde yapilabilir. Cogu algoritma genellikle sonradan budama

yontemini kullanmaktadir. Sonradan budama, veri setindeki tiim veriler kullanilarak
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tim yaprak diiglimlere ulasilan aga¢ olusturulduktan sonra belirlenen alt dallari
agactan c¢ikararak veya iki ayr1 dal birlestirerek uygulanmaktadir. Bu sekilde yapilan
budama sonrasi agaglarin boyutlar1 kiigiiliirken, modelin siniflama hata orami1 da

azalmaktadir.

1.6 Agac¢ Tabanh Topluluk Yontemler

Topluluk 6grenme Yyontemlerinde(Ensemble Learning) birden ¢ok siniflayicinin
ortaya koydugu sonuglar bir araya getirilerek, topluluk adina tek bir karar
verilmektedir. Bu yontemler, birbirinden farkli ¢ok sayida siniflayicinin yaptigi sinif
tahminleri oylamaya tabi tutar ve oylama sonucunda en ¢ok oyu alan sinifi
toplulugun (komitenin) sinif tahmini olarak sunar. Topluluk 6grenme yontemleri, cok
sayidaki simiflayicinin kararmi birlestirdigi i¢in daha giivenilir tahminler ortaya

koymaktadir. Sekil 1.15.’te topluluk 6grenme stratejisi gosterilmistir.

BASLANGIC VERISETI

< N

Siniflama

Siniflama

Algoritmasi 1 Siniflama

Algoritmasi 2 Algoritmasi n

Birlestirici(aggregating)

1L

Topluluk siniflama

Algoritmasi

Sekil1.15. Topluluk Ogrenme Stratejisi
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Topluluk 6grenme yontemleri temel veya tekil dgrenme algoritmalarinin
ortaya koydugu tahminlerin dogruluk oranmi arttirmaktadir ve bu sebepten dolay1
tekil O6grenme yontemlerine gore daha basarilidirlar. Bu yontemlerden Bagging
(Breiman 1996) ve Boosting en ¢ok {izerinde ¢alisilan ve bilinen topluluk 6grenme
algoritmalaridir. Breiman, 2001 yilinda Bagging yontemine gore daha fazla
rastgelelik (randomization) saglayan Random Forests yontemini Onermistir. Karar
ormanini olusturan her bir karar agaci, orijinal veri setinden rastgele ve yerine
koyarak segilen bootstrap 6rnekleme ile olusturulmaktadir. Her bir karar agaci, veri
setini olugturan tiim degigkenlerden rastgele secilen az sayidaki degisken kullanilarak

olusturulmaktadir.

Ogrenme yontemlerinde oncelikle en az 6rnek sayisiyla ¢ok fazla verinin
smiflandirmasini yapmak i¢in uygun metot bulunmasi amaglanmaktadir. En ideal
Ogrenici (smiflayici) en az zamanda ve olabildigince en az O6grenme Veri Seti
kullanarak tahmin yapabilen Ogrenicidir. Random Forests yontemi bu agidan

bakildiginda en ideal siniflayicilar arasinda yer almaktadir

1.6.1 Bagging Yontemi

Bagging (Bootstrap Aggregating) bir topluluk yontemi olup siniflama ve regresyon
modelleri i¢in uygulanmaktadir. Asir1 6grenmeye karsi giicli olan bu yontem
siiflamada dogru siniflama oranini arttiran ve varyansi diisiiren bir yontemdir. Veri

setinde kayip verilerin oldugu durumlarda da siniflamada oldukga basarilidir.

Bagging yontemi, bir ¢ok siniflama modeline uygulanabilmekle birlikte daha
cok karar agaclari i¢in kullanilmaktadir. Bagging yontemi veri setinden sinif yapisini
bozmayacak sekilde rastgele 6rnekler segilerek (bootstrap) olusturulan ¢ok sayidaki
karar agacinin yaptig1 sinif tahminleri oylamaya tabi tutularak en ¢ok oyu alan sinifi
nihai smif tahmini olarak belirleyen 6grenme yontemidir. Bagging yonteminde art
arda olusturulan agaclar dnceden olusturulan agaglara bagimli degildirler ve agaglar
orijinal veri setinden bootstrap 6rnekleme yapilarak olusturulmaktadir. Bootstrap

yontemi boliim 1.6.3.4°de anlatilmistir.



32

1.6.2 Boosting Yontemi

Boosting, Kearns(1988) tarafindan; “Cok sayida zayif Ogrenicinin olusturdugu
smiflayict grup bir araya gelerek giiglii bir 6grenici olusturabilir mi?” sorusundan
etkilenerek olusturulmus bir topluluk 6grenme yontemidir. Zayif 6grenici, dogru
smiflama ile ¢ok az iligkili bir siniflayici iken giiglii 6grenici dogru siniflama ile ¢ok

fazla iligkili olan bir simiflayicidir.

Boosting, belirli bir algoritmayla kisith degildir, ancak ¢ok sayida boosting
algoritmasi belirli bir dagilima tabi olarak zayif siniflayicilarin sonuglarini tekrarl
bir sekilde toplayip en son giiclii siniflayiciyr olusturmaktadir. Her yeni zayif
Ogrenici bir sonug ortaya koydugunda veri yeniden agirliklandirilmaktadir. Burada
toplama islemi devam ederken, Onceki olusturulan zayif Ogrenicilerden yanlis
siniflama yapanlara daha fazla odaklanilarak yeni zayif 6greniciler olusturulmakta ve

sonug olarak giiclii bir siniflayict ortaya konulmaktadir.

Boosting yontemi de ¢ok sayida olusturulan karar agaglarinin sonuglarini
agirlikli oylamaya tabi tutarak son sinif tahminini yapmaktadir. Boosting yénteminde
sonradan olusturulan agaglar onceden olusturulan agaglara bagimhidirlar. Daha
onceki olusturulan agaglardan yanlis tahminde bulunan tahmin edicilere daha fazla
agirlik verilerek ard arda yeni agaglar olusturulmaktadir. Sonunda da final tahmin
icin agirlikli oylama yapilmaktadir. En ¢ok bilinen boosting algoritmasi Yoav Freund
ve Robert Schapire(1996) tarafindan formiile edilen Adaboost’tur.

1.7 Random Forests (RF) Yontemi

1.7.1. Tammm ve Algoritmasi

Random Forests, yukarida bahsedildigi gibi topluluk 6grenme yontemidir. Bireysel
olarak olusturulan karar agacglar1 bir araya gelerek karar ormanini olusturmaktadir.

Karar ormanindaki her karar agaci, orijinal veri setinden bootstrap teknigi ile farkli


http://en.wikipedia.org/wiki/Yoav_Freund
http://en.wikipedia.org/wiki/Robert_Schapire
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orneklemler segilerek olusturulmaktadir. Orman, agaglarin yapmis oldugu smif

tahminleri bir araya getirerek, nihai sinif tahminini yapmaktadir.

Random Forests yontemi, Breiman (1996) tarafindan Onerilen Bagging
teknigi ile Ho (1998) tarafindan 6nerilen Random Subspace teknigini birlestirmistir.
Bagging yonteminde karar agaclari veri setinden bootstrap teknigi ile drneklem
secilerek birbirinden bagimsiz olarak olusturulmaktadir. Random Subspace yontemi
ise, karar agacinin her diigiimiinde en iyi dallara ayiric1 degiskenin, tiim degiskenler

arasindan rastgele (random) segilen az sayidaki degisken iginden segilmesidir.

Random Forests yonteminde sonradan gelen veriye ait tahmin yapilmasinin
yaninda, degiskenlerin 6nem derecesi de hesaplanmaktadir. Veri setinde ¢ok sayida
degisken varsa, degisken Onem derecesinin hesaplanmast model indirgemesi
acisindan oldukea kullanishdir. Ornegin binlerce degiskenin bulundugu veri setinde,
Random Forests yontemiyle elde edilen 6nem derecesine gore, kurulacak yeni
modelde 6nem derecesi yiiksek degiskenler kullanilarak daha etkin tahminlerin

yapilmasi saglanabilir.

Random Forests yonteminde, model kurulurken, modeli test etmek igin ayri
bir test veri seti yoksa veya orijinal veri setinden test veri seti ayrilmamigsa, sinif
dagilimina bagl kalinarak orijinal veri setinin 2/3’i 6grenme veri seti (inBag), 1/3’i
ise test veri seti (Out-Of-Bag (OOB)) olarak ayrilmaktadir. Eger ayr bir test veri seti
varsa veya orijinal veri setinden test veri seti ayrilmigsa, modelin kurulmasi igin
ayrilan 6grenme Vveri seti, kendi i¢inde 2/3 oraninda 6grenme veri seti (inBag), 1/3’1
ise test veri seti(OOB) olarak ayrilmaktadir. Sekil 1.16’de karar agaci olusturmak
icin orijinal veri setinden “inBag” verisi ve “OOB” verisinin hangi oranlarda
secildigi gosterilmistir. Karar ormani1 kac¢ karar agaci ile olusturulacaksa o kadar
sayida bootstrap teknigi ile 6rneklem olusturulur ve her 6rneklem i¢in inBag ve OOB
verisi ayrilir. Kurulan her karar agacinin, o agag igin ayrilan OOB verisi ile testi
yapilarak hata orani tahmini yapilmaktadir. Tiim karar agaclari i¢in yapilan OOB
hata oranlarinin ortalamasi alinarak, karar ormaninin(modelin) OOB hata orani
kestirimi hesaplanmaktadir. OOB verisi ile yapilan teste modelin i¢ testi de

denilmektedir. Modelin testi, ayr1 bir test veri seti varsa veya orijinal veri setinden
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test veri seti ayrilmigsa bu veri setleri ile de yapilabilir. Bu sekilde yapilan test ile
ortaya ¢ikan hata orani, OOB hata oranina yakin bir deger olmaktadir. Yapilan
caligmalar, yeteri kadar karar agaci olusturulursa OOB hata oraninin sapmasiz olarak

dogru hesaplandigini ortaya koymaktadir.

Veri setindeki tim veriler (Orijinal veri seti)

Il Il

Ogrenme Veri seti (Orijinal veri setinin 2/3’i ) Test Veri seti (Orijinal veri

g g setinin 1/3’0)

inBag (Ogrenme veri setinin 2/3’i 00B (1/3)

Sekil.1.16 Random Forests yonteminde veri se¢imi. (Kaynak: Pater, N., 2005)

Random Forests yonteminde her bir karar agaci, bootstrap teknigi ile orijinal
veri setinden secilen Orneklemle ve her diigiimde tim degiskenlerden belirlenen
sayida rastgele degisken seg¢ilmesi ile olusturulmaktadir. Rastgele secilen
degiskenlerden en iyi bolinme saglayacak olan belirlenip, dallara ayrilmaya o
degiskenden baglanilir. Bu yontemde olusturulan karar agaglar1 iizerinde budama
islemi yapilmaz. Diger taraftan RF yonteminin uygulanmasi da olduk¢a kolaydir.
Uygulamada analistin belirlemesi gereken iki parametre vardir, bunlar olusturulacak
aga¢ sayist ve segilecek degisken sayisidir. Bununla birlikte, bu parametrelerin

secilecek degerlerin genellikle sonuca etkisi azdir.

RF yontemiyle siniflama agaglar1 veya regresyon agaclar1 kurulabilmekte ve

kiimeleme yapilabilmektedir.

Karar ormanini olusturan karar agaglari, bootstrap yontemiyle karar agacini
olusturacak veri segildikten sonra, CART algoritmasi ile olusturulmaktadir. CART
algoritmast veri setinin hangi degiskenden baslayarak dallara ayrilacagina bilgi
kazancini kullanarak karar verir. Ayrica degiskenin uygun siniflama igin cut-off

degeri gini katsayisi ile belirlenir.
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Agaglar kurulduktan sonra, test veri setindeki her biri farkli bir denege
(kisiye) ait olan veriler satir satir 6nceden kurulmus agaglar iizerinde yukaridan
asagiya dogru yerlestirilir. Bu islem veri setindeki tiim veriler i¢in tekrar edilir. Her
karar agaci her bir denegi var olan siniflardan birine yerlestirir. Olugturulan her agaca
onceden hesaplanan OOB hata oranina gore bir agirlik verilir. En diisiik hata oranina
sahip aga¢ en yiiksek agirligi, en yliksek hata oranina sahip aga¢ en diisiik agirlig
alir. Her agag belirlenen agirliga gore yaptigi sinif tahmini i¢in bir oy verme islemine
tabi tutulur. Agacglarin oyu olustuktan sonra RF algoritmasinda bu agirlikli oylar
toplanir. Siiflama agaglari i¢in biitiin agaclardan agirlikli olarak en ¢cok oyu almis
olan siif nihai siif tahmini olarak belirlenir. Veri setindeki her biri farkli bir
denege ait olan verilerin satir satir hangi sinifa yerlestirildigine nihai olarak orman
karar vermis olur. Regresyon agaglari i¢inse yapilan oylamanin ortalamasi alinarak

nihai tahmin yapilir.

Siniflama veya regresyon agaglari i¢in RF algoritmasi su sekildedir.

1. orijinal veri setinden n tane bootstrap Ornekleme yap. Her Grneklemin
2/3’1inli agac1 olusturmak i¢in 6grenme verisi olarak kullan (inBag).
2. Her bootstrap 6rnekleme i¢in budanmamis siniflama veya regresyon agacini
su sekilde olustur;
a. inBag veri setinden her digiimde biitiin tahmin degiskenleri
icerisinden en iyi degiskeni segmek yerine rastgele m tane tahmin
degiskeni se¢ ve bunlarin igerisinden en iyi dallara ayiracak (en ¢ok
bilgi kazanci saglayacak) olani belirle.
b. Belirlenen tahmin degiskeni icin en iyi dallanma Kkriterini gini
indeksi ile hesapla ve hesaplanan degere gore veri setini her diigiimde
iki alt dala ayir
c. Madde a ve b’deki islemleri asagiya dogru yaprak diigiim elde

edilinceye kadar her diigiimde tekrar et.
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Breiman tarafindan varsayilan m degeri regresyon agaclar1 kurulurken p/3, siniflama
agaclar1 kurulurken ise p* olarak 6nerilmistir. Burada p degeri toplam tahmin edici

degiskenlerin(bagimsiz degiskenlerin) sayisini ifade etmektedir.

3. N tane agacin ayri ayri yapmis oldugu tahminleri bir araya getirerek yeni bir
tahminde bulun;
e Siniflama agaclari i¢in en ¢ok oyu alan sinifi final tahmin olarak
sec,
e Regresyon agaclar i¢in ise yapilan oylamanin ortalamasini alarak

nihai tahmini yap
Ogrenme veri setinden hata oranin1 hesaplamak iginse ;

1. Her karar agaci olusturulurken, bootstrap asamasinda, bootstrap 6rneklemeyi,
agac olusturulacak veri (inBag) ve aga¢ olusturmak i¢in kullanilmayan veri
(out-of-bag veya OOB verisi) olmak iizere ikiye ayir. OOB verisiyle agact
test et ve hata oran1 tahmini yap.

2. Bireysel agaglarin yaptigit OOB tahminlerini bir araya getir. Bu tahminlerden

ormanin OOB hata orani1 kestirimi yap.

Andy (2002), yeteri kadar aga¢ olusturulursa OOB hata oraninin olduk¢a dogru
kestirildigini, yeteri kadar aga¢ olusturulmadigi durumda ise OOB hata oraninin

oldugundan biiyiik kestirildigini belirtmistir.

1.7.2. Degisken Onem Derecesi

Degisken Oonem derecesinin hesaplanmasi olduk¢a zordur. Ciinkii bir degiskenin
onem derecesi diger degiskenlerle olan iliskisinin derecesinden de kaynaklaniyor
olabilir. Degisken 6nem derecesi asagida detaylar1 verilen iki farkli yontemle

bulunabilir.

Standart Yontem: RF yonteminde, m. degiskenin 6nem derecesi su sekilde bulunur.

Karar agaci olusturulduktan sonra, OOB test verisi agacta yukaridan asagiya dogru
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yerlestirilir ve dogru smiflama sayisi kaydedilir (cj). Daha sonra, OOB test
verisindeki m. degiskenin degerleri kendi iginde karigtirilir yani tiim degerlerin yeri
degistirilir. Degistirilmis OOB test verisi daha 6nce olusturulmus karar agaci iizerine
yukaridan asagiya dogru yerlestirilir ve dogru siniflama sayist kaydedilir (Ci*).
Degistirilmemis OOB verisi ile yapilan dogru siniflama sayisindan, degistirilmis
OOB verisi ile yapilan dogru simiflama sayisi ¢ikartilir (di=ci. ¢; ). m. degisken icin
bu islem, ormani olusturan tiim agaglar igin tekrar edilir. Olusan d;’lerin ortalamasi
alinarak m. degisken i¢in kabaca degiskenin 6nemi belirlenmis olur(d ). orijinal veri
setindeki tiim degiskenler i¢in ayni islem tekrar edilir ve tiim degiskenlerin kabaca
degisken Onem derecesi bulunmus olur. Bu asamadan sonra, olusturulan tiim
agaclarin birbirinden bagimsiz oldugu ve di’lerin normal dagildigi varsayilarak
di’lerin standart hatasi hesaplanir. m.degisken i¢in hesaplanan kaba degisken 6nem

derecesi, hesaplanan standart hataya boliinerek, bulunan deger ilgili degiskenin 6nem

derecesi skorunu olusturmaktadir (Esitlik 1.3).
" d »
Onem Derecesi Skorv= —— (1.3)
SEdi

Gini Yontemi: Bu yontemde, her m. degiskenden dallara ayirma
gerceklesmeden Once gini degeri hesaplanmaktadir. Daha sonra m. degiskenden alt
dalla ayrildiginda bdliinen veri i¢in tekrar gini degeri hesaplanmaktadir. Boliinme
olmadan 6nceki verinin gini degeriyle, boliinme olduktan sonraki verinin gini degeri
arasindaki fark almir. Ormanda m. degisken kullanilarak olusturulan her aga¢ icin
boliinme olmadan Onceki gini degeri ile boliinme olduktan sonraki gini degeri
arasindaki fark bulunur ve tiim agaclar olustuktan sonra aradaki farklar toplanir.
Bulunan deger m. degiskenin  gini 6nem derecesini verir. Bu islemler tiim
degiskenler i¢in hesaplanir. Bu yontemle elde edilen de§isken gini 6nem derecesi,
cogu zaman OOB verisindeki m. degiskenin tiim degerleri yer degistirerek bulunan

degisken dnem derecesine paralel bir deger olmaktadir.

Degigsken onem derecesi ile sonucun olugmasinda fazla bir rolii olmayan

degiskenlerin modelden ¢ikartilmas1 saglanarak model indirgemesi yapilabilir. RF
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yonteminde binlerce degisken olsa da yontem bu tiir verileri de isleyebilecek 6zellige
sahiptir. Binlerce degiskenden onemli degiskenler belirlenebilir. Ancak ¢ok fazla
degiskenin modele katilmasi sistem kaynaklarmmi zorlayabilir ve uygulama zaman

alabilir.

1.7.3. Ornekler Aras1 Yakinlik (Proximity)

Olusturulan agaclarin birbirinden farklilig1i, agacin her diigiimiinde rastgele degisken
secilmesi ve secilen bu degiskenlerden en ¢ok bilgi saglayan degiskenin boliinme
icin kullanilmasi ile saglanmaktadir. Burada saglanan ¢esitlilik ¢cok dnemlidir ¢linkii
RF algoritmasinin performans: olusan agaglardan herhangi ikisinin arasindaki
korelasyonun derecesi ile yakindan iligkilidir. Agaclar arasindaki korelasyon arttikca,
ormandaki biitiin agaclarin toplam performansi azalmaktadir. Agaglar arasindaki
korelasyonun azaltilmasi tiim degiskenler arasindan rastgele degiskenler se¢gmek ve
her diigiimde segilen degiskenleri kullanarak agag olusturmak ile miimkiindiir. Bu da
olusan agaclarin daha giicli olmasimi ve simiflayicinin performansinin artmasini
saglayacaktir. Cok ¢esitli agaglardan olusan orman ile daha etkili kararlarin alinmasi

saglanmaktadir.

Proximity derecesi veri setindeki kayitli verilerin birbirleriyle ne diizeyde iliskili
oldugunu gosterdiginden ¢ok onemlidir. Her bireysel aga¢ olusturulduktan sonra,
OOB ve inBag verisi dahil olmak {izere her veri agagta yukaridan asagiya dogru
yerlestirilir ve ayni yaprak diigiimde (terminal diigiim) sonlanan deneklerin sayilari
kaydedilerek bir proximity matrisi olusturulur. Genellikle proximity matrisi NxN
boyutlu olup, N agac olusturulurken veri setindeki toplam denek sayisidir. Ornegin; 3
ayr1 denekten alinan veri, 5 agagta kullanilmis olsun. Verilerin beraber olarak kag
kez terminal diigiimde sonlandigini gdosteren proximity matrisi Cizelge 1.3a’daki gibi

olabilir.
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Cizelge 1.3b Normallestirilmis Matris

Denekl | Denek2 | Denek3 Denekl | Denek2 | Denek3
Denekl | 5 3 1 Denekl |1 0,6 0,2
Denek2 | 3 5 4 Denek2 | 0,6 1 0,8
Denek3 | 1 4 5 Denek3 | 0,2 0,8 1

Cizelgedeki her deger, ormandaki aga¢ sayisina boliinerek normallestirilmis
proximity matris olusturulur. Olusturulan matris simetrik bir matristir. Cizelgede
goriilecegi lizere, Denekl ve Denek2, 3 agacta birlikte bulunmusken, Denekl ve
Denek3 sadece 1 agacgta beraber bulunmuslardir. Cizelge 1.3b’de Cizelge 1.3a’daki

verilerin normallestirilmis hali gosterilmistir.

Proximity degeri, veri setindeki kayitli bir verinin diger satirlarda kayith
verilerle olan mesafesini 6lgen bir gosterge oldugu i¢in, sinifindan uzakta olan asiri
degerlerin (outlier) tespit edilmesinde kullanilabilmektedir. Asir1 degerlerin,
simniflama neticesinde ayni sinifta yer aldigi tahmin edilen diger verilerle arasinda
proximity degeri oldukca diisiiktiir. Proximity degerleri kullanilarak veri setindeki
eksik degerlerin tahmin edilmesi de saglanmaktadir. Proximity matrisi ile birbirine

yakin verileri bir araya toplayarak kiimeleme de yapilabilmektedir.

1.7.4. Bootstrap Ornekleme

Mevcut veri setindeki verilerden her defasinda yerine koyarak farkli drnekler segip
yeni bir veri seti olusturmak miimkiindiir. Bu sekilde yeni veri setleri olusturmaya
bootstrap metodu denilmektedir. Bu yontem 1979 yilinda Bradley Efron tarafindan
Onerilmistir ve istatistiksel ¢ikarimlar ic¢in ¢ok giiclii bilgisayar destekli kazanimlar
saglamistir. Dagilimi bilinmeyen veriler i¢in yaklagik gliven araliklarinin tahminini

yapmak i¢in sik kullanilan bir metot olmustur (Clarke, B. ve ark, 2009).
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Bootstrap metodu uygulanma kolayligi ve yararliliginin yani sira bagka
avantajlara da sahiptir. Klasik istatistikte, incelenen degiskenlerin normal dagilis
gosterdigi varsayimina dayali olarak tahminler yapilirken, bootstrap metodunda ise
veri setinden sansa bagli 6rnekler alinarak istatistiksel tahminlemeler yapilmaktadir.

Bu metot ile,

e Cok kiiciik veri setlerinde bile dogru yanitlar alinabilmektedir.
e Biiyiik veri setlerinde ise klasik istatistik yontemlerle elde edilen sonuglarla
paralel sonuglar elde edilmektedir.

e Hemen hemen tiim istatistiksel analizler yapilabilmektedir.

Bootstrap metodu, ¢ok karmasik matematik formiillerin ¢6ziilmesinde hesaplama
yiikiinii azaltmasi1 sebebiyle de avantajlidir. Ayrica, verilerin dagilist hakkinda
herhangi bir varsayim gerektirmemekte ve herhangi bir istatistigin varyansi hakkinda
bilgi verebilmektedir. Bu nedenle, diger metotlarin kullaniminin uygun olmadigi ya
da bilinen varsayimlarin gegersiz oldugu durumlarda Bootstrap metodu tercih

edilebilmektedir (Yakupoglu,C.,At1l,H.).

Bootstrap metodu ile 6rnek se¢imini su sekilde agiklayabiliriz. N adet gozlemden

olusan veri seti X= (X, X5, X5, X4 ... Xy ) olsun. Bu veri setinden 1/N

kadar olasilikla sansa bagli olarak bootstrap Ornek veri seti X =

(Xl*’ XZ*’ Xg*, X4 *, ..... , Xy *) elde edilmektedir. Bu islem ne kadar

orneklem olusturulmak isteniyorsa o kadar tekrar edilerek, istenilen kadar bootstrap
veri seti olusturulabilir. Bootstrap metodunun sematik gosterimi Sekil 1.17.°de

verilmistir.
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Ty, T2,T3,T4

T2, T, T4, Tq

I3, T1,T4,T3

T3, T2, T3,T4

Bmean ) &

T3,T2,T4, T3

Sekil 1.17. Bootstrap yonteminin sematik gosterimi (Kaynak:Sacchi, M.D., 1998)

1.7.5. Gini Katsayis1

Random Forests algoritmasinin alt yapisini, CART algoritmasi ile olusturulmus ¢ok

sayida karar agaci olugmaktadir. CART simiflama ve regresyon tekniklerini

birlestirmistir. Agacin asir1 biiylimesini 6nlemek igin ikili bolme (binary-split)

yontemi gelistirilmistir. RF yonteminde, CART algoritmasindan farkli olarak, karar

agaclarina herhangi bir budama iglemi yapilmaz ve agaglar olusturulduklart sekilde

birakilir. CART/RF algoritmasinda veri setindeki hangi degiskenin en iyi dallara

ayirma degiskeni olacagina karar verilirken entropi tabanli bilgi kazanci kullanilir.

Hangi degiskenden boliinecegi saptandiktan sonra ilgili degiskenin hangi degeri ile

dallara ayrilacagi gini indeksi kullanilarak belirlenir.

Gini katsayist esitlik 1.4°teki gibi hesaplanir.
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Eger veri seti D, n tane siiftan 6rnekler igeriyorsa,

n
Gini(T):l-J;l@f) (1.4)

p;, D veri setindeki j sinifinin relatif frekansidur.

Eger D veri setindeki 6rnek biiytikliigli sirayla N; ve N, olan, D; ve D, alt veri
setlerine boliinmiigse; bolinmiis verinin gini indeksi N tane siniftan Ornekler

icermektedir. Bu durumda gini indeksi esitlik 1.5’teki gibi bulunur.
Giipstimis(D) = ~-Gini(D)+"Gini(Dz) (1.5)

En kiiciik Giniggimmis(D) degerine sahip olan degisken degeri bolinme degeri olarak

secilir.

1.7.6. Random Forest Modelinin Kurulmasi
Random Forests modelinin kurulmasinda asagidaki asamalar izlenir.

+ orijinal veri setinden, 6grenme veri seti ayrildiktan sonra, 6grenme Veri
setinden sinif dagilimina sadik kalacak sekilde bootstrap yontemiyle rastgele
orneklemler segilir.

*  Olusturulan 6rnek veri setinden kullanicinin belirledigi say1 kadar degisken
agac yapisinda kullanilmak tizere rastgele segilir. Eger orijinal veri setinde,
siif degiskeni harig, toplam degisken sayis: M ise, aga¢ yapisinda analistin
belirledigi R tane degisken kullanilacaktir. Agacin ¢ok fazla biiylimemesi ve
asir1 0grenme sorunu olusmamasi i¢in agac yapisinda biitiin degiskenler
kullanilmamaktadir. Burada R<M olmak zorundadir.

» Karar agaci olusturulurken her diigiimde, belirlenen R tane degiskenden
dallara ayrilmaya bilgi kazanci en yiliksek degiskenden baslanilir. Dallara
ayrilacak degisken belirlendikten sonra her diigiimden asagiya dogru iki dal
olusturulur. Dallarin hangi degere gore ayrilacagina gini indeksi kullanilarak
karar verilir. Bu islem her diigim igin yeni olusturulacak dal kalmayincaya

kadar tekrar edilir.
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* RF yonteminde, orijinal veri setinden 6grenme veri seti ayrildiktan sonra,
O0grenme veri setinin 2/3°1 ise karar agaclarini kurmak i¢in kullanilir.
Ogrenme veri setinin 1/3’i ise modelin i¢ hata oranin1 hesaplamak igin test
veri seti (OOB) olarak ayrilir. Bu test modelin kendi kendini test etmek ve i¢
hata oranin1 (OOB hata orani1) hesaplamak i¢in yapilmaktadir.

* OOB hata orani, modelin diizgiin kurulmasin1 ve olusturulan her agaca bir
agirlik degeri verilmesini saglar. En diisilk hata oranina sahip agaca en
yiiksek, en yiiksek hata oranina sahip olan agaca en diisiik agirlik verilir. Bu
sekilde kurulan tiim agaglara, agacin hata oraninin degerine gore goreceli
olarak bir agirlik verilir.

*  Ormanin smiflamas1 yapilirken, her agac¢ olusturdugu smiflardan birine
agirlikli olarak oy verir. Orman, veri setindeki her denege ait sinif tahminini,
tim agaclarin yaptigi tahminlerin bir araya getirilmesi neticesinde, agirlikli
olarak en ¢ok oyu almis simifi segerek yapar. Mesela, veri setindeki 1.
siradaki denek i¢in olusturulan biitiin agaglarda diistigii sinif belirlenir. Daha
sonra bu agaclarin agirliklart OOB hata orani degerlerine gore hesaplanir ve
her bir smif i¢in agaclarin aldig1 agirhga gore verdigi oylarin toplami ayri
ayri belirlenir. Hangi sinifin agirlik toplami daha biiyiik ise s6z konusu denek
o simifa atanir. Diger denekler i¢inde benzer islemler yapilarak RF yontemine
gore siniflama yapilmis olur.

* RF yonteminde bireysel olarak olusturulan agaglar iizerinde budama islemi
yapilmaz. Her agacta kullanilan veri ve degiskenler farkli oldugundan, RF

yontemi agir1 0grenmeye Ve giiriiltiilii veriye kars1 giicliidiir.

RF yontemiyle olusturulan ormandaki tekil bir agacin elde edilme asamalarini

asagidaki ornek ile gosterebiliriz.

Sinif degiskeninin firmanin finans durumu (0-kétii,1-iyi) oldugu toplam 5 6rnekten
olusan ornek veri seti Cizelge 1.4a.’da verilmistir. Simiflamada Firma Tiirii, Odeme
Tirii, Miisteri Sayist ve Bulundugu Sehir olmak iizere 4 degisken kullanilacaktir.

Agac yapisinda p toplam degisken sayisini gostermek iizere pll2 =412

=2 degisken
kullanilacaktir. 4 degiskenden rastgele olarak Miisteri Sayisi ve Firma Tiirii segilmis

ve N=5 genisliginde bootstrap orneklem secilerek Cizelge 1.4b. olusturulmustur.



44

Cizelge 1.4a. Firmalarin finans durumunu gosteren drnek veri seti

Flr:g]a Degiskenler Smmif
Firma Tiirii | Odeme Tiirii | Miisteri Sayist | Bulundugu Sehir
1 3 Nakit 31 Ankara 1
2 1 Kredi Kart: 30 Istanbul 0
3 2 Nakit 6 Bursa 0
4 4 Nakit 15 Bursa 1
5 4 Kredi Karti 10 Ankara 0

Cizelge 1.4b. Bootstrap O6rnekleme ve rastgele degisken se¢imi ile olusturulmus

Ornek veri seti

. Degiskenler
Firma no Sif
Firma Turti(FT) | Miisteri Sayisi(MS)
3 2 6 0
5 4 10 0
4 4 15 1
2 1 30 0
1 3 31 1

Ornegimizde firmalarin finans durumu(0-kotii, 1-iyi) rastgele segilen Miisteri
Sayist ve Firma Tirii degiskenleriyle tahmin edilmeye caligilacaktir. Veriyi ilk olarak
boliim 1.5.1.2.2.°de hesaplama yontemi verilen bilgi kazanci degerinin en yliksek
oldugu degiskenden baslayarak dallara ayiralim. Ornek veri seti icin en ¢ok bilgi
kazanci saglayan degisken MS olarak bulunmustur ve dallara ayrilmaya ilk MS
degiskeninden baglanacaktir. MS ic¢in miimkiin boélinme degerleri 6 < x < 31
araliginda degismekte olup X bolinme degeridir. Veri setimize goére MS’in
alabilecegi degerler; MS < 6, MS < 10, MS < 15, MS < 30, MS < 31 “dir. En ideal
boliinme kriterini belirlemek igin gini indeksi hesaplanacak ve en kiigiik gini
indeksine sahip deger, ilk boliinme kriteri olacaktir. MS < 6 kriteri igin veri Seti RF

yontemine gore pargalandiginda Cizelge 1.5 deki degerler elde edilir.
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Cizelge 1.5. MSs= 6 degiskeni i¢in sinif degerleri

Siniflara diigen

Kayit Sayist
Degisken Kriteri 0 (koti) |1 (iyi) N=5
MS<6 1 0 n=1
MS > 6 2 2 n,=4

Cizelge 1.5°te ki degerlere gore Esitlik 1.4 kullanilarak Gini(MS < 6) ve Gini(MS >
6) ve Ginigsiunmss degerleri asagidaki gibi elde edilir.

Gini (MS < 6) = 1-(12+0%) =0

Gini(MS > 6) = 1—(2/4%+2/4%) =0,5

Esitlik 1.4 kullanilarak Ginigganmss asagidaki gibi elde edilir.
Ginigslinmis =1/5%0 + 4/5x 0,5 =0,4

MS degiskenine ait diger tiim Giniggsiinmas degerleri Cizelge 1.6°de verilmistir.

Cizelge 1.6 MS degiskeninin olasi tiim degerleri i¢in hesaplanan gini katsayilari

GiNiBsiinmis Hesaplanan Deger
GiNigslinmis( MS < 6) 0,4000
GiNigsiimmas( MS < 10) 0,2671
GiNipsiinmis¢ MS < 15) 0,4671
Ginigslinmas (MS < 30) 0,3000
Ginigslinmis( MS < 31) 0,4800

Random Forest yonteminde en kiigiik Ginigsiinmas degerini veren Kriter
boliinmeyi saglayacak kriter olarak segilir. MS degiskeni siirekli oldugundan art arda

gelen degerlerin orta noktasi en iyi boliinme kriteri olarak belirlenir. Ornegimizde
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MS < 10 bolinme degeri en kiigiik Ginipsiinmis degerine sahiptir.  Bu durumda
boliinme degeri MS=(10+15)/2 =12,5 olarak segilir. Veri setini ilk bolecek degisken
ve bolinme degeri belirlendikten sonra karar agaci Sekil 1.18’de verildigi gibi

olusturulur.

Sekil 1.18: CART algoritmasi ile olugturulan kismi karar agact

Omegimizdeki diger degisken olan FT igin de benzer islemler uygulandiginda nihai

karar agaci Sekil 1.19°deki gibi olusturulur.

Sekil 1.19 CART/RF algoritmasi ile olusturulan nihai karar agaci

Sekil 1.19 da verilen karar agacina gore karar kurallar asagidaki gibidir.

e Eger MS < 12,5 ise Sinif degerimiz 0°dur.
e Eger MS > 12,5 ve FT=3 ise Sinif degerimiz 0’dur.
e Eger MS > 12,5 ve FT={1,2,4} ise Smf degerimiz 1°dir.
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Sekil 1.19 'da ki aga¢ RF yonteminin bir adim1 olan ve CART algoritmasi ile
olusturulan tekil bir agactir. RF yonteminde, farkli bootstrap drneklem ve rastgele
secilmis farkli degisken setleri ile ¢cok sayida agag¢ olusturulmaktadir. Ornegimizde
ormanin 6 agactan olustugunu ve Sekil 1.19’da verilen agacin “Aga¢ 1~ oldugunu
varsayalim. Ornek olarak, smifin1 tahmin etmemiz i¢in {MS=25, FT=1} seklinde
yeni bir kayit geldigini varsayalim. “Aga¢ 17 in {MS=25, FT=1} verisi i¢in yapacagi
tahmin “sinif 1”7 olacaktir. Ormani olusturan 6 aga¢ oldugunu varsayalim. Diger 5
agacinda bu veri i¢in belirledigi smiflar Cizelge 1.7°de verildigi gibi olsun. OOB
hata oranina gore agaclara verilen agirliklarin da cizelgedeki gibi oldugunu

varsayalim.

Cizelge 1.7 Ormandaki agaglarin belirledigi siniflar ve bu agaclarin agirliklar

Agag Simif Agirlik
Agac 1 1 7
Agag 2 1 6
Agac¢ 3 0 4
Agac 4 1 4
Agag¢ 5 0 5
Agag 6 0 2

Sinif 1’in aldig1 toplam oy: 7+6+4=17
Sinif 0°1n aldig1 toplam oy: 4+5+2=11

Ormanin kararmi vermek i¢in, agaclarin yapmis oldugu oylar agirlikli olarak
toplandiginda Sinif 1’in aldigi toplam oy 17 iken, sinif 0’mn almis oldugu oy 11°dir.
Ornegimizde Miisteri Sayis1 25 ve Firma Tiirii 1 olan bu firmanin finansal durumu

“iy1” olarak tahmin edilmistir.
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1.7.7. Modelin Siniflama Basarisini Test Etme Yontemleri

Biitiin veri madenciligi modellerinin performansimni hesaplamak igin standart bir
Olgiitin - kullanilmas1  6nemlidir. Veri madenciliginde siiflama modellerinin

karsilastirilmast i¢in en sik kullanilan yontem hata oranini hesaplamaktir.

Breiman (2001)’a gore RF yonteminde ormanin hata orani (generalization
error) ormandaki agag sayisi arttik¢a belirli bir limite yakinsamaktadir. Agag¢ yapili
siiflayicilarin olusturdugu ormanin hata orani, bireysel olusturulan agaglarin giiclii
olmasina ve aralarindaki korelasyonun az olmasina baghdir. Bununla beraber her
diigimde rastgele degiskenlerin segilmesi, hata oranmin Adaboost’a (Boosting
algoritmasi) gore daha diisiik olmasini saglamakla beraber modelin giiriiltiiye karsi
da daha giiglii olmasin1 saglamaktadir. iki sinifli model icin siniflama matrisi Cizelge

1.8.’da verilmistir.

Cizelge 1.8. Siniflama Matrisi

Gergek Siif

Pozitif Negatif

Modelin | Pozitif Dogru Pozitif Yanlis Pozitif

Siif Sayis1 (TP) Sayis1 (FP)
Tahmini :
Negatif Yanlis Negatif | Dogru Negatif
Sayis1 (FN) Sayis1 (TN)
Modeli olusturan toplam 6rnek say1isi=N=TP+FP+FN+TN (1.6)
Modelin dogru siniflama orani (Accuracy) Slid) 1.7)
Modelin stniflama hata orani =~ (1.8)

Eger modeldeki sinif sayisi ikiden fazla ise modelin performans: Esitlik 1.9°da ki

gibi, modelin simiflama hata orani ise Esitlik 1.10’deki gibi hesaplanmaktadir.
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Y (Dogru Siniflama )i
Toplam Ornek Sayis

Modelin dogru siniflama orani= (1.9)

Modelin hatali siniflama orani = 1- Modelin dogru siniflama orani. (1.10)

Denklemdeki n, modeldeki toplam simif sayisini, “dogru siniflama” sayisi ise

modelin siiflara gére dogru tahmin sayisini ifade etmektedir.

Siniflama yontemlerinde modelin performansini degerlendirmek icin kullanilan
baska olgiitlerde vardir. Bu 6l¢iitlerden baslicalari; Dogru Pozitif Orani (Duyarlilik),
Dogru Negatif Orani (Segicilik), Segicilik (Sensivity) ve Duyarlilik (Specifity)
kullanilarak ¢izilen ROC (Reciever Operating Curve) egrisi’dir. Cizelge 1.8’a gore

bu degerlerin hesaplanmasi Esitlik 1.11 ve Esitlik 1.12°de gosterilmistir.

TP

Dogru Pozitif Orani(Duyarlilik) = TPFN (1.11)
9 . . v _ TN
Dogru negatif Orani(Segicilik) = TN (1.12)

1.7.8. Hata Oran1 Tahmini

En ¢ok kullanilan 6l¢gme degeri her algoritma i¢in modelin hata oranini1 hesaplamak
ve bu degere gore en iyi modeli segmektir. Hata orani, test veri setinin 6grenme veri

setiyle olusturulan model {izerinde uygulanmasiyla hesaplanmaktadir.

Modelin hata oranini hesaplamak i¢in {i¢ temel yontem vardir.

1.7.8.1. Holdout Yontemi

Holdout yontemi hata oranimi hesaplamak icin kullanilan en kolay ve en temel
tekniktir. Hata oranin1 hesaplamak icin orijinal veri seti, 6grenme veri seti ve test veri
seti olmak {izere 6nceden belirlenen oranlarda iki parcaya boliinmektedir. Genellikle
veri setinin 2/3’{i 6grenme, 1/3°ii ise test veri seti olarak ayrilmaktadir. Ogrenme

veri seti siniflama algoritmasini olusturmada kullanilirken, test veri seti olusturulan
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algoritmaya gore siniflayicinin basarisini 6l¢mek i¢in kullanilir. Holdout yonteminde

test veri seti olusturulan algoritmaya sadece bir kez uygulanir.

1.7.8.2. Tekrarh Holdout Yontemi

orijinal veri seti birbirinden farkli bir¢ok test ve 6grenme veri setlerine boliiniip her
test ve 6grenme Veri seti igin holdout teknigi uygulandiginda daha gergek¢i sonuglar
elde edilir. Bu yontem “tekrarli holdout teknigi” olarak adlandirilmaktadir. Bu
metotla her asamada rastgele belirlenen oranda test ve 6grenme Veri seti olusturulup
model icin hata orani hesaplanmaktadir. Her asamada hesaplanan hata oranlarinin

ortalamasi alinarak genel bir hata orani elde edilmektedir.

1.7.8.3. Capraz-Dogrulama Yontemi

K-katli (k-fold) ¢apraz dogrulama metodunda, ana veri seti 6rneklem genislikleri esit
k sayida alt veri setine boliinmektedir. Olusturulan Kk adet alt veri setinden bir tanesi
modeli test etmek i¢in dogrulama verisi olarak segilir, geri kalan k-1 tane alt veri seti
ise 6grenme Veri seti olarak kullanilir. k tane alt veri setinden her defasinda bir tanesi
dogrulama verisi olarak kullanilarak ve her alt veri seti bir kez dogrulama verisi
secilerek bu islem k defa tekrar edilir. k. adimdan sonra, hesaplanan k tane hata
oraninin ortalamasi alinarak genel hata oram1 bulunur. Capraz Dogrulama tahmini

(CVA) Egsitlik 1.13’de gosterilmistir.
CVA=_ I, Ai (1.13)

Denklem’de A; dogrulama metrigi, k ise dogrulama sayisin1 gostermektedir. Veri
madenciliginde genelde 10 katli capraz dogrulama yontemi tercih edilmektedir.
Deney 10 defa tekrar edilerek, ornekleme ile test ve 6grenme Vveri seti olarak segilen
veriden kaynaklanan sapmalar en aza indirilmektedir. Sekil 1.20’de 10 katli gapraz

dogrulama yontemi gosterilmistir.
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.. 1.Kat

? Test Verisi ' Ogrenme Verisi

Sekil 1.20 10-kath ¢apraz dogrulama yontemi gosterimi. (Kaynak: Delen,D. Advanced Data
Mining Techniques.S.142)

1.7.9. Random Forest Algoritmasinin Ustiin Yonleri ve Kisitlari

Random Forests algoritmasinin diger algoritmalara gore istiinlikleri oldugu gibi

kisitlart da mevceuttur. Bu 6zellikler asagida verilmistir.

Ustiin Yonleri:

e Asiri 6grenmeye Ve veri setindeki kayip verilere karsi oldukca giicliidiir.
Cok fazla kayip veri oldugu durumda da basarili bir sekilde siniflama
yapmaktadir.

e Random Forests yontemi kategorik, siirekli veya her ikisinin de bulundugu
veri setlerinde uygulanabilmektedir.

e Olusturulan agaclar i¢in budama islemi yapmaya gerek yoktur.

e Hem biiyik hem de kii¢iik boyutlu verasetlerinde dogru sonuglar
vermektedir.

e orijinal veri setini, 6grenme ve test veri seti olarak ayirmadan da model test
edilebilir.  Model orijinal wveri setini kullanarak, i¢ hata oranini
hesaplamaktadir. Hesaplanan i¢ hata oran1 sapmasizdir.

e Cok biiyiik sayida degisken igeren verasetleri i¢in de uygun bir yontemdir.
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Veri setindeki smiflama degiskeninde (bagimli degisken) sinif sayisi ¢ok
fazla olsa da bu yontem siniflama yapabilmektedir.

Random Forests yonteminde siniflamay1 gerceklestiren degiskenlerin 6nem
derecesi hesaplanabilmektedir.

Degiskenler arasindaki iliskiler ve mesafe, proximity matris olusturarak
tespit edilebilmektedir. Proximity, kiimeleme yaparken, asirt degerleri
(outlier) tespit etmek igin kullanilmasinin yaninda verinin gorsel olarak
gosterilmesin de oldukga yararlidir.

Siniflara diisen 6rnek sayisi (sinif dagilimlari) dengesiz oldugunda, siniflar
dengeli olacak sekilde ele alabilmektedir.

Uygulamada analistin sadece iki parametre se¢mesi gerekir. Bunlar
“olusturulacak agac sayisi” ve “her diigiimde rastgele secilecek degisken
sayist” dir. Ancak bu degerler ne olursa olsun sonu¢ c¢ok fazla

degismemektedir.

Kisitlar::

Tek bir karar agacinda oldugu gibi ortaya ¢ikan sonug aga¢ yapisinda gorsel
olarak goriilemez. Model karmasik oldugu igin bir ¢ok karar agacinin
degerlendirme sonucu, islemlerin adimlar1 goriilemeyecek (black box) sekilde
verilir.

Lojistik regresyon ve yapay sinir aglari yontemlerindeki gibi olusan sonug
i¢in bir giiven aralig1 vermemektedir.

Random Forests yontemi i¢in gelistirilen programlar, olusan her agaci sistem
belleginde tuttugundan ic¢in ¢ok fazla bellek kullanmakta ve bu nedenle

diisiik bellekli bilgisayarlarda uygulamasi zorlagsmaktadir.
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2. GEREC VE YONTEM

2.1.  Uygulama Verisi

Bu ¢alismada Random Forests yontemini uygulamak icin kullanilan veriler, Gazi
Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Periodontoloji boliimiinden temin edilmis olup

yapilan ol¢timler periodontal hastalik sikayeti ile gelen 175 kisiye aittir.

Hastalar sistemik ve dental muayene degerlerine gore ii¢ ana gruba
ayrilmistir. Bu gruplar; hem sistemik olarak kalp hastaligit hem de dental olarak
periodontal hastaligi olan bireyler (PER+AMI), sistemik olarak saglikli ancak dental
olarak periodontal hastaligi olan bireyler (PER-AMI), hem sistemik hem dental
olarak saglikli bireyler (Kontrol Grubu)’den olusmustur.

Bu ¢alisma kapsaminda hastalardan sistemik, demografik, dental ve serolojik
ozelliklere ait dlgiimler alinmistir. Bu Olclimlere ait detayl bilgiler Cizelge 2.1°de

verilmigtir.

Cizelge 2.1. Hastalardan alinan 6l¢iim degiskenleri

SISTEMIK OZELLIKLER
Degisken Adi Degisken Tipi Aciklama
CRP, mg/l Siirekli Nicel Creaktif protein,Kalp hastaliginda artar
CHOLMGDL , mg/dl | Siirekli Nicel Total kolesterol
LDLMGDL , mg/dl Siirekli Nicel LDL Kolesterol
HDLMGDL, mg/dl Siirekli Nicel HDL kolesterol
TGMGDL , mg/dl Siirekli Nicel Trigliserit
GLUCMGDL , mg/dI Stirekli Nicel Glukoz (aglik kan sekeri)
WBC Stirekli Nicel Beyaz kan hiicresi
DIABETES Kategorik Diyabet varlig:
0=yok1=var
HYPERTENS Kategorik Hipertansiyon varligi
0=yokl=var
HYPERLIP Kategorik Yiiksek lipidemi( yag oraninda artig)
0=yok 1=var
DEMOGRAFIK OZELLIKLER (Hastalara doldurulan anket sonuglarina gore belirlenmistir)
Degisken Adi Degisken Tipi Aciklama
AGE Siirekli Nicel Yas
GENDER Kategorik Cinsiyet
1=erkek 2=kadin
SMOKING Kategorik Sigara icme durumu
1=hi¢ icmemis
2=birakmig
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3=sigara igen

BMI , kg/m® Siirekli Viicut kitle indeksi
SOSECST Kategorik Sosyoekonomik diizey
1=diisiik 2=orta
3=yiiksek
EDUCATION Kategorik Egitim durumu

1=ilkogretim 2=lise
3=liniversite

DENTAL OZELLIKLER (Klinik olarak kaydedilmistir)

Degisken Adi Degisken Tipi Aciklama
NTEETH Kesikli Nicel Agizda mevcut dis sayisi
NEXTRACT Kesikli Nicel Cekilmis dis sayist
NTEETHPDLESS4 Kesikli Nicel Cep derinligi 4 mm’den az olan dis sayisi
NTEETHPD4TO5 Kesikli Nicel Cep derinligi 4mm ve 5mm’ ye esit dis sayisi
NTEETHPDOVERS Kesikli Nicel Cep derinligi 5 mm’den fazla olan dis sayisi
NTEETHCAL4TO5 Kesikli Nicel Klinik atagman diizeyi 4 ve 5 mm olan dis sayisi
NTEETHCALOVER5 | Kesikli Nicel Klinik atagsman diizeyi Smm’den fazla olan dis
sayisl
NSITESPD4TO5 Kesikli Nicel Cep derinligi 4 ve 5 mm olan dis bolgesi sayisi
NSITESPDOVERS Kesikli Nicel Cep derinligi 5 mm’den fazla olan dis bolgesi
sayisl
NSITESCAL4TOS5 Kesikli Nicel Klinik atagsman diizeyi 4 ve 5 mm olan dis
bolgesi sayisi
NSITESCALOVERS5 Kesikli Nicel Klinik atagsman diizeyi 5 mm’den fazla olan dis
bolgesi sayisi
PLIMEAN Kategorik Plak indeks , agizda biriken ve periodontal
hastaliga sebep olan bakteri irlinleri ve yiyecek
0=plak yok artiklarinin olusturdugu bir yapidir.
1=gozle goriilemeyen
ve aletin ucuna gelen
plak varligt
2=ince film seridi
seklinde plak varlig
3=disin 2/3 iinii
kaplayan plak varlig1
GIMEAN Kategorik Gingival indeks, diseti iltihabini siniflayan bir
O=saglikli diseti indeks sistemidir
1=iltihap baslangici,
kanama yok
2=ilerlemis iltihap ve
adaciklar seklinde
kanama
3=ilerlemis 1iltihap ve
spontan kanama
PDMEAN Siirekli Nicel Cep derinligi , Periodontal hastaliga bagli olarak
meydana gelen kemik yikimini gostermektedir
CALMEAN Siirekli Nicel klinik atagman diizeyi , Kemik yikimu ile beraber
yumusak dokulardaki kayiplar1 gdsterir ve her
bir hasta i¢in ortalama deger verilir
BOPMEAN Siirekli Nicel Sondlamada kanama , hastaligin akut durumda

olup olmadigini gosterir ve her bir hasta i¢in
ortalama deger verilir

SEROLOJIK OZELLIKLER (Hastalardan alinan serum drneklerinde belirlenmistir.)
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Degisken Adi

Degisken Tipi

Aciklama

LIMULUSLPS

Siirekli Nicel

Serumda belirlenen lipopolisakkarit diizeyi

AAPAL1000RATIO

Siirekli Nicel

A.a ( periodontal hastaliklarda etkili olan bir
mikroorganizmadir) bu mikroorganizmanin
hastalik yapan yiizey antijenlerinden PAL a
kars1 antikor cevabininin serumda 1/1000
diliisyonda o6lciilmesi

AAPAL2000RATIO

Siirekli Nicel

Mikroorganizmanin ( A.a) hastalik yapan yiizey
antijenlerinden PAL a kars1 antikor cevabininin
serumda 1/2000 diliisyonda dl¢iilmesi

AALPS1500RATIO

Siirekli Nicel.

Mikroorganizmanin ( A.a) hastalik yapan yiizey
antijenlerinden lipopolisakkarite kars1 antikor
cevabininin serumda 1/1500 diliisyonda
Olciilmesi

AALPS3000RATIO

Siirekli Nicel

Mikroorganizmanin ( A.a) hastalik yapan ylizey
antijenlerinden lipopolisakkarite kars1 antikor
cevabininin serumda 1/3000 diliisyonda
Olciilmesi

AAOMP1000RATIO

Siirekli Nicel

Mikroorganizmanin ( A.a) hastalik yapan ylizey
antijenlerinden outer membrane proteine (dis
membran proteini) karsi antikor cevabininin
serumda 1/1000 diliisyonda dl¢iilmesi

AAOMP2000RATIO

Siirekli Nicel

Mikroorganizmanin ( A.a) hastalik yapan yiizey
antijenlerinden outer membrane protein (dis
membran proteini) karsi antikor cevabininin
serumda 1/2000 diliisyonda dl¢tilmesi

PGLPS100RATIO

Siirekli Nicel

P.g( periodontal hastaliklarda etkili olan bir
mikroorganizmadir) bu mikroorganizmanin
hastalik yapan ylizey antijenlerinden
lipopolisakkarite kars1 antikor cevabininin
serumda 1/100 diliisyonda 6l¢iilmesi

PGLPS200RATIO

Stirekli Nicel

Mikroorganizmanin (P.g) hastalik yapan yiizey
antijenlerinden lipopolisakkarite kars1 antikor
cevabininin serumda 1/200 diliisyonda
Olcililmesi

PGOMP200RATIO

Siirekli Nicel

Mikroorganizmanin (P.g) hastalik yapan yiizey
antijenlerinden outer membrane protein (dis
membran proteini) karsi antikor cevabininin
serumda 1/200 diliisyonda 6l¢iilmesi

PGOMP400RATIO

Siirekli Nicel

Hastalik yapan yiizey antijenlerinden outer
membrane protein (dig membran proteini) karst
antikor cevabininin serumda 1/200 diliisyonda
Ol¢iilmesi

Veri setini olusturan degiskenlerden yola ¢ikarak RF algoritmasi ile bir model

olusturulacaktir. Bu modelin amact veri setindeki degiskenlerden hangilerinin

modele (smiflamaya) katki sagladiklarmi bulmak, model kurulduktan sonra asiri

deger olan denekleri tespit etmek, siniflama yapmak ve yapilan siniflamanin

performansini 6l¢gmektir.
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Siniflama  yontemi saglik bilimlerinde siklikla tam1 koyma amaglh
kullanilmaktadir. Model olusturulduktan sonra hangi degiskenlerin modele katki
sagladig1 belirlenmis olacagindan, ayni tiir bir hastaligin tespit edilmesi yani tani
konulmasi i¢in tiim tetkik verilerine gerek duyulmaksizin sadece siniflamaya katkisi
olan verilerin elde edilecegi tetkiklerin yapilmasi, hem saglik alaninda ¢alisan
doktorlara zaman kazandiracak hem de ekonomik anlamda daha az maliyetli
olacaktir. Siniflamaya katkis1 en ¢ok olan degiskenlerin degerlerini iceren bir veri
geldiginde model, verinin olusturulan gruplardan hangisine ait oldugunu belirli bir

hata oraniyla verecektir.

2.2. Veri analizinde kullanilan program

Calismamizda veri analizi i¢in Salford System tarafindan, Leo Breiman ve Adele
Cutler’in Fortran programlama dili ile olusturmus olduklar1 kaynak kodlar
kullanarak gelistirilen RandomForests programi kullanilmistir. Program Salford
System tarafindan http://salford-systems.com web adresinde yayinlanmakta olup

degerlendirme siirtimii egitim amach olarak temin edilebilmistir.

RandomForests Programinin ana ekranlari

RandomForests Programimin ana meniisii Sekil 2.1°te goriildiigii gibidir. Program
SPPS, SAS, Excel ve benzeri veri dosyalarin1 okuyabilmektedir. Veri dosyast agmak

icin meniiden File-->Open segenegiyle sisteme aktarilabilir.
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A Random Forests - [Cl

M File Edit View Model Report Window Help

w[E[s[Rn[El ] 1 [=[el 7 FulxEl=]

Report Contents

Sekil 2.1. RandomForests programinin ana meniisii

Veri dosyasi sisteme aktarildiktan sonra Model ekrani acilir. Model
ekranindan hangi degiskenin target (smif degiskeni) oldugu, hangi degiskenlerin
predictor (tahmin degiskeni) oldugu secilir. Sekil 2.2’de Model ekrani goriilmektedir.
Degiskenler igerisinde Kkategorik olanlar, “Categorical” butonu kullanilarak

isaretlenmelidir. Amag simiflama yapmak ise “Tree Type” bolimiinde Classification

sec¢ilmelidir.
Model Setup g|
Model Categorical T esting Select Cazes Clasz Wt Find Forests
Variable 5 election
= Tree Type
“ariable Mame Target |Predictor| ‘Weight | Categorical | Aus. & Classification
GROUPS1A El - E = j r
GEMNDER [ I (= I [ ™ Cluster Analysis
AGE = ¥ =] = =
CRP = = = = = M
CHOLMGDL [ I = = [
LOLMGEDL - ] - - - Target Variable
HOLMGDL [ I [ = [ GROUPSTA
TGMGDL [ I (= (= [
GLUCMGDL [ I (= (= [ - |
Murnber of Predictors
Sart: ’m I o r 13
Save Grove... Score... | Cancel | Continue Start

Sekil 2.2. RandomForests programinin degisken segme ekrani

Modeli test etmek icin yontem se¢imi “Model setup” ekraninda Testing

boliimiinden yapilir (Sekil 2.3). Modeli test etmek i¢in ayr1 bir test veri seti olmadigi
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durumda veya orijinal veri setinde denek sayist az oldugu zaman “Out of bag data
used for testing” butonu segilir. Bu yontem tekrarli capraz gegerlilik (k-fold cross
validation) yontemine benzer. Orijinal veri setinden alinan bootstrap 6rnegindeki
verilerin bir boliimii model gelistirmede bir boliimii test amaciyla kullanilir ve daha
sonra tersi islem yapilir. Boylece tiim denekler iizerinde hem model gelistirme hem
de test islemi yapilmig olur. Bu yontemin tahminleri ile bagimsiz test verisi
kullanilarak yapilan tahminlerin uyumlu sonuglar verdigi gosterilmistir. Ancak
orijinal veri setinde denek sayisi ¢cok oldugu zaman orijinal veri setinin bir boliimii
Ogrenme veri seti amaciyla ayrilmali bir boliimii ise sadece test verisi olarak
kullanilmalidir. Bu durumda “Fraction cases selected at random for testing”
butonu segilir. Test veri seti ayr1 bir dosyada saklandiginda, “Test sample contained
in a separate file” butonu, veri setinde test i¢in kullanilacak veri ayri bir degisken

tanimlanarak belirlendiginde “Variable separates learn and test samples” butonu

isaretlenmelidir.
Model Setup 5
todel T Categarical T Testing' T Select Caszes T Clazs iz T Rind Forests

Select Method for Testing Tree

{* Out of bag data uzed far testing

- —
(" Fraction of cases selected at random for testing: ’m
" Test zample contained in a separats fle:

(™ ‘ariahle separates leamn and test samples:

Sekil 2.3 RandomForests programinin test ekrani

Degiskenler iizerinde herhangi bir doniistiirme islemi yapmak veya bazi
kisitlar koymak istendiginde “Model Setup” ekranindaki “Select Cases” boliimii

kullanilir.
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[ Model Setup [

Model T Categorical T Testing T Select Cases T Class \Ws T Rind Forests

Set Range of Variable Yalues Used in Analysiz

GROUPS1A " Select
GENDER li
CRP 3

CHOLMGDL ==
LOLMGDL 5 1 =
HOLMGOL 1o
TEMGOL

GLUCMGDL Value
SMOKING

EMI |

Sekil 2.4 RandomForests programinin veri kisitlama veya dontistiirme ekrani

Modeli kurarken siniflarin  dagilimlari, Sekil 2.5’deki “Class Wts”
boliimiinden yapilabilir. Siniflama degiskeninde siniflara diisen denek sayilarinin
belirlenmesinde “Balanced”, “Unit” veya “Specify” seceneklerinden biri isaretlenir.
Siniflara diisen denek sayilar1 ¢cok farkli oldugunda “Balanced” segenegi isaretlenir
ve otomatik olarak denek sayisi fazla olan sinifa diigiik agirlik, denek sayist az olan
simifa yliksek agirhik verilir. Boylece Ornekteki smiflarin dagiliminda denge
saglanmis olur. Siflara farkli farkli agirliklar verilmek istenilirse “Specify”

secenegi , siniflara esit agirlik verilemek istenilirse “Unit” segenegi isaretlenir.

Model Setup [
Model T Cateqgoarical T Testing T Select Cases {Class Wts | Find Forests
Clazs Weights For: GROUPS1A

f* BaLANCED: Upweight small classes to equal size of largest target class
~
~
" UMIT: All class weights are equal
~
" SPECIFY:  Specify class weights for each level

Class Clazs Wis

2 1

3 1

Sekil 2.5 RandomForests programinin sinif agirliklar: ekrani

“Rnd Forests” ekranindan , “Olusturulacak Aga¢ Sayist”, her diigiimde
rastgele segilecek “Degisken Sayist’, “Bootstrap Ornekleme Sayist” ve diger
parametreler girilerek “Start” butonuna basildiginda Random Forests modeli

kurulmaya baslanir.
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Model Setup s |
Model T Categorical T Testing T Select Cases T Class 'Wis T RAnd Forests ]
Randarn Forests
Options Number of frees [~ Save Results Files
to bui: s
corstiooituerets |1 || 1
progr[:g;‘ ;npcgrtz:f 10 ¥
e ek o gy | 17
Bootstrap sample size: ,71?5
Parent node minimum cases: ,72 I
Use Defaults | F

[v Create Full Prosimity Matrix

If the number of records ’—_,|
iz lezz than or equal to: 300”#

Save Grove... Score.. | Cancel | Continue Start

Sekil 2.6 RandomForests programinin parametre girme ekrani

Model kurulduktan sonra modeli kaydetmek i¢in “Save Grove” butonu segilir.
Kurulan model ile yeni bir veri degerlendirilmek istendiginde ana pencereden

“Model” butonu meniisii ve “Score Data” segenegi segilmelidir.
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3. BULGULAR

Calismamizda 175 denegin sistemik, demografik, dental ve serolojik 6zelliklerine
iliskin 43 degiskeninden veriler toplanmistir. Bagimli degigsken, deneklerin
bulundugu “PER+AMI”, “PER-AMI” ve “KONTROL” gruplaridir. Gruplara diisen

denek sayilar1 Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1 Simiflara diisen veri sayilari

o . Siniflara Diisen
Smuif Degeri Denek saylss1
PER+AMI 80
PER-AMI 80
Kontrol Grubu 15
Toplam 175

Veri setini olusturan tim degiskenlere ait tanimlayici istatistikler Cizelge 3.2°de

verilmigtir.

Cizelge 3.2. Veri setindeki degiskenlerin 6zet istatistikleri

Degisken N Ortalama | Std.Sapma | Min Max
AGE 175 51.240 |6.699 35.0 73.0
CRP 160 11.685 |21.128 0.0 126.0
CHOLMGDL | 160 198.331 |41.708 104.0 377.0
LDLMGDL |160 125.635 |35.190 32.0 248.0
HDLMGDL |160 44,625 |10.767 4.0 91.0
TGMGDL 160 147.031 |83.203 28.0 562.0
GLUCMGDL | 160 118.736 |60.678 11.0 497.0
BMI 175 26.413 ]3.383 18.65 40.460
WBC 160 12.947 |9.548 4.69 59.3
NTEETH 175 22.560 |3.648 14.0 28.0
NEXTRACT |[175 5.491 3.662 0.0 14.0
NTEETHPD |175 22.560 |3.648 14.0 28.0
V21 A 160 12.669 |3.170 5.0 20.0
V22 A 160 10.956 |4.390 1.0 22.0
NTEETHCA |160 16.200 |3.733 6.0 23.0
V24 A 160 13.369 |3.936 2.0 25.0
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NSITESPD |160 26.400 |11.008 8.0 65.0
V26_A 160 16.538 |6.945 2.0 44.0
NSITESCA 160 29.831 10.818 10.0 68.0
V28_A 160 20.388 |6.841 6.0 46.0
PDMEAN 175 3.204 0.850 1.7 5.9
CALMEAN [175 4.168 1.206 1.7 8.1
BOPMEAN 175 0.367 0.216 0.1 1.0
LIMULUSL |148 0.596 0.624 0.061 4.638
AAPAL100 |55 0.560 0.537 0.038 2.226
AAPAL200 |55 0.544 0.577 0.050 2.628
AALPS150 |175 1.865 1.169 0.048 5.495
AALPS300 |175 2.216 2.129 0.031 11.923
AAOMP100 |175 1.533 0.743 0.309 4.071
AAOMP200 |175 1.761 1.026 0.394 6.796
PGLPS100 175 1.864 0.844 0.350 4.606
PGLPS200 |175 1.844 0.937 0.386 5.076
PGOMP200 |175 1.551 0.574 0.398 2.802
PGOMP400 |175 1.691 0.824 0.378 4.664

Karar ormanini olusturacak karar agaci sayis1 Breiman tarafindan 6nerilen ve
varsayilan deger olan 500 olarak se¢ilmistir. orijinal veri setimiz disinda ayr1 bir test
veri seti olmadigi igin, modelin testi RF algoritmasi tarafindan ayrilan OOB test
verisi ile yapilacaktir. Periodontoloji veri setindeki 6rnek sayist ¢ok fazla olmadigi
igin, bootstrap orneklemedeki drnek sayisi, orijinal veri setinin 6rnek sayisi olan 175

olarak segilmistir.

Simiflara diisen denek sayilar1 birbirine yakin olmadigindan simiflara diisecek
denek sayilarin1 dengelemek igin gerekli agirliklar “Class Wts” meniisiinden

“BALANCED” secenegi isaretlenmis ve Cizelge 3.3’ deki degerler elde edilmistir.

Cizelge 3.3 Smif degiskenlerini dengelemek i¢in uygulanacak agirliklar

Hedef simf Agirhk
PER+AMI 1
PER-AMI 1
Kontrol grubu 5,333

Her diigiimde rastgele secilecek degisken sayisi, toplam degisken sayisinin

karekokiinlin tam sayilya yuvarlandigrt yontem kullanilarak belirlenmistir. Bu
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yonteme gore veri setimizde 43 degisken oldugundan bireysel agaclar olusturulurken

her diigiimde V43 = 7 degisken kullanilmasi uygundur.

Agaglar olusturulduktan sonra tiim veriler agaglarda yukaridan asagiya dogru
yerlestirilerek ayni diigiimde sonug¢lanan denekler belirlenmis ve proximity matrisi

olusturulmustur. Ornegimizde proximity matrisi 175 X 175 boyutlarmdadir.

Karar ormanini olusturan her karar agacinin OOB hata oran1 hesaplandiktan

sonra, her karar agacina OOB hata oranina gore bir agirlik verilmistir.

Agac sayilarina gore, ormanin hata orami Sekil 3.1’te verilmistir. Sekilde
goriildiigii gibi orman, bir agacla temsil edildiginde hata oran1 0,4166 (% 41,66), 10
agacla temsil edildiginde 0,1375 (%13,75), 150 agacla temsil edildiginde ise 0,04583
(%4,583)’tiir. Ormandaki aga¢ sayisi arttikga hata orami da azalmaktadir. Nihai
olarak karar ormanini 500 karar agaci olusturdugunda ormanin genel hata orani

0,0333 (%3,333) olarak hesaplanmustir.

#3500 (0.033)

1.0
087

061

Error Rate

0.4

0.27

0.0 | i | | | | | | | i
0 100 200 300 400 500
Number of Trees

Sekil 3.1. 500 karar agacindan olusan karar ormanin genel hata orant

Periodontoloji veri setindeki simif degiskenleri PER+AMI, PER-AMI ve
Kontrol grubu iginse hata oranlari sirasiyla; 0.0625, 0.0375 ve 0.0 olarak

hesaplanmustir.

Yapilan smiflama sonucunda, dogru ve yanlis siniflandirilan denek sayilari,

dogru ve yanlis siniflama oranlar Cizelge 3.4’de gosterilmistir. Tabloda gosterildigi
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tizere sinif degeri “PER+AMI” olan 80 6rnegin 75 tanesi dogru siniflandirilirken, 5
tanesi yanlis smiflandirilmistir. Sinif degeri “PER-AMI” olan 80 denegin 3 tanesi
yanlis smiflandirilmistir. Kontrol grubunda yer alan 15 denegin ise tiimii dogru

siniflandirilmastir.

Cizelge 3.4. Yapilan siniflama sonucunda elde edilen oranlar

Dogru -
Toplam Siniflanan Yanhs Dogru Yanls
Sif Siniflanan Siniflama | Siniflama
Denek Sayis1 | Denek
Denek Sayisi | Orani Orani
Sayisi
PER+AMI 80 75 5 0,9375 0,0625
PER-AMI 80 77 3 0,9625 0,0375
Kontrol Grubu |15 15 0 1 0
5
PER+AMI i¢in hata orani= 50 0,0625 (3.1)
3
PER-AMI igin hata orani= a0 0,0375 (3.2
. . 15
Kontrol grubu i¢in hata orani = == 0,0 (3.3)

Random Forests algoritmast smiflardaki farkli denek sayilarini
dengelemek i¢in Cizelge 3.3'de verildigi gibi agirliklar olusturmaktadir. Bu agirliklar
ile simif degiskenlerine ait esit sayida denek varmig gibi analiz yapilmaktadir. RF
yontemi siiflardaki denek sayilarini dengeledigi i¢in ormanin hata orani bulunurken
yanlis siniflanan denek sayisin1 Cizelge 3.3'de verilen agirliga gore Esitlik 3.4'te ki
gibi agirlikli toplam denek sayisina bolmektedir.

. . . _ 5+3 _ 8 _
RF yontemine gbre ormanin hata orani = BOrLIB0x 11 15:5.333) 240 - 0,0333 (3.4)

Eger model kurulduktan sonra sinif degiskenlerine verilen agirliklar dikkate
alinmadan, yanlis smiflanan denek sayisimi (8 denek) veri setindeki tiim denek
sayisina (175 denek) boliinmesi ile siniflama hata oran1 hesaplamasi yapilmis olsaydi
Esitlik 3.5'da ki gibi bulunacakti. Bulunan bu deger modelin kurulmasindaki
varsayimlari dikkate almadigindan modelin hata oranin1 dogru yansitmayabilir.

Siniflama hata orani = 13—5 = 0,457 (3.5
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Bu calismada yapilan tiim degerlendirmeler ve karsilastirmalar, Esitlik 3.4'te verilen
hata oran1 hesaplama yontemine gore yapilmistir.

Yapilan siniflama sonucunda, Cizelge 3.5°deki siniflama ¢izelgesi elde edilmistir.
Modelin dogru smiflama orani, ¢izelgedeki dogru siniflanan deneklerin sayisinin
toplam denek sayisina boliinmesi ile elde edilmistir.

Cizelge 3.5 OOB test verisi ile yapilan test sonucu olusturulan siniflandirma gizelgesi

Tahmin edilen sinif
PER- Kontrol
PER+AMI AMI Grubu Toplam

“é PER+AMI 75 3 2 80
i PER-AMI 2 77 1 80

o

& Kontrol
3 Grubu 0 0 15 15
Tahmin edilen 77 80 18 175

denek sayisi

Dogru
Siniflama Orani 0,9543
Ormanin dogru Siiflama orani= % =0,9543

PER+AMI dogru siiflama orani = g =0,9375
PER-AMI dogru siiflama orani = % =0,9625

- 15
Kontrol Grubu dogru siiflama orani = - 1

RF yontemi, degisken onem derecesini iki farkli yontemle hesaplamaktadir.
Bu yontemler, 6nem derecesi hesaplanan degiskenin tiim degerlerinin yerlerinin
degistirilmesi ile hesaplanan standart yontem ve gini 6nem derecesi ile hesaplanan
gini yontemidir. Random Forests programi yardimiyla, degiskenlerin standart
yontemle ve gini yontemiyle 6nem derecesi hesaplanmistir. Modele katkisi olan
degiskenler yiiksek onem derecesi skoru alirken, katkisi az olan degiskenler daha
diisik onem derecesi skorlari almaktadir. Cizelge 3.6a’da degiskenlerin gini

yontemiyle hesaplanan 6nem derecelerine ait skorlar gosterilmistir. Cizelge 3.6b’de
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ise degiskenlerin standart yontemle hesaplanan Onem derecelerine ait skorlar

gosterilmistir.

Cizelge 3.6a Degiskenlerin gini yontemiyle hesaplanan 6nem dereceleri

Onem Onem Onem Onem

Derecesi Derecesi Derecesi Derecesi
Degigken Skoru Degigken Skoru Degigken Skoru Degisken Skoru
CALMEAN  16.765 |[V22 A 2.264 LDLMGDL 0.862 PGLPS100 0.184
PDMEAN 11.646 |NSITESPD 1.825 V21 A 0.758 PGOMP200 0.178
WBC 7.972 BOPMEAN  1.804 V26 _A 0.666 NTEETHPD 0.162
AALPS300 7.792 GIMEAN 1.344 LIMULUSL 0.618 PGOMP400 0.154
AAPAL200  6.605 V24 A 1.323 TGMGDL 0.567 NTEETH 0.121
CRP 6.098 CHOLMGDL 1.168 SMOKING 0.521 NEXTRACT 0.118
AALPS150 5.522 V28 A 1.154 AAOMP100 0.488 AGE 0.111
GLUCMGDL 5.473 NTEETHCA 1.088 HYPERLIP  0.417 EDUCATIO 0.030
AAPAL100 4.883 NSITESCA 1.034 DIABETES 0.403 SOSECST 0.007
PLIMEAN 2.884 AAOMP200 1.032 PGLPS200  0.328 GENDER 0.004
HDLMGDL  2.520 BMI 0.886 HYPERTEN 0.221

Cizelge 3.6a’ye gore CALMEAN, PDMEAN, WBC degiskenleri siniflara
ayirmada en ¢ok bilgi saglayan ilk 3 degisken olarak goriilmektedir.

Cizelge 3.6b Degiskenlerin standart yontemle hesaplanan 6nem dereceleri

Onem Onem Onem Onem

Derecesi Derecesi Derecesi Derecesi
Degisken Skoru Degisken Skoru Degisken Skoru Degisken Skoru
CALMEAN 16.080 |HDLMGDL 1.954 HYPERLIP 0.926 PGLPS100 0.062
WBC 14.081 | AAOMP200 1.816 V28 A 0.924 PGLPS200 0.037
AAPAL200 10.418 |GIMEAN 1.553 CHOLMGDL 0.921 AAOMP100 0.032
CRP 9.279 DIABETES 1.206 V21 A 0.724 AGE 0.025

AAPAL100 7.772 PLIMEAN  1.147 NSITESCA  0.320 GENDER 0.023
GLUCMGDL 6.216 BOPMEAN 1.099 SMOKING  0.299 EDUCATIO 0.010

V22_A 5.469 LIMULUSL 1.025 NTEETHPD 0.290 SOSECST  0.000
PDMEAN 4.412 HYPERTEN 0.998 LDLMGDL  0.191 NTEETH 0.000
AALPS300  2.665 V26_A 0.951 NEXTRACT 0.166 PGOMP400 0.000
AALPS150  2.598 NTEETHCA 0.934 TGMGDL 0.132 BMI 0.077
V24 _A 2.157 NSITESPD 0.928 PGOMP200 0.084

Cizelge 3.6b’ye gore CALMEAN, WBC, AAPAL200 degiskenleri siniflara
ayirmada en ¢ok bilgi saglayan ilk 3 degisken olarak goriilmektedir.
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Degiskenlerin  6nem dereceleri  belirlendikten sonra o6nemli  goriilen
degiskenlerle yeniden model kurulabilir. Cizelge 3.6a’da ve Cizelge 3.6b’de 6nem
derecesine gore en 6nemli bulunan ilk 10 degisken ile yeniden model kurulmus ve bu

modellere iliskin hata oranlar1 Cizelge 3.7’ de verilmistir.

Cizelge 3.7 Agac sayilarina ve modele giren degiske sayisina gore hata oranlari

Tim
degiskenler Standart yontemle en
modele Gini yontemiyle en 6nemli onemli bulunan 10
Agag girdiginde bulunan 10 degisken modele degisken modele
Sayisi hata orani girdiginde hata orani girdiginde hata orani
300 0,046 0,067 0,033
400 0,038 0,075 0,038
500 0,033 0,071 0,033
600 0,038 0,071 0,033
700 0,038 0,058 0,033
800 0,033 0,063 0,033
900 0,038 0,071 0,029
1000 0,042 0,067 0,033
1300 0,033 0,063 0,033
1600 0,038 0,063 0,033
2000 0,033 0,058 0,029

Cizelge 3.7°ye gore gini yontemi kullanilarak en onemli ilk 10 degisken
modele alindiginda 700 agag olusturmak en iyi sonug vermektedir. Standart yontemle
belirlenen en 6nemli ilk 10 degisken modele alindiginda 900 agag¢ daha iyi bir sonug
vermektedir. Standart yontemle belirlenen en 6nemli ilk 10 degiskenle yeniden
model kurulursa, 500 agaclik ormanin hata orant 0,033, 900 agac¢lik ormanin hata
orani 0,029 olarak bulunmaktadir. Standart yontemle belirlenen en 6nemli ilk 10
degisken, tiim degiskenlerin modele girdiginde hesaplanan ormanin hata oranindan
diisiik bir hata oran1 vermektedir. Bu sonuglara periodontoloji veri seti i¢in degisken

onem derecesinin standart yontemle hesaplanmasi dnerilebilir.

Cizelge 3.8’de farkli degisken sayilarina goére 500 ve 1000 agaglik ormanlarin
hata oranlar1 gosterilmistir. Cizelgede goriildiigii gibi hata oranlar1 bir ¢ok degisken
sayist i¢in aynm1 kalmaktadir. Bu sonuca gore degisken sayisinin  model {izerinde

onemli bir etkisinin olmadig1 sdylenebilir.
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Cizelge 3.8 Degisken sayilaria gore ormanin hata oranlar

Aga Degisken Aga Degisken

Sa%flgl Silel Hata Oran Sa%jllsgl Sijm Hata Oran!
500 3 0,033 1000 3 0,033
500 7 0,033 1000 7 0,042
500 14 0,046 1000 14 0,042
500 21 0,033 1000 21 0,033
500 28 0,033 1000 28 0,038
500 35 0,033 1000 35 0,033

RF yontemi ile model kurulduktan sonra veri setindeki hangi degerlerin asir1
deger (outlier) olduklar1 benzerlik veya farklilik dlgiileri yardimiyla hesaplanir. Her
bir bireyin ait oldugu gruptaki diger deneklerden ortalama uzakligi hesaplanir. Daha
sonra bu uzaklik degerleri ortanca deger ve interquartile range kullanilarak
standardize edilmis uzaklik degerleri elde edilir. Bu islem test veri setindeki tiim
deneklere uygulanarak her denek i¢in asir1 deger skoru hesaplanmis olur. Bu skor 10’
un iizerinde ise s0z konusu gozleme asirt deger denir. 5 ile 10 arasinda ise silipheli
asirt deger olarak goz Online alinmalidir. Sekil 3.2'nin diisey eksenindeki degerler
standardize edilmis asir1 deger skorlarini, yatay eksendeki degerler ise denek
numaralarin1 gostermektedir. En yiiksek dereceli asir1 degere gore diger asir
degerlerde goreceli olarak asir1 deger olma derecesi almaktadirlar. Sekil 3.3’e gore
“PER-AMI” sinifina diistiigii modellenen 67. Denek ve 69.denekler asirt degerdir ve
asir1 deger olma derecesi yliksektir. “PER+AMI” sinifina diistiigi modellenen 82.
denek bir asir1 degerdir ve asir1 deger olma derecesi yiiksektir. Asir1 deger oldugu
tespit edilen deneklere ait veri, analist tarafindan yeniden gézden gegirilmelidir. Asirt
deger olmasmin sebepleri klinik olarak arastirilmali ve ilgili denege ait verinin
cikartilmasina veya modelde kalmasina karar verilmelidir. Asir1 degerlerin modelden

cikartilmasina karar verilirse, modelin yeni veri seti ile yeniden kurulmasi gerekir.
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Sekil 3.2. Asirt deger olan deneklerin gosterilmesi.

RF yonteminin 6nemli diger 6zelligi ise kiimeleme yapabilmesidir. RF
yonteminde proximity matrisi ile deneklerin birbirlerine olan yakinlig
Ol¢iilebilmektedir ve Olglim degerleri birbirine yakin olan denekler bir gruba
toplanarak kiimele yapilabilmektedir. Sekil 3.3’te RF yontemine gore yapilan
hesaplamalar sonucu proximity yogunluk haritas1 gosterilmistir. Grafikte kirmizi,

mavi, yesil olan renklerle 3 ayr1 kiime yani {i¢ ayr1 sinif oldugu anlasilmaktadir

Sekil 3.3. Proximity yogunluk haritas1 (Proximity heat map)
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Random Forests programi ile yapilan siiflama basarisi sonuglart yukarida
verilmistir. Random Forests programi veri setindeki deneklerin hangi sinifa
distiigiinii tek tek gostermektedir. Ayrica agaclarin yapmis oldugu oylarin neticesine
gore ilgili denegin smiflara hangi olasilikla diisebilecegini hesaplamaktadir.
Periodontoloji veri setindeki deneklerin bir boliimiiniin hangi sinifa hangi olasilikla

diismiis olabilecegi Cizelgede 3.9.’de verilmistir.

Cizelge 3.9. Veri setindeki deneklerin sinif tahminleri

PER+AMI PER-AMI Kontrol Grubu | Gergek Sinif
Yapilan sinifinda sinifinda Olma
Denek No | Tahmin olma olasiligi olma olasihgi Olasihgi
1| PER-AMI 0,09 0,91 0,00 | PER-AMI
2 | PER-AMI 0,10 0,82 0,08 | PER-AMI
3 | PER-AMI 0,08 0,86 0,06 | PER-AMI
4 | PER-AMI 0,09 0,82 0,09 | PER-AMI
5| PER-AMI 0,07 0,92 0,01 | PER-AMI
6 | PER-AMI 0,13 0,70 0,17 | PER-AMI
7 | PER-AMI 0,06 0,82 0,11 | PER-AMI
8 | PER-AMI 0,10 0,86 0,04 | PER-AMI
9 | PER-AMI 0,13 0,79 0,08 | PER-AMI
10 | PER-AMI 0,07 0,88 0,05 | PER-AMI
167 | KONTROL 0,13 0,06 0,81 | KONTROL
168 | KONTROL 0,16 0,05 0,80 | KONTROL
169 | KONTROL 0,13 0,06 0,81 | KONTROL
170 | KONTROL 0,11 0,07 0,82 | KONTROL
171 | KONTROL 0,14 0,05 0,81 | KONTROL
172 | KONTROL 0,13 0,06 0,81 | KONTROL
173 | KONTROL 0,10 0,08 0,82 | KONTROL
174 | KONTROL 0,14 0,07 0,79 | KONTROL
175 | KONTROL 0,12 0,06 0,82 | KONTROL

3.1 RF Yontemi ve Bagging yonteminin karsilastirilmasi

Bagging, bootstrap yontemiyle secilen 6rneklemlerle olusturulan ¢ok sayida karar
agacinin yapmis oldugu tahminlerin toplayarak nihai sinif tahmini yapan bir
yontemdir. orijinal veri setindeki tim degiskenleri kurulan aga¢ yapisinda
kullanmaktadir. Bootstrap 6rnekleme segerken de orijinal veri setindeki toplam veri

say1s1 kadar 6rnegi sinif yapisin1 bozmayacak sekilde se¢gmektedir.
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Bagging yontemi ile yapilan uygulamada, segilen bootstrap Orneklem
buytikligl 175, agaglarda kullanilacak degisken sayisi 43, olusturulacak agag¢ sayisi
500 olarak segildiginde modelin hata orami Cizelge 3.10’da gorildigi gibi
hesaplanmaktadir. Bagging yontemi uygulandiginda modelin hata orani 0,054 olarak

bulunmaktadir.

Cizelge 3.10 Bagging yontemi uygulandiginda hata orani

Agag Agaclarda | Agaclar Modelin
say1s1 kullanilan olusturmak i¢in hata orani
ornek sayist | kullanilan
degisken sayis1

500 175 43 0,054

RF yonteminde 500 agac ile olusturulan ormanin hata orani 0,033 idi. Bagging
yontemi ile elde edilen hata oran1 0,054 daha yiiksektir. Periodontoloji veri seti igin,

RF yonteminin Bagging yontemine gore daha iyi sonug verdigi sylenebilir.

3.2 RF Yontemi ve CART yonteminin karsilastirilmasi

CART yontemi, orijinal veri setinden en ¢ok bilgi kazanci saglayan degiskenden
baslayarak alt dallara ayrilan ve sec¢ilen degiskenin hangi degeri ile iki ayr1 dala
ayrilacagina ise gini katsayis1 kullanarak belirleyen bir yontemdir. CART

yonteminde biitlin veri seti tek bir agacla modellenir.

Periodontoloji veri seti icin CART yontemi ile siiflama yapilmis ve modelin

hata oran1 Cizelge 3.11'de gosterildigi gibi 0,0875 olarak bulunmustur.

Cizelge 3.11. CART yontemi uygulandiginda hata orani

Agac Agaclarda | Agaglari olusturmak Modelin hata
sayisl kullanilan icin kullanilan degisken | orani

denek sayisi | sayisi
1 175 43 0,0875
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CART yontemi ile elde edilen hata orani, RF yontemiyle bulunan hata oranindan
yiiksektir. Periodontoloji veri seti i¢in, RF yonteminin CART y6ntemine gore daha

Iyi bir sonug verdigini soylenebilir.
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4. TARTISMA

Bu tez calismasinda, agac tabanli veri madenciligi yontemleri ve topluluk siniflama
modelleri arasinda yer alan RF yontemi tanitilmis ve periodontoloji bilim dalindan

elde edilen bir veri seti lizerinde uygulanmustir.

Topluluk yontemler zayif 6grenicileri bir araya getirerek giiclii 6greniciler
olusturan yontemlerdir. Ogrenme bir anda degil yavas yavas ve dengeli olmakta ve
tiim zayif 6grenicilerin sonuglar1 toplanarak bir komite olusturulmaktadir. Her zaman
komitenin siiflama performansi bireysel siniflayicilardan daha yiiksek olmaktadir.
Yapilan ¢aligmalar ¢ok sayida karar agacinin rastgele veri ve degiskenlerle
olusturularak bir araya getirilmesi yoluyla bireysel olusturulan karar agaglarina
kiyasla ¢ok daha basarili ve istikrarli sonuglar verdigini gostermektedir
(Lempitsky,V.ve ark. ,2009) Calismamizda Ornek veri setine Random Forests
yontemi uygulandiginda modelin genel hata orani %3.33 bulunurken tek bir agacla
smiflama yapan CART yontemi ile bu oran %8,75 olarak elde edilmistir. Ayrica
Random Forests yonteminden elde edilen sonuclar diger bir topluluk 6grenme
yontemi olan bagging ile de karsilastirilmis, bagging yontemi ile genel hata oram

%05.4 olarak bulunmustur.

Breiman(2001), RF yonteminin, diskriminant analizi, destek vektor
makineleri ve yapay sinir aglari gibi smiflandiricilar  dahil birgok diger
smiflandiricilara gére de daha iyi sonuglar verdigini bunun yaninda yontemin asirt
o0grenmeye karst da oldukga gii¢lii oldugunu belirtmistir. Son yillarda RF yontemi
arastirmacilar tarafindan, ¢ok farkli veri setleri kullanilarak cesitli yontemlerle
karsilastirilmistir. Clark ve ark.(2009) yaptiklar1 ¢alismada RF yonteminin destek
vektor makinelerine gore daha 1yi sonuglar verdigini ve veri setinde ¢ok sayida kayip
veri bulunsa da RF yonteminin oldukga basarili oldugunu vurgulamiglardir. Wu ve
ark.(2003) vyaptiklar1 c¢aligmada, kanser hastaligin1 teshis etmek icin Mass
spectrometry veri seti i¢in dogrusal diskriminant analizi, quadratik diskriminant
analizi, k-komsuluk simiflayicisi, bagging, boosting, destek vektdor makineleri ve
Random Forest yontemlerinin simiflama basarilarin1 karsilastirmis ve Random

Forests yonteminin digerlerinden daha basarili sonuglar verdigi gézlemlemislerdir.
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Xu ve ark.(2009), terérist profili ¢ikarmak ve veri setlerindeki bilgilerden yola
cikarak terorist olabilecek kisileri tespit etmek icin Random Forests yontemiyle
siniflama yapmiglar ve bulunan sonucu standart tek bir karar agaci ve fuzzy
kiimeleme yontemi ile elde edilen sonuglarla karsilagtirmislardir. Bu calismada
Random Forests yonteminin diger iki yontemden daha basarili oldugu sonucuna
vartlmistir. Yoonhee ve ark.(2007), Random Forests yontemini ki-kare ve lojistik
regresyon modelleri ile karsilastirmiglardir. RF yonteminin c¢ok sayida degisken
iceren veri setlerinde ve genler arasindaki iligkilerin bulunmasinda geleneksel
istatistiksel yontemlere gore daha avantajli oldugunu belirtmislerdir. Ayrica dnemli
degiskenlerin tespit edilmesinde de RF yonteminin ki-kare testinden daha iyi
performans ortaya koydugunu agiklamislardir. Statnikov ve ark.(2008), kanser
hastaligina sebep olan en 6nemli genlerin tespit edilmesi i¢in yaptiklar1 mikroarray
calismasinda Random Forests ve destek vektor makineleri yontemlerinin sonuglarini
karsilastirmiglar ve destek vektdr makinelerinin Random Forests yonteminden daha
iyi performans gosterdigini ortaya koymuslardir. Ruiz-Gazen ve ark.(2007), simf
dagilimlar1 dengesiz olan meteoroloji veri seti icin lojistik regresyon ve Random
Forests yontemini bir¢ok agidan karsilagtirmislardir. Her iki yoOnteminde diger
standart yontemlerden daha iyi sonucglar verdigini tespit etmislerdir. Ancak iki
yontem arasinda 6nemli bir fark bulamadiklarini1 ve daha saglikli bir karsilagtirmanin
yapilabilmesi i¢in veri setine yeni ilave verilerin girilmesi gerektigini belirtmislerdir.
Diger taraftan lojistik regresyonun Random Forests yontemine gore daha hizli
oldugunu ve yorumlanmasinin daha kolay oldugu i¢in meteorolojistler i¢in tercih
edilebilecegini sdylemislerdir. O'Leary ve ark.(2009), 16semi hastalig ile ilgili veri
setleri i¢in bayesyen siniflama agaclari(BCART) ile Random Forests yontemini
karsilastirmiglardir. BCART ydnteminin ii¢ ayr1 veri seti iginde hastalia neden olan
onemli genlerin tespitinde ve siniflama tahmininde Random Forests yonteminden

daha basarili oldugunu ortaya koymuslardir.

RF yo6ntemi bireysel olusturulan agaglarin sonuglarini toplayan bir topluluk
yontemdir. Uygulama boliimiindeki veri seti analiz edilirken en diisiik hata oranini
verecek aga¢ sayisina ulagsmak i¢in 300 ila 2000 agagtan olusan ormanlar

olusturulmus ve hata oranlar1 hesaplanmistir. Hata oranlar1 %3.33 ile %4,6 arasinda
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degismekte olup belirgin bir trend gézlemlenmemistir. En diigiik hata oran1 500, 800,
1300 ve 2000 aga¢ ile olusturulan ormanlarda elde edilmistir. RF yOntemiyle
siniflama yapildiginda en az 500 agac olusturulmali ancak daha fazla sayida agag

olusturularak hata oraninin azalip azalmayacag1 gozlemlenmelidir.

Bu ¢alismada optimum sonuca ulagsmak i¢in secgilecek degisken sayisinin kag
olmas1 gerektigi arastirilmistir. Degisken sayisinin hata oranina etkisini belirlemek
amaciyla ormani olusturan agag¢ sayilar1 500 ve 1000 olarak sabit tutularak farkl
sayilarda degiskenle orman olusturulmustur. Degisken sayis1 3 veya 7 olarak
belirlendiginde ormanin hata oran1 % 3,33 oldugu goézlemlenmistir. Degisken sayisi
14 secildiginde hata oranmnin % 4,6 oldugu goézlemlenmistir. Aga¢ yapisinda
kullanilacak degisken sayisinin modelin genel hata oranini ¢ok fazla etkilemedigi

gorilmistir.

RF yonteminde en Onemli adimlardan biriside degiskenlerin Onem
derecesinin hesaplanmasidir. Bu ¢aligmada veri setindeki 43 degiskenden en 6nemli
ilk 10 degisken tespit edilmis ve model tespit edilen 10 degisken ile yeniden
kurulmustur. En 6nemli 10 degiskenin modele girmesi ile elde edilen ormanin hata
orani standart yontemle hesaplanan 6nem derecesinde %2,9 olarak, gini yontemiyle
hesaplanan 6nem derecesine gore ise % 5,8 olarak bulunmustur. Tiim degiskenlerin
modele girdigi durumda ise hata orani %3,33 olarak bulunmustur. Standart yontemle
onem derecesi hesaplandiginda en onemli degiskenlerin kullanilmasi ile elde edilen
sonug, tiim degiskenlerin kullanildig1 sonugtan biraz daha iyidir. Ozellikle binlerce
degiskenin oldugu veri setleri i¢in degisken Oonem derecesinin belirlenmesi ¢ok
yararlidir. Ornegin genetik ¢aligmalarinda, hastaliklara neden olan en énemli genlerin
tespit edilmesinde bu o6zelligi nedeniyle RF yonteminin siklikla kullanildig:

gozlenmektedir.

Smiflama modellerinde, model kurulduktan sonra test edilebilmesi igin,
O0grenme veri setinden bagimsiz test veri seti olmalidir. Bu ¢calismada kurulan modeli
test etmek icin ayr1 bir test veri seti yoktu. RF yonteminde model i¢ hata oran1 (OOB

hata orani) hesaplanarak, modelin genel hata orami tahmin edilmis olur. Bu
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calismada, RF yonteminin OOB hata oran1 tahmini olan %3,33 ormanin genel hata
orani olarak kabul edildi. Modelin dogru siniflama orani ise % 95,4 olarak
bulunmustur. Bu deger smiflama i¢in oldukg¢a basarili bir sonugtur. Bu durumda
benzer sikayetlerle gelen yeni kisilerden, bu calismada smiflama basaris1 dnemli
bulunan 10 degiskene ait 6l¢iimler alindig1 takdirde o kisilerin gruplarinin basarili bir

sekilde belirlenebilecegi sOylenebilir.

RF yontemi yardimiyla asirt deger olan denekler tespit edilebilmektedir. Asiri
degerler, proximity matriste sinifindaki diger 6rneklerle proximity degeri en az olan
orneklerdir. Buradan, smiflandigi gruptaki deneklerle ayni 6zelikleri tasimadigi
sonucu ¢ikarilabilir. Asirt degerler RF yontemiyle tespit edilerek, asiri degerle ait
Ol¢iimler klinik olarak incelenebilir. Yapilan inceleme sonucunda asirt degerlerin
veri setinden ¢ikartilmasina veya kalmasina karar verilebilir. Eger c¢ikartilmasina
karar verilirse, model yeniden kurulmali ve analizler yeniden yapilmalidir. Uygulama

veri setinde 67., 82. ve 69. denekler asir1 deger olarak bulunmustur.
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5. SONUC VE ONERILER

Veri madenciliginde en yaygin olarak kullanilan yontemler agac¢ tabanh
yontemlerdir. Aga¢ tabanli yontemler, diger yontemlere gore daha kolay kurulan,
daha kolay yorumlanabilen ve oldukg¢a basarili sonuglar veren yontemlerdir. Son
yillarda yapilan ¢aligmalar birden ¢ok siniflayicinin bir araya gelerek ortaya koydugu
sonucun, yani bir siiflayict komitenin sonucunun her zaman tek bir smiflayicinin
ortaya koydugu sonuctan daha basarili oldugunu gostermistir. Random Forests
metodu, bir topluluk yontem olmasina ragmen, topluluk yontemlerden farkli olarak
modele ayr1 bir katman olan rastgelelik de katmistir. Bu rastgelelik sayesinde

siiflandiricinin daha az sapmasiz olmasi saglanmistir.

Tipta tan1 koyma amaglh olarak veri madenciligi yontemlerinden karar
agacglart yontemleri kullanilmasina ragmen, ¢ok yaygin degildir. Tan1 koyma
calismalarinda topluluk yontemler uygulanirsa daha az hata ile tahmin yapilabilir. RF
yontemi, veri setindeki degisken sayisi ve drnek sayisi ne kadar ¢ok olursa olsun
sonuclari, makul sayilan bir siirede verebilmektedir. Tan1 koyma ¢aligmalarinda
hastaligin olup olmadigimi 6grenmek icin c¢ok sayida tetkik yapilmaktadir. RF
yontemi degisken onem derecesi hesaplayarak, tan1 koymada hangi degiskenlerin en
onemli rol oynadiklarini tespit ederek, daha az sayida tetkik yapilmasini Onerebilir.
RF yontemi 06zelikle c¢ok sayida degiskenin (genler) oldugu microarray
caligmalarinda ve DNA veri seti gibi binlerce gen arasindan 6nemli olanlari tespit

etmek i¢in yapilan ¢alismalarda kullanilabilir (Archer, K.,J., Kimes, R.,V.,2008).

Tez ¢alismasinda kullanilan veri setinde RF yontemiyle % 95,4 oraninda
basarili bir stniflama yapilmistir. Olusturulan karar ormaninin genel hata orani ise %
3,33 olarak bulunmustur. Bu c¢alismada ayrica, Bagging ve tek bir agacla siniflama
yapilan CART yontemi de aymi veri seti ile modellenmis ve RF yoOntemiyle
karsilastirilmistir. Bagging yonteminde modelin genel hata oram1 % 5,4 bulunurken
CART yonteminde % 8,75 olarak bulunmustur. Periodontoloji veri seti i¢in RF

yontemi, bu iki yontemden daha iyi sonu¢ vermistir.
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OZET

Veri Madenciligine Genel Bakis ve Random Forests Yonteminin Incelenmesi:
Saghk Alaninda Bir Uygulama

Karar vericilere, eldeki verilerden yola ¢ikarak dogru ve etkin kararlar almasina
yardimc1 olmak amaciyla veri madencigi yapilmaktadir. Veri madenciligi, genel
olarak tanimlayict ve tahmin edici olmak iizere iki ana bagslikta incelenmektedir.
Ozellikle tip alaninda veri madenciligi daha ¢ok tahmin edici yoniiyle
kullanilmaktadir.

Bu tez calismasinda oncelikle veri madenciligi yontemleri genel olarak tanitilmus,
veri madenciliginde 6nemli yer tutan ve siniflama modellerinden olan karar agaclari
anlatilmistir. Ayrica agag tabanl yontemlerden olan Random Forests (RF) yontemi
incelenmis ve periodontoloji bilim dalindan elde edilen bir veri seti iizerinde
uygulamasi yapilmistir.

RF yonteminde, karar ormanini olusturan karar agaglar1 orijinal veri setinden
bootstrap yontemiyle secilen farkli 6rneklerden olusturulmaktadir. Her karar
agacinda veri setindeki tiim degiskenlerden rastgele segilen az sayida degisken
kullanilmaktadir. Her agag bir sinif i¢in oy vermektedir ve orman siniflayicisi biitiin
agaclarin verdigi oylar1 toplayarak bir sinif i¢in son tahminini yapmaktadir. Bu
ozelligi sebebiyle RF yontemi oldukga basarili sonuglar vermektedir.

RF yontemiyle % 95,4 oraninda basarili bir siniflama yapilmistir. Olusturulan karar
ormaninin hata orani ise % 3,33 olarak bulunmustur. Ayn1 veri seti i¢in Bagging ve
CART yontemi ile de siniflama yapilmistir. Bagging yontemi ile hata oram1 % 5,4 ,
CART yontemi ile % 8,75 olarak bulunmustur.

RF yontemi ile, veri setindeki degisken sayis1 ve o6rnek sayisi ne kadar ¢ok olursa
olsun genellikle hata orani diisiik smiflamalar yapilmaktadir. Hata oraninin
diisiikliigii ise bir topluluk ydntemi olmasindan kaynaklanmaktadir. Ozelikle gok
sayida degiskenin oldugu DNA veri seti gibi binlerce gen arasindan énemli olanlar
tespit etmek i¢in kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Siniflandirma, Random Forests, Karar
Agaclari, Karar Ormani
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SUMMARY

An Overview of Data Mining Techniques and Analysis of Random Forests
Method: An Application On Medical Field

Data Mining is processed in order to help policy makers for giving valid and efficient
decisions using the available data on the subject. In general, data mining has
descriptive and predictive perspectives. In medicine, especially its predictive aspects
are used.

Within this thesis study, data mining techniques are introduced briefly. Further,
decision trees, which has an important place in data mining, are explained. Also,
tree-based data mining method Random Forests (RF) is analyzed and applied on
periodontology data set.

In RF method, decision trees which form decision forest are created with different
data sets. These data sets are bootstrapped samples from original data set. Also each
decision tree is created with less randomly selected parameters from all of the
predictors. Each decision tree votes for one class and forest aggregates votes from
all trees, and makes final decision for the class. Using these properties RF gives
fairly good results.

Using RF method, 95,4 % of successful classification rate is achieved. Decision
Forest’s error rate was found 3,33 % . Classification was made by Bagging method
and CART method for the same data set and the error rates were found 5,4 % and
8,75 % respectively.

Using RF method, even there exists many predictors and large amount of data,
generally lower error rate of classification is achieved. As RF is an ensemble method
it gives better results. It can be used for determining important ones from large
amount of DNA data set which has thousands of predictors(genes).

Key Words: Data Mining, Classification, Random Forests, Decision Trees, Decision
Forest
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