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OZET

ALS Vaka Tespitinde Bayes Aglar1 ve Makine Ogrenmesi
Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Hasan Aykut KARABOGA

Istatistik Anabilim Dali

Doktora Tezi

Danisman: Doc. Dr. Ibrahim DEMIR

Bayes Aglar1 (BA), son on yilda bir¢ok alanda kullanimi hizla yayilan grafiksel
istatistiksel modellerdendir. Ekonomi, finans, egitim, miihendislik, tip ve
biyomedikal alanlarda veri madenciligi amaciyla kullanilabilen bu yontem

karmasik iligkili veri setlerinin modellenmesinde 6nemli rol oynamaktadir.

Calismamizda amaclanan BA yaklasimi kullanarak Amyotrofik Lateral Skleroz
(ALS) hastaligini modellemek ve tahminde bunmaktir. ALS klinik tanis1 erken
donemde zor olan bir hastaliktir. Ancak ALS tanisi koymada kan testleri, diger
tani yontemlerine gore daha az zaman alan ve diisiik maliyetli yontemlerdir. ALS
arastirmalarinda, hastaligin genetik mimarisini tahmin etmek amaciyla makine
ogrenmesi yontemleri kullanilmistir. Bu calismada ise Parkin protein diizeyi ve
hastalik onsel bilgileri birlikte kullanilarak bireye ALS tanis1 koymada yardimci
olacak bir model gelistirmektir. Elde edilen sonuclar makine Ogrenmesi

yontemleri ile karsilastirilmistir.

xii



Karsilastirma sonuclarina gore, Bayes Aglarinin dogruluk degeri 0,887 ve ROC
egrisi altindaki alan (AUC) 0,970 olarak bulunmustur. Bu sonuglara gore cinsiyet
ve yasin ALS vaka tlirliniin tahmin edilmesinde etkili degiskenler oldugu
dogrulanmistir. Ayrica ALS hastalarinda tutulum yasama olasiliginin cok yiiksek
oldugu tespit edilmistir. Son olarak, Parkin protein diizeyinin Parkinson hastalig1
tizerinde etkili oldugu gibi ALS hastalig1 iizerinde de etkisi olabilecegi ortaya
cikarilmistir. Bu proteinin diizeyi Parkinson hastalarinda cok diisiik seviyelerde

iken ALS hastalarinda tiim kontrol gruplarina gore daha yiiksek bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Bayes aglari, tahmin modeli, motor noéron hastaligi,

Amyotrofik lateral skleroz, Parkinson hastaligi, makine 6grenmesi.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
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ABSTRACT

Comparison of Bayesian Networks and Machine Learning

Methods in ALS Desease Detection

Hasan Aykut KARABOGA

Department of Statistics

Doctor of Philosophy Thesis

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Ibrahim DEMIR

Bayesian Networks (BN) are one of the graphical statistical models that have
been widely used in many fields in the last decade. This method, which can be
used for data mining in economics, finance, education, engineering, medicine

and biomedical fields, plays an important role in modeling complex data sets.

The aim of this study is to model and predict the disease of amyotrophic lateral
sclerosis (ALS) using the BN approach. The clinical diagnosis of ALS is difficult
in the early stages. However, blood tests are less time-consuming and low-cost
methods compared to other diagnostic methods. In ALS research, machine
learning methods have been used to predict the genetic architecture of the
disease. In this study, BN were used to model ALS disease by using Parkin
protein level and other individual informations. The results were compared with

other popular machine learning methods.

According to the comparison results, the accuracy value of BN was 0.887 and the

area under the ROC curve (AUC) was 0.970. According to these results, it has

Xiv



been confirmed that gender and age are effective variables on ALS. In addition,
it has been determined that the probability of experiencing involvement is very
high in ALS patients. Finally, it has been revealed that Parkin protein level may
have an effect on Parkinson's disease as well as on ALS disease. The level of this
protein was very low in Parkinson's patients. It was found to be higher in ALS

patients than in all control groups.

Keywords: Bayesian networks, prediction model, motor neuron disease,

Amyotrophic lateral sclerosis, Parkinson's disease, machine learning.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING



1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Bayes aglar1 bilimsel arastirmalarda karar vericilerin isini oldukca kolaylastiran
onemli bir tekniktir. Karmasik verileri modelleme becerisi, tiim degiskenler arasi
iligkileri dikkate alan yapisi ile modelleme ve tahmin icin tercih edilen
tekniklerden olmasimi saglamaktadir. Bunun yaninda her yeni bilgi ile agin
tahmin degerlerinin kesinliginin artmasi - yani sonsal olasiliklarinin
glincellenmesi — Bayes aglarini modellemede kullanilan diger makine 6grenmesi
yontemlerine gore tistiin kilmaktadir. Bayes aglarinin belirtilen bu 6zelliklerini

dikkate alan bircok calismaya literatiirde rastlanmaktadir.

Onisko vd. karaciger teshisinde kullanilan ve karaciger biyopsisi yapmadan
belirli medikal degerleri kullanarak hastanin tedavisi icin gerekli bilgileri
saglayan HEPAR modelini kullanmistir. Modelde hastaliklarin birbirinden
bagimsiz oldugu ve bir kisinin yalnmizca bir hastaligi oldugu varsayilmaktadir.
Modelde eksik veya az sayida veri oldugunda kosullu olasiliklar hesaplanmasini
saglamak icin Noisy-OR gecidi kullanilmistir. Karsilastirma yapilan model
sonucunda karaciger hastaliklarinin degerlendirilmesinde kiiciik veri setlerinde
icin Noisy-OR gecidi ile birlestirilen HEPAR modelinin daha basarili sonuglar

ortaya citkmistir [1].

Galapero ve ark., tarihsel verileri cevresel etmenlerle birlestirilerek kuzularin
solunum yolu hastaliginin incelenmesinde ilk kez BA kullanmislardir. Calisma
sonucunda elde edilen c¢iktilar ciftliklerin verimliligini arttirmak icin belirlenen
risk faktorleri gozetilerek kuzularin solunum yolu hastaliklarinin kontrol altinda

tutulmasinda kullanilmistir [2].

Li ve Wang iirtin yorgunlugunun ortadan kaldirilmasinda ve miisteri tercihlerinin

analizinde bir BA Onermislerdir. Bu amacla akilli telefonlarin 8 farkli 6zelligi



alinarak iiriin yorgunlugu tizerindeki farkli etkileri analiz edilmistir. Bunun i¢in
100 miisteri secilip 2 farkli iiriin icin tiriinlerin 6zelligi ve bu 6zelligin kullanim
kolayligin1 yiiksek-orta-diisitk olarak degerlendirmeleri istenmistir (capacity-
complexity). Uriin yorgunlugunun analizinde &zelliklerin tek tek etkileri ile
birlikte bunlarin kombinasyonlar1 da analiz edilmistir. Bunun i¢in BA’nin miisteri

tercihlerindeki modele yansitma giiciinden yararlanilmistir [3].

Jongsawat ve Premchaiswadi, kullanicilarin Bayes Aglarin1 herhangi bir program
yliklemesi yapmadan kolaylikla kullanacag, istedigi verileri modele alip, istedigi
veriyi almayacagi analiz algoritmasi bulunan SMILE(Structural Modelling,

Interface and Learning Engine) tabanli bir web uygulamasi gelistirmistir [4].

Liu ve ark., dort farkli BA skorlama fonksiyonunun bir veri kiimesinin dagilimini
ortaya cikarma basarisin1 arastirmislardir. Yaklasik algoritmalarin 6grenilen
aglar1 etkilemediginden emin olmak icin optimal bir yap1 6grenme algoritmasi
kullanmiglardir. Analizin odak noktasi yiizlerce veya binlerce degisken iceren
biiyiik verilerde agin 6grenme basarisinin en iyi hangi algoritmada oldugunu

ortaya cikarmaktir [5].

Finans calismalarinda ozellikle risk degerlendirme ve risk yontemi ile ilgili
konularda BA’nin kullanimi ve popiilerligi artmaktadir [6]. Bu giine kadar
yonetim ve finans alaninda BA iflas veya basarisizlik tahmini [7-9], kredi riski
modellemesi ve kredi skorlar1 [10-13], portfoy riski analizi [14], firma
performansi degerlendirmesi [15], sirket degerlendirmesi [16] ve tedarik zinciri

analizi [17] gibi konularda kullanilmuistir.

Bu konuda risk degerlendirmesi ve analizi disinda diger finans konularinda da
calismalar mevcuttur. Ornegin Zuo ve Kita, BA ile hisse senedi fiyat tahmini
yapmiglardir. Calismada aglar sirasiyla karar verme, dogrulama ve tahmin icin
kurmuslardir. Galisma sonucunda BA'nin fiyat tahmininde AR, MA, ARMA ve

ARCH modellerinden daha iyi sonuglar verdigini ortaya koymuslardir [18].

Baesens ve ark. ise ii¢ farkli gercek kredi derecelendirme veri setinde Bayes

Aglar1 siniflandiricisinin performansini degerlendirmislerdir. Calisma sonucunda



ise Ortiilii Markov Yaklasimi destekli MCMC Bayes Agmnin c¢ok iyi performans

gosterdigini tespit etmislerdir [19].

Gemela 1993 ile 1997 arasinda toplanan 4400 finansal raporu Cek ekonomisinin
temel sektorlerinden olan mihendislik sektorii ve alt sektorleri icin temel
finansal analiz yapabilen bir Bayes Aginda kullanmistir. Model ise uzman bilgisi
yardimiyla 10 temel finansal oran kullamilarak olusturulmustur [20]. Ikinci
calismasinda ise Gemela, finansal derecelendirme analizinde yapay sinir aglarini

ve Bayes Aglarimi karsilastirmistir [21].

Wu ve ark., kirsal miilk ipoteklerini etkileyen faktorleri bulmak icin iki farkl
Karinca Kolonisi ile optimize edilmis BA modelini kullanmiglardir. Verilerin
modellenmesi icin algoritmalar ChainACO ve K2ACO olarak isimlendirilen
algoritmalar kullanilmistir. Bu calisma, ChainACO'nun K2ACO'dan daha ucuz
oldugunu, ancak bu avantaja karsi K2ACO'nun daha iyi BA yapisina sahip

oldugunu gostermistir [22].

Artis azalis analizinde Zuo ve Kita Nikkei, Dow30 ve FSTE100 endekslerinin
tahmininde BA kullanmislardir. Sonuclar Psikolojik sinir ve Trend tahmini
analizleri ile karsilastirllmistir. BAnin geleneksel aglara gore daha fazla getiri

sagladig: belirtilmistir [18].

Weber ve ark., koruma uygulamalarina, degiskenlerin giivenilirligine ve risk
analizlerine iliskin Bayes Ag1 calismalarinin genel bir incelemesini yapmislardir.
Bu bakimdan Ariza Agaclar1 (FT), Markov Zincirleri (MC) ve Petri Aglar1 (PN)
gibi klasik bagimlilik yontemlerini de tartismislardir [23].

Cattel ve Love ise miiteahhitlerin risk profillerini BA ile ortaya cikarmaya
calismiglardir [6]. Olbrys, portfoy getirilerini Polonya finansal piyasalarindaki 10
ekonomik degisken ile olusturdugu BA yardimiyla incelemistir [24]. Finansal
endeksler ile ilgili sektorlerin farkliliklarini ortaya cikarmak icin yapilan en
onemli ¢calismalardan birini Chernyak & Chernyak yapmistir [25]. Tarantola ve
ark. ise calismalarinda Bayes Aglarim1 misteri memnuniyeti arastirmasinda

kullanmay1 o©nermistir [26]. Shen finansal riskleri Bayesci yontemlerle



modellemenin e-lojistik yatirimlarina uygulanabilirligini gostermek icin BA

modelleri 6nermistir [27].

Goriildigii tizere bircok farkli alanda BA ile ilgili calismalar yapilmaktadir.

Saglik konular ile ilgili yapilan bazi 6rnek calismalarin literatiir 6zeti Tablo

1.1°de verilmistir.

Tablo 1.1. Bayes aglar ilgili saglik alaninda yapilan calismalarin 6zeti

Yazar/ Yil | Galisma Konusu | Aragtirma Bulgulan
Onisko Karaciser Calismada karaciger teshisinde kullanilan ve
vd Bozuklguklarlmn karaciger biyopsisi yapmadan belirli medikal
(1§98) Modellenmesi degerleri kullanarak hastanin tedavisi i¢in gerekli
bilgileri saglayan HEPAR modeli kullanilmistir [28].
Bunama,
Seixas vd Alzheimer, Calismada bunama benzeri hastaliklarda BA
(2014) " | Hafif Bilissel kullanimini 6nerilmis ve BN diger yontemlere gore
Bozukluk daha basarili sonuglar tiretmistir [29].
Tahmini
. : Calismada ilaclarin yan etkilerinin incelenmesi i¢in
‘P[{ccl)drlgues gﬁlgifé iir;lin BA kullanilmis ve %80 dogrulukla yan etkileri
2 (')1 8) Tahmini tahmin etmistir. Elde edilen modelin basarili bir
degerlendirme sagladigini eklemislerdir [30].
Kanser ve kalp krizi riskinin tahmininde BA
. kullanilmistir. Yontemin regresyon analizinden daha
gg;@; d. Sésl;abﬁ;c}fllileme kullanisli oldugunu ve kisisel risk
degerlendirmesinde ucuz bir yontem olacagini
vurgulamistir [31].
Pankreas kanseri verilerinin analizinde BA tercih
Zhao ve Pankreas edilmis ve kNN ile DVM yontemleri ile
Weng Kanseri Tahmini karsilastirilmistir. Sonu¢ kisminda BA'nin kNN ve
(2011) DVM yontemine gore daha basarili bir model
oldugunu tespit etmislerdir [32].
Akciger Kanseri Radyasyon pnémonisinin risk faktorleri arasindaki
Lee vd Riskg olas1 etkilesimleri tespit etmek icin BA kullanilmistir.
(201 5)' Faktorlerinin BA’nin AUC degerinin (0,81) oldugu ve bu degerin
Modellenmesi cok degiskenli lojistik regresyondan (0,77) 6nemli
oOlciide iyi oldugu belirtilmistir [33].
Calismada arsenik maruziyeti ve saglik riski
Arsenik degerlendirmesi BA ile analiz edilmistir. Farkli bebek
Orak Maruziveti ve agirliklarinin incelendigi calismada annenin arsenik
(2020) Do“umyA“lrh“l maruziyetinin bebegin dogum agirligini azalttig1
ili iisi siriis belirtilmistir. Ortaya atilan BA modelinin, %82
3 duyarlilik ve %72 6zgiilliik ile dogum agirliginin
tahminini sagladig1 vurgulanmistir [34].
On Pulmoner Calismada cocuklukta baglayan Pulmoner
@ Ogl 9) Hipertansiyon hipertansiyon hastaliginin hastalik alt tiplerinin ayirt
Hastalig1, edilmesinde eldeki klinik verilere BA uygulanmasini
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Hastalik Alt
Tiplerinin
Tahmini

onermektedir. BN’tin hastalardan alinan biiyiik veri
kiimeleri kullanilarak hastaliklarinin tanimlanmasi ve
tedavisinde kullanilabilecek bir itici giic saglayacagi
tahmin edilmistir [35].

Calismada BA, metal ve metal oksit
nanomalzemelerin insan sagligi iizerindeki biyolojik
etki riskinin degerlendirmesi icin kullanilmistir. Elde

‘1>/éarvm glizin Saghg edilen bulgulara gore literatiir ile benzer olarak
@ (')17) Deserlendirmesi metal ve metal oksit nanomalzemelerin tehlike
& potansiyelinin tahmin dogrulugu %72 ve biyolojik
etki icin tahmin dogrulugu %71 olarak elde
edilmistir [36].
Calismada literatiirde yumurtalik tiimorleri
konusunda verilen bilgiler ile eldeki verileri
Antal vd Yumurtalik kullanilarak klinik modeller icin BA modeli
(2004) " | tiimorlerinin olusturulmustur. Uzman bilgisi ile gelistirilen bu
modellenmesi modelin yumurtalik tiimoérlerinin siniflandirilmasinda
bilgilendirici bir model olarak kullanilabilecegini
vurgulamislardir [37].
Calismada BA metaanaliz yontemi ile hipertansiyon
Hipertansivonu | V€ yliksek kardiyovaskiiler riski olan hastalar
Sciarretta Olzn Hastglar da konusunda yapilan calismalarin bir modeli
vd Kalp Yetmezlisi olusturulmustur. Makalede toplam 223.313 hastanin
2 (')11) Risllzinin & degerlendirildigi vurgulanmistir. Hipertansiyon
Modellenmesi hastalarinin kalp yetmezligi riskinin 6nlenmesinde en
onemli ilaglarin Ditiretikler ve renin-anjiyotensin
sistem inhibitorleri oldugu belirtilmistir [38].
Calismada hastalarin gen ifade diizeylerinin
Mestizo- Parkinson Parkinson Hastalig1 icin BA Modeli olusturulmustur.
Gutiérrez Hastali$mm Olusturulan modelin dogruluk diizeyi %76,1 olarak
vd. Mo dellgnmesi raporlanmistir. Genlerin iliskisinin Parkinson
(2019) hastalig1 icin BA ile modellenmesinin 6nemli bir
yontem olacag belirtilmistir [39].
Sa- Tropikal bolgelerde goriilen Dang hummasi
neamuane | Dane Hummasi hastaliginin diger akut ategli hastaliklardan ayirt
Vg & Te hgisi etmek icin BA kullanilmistir. Model yaklasik %80
2 (')1 8) 3 ozgilliik ve %70 duyarlilik ile dogru tahminde
bulunulmasini saglamistir [40].
zheimer alismada Alzheimer hastaligi, uyku apnesi ve ka
Alzhei lismada Alzhei hastaligi, uyku apnesi ve kalp
Sato ve Hastaligi, Uyku | hastaliklarinin teshisinde BA kullanilmistir. Veri
Sato Apnesi ve Kalp | kalitesinin agin kalitesini degistirecegini ve bu
(2015) Hastaliklarinin | nedenle karar verme stireclerinde yardimci bir arag
Teshisi olarak kullanilmasi gerektigini belirtmislerdir [41].




1.2 Tezin Amaci

Literatiir incelendiginde BA kullaniminin son yillarda yayginlastig1 goriilmiistiir.
Ayni zamanda inanc¢ aglar1 olarak da ifade edilen BA karmasik veri yapilarinin
daha kolay anlasilmasini saglamasi bakimindan o6zellikle davranis, egitim ve
finans, tip gibi insan faktoriinii iceren alanlarda daha kullanish bir yontem
olabilecegi diisliniilmektedir. BA’'nda kullanilan veri setlerinin daha iyi sekilde
kesikli hale getirildigi durumlarda daha giivenilir BA'min elde edilebilecegi

belirtilmektedir [42].

BA'nin bircok alanda kullaniminin hizla artmasi, yeni algoritmalarin ortaya
cikmasi, veri madenciligi gibi alanlarda kullaniminin yayginlagsmasini
saglamaktadir. Bu calisma ile tilkemizde konuya ilgi duyan arastirmacilara yeni
bir bakis acgis1 kazandirarak bircok alanda genis bir arastirmaci kitlesine hitap

etmesini beklemekteyiz.

Bu tezin temel amaci BA ile ALS tanis1i koymaya yardimci bir model
olusturmaktir. BA’'nin diger makine 6grenmesi yontemlerine gore kullanish
yapisini ve yorumun daha kolay ve anlasilir olmasi yoniiyle ayrismaktadir. Bu
amacla BA sonuclarini irdelemek igin literatiirdeki popiiler makine 0grenmesi
yontemlerinden Yapay Sinir Aglari, Lojistik Regresyon, Naive Bayes Algoritmasi,
J48 Algoritmasi, Destek Vektor Makineleri, KStar Algoritmasi ve k-En Yakin

Komsu Algoritmasi ile karsilastirilmistur.
1.3 Hipotez

Giincel literatiirde yaygin olarak kullanilmakta olan BA'min ve belirtilen diger
makine Ogrenmesi yontemlerinin ALS vaka tespitinde yardimci arac¢ olarak

kullanilabilecegi gosterilmek istenmektedir.

Bircok kistas bakimindan degerlendirmenin yapildigi bu calismada kullanilan
BA, diger makine 6grenmesi yontemlerinden farkli olarak eksik verilerle de
calistigindan hastalarin bilinen 6zellikleri ile miimkiin olan hastaliginin tahmin

edilebilecegini savunmaktadir.



1.4 Tezin Yapisi

Boliim 2'de BA’nin genel tanitimina yer verilmistir. Bu kisstmda BA'nin en temel
ozelliklerine, agin grafiksel gosterimine, agin olasiliksal yapisina ve agda
diigiimlerin iligkilerine deginilmistir. BA’da 0grenme siirecleri de bu bdliimde

aciklanmistir.

Boliim 3’te literatiirde en sik kullanilan makine 6grenmesi yOntemlerinden
calismada kullanilanlarina deginilmistir. Bu yontemler aciklanarak yontemlerin
ozellikleri ~ vurgulanmistir.  Ayrica  calismada ag  performanslarinin

karsilagtirilmasinda kullanilan karsilastirma Ol¢iitlerine yer verilmistir.

Bolim 4te ALS hastaliginin 6zelliklerinden bahsedilmistir. Ardindan
uygulamada kullanilan veri seti ile ilgili temel bilgiler aciklanmistir. Bir sonraki
adimda veriler BA ve diger makine 6grenmesi algoritmalar: ile modellenmis ve
elde edilen sonuclar karsilastirilmistir. Karsilastirma sonuclari son adimda
degerlendirilerek karsilastirmalar tamamlanmistir. Bu boliimde ayrica ALS ve
diger kontrol gruplarina gore cesitli senaryolar olusturularak degisken

degisimleri irdelenmistir.

Bolim 5’te ALS hastalig: literatiirii ile sonuclar birlikte degerlendirilmistir. Elde
edilen temel ciktilar ile modeller degerlendirilmis ve ilerleyen asamalarda

yapilabilecek arastirmalar tartisiimaistir.
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BAYES AGLARI

Bayes Aglari, olasilig1 belirsizligin bir olciisii olarak kullanan olasiliksal uzman
sistemlerin (probabilistic expert systems) bir tiiriidiir [43]. Bayes Aglar1 ayni
zamanda Bayesci Inanc Aglar1 (Bayesian Belief Networks), Nedensel Olasilik
Aglar1 (Causal Probabilistic Networks), Olasiliksal Sebep - Sonu¢ Modelleri
(Probablilistic Cause - Effect Models), Olasiliksal Etki Diyagramlar1 (Probabilistic

Influence Diagrams) olarak da isimlendirilmektedir.

Yapay zeka ve makine 6grenmesi konularindaki bircok calismada Bayes Aglar
siklikla kullanilmaktadir. Ozellikle karmasik kosullu iliski yapilarimin ortaya
cikarilmasinda Bayes Aglar1 tercih edilmektedir. Bu teknikler degiskenlerin
kosullu olasiliklar: ile temsil edilen anlasilmasi zor iliskilerin matematiksel
modelini yonlendirilmis ¢evirimsiz oklu grafikler (DAG =Directed Acyclic Graph)
ile gorsellestirir. Bayes Aglarinin yapisi “Grafiksel Kisum” ile gosterilirken iliskili
degiskenler arasindaki kosullu olasiliklar kosullu olasilik dagilimlar: ile
hesaplanarak “Kosullu Olasiliklar Tablosu” nda gosterilmektedir. Diger bir ifade
ile Bayes Aglar1 tablodaki rastgele degiskenler arasindaki bagimlilik iliskilerinin
anlasilmasini ve gorsellestirilmesini saglayan grafiksel olasilik yapisi ortaya
cikaran istatistiksel bir yontemdir [44]. Ayn1 zamanda bu ag kosullu olasiliklar
icin cikarsama yapilmasini saglar. Bayes Teoremi yardimiyla arastirmacilarin

eldeki verilerin yaninda uzman bilgisini de aga katmasini saglar [2].

Bayes Aglari, ele alinan degiskenler arasindaki olasiliksal iligkileri ortaya koyan
grafiksel bir modeldir. Bayes Aglarinin olusturulmasinda grafik teorisinden
yararlanilir. Degiskenler hakkindaki olasilik bilgilerinin grafiksel olarak
gosterimini saglamak, degiskenlerin ortak olasilik fonksiyonunu gorsel olarak
incelemek, gozlemlenen verilerden en etkili sonuclar1 cikarmak grafiksel

modellerin en onemli 6zelliklerindendir.



Grafiksel modeller ile verilerin analiz edilmesinin bazi avantajlar1 vardir.
Bunlarin ilki modelin tiim degiskenlerden yararlanmasi dolayisiyla bazi verilerin
eksik oldugu durumlarda da kolaylikla kullamlmasidir. Ikincisi, nedensel
iligkileri ortaya cikarmayi, bu iligkilere dayali olarak problemi daha iyi anlamay1
ve degiskenlerin etkilesiminin sonuclarim tahmin etmeyi saglar. Uciinciisii,
veriden elde edilen bilgi ile degiskenler hakkindaki onsel bilginin Bayesci
yaklasim ile birlestirilerek gosterilmesini sagladigindan giiclii bir yontemdir. Yani
gercek bilgi ile siibjektif bilginin birlikte kullanimina olanak saglar. Dord{inciisii,
Bayesci istatistiksel yontemler Bayes Aglar1 ile birlikte kullanildiginda
modellemeye etkili ve prensipli bir yaklasim sunarak verilerin modele asir1
uyumunun Oniine gecer. Yani modeli diizgiinlestirmek icin uygun olan baz

verileri ayirip onlar1 kullanmak yerine tiim uygun verileri kullanir [45].

Bayes Aglarinin farkli makine O0grenmesi yontemlerine gore diger avantajlari

soyledir [3]:

1. Insan davramislarimin  belirsizligini  diger yontemlerle modellemek
neredeyse imkansizdir. Oysa Bayes Aglar1 ile X ozelligi miisterinin bu
ozelligin kullaniglilik ve yararliligina olan inancnin derecesi olarak alinip

bu derecenin olasiligi modelde gosterilebilir.

2. Bayes Aglarinda bir degiskenin olasilik fonksiyonu diigiimiin
ebeveynlerine baglidir. Bu nedenle daha az sayida parametre tahmin
edilmelidir. Bu ise cok sayida degiskenin bulundugu aglarda 6nemli bir

avantaj saglar.

3. Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 veya bulamk mantik gibi akill1 sistemler
cogunlukla tek yonlidiir. Verilen girdilerle gercek ciktilara yakin sonuclar
tahmin etse de “Hangi {riin kapasitesi yiiksek oldugunda {riin
sevilecektir?” sorusuna cevap vermemektedir. Fakat bu sekilde cift yonlii

cikarsamaya imkan saglayan Bayes Aglaridir [46].

4. Bayes Aglarinin nedensel semantik yapisi nedensel onsellerin daha basit

anlasilmasina imkan saglamaktadir. Bu ozellik veriler karmasik ve pahali



oldugunda kullanicinin 6n bilgisini kullanarak BN olusturmasina yardimci

olmaktadir.

Bayes Aglar1 kesin olmayan karmagsik Dbilgiler iceren problemlerin
modellenmesinde oldukca kullanish bir yontemdir [47]. Modelde verilen
diigiimlerin kosullu olasiliklarinin ortaya ¢ikarilmasinda oldukca bircok farkli
deneysel ve istatistiksel teknik mevcuttur [14]. Bununla birlikte, incelenen
problem icin model tutarliligini garanti eden Bayes Ag1 modeli olusturmak ve
gelistirmek icin 6zel bir yontem veya kilavuz yoktur. Bunun icin arastirmacilar,
gelistirilen modellerin veriler {izerinde saglamliklarini tespit etmek ve duyarlilik
analizini dogrulamak icin bazi yontemler gelistirmislerdir. Model gecerliligi,
belirtilen yoOntemlerin bir parcasidir [48]. Bayes Aglarimin ilham verici
ozelliklerinden en iyisi kanit yayilimidir. Bahsedilen bu karakteristik ozellik ile
her bir diigiimiin olasiliklarini bir diigiimden iki yonlii olarak yeni bir bilgi ile

biitlin yap1 boyunca giincellemeye izin verir [45].

Grafiksel aglar yon verilmis ve yon verilmemis grafiksel modeller olmak iizere
ikiye ayrilmaktadir. Yon verilmis modellerde iki degisken arasindaki dogrudan
etkiyi gostermek icin yonli oklar kullanilir. Yo6n verilmis grafiklerde
tutarsizliklarin ortaya ¢ikmamasi icin baslangic diiglimiine doniis yapilmasini
saglayan yonlii oklar art arda gelmemelidir. Boylece dongiisel olmayan grafikler
elde edilecektir [49]. Bayes Aglar1 yon verilmis dongiisel olmayan grafiksel
modellerdendir. Markov Aglari ise yon verilmemis grafiksel modellerdendir [36,

371.

Bayes aglarda, Markov aglarda oldugu gibi bir yon verilmemis grafik kullanilarak
kosullu bagimsizlik varsayimlari saglanir. Grafiksel modellerin en Onemli
ozelliklerinden birisi “Kosullu Bagimsizlik’tir. Grafikte yer alan diigiimlerin
birbirine baglayan kenarlarin olusturulmasi ve degiskenler arasi iliskilerin ortaya

cikarilmasi konularinda kosullu bagimsizlik iliskileri olduk¢a 6nemlidir.
2.1 Grafiksel Modeller, Yollar ve Dongii

Bir grafiksel modelde V={V, ,V,, ... ,V,} degiskenler kiimesine sahip olundugu
varsayilsin. V kiimesi, degiskenlerin bir kiimesidir her bir degisken bir diigiime
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karsilik gelir. Ayrica bu digiimler yay veya ok seklindeki baglantilar ile
birbirlerine baglanirlar. V; ve V; diigtimleri arasinda bir baglant: varsa bu baglanti
A; ile gosterilecektir. Agda verilen tiim baglantilarin kiimesi A={A;: V; diigiimii
V; diiglimi ile baglantihdir} seklinde gosterilir. Yani, V ve A kiimeleri, tam bir

grafigi tanimlar.

Bu grafik G=(V,A) ile verilmektedir. G=(V,A) grafigi V sonlu diigiimler kiimesi
ve bu diigiimlerin arasindaki baglantilarin sonlu kiimesi A’dan olusan bir yapi
olarak tanimlanir. A kiimesi, V’den alinan rastgele degisken ciftlerinden olusur.
Yani A kiimesi (V; V) diizenlenmis ciftler kiimesidir. Burada verilen her (V;, Vi),
V'nin elemanlaridir. Bir grafikte, diigiimler rastgele degiskenleri ve kenarlar

rastgele degisken ciftlerinde var olan iligkiyi temsil etmektedirler [30, 38, 39].

Sekil 2.1 Bir ag 6rnegi

Bir Bayes Ag1 modelinde (V,, V,) € V seklindeki iki diigiim arasinda bulunan
diigtimlerin farkli siralamalari ile olusturulan baglantili yapiya yol denir. Sekil
2.1’de verilen ag orneginde A—»B—»>C—D, A—>C—>D veya A—E—-F yollan
goriilmektedir. Agda verilen bir yolun uzunlugu yolda bulunan diigiim sayisinin
bir eksigi olacaktir. A>B—C—D yolunda 4 digiim vardir ve yolun uzunlugu
3’ttr.

Ayni diiglim ile baslayan ve biten yola kapali yol denir. Aynmi grafikte A ile C
diigiimleri arasindaki baglantinin yonii ters cevrilecek olursa uzunlugu 3 olan

kapal1 bir yol elde edilmis olacaktir.
11



Bir grafikte aymi diigiim ile baglayip aymi diigiim ile biten yola doéngii denir.
Sekil 2.2'de verilen 6rnek agda A—->B—C—D— F— E—A yolu dongiisel bir yolu

gostermektedir.

Sekil 2.2 Dongiisel bir Bayes ag1

G=(V,A) grafiginde A’daki kenarlar arasinda sadece yon verilmemis kenarlar
varsa, G grafigine yon verilmemis grafik denir. A’da sadece yon verilmis

kenarlar varsa G grafigine yon verilmis grafik denir.

Verilen bir G=(V,A) grafiginde, (V;,V;) ve (V;,V;)’ nin her ikisi de A'nin elemani
ise, V/den V}ye olan bir kenara ydn verilmemis kenar veya ydn verilmemis
baglant1 denir. Bu baglant1 V; — V, ile gosterilir. Verilen grafikte (V; ,V;) € V
ancak (V;,V;) & V ise, V; 'den V; ye dogru olan bir kenara yon verilmis kenar
veya yon verilmis baglant1 denir ve V,—V, seklinde gosterilir. Asagidaki sekilde

yon verilmis ve yon verilmemis grafik 6rnekleri verilmistir [54].
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(a) (b)

Sekil 2.3 Dort diigiimden olusan yon verilmis ve yon verilmemis grafik ornekleri
[54]

Yukarida verilen Sekil 2.3(a) ve Sekil 2.3(b) grafiklerinin aym diigiimler arasi
kenarlara sahip oldugu goriilmektedir. Verilen grafiklerden Sekil 2.3(a) grafigi
yon verilmemis kenarlara sahiptir ve bu grafik V={A,B,C,D} diigiimler kiimesine
ve A={(A,B),(B,A),(B,C),(C,B),(B,D),(D,B)} kenarlar kiimesine sahiptir. Diger
grafik olan Sekil 2.3(b) grafigi ise V={A,B,C,D} diiglimler kiimesine sahiptir
ancak A={(A,B),(B,C),(D,B)} yon verilmis kenarlar kiimesine sahiptir.

Bir grafik eger hem dongii olmama hem de yon verilmis olma 6zelliklerini ayni

anda saglarsa bu grafige ydn verilmis dongiisel olmayan grafik denir.
2.2 Grafiksel Ayrim ve Kosullu Bagimsizlik

Bayes Aglari, cok degiskenli olasilik tablolarinin grafiksel olarak gosterilmesini
saglayan grafiksel modellerin bir cesididir. Bu aglar iki temel kisimdan
olusmaktadir. Bunlardan ilki X={X,, X,, ... X} olan ve degiskenlerin 6zelliklerini
tanimlayan olasilik tablolaridir. X degiskeninin cok degiskenli olasilik dagilimi
global dagilim, her bir X; X degiskenlerinin dagilimlar1 ise yerel dagilimlar
olarak adlandirilmaktadir. Ikincisi ise G = (V, A) olan ve DAG (Directed Acyrclic
Graph) olarak adlandirilan grafiksel yapidir. Her bir v € V diiglimii bir X;
degiskeni ile iliskilendirilir. Grafikte verilen her bir a € A ise diigiimleri birbirine
baglayan yonlendirilmis oklardir. Bu oklar degiskenler arasindaki direkt

olasiliksal iligkiyi gostermektedir. Eger degiskenler arasinda ok yoksa bu
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degiskenlerin olasiliksal bagimsizligini veya kosullu olasiliksal bagimsizligini

ortaya koymaktadir [55].

Grafiksel bagimsizlik 1L ;seklinde gosterilmektedir ve olasiliksal bagimsizlik (1L,
ile birlikte degiskenler arasindaki olasiliksal iliskinin kolayca ifade edilebilmesine

olanak saglamaktadir.

A, B ve C gibi ii¢ farkli olayin oldugu diisiiniilsiin. C olayinin olasilig1 P(C)#0
olmak {izere, C olay: biliniyorken A ve B olaylar1 birbirinden bagimsiz ise, bu
duruma C olay verildiginde A ve B olaylar kosullu bagimsizdir denir. (ALB\C),
veya I(A,B\C) seklinde gosterilir. Olasiliksal olarak kosullu bagimsizlik
P(A,B\C)=P(A\C).P(B\C) seklinde ifade edilir. Istatistiksel acidan, I(A,B\C)
kosullu bagimsizlig1 mevcutken C olayi bilindiginde A olayinda meydana gelecek
bir degisimin B olayini etkilemeyecegi seklinde yorumlanacaktir. B olayinda

meydana gelecek bir degisim de A olayini etkilemeyecektir.

() B) AfL.B|C
(© P(A.B.C)=P(C|A.B)P(A)P(B)
.
(&) () AlzB|C=AlpB|C
© P(A.B.C) =
‘ = P(B|C)P(C|A)P(A)

>
©

® = P(A|C)P(B|C)P(C)
4

Sekil 2.4 Yakinsak baglanti, seri baglanti ve ayrik baglanti icin grafiksel ayrim ve
kosullu bagimsizlik [49]

2.3 Bayes Ag1

Cok degiskenli bir veri kiimesinde nedensellik iliskilerini grafiksel yontemlerle
gostermeye yarayan yonteme Bayes Ag1 denir. Bir Bayes Agini olusturan ii¢ temel

bilesen vardir. Bunlar:
1. X={X,, X,,..., X» }Rastlant1 degiskenleri kiimesi

2. Degiskenlerin tlimiinii iceren agmn ortak olasihik dagilimi P(U) =

[1. P(X/EDb(X)).
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3. G=(V,A) biciminde ifade edilen yonlii dongiisel olmayan bir grafik.

Agda verilen yonlii bir kenar, nedensellik iligkilerini ifade eder. Bayes Agini
olusturan diigiimler ebeveyn diigiim, torun digim(ler) ve torun dis1

diigiim(ler) seklinde ii¢ temel kavram bulunmaktadir.

G=(V,A) grafigi ve herhangi bir V, diigiimii verildiginde, bu digiimiin bitisiklik
kiimesi (adjacency set), V, ’den dogrudan ulasilabilen diigiimlerin kiimesidir ve

Bits.(V) ile gosterilir. Yani, Bits.(V;) = { V,€ V: A; € A}Ydir [54].

V; den V; ye yon verilmis bir baglant1 V; — V; ise, tlim i ve jler i¢in, V; ye V; nin
ebeveyni, V;’ye V; 'nin ¢ocugu denir. Mesela bir Bayes aginin icerisinde bulunan
A ve B seklindeki iki diigiim icin A’dan B’ ye dogru yonlii bir kenar cizilmisse A,
B'nin ebeveynidir ve Eb(B)={A} veya Pa(B)={A} biciminde gosterilir. A
degiskeninin, B degiskeninin bir nedeni oldugu sonucuna ulasilir. A
degiskeninde meydana gelecek bir degisimin B degiskeninde dogrudan bir
degisime neden olacaktir. B diiglimiine A’nin ¢ocugu denir ve Desc(A)={B}
seklinde ifade edilir. Bir G grafiginde, V, diiglimiiniin tiim ebeveynlerinin
kiimesi, tiim i’ler icin Eb(G) ile gosterilir. Bir yon verilmis grafikte, bir diigiimiin
cocugu ile o diigiime ait bitisik kiime aynidir. Eger C digiimii A diigiimiiniin
ebeveyni veya cocugu degilse Nondesc(A)={C}seklinde gosterilir ve torun disi

diigiim olarak adlandirilir [56].

Bir diigiimiin ailesi, diigiimiin kendisini ve diigiimiin tim ebeveynlerini icerir.
Bir G grafiginde, V; ’den V; ’ye bir yol ortaya ¢ikarsa tiim i, j’ler icin, V;, V; nin

atasive Vi, V; ’nin forunudur denir. Gocugu olmayan diiglime kusir diigiim denir.

15



Sekil 2.5 Aile ebeveyn, cocuk ve torun dis1 diigiimler icin verilen Bayes ag1
ornegi

Sekil 2.5’ te verilen ag1 6rnek alalim. Bu ag icin her bir diigtim ile ilgili Tablo 2.1

ortaya cikarilmistir.

Tablo 2.1 Aile ebeveyn, cocuk ve torun dis1 ¢izelgesi

Diigiim [Ebeveyn (Cocuk [Torun dis1 Aile

A 0 B,C,E D,F,G H A, B, C, E
B A C D,E,F,G,H A B,C

C A, B D E,F, G, H A, B,C,D
D C ? A,B,E,F,G,H C,D

E A I3 B,C,D,G,H WAEF

I3 E G A,B,C,D,H [E,F,G

G F, H ? A, B,C,D,E F,H, G
H 0 G A,B,C,D,E,F G, H

Bir diger ornek olarak Sekil 2.6 verilmistir. Sekil 2.6’ da gosterilen agda X,
degiskeni X, ve X, degiskenlerinin ebeveyn diigiimiidir. X; degiskeni ile X,
degiskenleri de X, degiskeninin ebeveyn diigtimleridir. Gorildigi gibi X,

degiskeni hem ebeveyn hem de ¢ocuk diigiimii olarak agda yer almistir.
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P(X1) P(X2\Xy)

P(X3\X1,X2)

Sekil 2.6 Basit bir Bayes ag1 6rnegi ve olasiliklari

Eger agda herhangi bir diigiime okla baglanmamais diiglimler varsa bu diigiim ile
diger digiimlerin olasiliksal olarak bagimsiz oldugunu ve agda marjinal
olasiliklari ile bulundugunu gosterir. Bu agin birlesik olasiliklari ise agda yer alan
diigtimlerin kosullu olasiliklarimin ¢arpimudir. X; cocuk ve X; de ebeveyn diigiimii

olmak iizere agin olasiligi verilen formdil ile hesaplanir.
P(Xy, Xz, .., Xy) = [T, P(X:\X)) 2.1)

Burada N degisken yani digiim sayisidir. Bayes Aglari, DAG yapis1 ve Kosullu
olasiliklar tablosu olmak {tizere iki kissmdan olusmaktadir. Bu tabloda ebeveyn
diigtimler ile her bir cocuk diiglimiin alinan degerlere gore kosullu olasiliklari

bulunmaktadir.
2.4 Yonsel Ayrilma Kurali (D-Ayirma Kurali)

Bayes Aglarda temel olarak Yakinsak, Iraksak ve Serisel baglanti olmak {izere 3
cesit baglant1 vardir. Serisel ve Iraksayan baglantilarda bir olay ile ilgili kuvvetli
bilgi var ise kosullu bagimsizlik kosulu saglanacaktir. Ancak yakinsayan
baglantilarda kosullu bagimsizligin saglanmasi i¢in kuvvetli ya da zayif bir olay

ile kosullu bagimsizlik saglanacaktir.

Bayes agin icerisinde A, B diigiimleri ile bu diigtimlerin arasindaki tiim yollar

icin X orta degiskeni bulundugunu varsayalim. Eger X;

1. X digimiintiin durumu biliniyor ve serisel ya da iraksayan kenarlar

varsa,

2. Yakinsayan kenarlar var ve ne X ne de X’ in torunlari olayda bulunmuyor
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ise X, A’ dan B’ yi yonsel ayirmaktadir ya da d-ayirmaktadir denir.

A ve B diigiimlerinin D-ayrilmasi (A L B)g biciminde gosterilir. Eger bir
diigiimiin en az iki ebeveyni bulunuyorsa, o diigiimiin yakinsayan kenarlari
bulunmaktadir. Olasiliksal olarak X’ in A ile B’yi d-ayirmasi, X bilindiginde A ve

B diigiimlerini kosullu bagimsiz olmas1 anlamina gelmektedir.

(b)

(a) ()

Sekil 2.7 Bir Bayes aginda (a) Serisel, (b) Iraksayan ve (c) Yakinsayan

baglantilar

Sekil 2.7°de baglant1 cesitleri verilmistir. Buna gore birinci grafikte A diigimi
bilindiginde B ve C diigiimleri kosullu bagimsizdir. Iki numarali grafikte A
verildiginde B ve C diigiimleri kosullu bagimsizdir. Uciincii grafikte ise A

diigtimii bilindiginde B ve C diigiimleri kosullu bagimli olacaktir.

Birinci ve ikinci grafiklerde B ve C diigiimleri arasindaki kenarlarda A kenari
yakinsamadigi i¢cin BLC\A kosullu bagimsizlik iligskisi vardir. Ancak {ii¢lincii
grafikte A kenarina dogru yakinsayan iki kenar oldugu icin kosullu bagimlilik

iliskisi bulunmaktadir.

Yonsel ayrim icin (A L B)¢ notasyonu tercih edilmistir. Bu notasyon olasiliksal

bagimsizlik notasyonu (A L B), ile karistirilmamalidir.
2.5 Markov Ozelligi

G=(V,A) grafigi ve P ortak olasilik dagilimi verilen bir Bayes Ag1 verildiginde

grafikte yer alan herhangi bir X diigiimiiniin ebeveynleri verildiginde X diigiimi
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ebeveyni ya da torunu olmayan herhangi bir diigiimden yonsel ayrilmistir. Yani
agda bulunan tim v € V digiimleri icin vLNondesc(v)\Pa(v) ise, Bayesci ag
Markov kosulunu saglamaktadir. Markov kosulu dikkate alindiginda yonsel

ayrilma ve kosullu bagimsizlik arasinda giiclii bir iligki vardir [47].
Teorem 3.1:

G=(V,A) yonlii dongiisel olmayan grafikte herhangi (X,Y,Z) diigimleri ve P

olasilik fonksiyonlari icin:
i. G ve P her zaman tutarli ise (X1LY\Z)¢ = (XLY\Z),

ii. (X1IY\Z);G ile tutarh tiim dagilimlar sagliyorsa (XLY\Z)¢ olacaktir [47].
2.6 Bayes Aglarinda Ogrenme

Yapay zeka ve makine 6grenmesi yontemlerinden devsirilen “dgrenme” kelimesi
BA’ nin model se¢imi ile tahmini ifade etmektedir. BA’ da 6grenme genellikle iki

asamada gerceklestirilir [35, 38, 41]:
1. Yap1 égrenmesi: Yani modelin DAG yapisinin 6grenilmesidir.

2. Parametre é¢renme: Onceki adimda 6grenilen DAG yapisinin gosterdigi Lokal

(yerel) dagilimlarinin 6grenilmesidir.

Her iki adimda da Ogrenme islemi veri seti tarafindan saglanan bilgilerin
kullamlmas: yoluyla verinin kendisinden 6grenme yani Ogretmensiz G¢renme
veya modellenecek alanda uzman kisilerle yapilan goriismeler baz alinarak

ogrenme yani Ogretmenli 6¢renme yoluyla yapilabilir [55].

Bu iki yontemin birlestirilmesi en yaygin olan yontemdir. Modelleme asamasinda
onsel bilgi bir uzmanin modeli direkt olarak kurmasi icin yeterli degildir. Hatta
gen analizi gibi konularda DAG modelinde yer alacak oldukc¢a biiyiik sayida

degisken oldugunda yapinin olusturulmasi imkansizdir [55].

Bu isin dogasi geregi tiim bilgiler Bayes teoremi ile islenmektedir. Burada veri
seti D ve BA da B=(G, X) olsun. Eger X' in global dagilim parametreleri ® olarak

belirtirsek, D verisinin modellemesi icin ® parametresi secilen parametrik
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dagilimlar ailesinde X' i benzersiz olarak tanimladig1 varsayilabilir ve B=(G, X)

seklinde gosterilir. BA’ nin 6grenimi su sekilde formiile edilebilir:

P(BB|D)=P(G,0|D) = P(G|D).PO|GD) (2.2)
e . s v
Ogrenme Yap1 Ogrenme Parametre

Formiilden de anlasildig1 {izere Pr(G,0 | D) ifadesi ayristirildiginda 6grenme
siireci ortaya citkmaktadir. Yapi 6grenmesi 6ncelikle DAG yapisinin bulunmasi ve

asagida verilen formiiliin maksimize edilmesi ile bulunacaktir.
Pr(G|D)x Pr(G)Pr(D|G)=Pr(G) = [Pr(D|G,0)Pr(0|G)d O (2.3)

Acik olarak belirtilmelidir ki ikinci kismi Gnin ©® parametrelerini tahmin
etmeden hesaplamak miimkiin degildir. Bunun icin verilen esitlikten Pr(G | D)
olasiligini herhangi bir 6zel secilen ® parametresinden bagimsiz hale getirmek

icin denklemden integrali alinarak ayristirllmalidir.

Pr (G) onsel dagilimi, X'de yer alan degiskenler arasindaki kosullu bagimsizlik
iligskileri hakkindaki bir 6nsel bilginin belirtilmesi icin ideal bir yol ortaya koyar.
Onceki calismalarda elde edilen 6nsezileri hesaba katmak icin DAG’da mevcut
olan ya da olmayan bir veya daha fazla ok gerekebilir. Ayrica modellenen
ornekte akla en uygun iliski yapisinin ifade edilmesinde bazi oklarin belirli bir

dogrultuda yonlendirilmesi gerektigi belirtilebilmektedir [35, 41].

Ogrenme yontemleri, kalite olciisii ve arama algoritmasi olmak {izere iki

elemandan olugsmaktadir [54].
2.7 Kalite Olciisii

Bu o6lcti adindan da anlasilacagi gibi en iyi agin secilmesini saglar. Yani kalite
Olciisii, miimkiin durumdaki Bayes aglarinin bir kiimesinden hangisinin en iyi
olduguna karar vermek icin kullanilan bir 6l¢iidiir. Parametre tahminlerinin
niteligini ve grafiksel agin yapisini 6lgen kalite olciisti olduk¢a genis caplhidir.

Literatiirde kullanilan kalite 6lciileri sunlardir [54]:

1. Bayesci Kalite Olciileri (Bayesian quality mesaures)
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a. Geiger ve Heckerman olciisii
b. Cooper- Herskovits olciisii
c. Standart Bayes olciisii
2. En kiiclik tanimli uzaklik dl¢iileri (Minimum description lenght measures)

3. Bilgi Olciileri (Information measures)
2.8 Yap1 Ogrenme

Bir Bayes Agda yap1 nedensel iliskilerin grafiksel gosterimini saglayan grafiksel
yapidir. Yapt Ogrenme algoritmalari yalnizca veriden vyararlanarak agin
Ogrenilmesini saglayan yontemlerdir. Bu algoritmalarda herhangi bir 6n bilgi ya
da uzman goriisii kullanilmaz. Bu yontem genellikle karmasik iligkilerin oldugu
ve fazla sayida diigiimiin oldugu aglarda kullanilmaktadir. Yontemlerin en temel
amaci en uygun parametre degerlerini bularak veriyi en iyi sekilde temsil edecek
grafiksel yapiya ulasmaktir [44]. Fakat bu da kolay degildir ciinkii elde edilecek
tim mimbkiin aglar arasindan en iyisini se¢mek oldukca zor olacaktir. Bu durum
1977 Robinson tarafindan gosterilmistir. Diigiim sayisinin artmasi hesaplamada
cok biiyiik yiikler ortaya cikaracaktir. Ozetle kaliteli Bayes aglarin en iyi olanin
secmek icin arama algoritmalar1 kullanilmalidir. Bu algoritmalar 1980l
yillardan itibaren bilgisayar teknolojilerindeki hizli gelisim ile ortaya c¢ikmis ve
Bayes aglarin yayginlagsmasini saglamistir [56]. Degiskenlerin cok kiiciik sayilar
icin bile tim miimkiin aglarin sayisini1 degerlendirmek ve denemek cok zordur.
Bu nedenle, calismalarda arama algoritmalar1 en c¢ok {zerinde durulan
algoritmalardir. Bu algoritmalarin en yaygin olanlar1 ise K2 - algoritmasi ve B

algoritmasidir [42].

Yap1 6grenmesi icin literatiirde olasilik, bilgi ve optimizasyon teorisinden elde
edilen cesitli sonuclarin kullanilmasi sayesinde c¢esitli algoritmalar ortaya
atilmistir. Yontemlerin teorik arka planina ve terminolojinin kafa karistirict
boyuttaki cesitliligine ragmen, bunlar kisit tabanli, skor tabanli ve karma
algoritmalar olmak {izere ii¢ temel baslik altinda toplanmaktadir. Yap1 6grenme

algoritmalar1 genel olarak bir dizi ortak varsayim altinda c¢alismaktadir [55]:
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. DAG igindeki diigiimler ve X'deki rastgele degiskenler arasinda bire bir
uyum olmasi1 gerekmektedir. Bu madde o6zellikle baz1 diigiimlerin tek bir
degiskenin deterministik islevleri olmamalidir demektir.

 X'deki degiskenler arasindaki tiim iligkiler kosullu bagimsiz olmalidir,
clinkii bunlar sadece bir BN tarafindan ifade edilebilecek iliski tiirlerini
tanimlamaktadir.

*  X'deki degiskenlerin her bir olasi kombinasyonu, imkansiz olay olsa bile
gecerli ve gozlemlenebilir bir olay1 temsil etmelidir. Bu varsayim, kesin
olarak belirlenmis Markov ortiileri ve dolayisiyla benzersiz bir sekilde
tanimlanabilir bir modele sahip olmasi gereken pozitif bir kiiresel dagilim1
ifade etmektedir. Kisit tabanli algoritmalar, bu durum dogru olmadigi
zaman bile calismaktadir. Clinkii mitkemmel bir haritanin varligi, Markov

ortiilerinin tekligi icin yeterli bir kosuldur [33, 41].

Gozlemler, diigiim kiimesinin bagimsiz gerceklesmesi olarak kabul edilir. Eger
zamansal veya mekansal bagimliligin bir bicimi varsa, “Dinamik Bayes Aglar” da

oldugu gibi, agin tamimlanmasinda 6zel olarak hesaba katilmalidir.
2.9 Kisit Bazh Algoritmalar

Kisitlamaya dayali algoritmalar, Pearl'iin haritalar ve bunlarin nedensel grafik
modellerine uygulanmas: ile ilgili c¢igir acict calismalarina dayanmaktadir.
Gelistirdigi Tiimevarimsal Nedensellik (Inductive Causation = IC) Algoritmasi
[57] kosullu bagimsizlik testleri kullanarak BA'larin DAG yapisini 6grenmek icin

bir ¢erceve saglamaktadir.

Algoritmanin ilk adimi, hangi degisken ciftinin yoniinden bagimsiz olarak bir ok
tarafindan baglandiginin tanimlanmasidir. Bu degiskenler, herhangi bir degisken
altkiimesi go6z Oniine alindiginda bagimsiz olamazlar, ciinkii bunlar d-
ayristirilamazlar. Bu adim aym1 zamanda doymus modelden baslayarak tam bir
grafik ile geriye dogru secim prosediirii olarak da goriilebilir. Iliskiler kosullu

bagimsizlik icin istatistiksel testlere dayanarak budanair.

Ikinci adimda, ortak bir komsu olan C diigiimii ile bitisik olmayan A ve B
diigtimlerinin tiim ciftleri arasindaki v-yapilarinin tanimlanir.
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Tanim olarak v-yapilari, ticlincii bir diigiime bagh olan ve bitisik olmayan iki
diigiimiin baglantisi kosullu bagimsiz olmadig1 tek temel baglantidir. Bu
nedenle, C’yi iceren ve A ile B'yi d-ayiran diigiimlerin bir alt kiimesi varsa bu ii¢
diigiim C diigiimiiniin merkezde oldugu bir v-yapisinin parcasidir. Bu durum, A
ve B icin Clyi iceren ortak komsularinin olasi her alt kiimesine kars:1 bir kosullu
bagimsizlik testi gerceklestirerek dogrulanabilir. Ikinci adimin sonunda hem
iskelet hem de agin v-yapilar1 bilinir, dolayisiyla BA'min ait oldugu esdegerlik
sinifi benzersiz olarak tanimlanir. IC algoritmasinin {i¢lincii ve son adimi, 6nceki
adimlarin tanimladig1 denklik sinifin1 tanimlayan kismi yonlendirilmis DAG" elde

etmek icin zorunlu oklar1 tanimlar ve bunlari tekrar tekrar yonlendirir.

IC algoritmasinin en 6nemli problemi, olas1 kosullu bagimsizlik iliskilerinin {istel
olarak artmasi nedeniyle gercek diinya problemlerine uygulanamamasidir.
Degiskenin Markov ortiisii elde edildikten sonra diigim icin ¢o6ztiim kiimeleri
elde edilir. Daha sonra ise kenar ekleme calismasi yapilarak ag tamamlanir.

Burada bazi Kisitlama tabanli algoritmalar verilmistir [58].

Bu kisimda Biiyiime-daralma (GS), Artimsal iliski (IAMB), Aralikli artimsal iliski
(Inter-IAMB), Hizli artimsal iliski (Fast-IAMB), En az en cok ebeveynler ve
cocuklar (MMPC) algoritmalar: aciklanmistir [35, 40 — 42].

Biiyiime-daralma algoritmas: (Grow-Shrink Markov blanket): Bu algoritmada ilk
olarak tiim Markov ortiileri elde edilmektedir. Ardindan Markov ortiileri iki
asamali biiylime daralma algoritmasi yardimiyla elde edilebilir. Markov ortiileri
bulunduktan sonra yoOnsiiz kenarlar yonlendirilir ve dongiisellik ortadan
kaldirilir. Bu yontemde kosullu bagimsizlik testleri kullanilarak yerel ag yapilari

ortaya cikarilmaktadir [59].

Artimsal iliski algoritmasi: Bu yontem artimsal iligkili Markov Ortiisii yontemi
yardimiyla diigtimlerin Markov ortiilerinin hesaplanmasina dayanir. Yontemde
ilk asamada diigiimlerin iliskili diigiimler kiimesi aday Markov ortiilerine eklenir.
Bunun i¢in kullanilan fonksiyonun degeri maksimum olana dek algoritma

islemlere devam eder. Ikinci adimda ise elde edilen Markov ortiisiinde yer
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almayan diigiimler modelden cikarilir. Ardindan elde edilen Markov oOrtiileri

kullanilarak kenar yonlendirme islemi yapilip Bayes ag1 elde edilir.

Aralikli artimsal iliski algoritmasi: Artimsal iliski algortimasi ile benzer olan
aralikli artimsal iligki algoritmasi ondan farkli olarak Markov Ortiileri elde
edilirken ileriye dogru asamali secim islemini kullanilmasidir. Bu yontemin
avantaji daha az sayida kosul kiimesinin kullanilarak yapi 6grenme isleminin

tamamlanmasidir.

Hizli artimsal iliski algoritmasi: Diger yontemlere benzer sekilde bu yontemde de
bliyime ve daralma asamalar1 uygulanmaktadir. Ancak Fast-IAMB
algoritmasinda IAMB ve Inter-IAMB algoritmalarindan farkli olarak G kosullu
istatistiksel testi kullanilmaktadir. Burada Fast-IAMB algoritmasinda en yiiksek

G* degerine sahip diigiimler Markov ortiisiine eklenmektedir [56].

En az en ¢ok ebeveynler ve ¢ocuklar algoritmasi: Bu algoritma da diger
algoritmalar gibi iki asamalidir. Algoritmada ebeveynler ve cocuklardan olusan
kiimeyi olusturularak calsilir. En temel fark ilk asamadir. Ilk asamada tiim
ebeveyn ve cocuklar icin aday ebevenler ve cocuklar kiimesi olusturulur. Ikinci
asamada da iligkili olanlar kiimede kalirken iliskili olmayanlar kiimeden

cikarilarak ag yapisi elde edilir [56].
2.10 Skor Bazli Algoritmalar

Skor bazli 6grenme algoritmalari, kesifsel (heuristic) optimizasyon tekniklerinin
bir Bayes aginin yapisimin 6grenilmesinde uygulamasidir. Her bir agin veri ile
uyumunu temsil eden bir ag skoru (network score) vardir. Bu deger algoritmay1
maksimize etmeyi saglar. Konu ile ilgili cesitli algoritmalar asagida

verilmistir[55]:

Rastgele yeniden baslangiclar (Random restarts) veya Tabu aramalar (7abu
search) yardimiyla yapilan Tepe Tirmamisi (Aill-climbing) tipi A¢gozlii Arama
(greedy search) algoritmalaridir [60]. Bu algoritmalarda genellikle bos bir ag
yapisi alinarak ve ok eklenerek, ¢ikarilarak veya okun yoniinii ters cevrilerek ag

skoru artik gelistirilemeyene kadar tiim secenekler denenir.
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“En uygun” modellerin tekrarlayici bir yolla secimi ve 0Ozelliklerinin
melezlenmesi yoluyla dogal evrimi taklit eden genetik algoritmalar (genetic
algorithms)[61] kullanilabilmektedir. Bu durumda arama uzayi, iki agin yapisini
birlestiren ¢apraziama operatori ve rastgele degisiklikler getiren mutasyon

operatorii gibi stokastik operatorler araciligiyla arastirilmaktadir.

Benzetimli taviama algoritmasinda, ag puamimi arttiran degisiklikleri kabul
ederek stokastik bir yerel arama gerceklestirilmektedir. Ayrica puan azalmasiyla
ters orantili olarak belirlenen bir olasilikla onu azaltan degisikliklere izin

verilmektedir.

K2-Algoritmasi: Bu algoritmada ilk olarak diigiimler siralanir ve baglantilar
olmadan en basit ag tanimlanir. Her bir diigiim icin ag modeli tam olarak elde
edilenceye kadar sirasiyla X; icin, X, ’den daha kiiciik numarali diigiimiin ebeveyn
kiimesi olan Eb(m),ye eklenir. K2 algoritmasi kullanildigi durumda en 6nemli

sey ilk olarak digiimlerin bir siralanmasini yapmaktir [62].

B-Algoritmasr. B-algoritmasi K2-algoritmasindan farkli olarak diigiimlerin
herhangi bir siralanmasini gerektirmez. K2-algoritmasina benzer sekilde bu
algoritma da bos bir ebeveyn kiimesiyle islemlere baslar. Algoritmanin her bir
adiminda bir dongii elde edilmeden yeni bir baglanti1 eklenir. Miimkiin olan en

iyi aga ulasana kadar baglanti1 ekleme islemine devam edilir [54].
2.11 Karma Algoritmalar

Karma ogrenme algoritmalari,, kisit bazli ve skor bazli algoritmalarin
zayifliklarin1 ortadan kaldirmak ve cesitli durumlarda daha giivenilir ag yapilari
olusturmak icin birlestirilmesi ile olusturulmaktadir. Bunun icin ilk olarak kisit
tabanli yontem uygulanir ve daha sonra skor tabanli yontemlerle bu ag en iyi ag
haline getirilir. Yani ilk olarak digiimlerle iliskili olan bir diigiim kiimesi
meydana olusturulur. Daha sonra ise kenarlari yonlendirilmek icin yalnizca
diigiimle iligskisi olan ¢oztim kiimesi {izerinden skor tabanli yoOntemler

uygulanarak ag meydana getirilir [55].
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Bu ailenin en taninmis iki tiyesi, Seyrek Aday Algoritmasi (Sparse Candidate =
SC) ve Maksimum-Minimum Tepe Tirmamnis: (Max-Min Hill-Climbing = MMHC)

algoritmasidir [58].

Her iki algoritma da kisitlama ve maksimize etme (restrict and maximise)
asamalarina dayanir. ilk algoritmada X, diigiimiiniin ebeveyn adaylar kiimesi
tim diiglimler kiimesi olan V' den yalmizca X, diigiimi ile iliskili olan C, c V
olacak sekilde alt kiimeye diisiiriiliir. Bu kiime temel kiimeye gore hem daha
kiiciik hem de daha diizenli bir arama uzay1 elde edilmesini saglar. Ikinci
asamada ise C; ebeveyn kiimeleri ile cesitli kisitlarin zorlamasiyla verilen ag

skorunu maksimum yapmak hedeflenmektedir [55].

Seyrek Aday Algoritmasinda bu iki adim aga eklenecek ok kalmayana ya da ag
skoru gelistirilemeyene kadar devam eder. Sezgisel yontemin secimi uygulama
asamasina birakilmistir. Diger yandan Maksimum-Minimum Tepe Tirmanisi
algoritmasinda kisitlama ve maksimizasyon islemleri tek bir kez uygulanir.
Maksimum-minimum ebeveyn ve c¢ocuklar yontemi (Max-Min Parents and
Children = MMPC) ise C,ebeveyn adaylar1 kiimesini ve optimum ag1 bulmak icin

tepe tirmanisi a¢gozlii aramay (Aill-climbing greedy search) kullanir [55].
2.12 Parametre Ogrenme

Parametre 6grenme ayni zamanda parametre tahmini olarak da belirtilmektedir.
Tahmin yoOntemleri en cok olabilirlik tahmini, Bayesci tahmin ve
diizgilinlestirilmis tahmin olmak iizere iic baslik altinda toplanmaktadir. Bu

yontemlerden en ¢ok kullanilani en ¢ok olabilirlik tahminidir.

BAnin ag vyapist verilerden oOgrenildikten sonra, kiiresel dagilimin
parametrelerini tahmin etme ve giincelleme gorevi, dagilimin yerel dagilimlara
ayristirilmasi ile biiylik 6l¢lide basitlestirilmistir. Literatiirde Bayes Tahmini ve
Maksimum Olasiik Tahmini yaklasimlari yaygindir. BN'lerin ag yapisini
ogrenmek icin kullanilan yaklasimin parametre 6grenmede hangi yaklasimlarin
kullamilabilecegini belirlemesi gerekmemektedir. Ornegin, hem parametre
ogrenme hem de yapi1 Ogrenmenin her ikisinde de sonsal yogunluklarin
kullanilmas1 BN'nin yorumlanmasini ve agdan cikarsama yapmay1 daha acik hale
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getirerek kolaylastirir. Bununla birlikte, yapisal 6grenme icin Monte Carlo
permiitasyon testi kullanilmasi ve parametre 0grenme icin sonsal tahminlerin
kullanilmasi, daralma yaklasimlar1i ve maksimum olabilirlik parametre

tahminlerinin kullanilmasi kadar yaygindir [35, 41].

Uygulamada yerel dagilimlar az sayida degisken icermesine ve boyutlar
genellikle BN'nin biiyiikliigii ile Olceklenmemesine ragmen bazi durumlarda
parametre tahmini hala sorunludur. Ornegin, modelde yer alan &rneklem
biiyiikliigliniin degiskenlerin sayisindan c¢ok daha kiiciik olmasi giderek
yayginlagsmaktadir. Bu, birkac on veya yiiz gozlem ve binlerce gen iceren mikro-
islemler gibi yiiksek verimli biyolojik veri kiimeleridir. “Kii¢lik n, biiyiik p” olarak
adlandirilan bu ortamda, hem yap1 hem de parametre 6grenmede 6zel bir dikkat

gosterilmedikce, tahminler yiiksek bir degiskenlige sahip olacaktir [38, 49-52].
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3

MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI

Makine Ogrenmesi (ML) yontemleri Yapay Zekanin (AI) alt alanlarindan biridir
ve klinik arastirmalarda yaygin halde kullanilmaktadir [53, 54]. Makine
o0grenmesi yontemleri, gercek durum ile tahmin edilen durum arasindaki farki en
kiicik hale getirmek icin kullanilan cesitli algoritmalar bitiiniidiir. Bu
algoritmalar ile eldeki verilerden cesitli modeller olusturulur ve olusturulan
modeller ile gerceklesecek durumlar icin tahminler yuritilir. Eldeki veri seti
bliytidiikkce degiskenler arasindaki iliskinin ortaya c¢ikarilmasi daha da
zorlagsmaktadir. Veri madenciligi ise ortaya cikarilmasi zorlu olan iligkileri ortaya
cikarmayr ve biiyiik veri yiginlarimi anlamli  bilgilere dontstiirmeyi
hedeflemektedir. Hedeflerin gerceklestirilebilmesi ise bilgisayar programlarina
ve gliclii algoritmalara ihtiyac vardir [55, 56]. Makine 6grenmesi algoritmalari
bu asamada devreye girmektedir. Veri madenciligi makine 06grenmesi

algoritmalarinin biiyiik veri setlerine uygulanmasidir [71].

Ancak bu durumda da makine O6grenmesi yontemlerinin yani {retilen
algoritmalarin hesaplama karmasiklig1 ortaya ¢ikmaktadir. Karmasiklik ise egitim
karmasiklig1 ve egitilmis algoritmay1 uygulamanin karmasikligi olmak iizere iki
kisma ayrilir. Algoritmalarin egitimi ¢ok sik gerceklesmez. Zaman acisindan
kritik degildir ve egitim bu nedenle daha uzun siirebilir. Bununla birlikte, model
test asamasinda hizli bir sekilde karar vermek gereklidir ve bu nedenle testin

daha az maliyetli ve daha hizli olmasi gerekir [70].

Makine Ogrenmesi yontemleri, veri madenciligi icin kullanilan algoritmalar
icermektedir. Bu yontemler ile siniflandirma, tahmin, kiimeleme ve birliktelik
kurallarinin ortaya cikarilmas: seklinde 4 temel gorev gerceklestirilir. Makine
ogrenmesi yontemleri denetimli, denetimsiz ve destekleyici 6grenme yontemleri

olmak {tizere 3 baslik altinda toplanmaktadir [72]. Veriler ile cikt1 olarak
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etiketlenmis bagimli degiskenlerin oldugu durumlarda denetimli 6grenme,

bagimli degisken bilinmiyorsa denetimsiz 6grenme kullanilmaktadir.

Denetimli 6grenme yoOntemleri, yas, cinsiyet, baslangi¢c tiiri gibi bilinen
durumlara dayali olarak bilinmeyen durumlar (6rnegin hastalik tiiri) hakkinda
tahminlerde bulunmay:r amaclamaktadir [53, 58]. Siniflandirma, benzerlik
tespiti ve regresyon, denetimli makine Ogrenimi yOntemlerinin en yaygin
gorevleri arasindadir [73]. Ozetle, yapilacak calismanin amacina gore farklh

makine 6grenmesi yaklasimlari tercih edilmelidir.

Calismamizda, Bayes Aglar ile birlikte Yapay Sinir Aglari, Lojistik Regresyon,
Naif Bayes Algoritmasi, J48 Algoritmasi, Destek Vektor Makineleri, KStar
Algoritmast ve K-En Yakin Komsu Algoritmasi olmak {izere yedi popiiler

denetimli makine 6grenmesi yontemi kullanilmistir.
3.1 Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

YSA, 6grenme ve genelleme yetenekleri ile insan beynini taklit eden O6nemli
makine 6grenme yontemlerindendir. Ik 6érnegi 1957 yilinda F. Rosenblatt
tarafindan gelistirilen yapay sinir aglar1 baslangicta temel matematiksel mantik
problemlerinden olan AND ve OR problemlerinin ¢6ziimii icin kullanilmaistir.
Ancak XOR gibi daha zor problemlerin ¢oziimiinde gelistirilen bu aglar yetersiz
kalmistir [74]. Bu problemlerin ¢6ztimii icin daha karmasik yapida olan Cok
Katmanl Algilayicilar (CKA) gelistirilmistir. CKA giiniimiizde de en popiiler YSA

algoritmalarindandir [75].

Basit bir noron modelinde 3 ana unsur bulunur. Bunlar girdi katman,

birlestirme (net) fonksiyonu ve aktivasyon fonksiyonudur.
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Girdiler

A4

f — Cikt1

Toplam
Fonksiyonu

Aktivasyon
Fonksiyonu

RO

Sekil 3.1 Bir néronun c¢alisma prensibi
Sekil 3.1’ de bir yapay néronun calisma prensibi gosterilmistir. Buna gore veriler
Girdi katmani ile modele alinir. Girdi olarak ele alinan (X, X,,X,...,X,) verileri ile
(W, W,,w;...,W, ) agirliklar1 carpilarak toplami alinir. Elde edilen deger ise

aktivasyon fonksiyonuna aktarilir. Bu deger lineer fonksiyon, hiperbolik tanjant
fonksiyonu, sigmoid fonksiyonu gibi aktivasyon fonksiyonlariyla islenerek (bir
sonraki katmana iletilmek tizere) c¢ikt1 olarak dretilir. Cesitli aktivasyon

fonksiyonlar1 Sekil 3.2’ de verilmistir.
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Sekil 3.2 Yapay sinir aglarinda kullanilan cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 [76]

Ayrica birlestirme fonksiyonu yalnizca toplam fonksiyonu olmak zorunda
degildir. Birlestirme fonksiyonu olarak bir¢ok farkli matematiksel fonksiyon
kullanilmaktadir. Bu fonksiyonlar problemin yapisina goére degismektedir.
Toplam fonksiyonu disinda yaygin olarak kullanilan birlestirme fonksiyonlar1
carpim fonksiyonu, maksimum fonksiyonu, minimum fonksiyonu, signum

fonksiyonudur [76].

Bahsedilen fonksiyonlar istenen c¢ikt1 ile uyumlu olarak tahminler yapilmasini
saglamalidir. CKA hem lineer hem de lineer olmayan problemlerin ¢6ziimiinde
etkili sonuclar iretmektedir. Bu nedenle en ¢ok tercih edilen denetimli 6grenme
algoritmalarindandir. Bir CKA'nin ag yapist Sekil 3.3’ te verilmistir. Verilen ag
girdi katmani, gizli katman ve cikti katmam olmak iizere 3 temel katmandan
olusmaktadir. Agin tasariminda gizli katman sayisi, agda bilginin yayilma
durumu, agin besleme yapisi, 6grenme algoritmasi, hata algoritmasi ve her

katmandaki diigiim sayis1 agin mimarisini olusturmaktadir.
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Cikti Hesaplama Yonii (Feed Forward)

Girdi Gizli Cikt
Katmanm Katmanlar Katmam

Hata Geriye Yayma Yonii (Back Propagation)

Sekil 3.3 Cok katmanli algilayici ag yapisi

Sekil incelendiginde agin hata geriye yayiliml ve ileri beslemeli bir ag oldugu
goriilmektedir. Dogrusal olmayan, karmasik modeller ile eksik verilerde
calismasi en 6nemli avantajlarindandir. Agin gerceklestirmesi istenen gorevin
karmasikligina gore agin yapist da karmasiklasmaktadir. Gizli katman sayis1 ve
katmanlarda yer alan diigiim sayilar1 gorev yapisina gore degismektedir. Bu
nedenle agin giicii sadece agin biiyiikliigi ile degil agdaki birimlerin tasarimi ile
de ilgilidir [71]. Modellerin egitimi esnasinda hatalar geriye yayilim
algoritmalari ile optimize edilir. Diger taraftan istatistiksel yontemlerde bulunan
kat1 hipotezlerin gerekli olmamasi CKA’y1 modelleme konusunda avantajli

kilmaktadir [61, 63].
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3.2 Lojistik Regresyon (LR)

Bireylerin var olan iki gruptan hangisine tiye oldugu lojistik regresyon analizi ile
tahmin edilmektedir. Bunun icin klasik regresyonda oldugu gibi bir regresyon
denklemi olusturulur. LR, bagimli degiskenin yapisi nedeni ile standart
regresyon modellerinden farklilasmaktadir. Ancak LR da lineer regresyon
modellerinde oldugu gibi bagimli ve bagimsiz degiskenlerin iliskileri
arastirilmaktadir. Burada en 6nemli fark LR da bagimli degiskenin dikotom
olmasidir. Bagimsiz degiskenler ise dikotom, kesikli, siirekli ya da bunlarin bir
karisimi olabilmektedir. Uygulama acisindan LR, standart lineer regresyonla

benzerdir [78].

LR, hipotez olarak ayirma analizi ve regresyon analizi ile benzer sorulari
yanitlamaktadir. LR, bagimli degiskenin ve bagimsiz degiskenlerin dagilimi,
bagiml degiskenin ve bagimsiz degiskenlerin dogrusal iliskili olmasi, grup ici es-
varyanslilik, varyans-kovaryans matrislerinin esitligi gibi varsayimlari
olmadigindan bu tekniklerden daha esnek yapidadir [79]. Az sayida veri ile
calisabilmesi de avantajlarindan biridir. Bir diger onemli nokta ise parametre
tahmini ve ¢ikarsama yaklasimidir. Klasik dogrusal regresyon analizinde bagimh
degiskenin normallik varsayimi saglandiginda En Cok Olabilirlik tahmini ile En
Kiiciik Kareler tahmini esit sonuglar iiretmektedir. Bu yontemlerden En Kiiciik
Kareler tahmini yalmizca bagimli degiskenin normal dagilim varsayimi
saglandiginda kullanilabilmektedir. En Cok Olabilirlik yontemi hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan karmasik modellerin tahmininde uygulanabilir.
Lojistik regresyon dogrusal olmayan bir model oldugundan En Kiiciik Kareler
tahmini kullanilamaz ve iteratif bir yaklasim olan En Cok Olabilirlik tahmini

tercih edilir [80].

Lojistik regresyonda temel olarak lojistik fonksiyonu kullanilmaktadir. Fonksiyon

denklem (3.1)’de verilmistir.

z

Y=1f(z)= (3.1)

z
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Bu esitlikte z degeri klasik regresyon denklemidir. Buna gore z ifadesi asagida

verilmistir.
Z=o+B, X, +B, X, +---+B, X, (3.2)

Verilen bu denklemlerin olasiliksal degere doniistiiriilmesi icin bir orana ihtiyac
duyulmaktadir. Bu oran odds oranidir. Odss orani istenen durumun istenmeyen
durumun kacg kat1 olasilikla gerceklesebilecegini ifade eden degerdir. Katsayilarin
hesaplanmasinda lojit fonksiyonu kullanilir. Lojit fonksiyonu odds oraninin dogal

logaritmasidir. Denklemde i numarali denegin tahmin edilen sinif olasiligi

YAi = f (z) olacaktir. Lojit fonksiyonu denklem (3.3)’te verilmistir.

In[ ij=a+[31xl+ﬁzx2+---+[3kxk (3.3)

Olasilik degerleri O ile 1 araliginda degerler aliyorken lojit fonksiyonu - ile +
araliginda degerler alir. Ikiden cok durumun oldugu durumlarda da bagimh
degiskeni tahmin etmek icin LR uygulanabilmektedir [80]. Lojistik regresyon
biyoloji ve saglik bilimi uygulamalarinda en yaygin kullanilan yontemlerden
biridir [81]. Diger modelleme ve makine 6grenmesi yontemleri de yaygin olarak
kullanilsa da lojistik regresyon, hastalik durumu ile ilgili kesikli epidemiyolojik
verilerin analizinde kullanilan en popiiler modelleme yaklasgimidir [65, 66].

Bunun nedeni Sekil 3.4’te gosterilmistir.
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Esik deger

Sekil 3.4 Lojistik regresyon yapisi [80]

Lojistik regresyonun matematiksel formunu tanimlayan lojistik fonksiyonu (a)’da
gosterilmistir. Fonksiyonda verilen ve daha once de ifade edilen z degeri -
oldugunda f(z)=0 ve z degeri +x oldugunda f(z)=1 olacaktir. Modelin her
zaman O ile 1 arasinda bir olasilik degerini temsil etmesi icin tasarlanmistir.
Epidemiyolojik olarak ifade edilecek olursa boyle bir olasilik, bir bireyin
hastaliga yakalanma riskini gostermektedir. Bu deger her durumda O ile 1
arasinda olacaktir. Bu sayede hicbir zaman 0'in altinda ya da 1’in istiinde
olasilik degeri risk tahmini yapilmayacaktir. Sekil 3.4 (c¢) de gosterildigi gibi
olasilik 0’dan 1’e dogru artmaktadir. Fonksiyonun S sekli epidemiyolojik olarak z
hastaliga yakalanma risk faktorlerinin bir birlesimini olusturuyorsa f(z) verilen z
degeri icin hastalik riskini gostermektedir. Esik degerin altinda hastalik riski
oldukca diisiik iken esik degerin iistiinde oldukga yiiksek riski temsil etmektedir.
Ozetle S-sekli bir modelin epidemiyolojik bir arastirma sorusunun ¢ok degiskenli
dogasin1 gostermesi icin genis capta uygulanabilir yapisim1 ortaya koymaktadir

[80].
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3.3 Naive Bayes Algoritmasi (NB)

Naive Bayes Algoritmasi, Bayes Teoremine dayanan ve veri madenciligi alaninda
arastirmacilarin en cok tercih ettigi onemli makine 6grenmesi yontemlerinden
biridir. Bu yontem degiskenlerin bagimsizlig1 kosuluna dayanan klasik bir Bayes
Agidir. Denetimli 6grenme yoOntemi olan NB, makine Ogrenmesi yOntemi
olmasinin yaninda belirsizlikleri kontrol etmeye yarayan istatistiksel bir
yaklasimdir. NB yonteminde tahmin edilecek simiflarin birbirinden bagimsiz
olmas gereklidir [82]. Basit olmasina ragmen tibbi uygulamalarda NB teshis ve
tahmine dayali sorunlarin ¢6ziimiinde oldukca basarili sonuclar iiretmektedir
[69, 70]. Algoritmanin formiilii asagida verilmistir:

_ p(C:Cj)p(xi =Xi|C=Cj)_i:

p=(C=c;| X =x) (X =x) i=1...,nj=1..,k (3.4)

Denklemde verilen C siif degigkeni ve c¢; simifin degerlerini; X ise gézlenen

degiskenleri (sinif degiskenine ait gozlenen oOzellikleri) ifade eder. Verilen
formiile gore sinif degiskeni tahmin edilir. Naive Bayes algoritmasinda 0znitelik
degerleri kosullu olarak bagimsiz oldugu varsayildigindan Bayes Teoremi

yardimiyla denklem (3.5)’te verildigi gibi yazilabilir.

p:(CZCj|Xi:Xi)OCp(C=Cj)H p(xizxi|C:Cj) (3.5)

p=(X|C=Cj)=ﬁp(xizxi|C:Cj) (3.6)

Denklem (3.7)’de verildigi gibi hesaplanan bu sonsal olasiliklar icerisindeki en
biiyiik olasilik degerine gore sinif belirlenir. Sonsal olasiliklarin kullanildig1 bu

ifade en biiyiik sonsal olasilik (Maximum A Posteriori: MAP) olarak da bilinir

[85]. Denklem (3.8)’ de C,, bir ornek icin tahmin edilen siif degerini

gostermektedir.

argrgax[ (e I p(x |c,—)j (3.7)
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Cyp =arg maXH p(X; | Cj) (3.8)
C i

Gozlenen degiskenler kesikli ya da siirekli formda olabilmektedir. Kesikli olan
degiskenler icin belirli bir aralik verilmektedir. Siirekli degiskenler var ise bu
degiskenlerin bir dagilimdan geldigi varsayilir. Genel olarak bu dagilim normal
dagilimdir [86]. Bir Naive Bayes siniflandiricisinin grafiksel olarak gosterimi
Sekil 3.5' te gosterilen forma sahiptir. Sekilden de anlasilacag: gibi tiim yaylar
sinif degiskeninden bagimsiz (tahminci) Ozniteliklere yonlendirilir. Agda

varsayim geregi diger degiskenler arasinda bir yay yoktur.

OO0 - O

Sekil 3.5 Naive Bayes yapisi

NB algoritmasinin ortaya koydugu rekabetci performans oldukca sasirticidir.
Ciinkii NB algoritmasinin dayandigi en temel varsayim olan ‘kosullu bagimsizlik
varsayim! gercek diinya uygulamalarinda nadiren dogrudur [87]. Ayrica hicbir
sakli degiskenin ya da latent Ozniteligin sinif tahmini siirecini etkilememesi
gerekmektedir [88]. Bu basarisini yanlis siniflandirma orami olarak da bilinen
sifir-bir kayip fonksiyonuna borcludur. Degiskenlerin bagimsiz olmadigi
durumlarda dahi bu varsayim genis bir marjla ihlal edildiginde bile sonuglarin
uygun smifta olabilecegini gostermektedir [89]. Yani NB'in yeni bilgi geldikce
her bir sinifin tahmin edilen sonsal olasiliklarini1 degistirebilecegi anlamina gelir.
Ancak olasiliklar degisse de maksimum sonsal olasiliga sahip sinif genellikle
degismez. Dolayisiyla, tahmin edilen olasilik zayiflamasina ragmen siniflandirma

hala dogrudur.
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3.4 J48 Algoritmasi

J48 Algoritmast karar agaclari, popiiler makine Ogrenmesi algoritmalarini
icermektedir [90]. J48 algoritmasi en Onemli karar agaci algoritmalarindan
biridir. Ozellikle kiiciikk boyutlu verilerin simflandirmas: icin ortaya atilan bir
yontemdir. Bu algoritma ID3 [91] ve C4.5 algoritmalarinin [78, 79] gelistirilmis
halidir. Bu algoritma karar agacinin olusturulmasinda C4.5, C5.0 ve ID3
algoritmalarini kullaniyorken tahmin icin gini indeksi, entropi azaltma veya bilgi
arttirma gibi dlciitler kullanilmaktadir [76, 79]. Onemli 6zelliklerinden bir digeri
ise diger karar agaclarina gore daha kiiciik bir agac olusturarak tahmin
yapabilmesidir. Bu ise J48 algoritmasinin benzerlerine gore daha basarili

sonuclar tiretmesini saglamaktadir [94].

J48 Algoritmasi, C4.5 algoritmasinin WEKA programi icgin gelistirilen
stirimiidir. Siniflandirma asamasinda modelleme i¢in yukaridan asagiya bolerek
bir karar agaci olusturulur [90]. Agacin olusturulmasinda eksik veriler goz ardi
edilmektedir. Daha sonra bu veriler gozlemlenen 6zelliklerden tahmin
edilebilmektedir. Karar agaclarinda oldugu gibi kurallar tanimlanir ve bu
kurallar kullanilarak analiz gerceklestirilir. Biiylik agaclar icin bilginin daha
anlasilir olmasi ve verilerin daha iyi kategorize edilmesi icin budama islemi de
gerceklestirilir. Budama islemi ileriye dogru ya da geriye dogru yapilabilmektedir

[60, 71, 76, 81].

Aga¢ diyagraminda degiskenler diiglimleri olusturur. Degiskenler kesikli
degiskenler olmakla beraber, stirekli degiskenler ile de agac diyagrami
olusturulabilmektedir. Diyagram bir kok diigiim ile baslar. Karar diigtimleri ve
yaprak diigiimler ile devam eder. Sekil 3.6’ da bir karar agacinin temel yapisi
verilmistir. Alt agaclara gectikce burada yer alan diigiimler bir degiskeni ifade
etmektedir. Her bir yaprak diigiim ise buradaki sinifta yer alacak degerleri
gostermektedir. Diyagram verileri olabildigince benzer 6zellikler gosteren kiiciik

alt siniflara ayirmaktadir [71, 81].
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Bir Alt Agag

A 4

A
Karar Diigiimii
I ay

Evet

Sekil 3.6 Karar agaci yapisi

Hangi digimiin kok diagim olacagina, alt agaclarda hangi niteligin test
edilecegini secmek icin ID3 algoritmasi kullanilmaktadir. Her asamada ornekleri
siniflandirmak icin en yararli olan 6zelligi belirlemek gerekmektedir. ID3, agaci
biiyiitiirken her adimda aday ozellikler arasindan secim yapmak icgin bilgi
kazanci Olciisiinii kullanir. Bu 0lcii belirli bir 6zelligin egitim 6rneklerini hedef
siniflandirmalarina goére ne kadar iyi ayirdigini Olcen istatistiksel bir ozelliktir
[71, 76]. En yiiksek bilgi kazancin1 veren 6znitelik ayiric1 6znitelik olarak alinir.
Bu 0znitelik, ortaya c¢ikan boliimlendirmede alt 6rneklemleri siniflandirmak icin
gereken bilgileri en aza indirir ve en az rastlantisallig1 saglar. Boyle bir yaklagim,
belirli bir alt 6rneklemi siniflandirmak icin gereken beklenen test sayisini en aza
indirir. Bunun icin en basit olmasa da basit bir agacin bulunmasini garanti eder
[95].

Bilgi kazanci kriterine gore bir mesaj ile iletilen bilgi, bu bilginin olasiligina

baghdir. S ile ifade edilen bir dizi vakadan rastgele bir érnek secilip bunun C,

freq(C;,S),

— 1~ dir.
]

sinifina ait oldugu bildirildiginde bu bilginin bir olasiig1 p, =

Iletilen bilginin biiyiikliigii denklem (3.9) ile bit cinsinden &l¢iilebilir.
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Denklemde freq(C;,S) S 6rneklemindeki {C,,C,...,C,}smiflarindan C; simnifina

, S ornekleminin biiytkligini

ait elemanlarin frekans degeridir. |S

gostermektedir. Sinif {iyeligiyle ilgili boyle bir mesajdan beklenen bilgiyi bulmak
icin denklem (3.10) kullanilir.

Info(s)zzk: (freq(c|‘ )] og{%] (3.10)

T kiimesini, {T,,T,..,T,}seklinde birbirini diglayan n sonuclu (outcome) alt

kiimelerine ayiran (training cases) olasi bir testimiz oldugunu varsayalim.
Info(T), T'deki bir vakanin sinifin1 belirlemek icin gereken ortalama bilgi
miktarimi 6lgcer. Bu miktar ayn1 zamanda S kiimesinin entropisi olarak da bilinir
[96]. Entropi, beklenmeyen bir durumun gerceklesme olasiligidir ve bir egitim
veri setindeki karmasikligin oOlctisiidiir. Bilgi kazanci oOlciisii, basitce, bu
tanimdan yola cikilarak Ornekleri bu o6zellige (degiskene) gore boliimlere

ayirmanin neden oldugu entropide beklenen azalmadir [71, 78, 81].

T veri kiimesini bir A testinin n farkli sonucuna gore boliimlendirildikten sonra
yukarida verilen Ol¢clime benzer bir Ol¢iim ele alalinsin. Beklenen bilgi

gereksinimi, alt kiimeler tizerinde agirlikli toplam olarak bulunabilir.

Info,(T) = Z' | x Info(T,) (5.11)

A testine gore T'nin boliimlendirilmesinden kazanilan bilgi denklem (3.12) ile
oOlciiliir. Kazang kriteri, secilen test ile sinif arasindaki karsilikli bilgi olarak da

bilinen bu bilgi kazancini maksimize etmek icin bir test secer.

Gain(A) = Info(T) — Info, (T) (3.12)
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Kazang kriterinin c¢ok sayida ciktis1 olan durumlarda sonuclari sapmali
olmaktadir. Yalnizca bir 6rnegi tanimlayan ID gibi bir 6znitelik secildiginde bilgi
kazana sifir olacaktir ciinkii tiim 6rneklem bir sinif olusturarak boliimlenecektir.
Tahmin acisindan bakildiginda, boyle bir ayrim oldukca yararsizdir. Kazang
kriterinin dogasinda bulunan sapma, bircok sonucu olan testlere atfedilebilen

goriiniir kazancin ayarlandig bir tiir normallestirme ile diizeltilebilir.

Normallestirme kazang orani 0Ol¢iisii kullanilarak yapilabilir. Kazan¢ oram 6lciisi,
ozelligin verileri ne kadar genis ve tekdiize bir sekilde boldiigiine duyarli olan

boliinmiis bilgi ad1 verilen bir terimi dahil ederek 6znitelikleri cezalandirir [96].

Split Info(A) = Z||—| IogZHTD (3.13)
=1
Bu deger T'yi n alt gruba bolerek iiretilen potansiyel bilgileri temsil ederken,

bilgi kazanci ayn1 béliimden ortaya ¢ikan siniflandirmayla ilgili bilgileri Olcer.

Gain(A)

Gain Ratio(A) = ————
Split Info(A)

(3.14)
Denklem (3.14)’ te verilen kazang¢ orani, siniflandirma igin yararlhi goriinen,
boliinme tarafindan iiretilen bilgi oranimi ifade eder. Bu deger kiiciik oldugunda,
boliinmenin Onemsiz miktarda katkist olacaktir. Bundan kacginmak icin,
yukaridaki oranm1 maksimize edecek bir test secilecektir. Boylece bilgi kazanimi
en azindan incelenen tiim testlerden ortalama kazang kadar biiyiik olacaktir [71,

78, 82].
3.5 Destek Vektor Makineleri (DVM)

DVM, eldeki verileri kullanarak tutarl bir tahminci iiretmek amaciyla istatistiksel
ogrenme teorisinden ve vyapisal riskin en kiiciiklenmesinden yararlanan
istatistiksel algoritmalardir. Istatistiksel 6grenme bir dizi egitim 6rneginden bir
fonksiyonun tahmin edilmesi anlamina gelir. Bunu yapmak icin, bir 6grenen
makinenin belirli bir fonksiyon kiimesinden bir fonksiyon secmesi gerekir. Bu
durum tahmin edilen fonksiyonun heniiz bilinmeyen gercek fonksiyondan farkl
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olduguna dair deneysel riski en aza indirir. Deneysel risk, secilen fonksiyonlarin
karmasikligina ve egitim 6rneklemine baglidir. Bu nedenle 6grenen bir makine
karmasikligina gore belirlenen en iyi fonksiyon dizisini ve bu kiimedeki en iyi
fonksiyonu bulmalidir. Ancak pratikte risk sinirlamasi kolayca hesaplanamaz ve

de ¢oziimiin kalitesini analiz etmek icin ¢ok yararh degildir [83, 84].

Parametrik olmayan denetimli 6grenme yontemlerinden olan DVM, Cortes ve
Vapnik tarafindan 1995 yilinda gelistirilmistir. Yontemin en 6nemli 6zelligi
matematiksel temellerinin giiclii olmasidir. Parametrik yontemlerdeki
kisitlamalar da bu yontemde yoktur. Bunun igin bircok makine 6grenmesi

calismasinda DVM kullanilmaktadir.

DVM algoritmalarinin temel amaci ele alinan veri setini iki sinifa ayiran optimum
ayiricl diizlemin bulunmasidir. Yani siniflar arasi uzakligi maksimize edecek bir
diizlemi tespit etmektedir. Ancak burada karar fonksiyonunun genelleme
hatasin1 diizeltmeyecekleri beklendiginden veya ornekleri degerlendirmenin
hesaplama maliyetini diistirmek istedigimizden karar sinirindan c¢ok uzak olan
orneklerin etkisi kaldirilmak istenebilir. Bunun icin egitim orneklemlerinde
siniflarin u¢ noktalarinda yer alan 6rnekleri dikkate alarak olusturulan destek

vektorlerinden yararlanilmaktadir [63, 84, 85].

DVM verileri iki temel kategoriye ayirmaya calismaktadir. Bunun i¢in n boyutlu
hiper diizlem tiretilmektedir [71]. Temel olarak verilerin lineer ayrimi miimkiin
ise sistem optimizasyonu Lineer DVM yapilir. Eger miimkiin degil ise lineer
olmayan DVM ile quadratik optimizasyon saglanir [57, 83, 86]. Bunun icin
modeller cekirdek (kernel) fonksiyonlarini kullanmaktadir. Farkli cekirdek
fonksiyonlar1 ile farkli sonuclar elde edilebilmektedir. Secilen c¢ekirdek

fonksiyonu sistemin performansini etkilemektedir [101].

Bir destek vektor makinesi siniflandirma, regresyon veya 6z nitelik secimi gibi
diger gorevler icin kullanilabilir. Siniflandirma goérevinde yontemin amaci, dis
gozlemlere dayali olarak bir nesneyi birkac siniftan birine atayan bir kural

bulmaktir [99]. Belirli bir egitim 6rneklemi kiimesi i¢in:
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(3.15)

D= (%3 % €R"y, {18

1

Verilen kiimede X, girdi p boyutlu gercek degerli girdi vektorlerini ve Yy, de girdi
vektorlerinin ait oldugu sinifa karsilik gelen simif degerini gostermektedir. DVM,
y;=1 olan noktalar1 y,=-1 olanlardan ayiran maksimum sinir hiper diizlemini

bulmay1 amaclamaktadir. Egitim oOrneginin bir hiper diizlem ile ayrilabilir
oldugunu varsayalim ve diizlemin fonksiyonunu belirleyelim. Bu fonksiyon

denklem (3.16)’te verilmistir.
(wx)+b=0weR",beR (3.16)

Lineer DVM'nin grafiksel gosterimi Sekil 3.12" de verilmistir. Bu fonksiyonun

karar fonksiyonu olarak gosterimi denklem (3.17)’de tanimlanmustir:

f (x) = sign((w.x) +b) (3.17)

Sekil 3.7 Lineer DVM icin optimal ayiric1 hiper diizlem
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Hiper diizlemlerin sinifi icin, fonksiyonun kapasitesinin baska bir miktar olan
marj ile sinirlandirilabilecegi gosterilmistir. Marj, bir 6rnegin karar yiizeyine olan
minimum mesafesi olarak tanimlanir. Marj, denklemde verilen agirlik vektorii

olan w'nin wuzunluguna baghdir. Egitim Orneginin ayrilabilir oldugunu

varsaydigimiz icin, w ve b hiper diizleme en yakin noktalarin ‘(W.xi)+b‘:1
seklinde diizlemin kanonik temsili saglanir. Oyleyse farkli simflardan X, ve X,

seklinde iki 6rnek diisiiniirsek bu 6rneklerde uzakliklar ‘(W.Xl)—kb‘ =lve =1ve
‘(W.x2)+b‘ =1 seklindedir. Bu iki 6rnek arasindaki marj ﬁ(xl.xz) = ﬁ seklinde

hesaplanacaktir [98]. Verileri ayiran tiim hiper diizlemler arasinda, siniflar

arasinda maksimum ayirma marjini saglayan benzersiz bir tane vardir:

Max Min{[x—x : xeR"((w.x)+b=0),i=1,..n} (3.18)

{w,b

Optimum hiper diizlemi olusturmak icin asagida verilen optimizasyon

probleminin ¢6ziilmesi gerekmektedir:
Min X (3.19)
Denklem Y, ile kisitlandiginda:
Yi((w.x;)+b=0)>1 i=1..n (3.20)

Optimum bir hiper diizlem boylece ortaya koyulmustur. Bu diizlem ile negatif ve

pozitif 6rnekler hiper diizlem ile iki tarafa ayrilmistir. Denklem (3.20)’de verilen

bu kisitlama optimizasyonu problemi, Lagranj fonksiyonu ve @ =0 seklinde

verilen Lagranj ¢arpanlarinin tanitilmasiyla c¢oziilebilir.

L(w,b, ) = %||w||2 —Zn:ai(yi ((w.x,)+b)-1) (3.21)
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Lagranj L {w, b} ilk degiskenlerine gore minimize edilmeli ve ikili degiskenler a,

've gore maksimize edilmelidir. En uygun nokta bir eyer noktasidir ve birincil

degiskenler icin asagidaki denklemler elde edilmelidir:

Lo Lo (3.22)
b ow

Hesaplanmalidir. Bunlar su sekle donistiiriiliir:

Zn:aiyi =0, W=Zn:oziyi =0 (3.23)
i=1 i=1

Destek Vektorleri, sifir olmayan ¢, 'ye karsilik gelen modellerdir ve sifir olmayan

a. “Destek Degerleri” olarak adlandirilir. Karush-Kuhn-Tucker (KKT)

tamamlayict optimizasyon kosullarina gore, esitlik olarak karsilanmayan

Denklem 12.5'teki tiim kisitlamalar icin ¢; sifir olmalidir. Boylece:
a,(y,(wx)+b)-1)=0 i=1..,n (3.24)

Elde edilir ve tim destek vektorleri sinirda bulunurken kalan tiim egitim
ornekleri coziimle ilgisizdir. Hiper diizlem, kendisine en yakin olan desenler
tarafindan tam olarak saglanir. Lineer olmayan ve denklem (3.19)’da verilen bir
probleme birincil problem denir ve belirli kosullar altinda, birincil ve ikincil
problemler ayni objektif degerlere sahip olacaktir. Bu nedenle birincil

problemden daha kolay olabilecek ikincil problemi c¢oziilebilmektedir. Birincil

dereceden verilen denklemdeki degiskenler, ¢, icin ikincil dereceden bir dual

problem haline getirilerek c¢oziilecek bir optimizasyon problemine doniistiirtiliir

[84 — 86]:

n 1 n
max >« > D ey (% X)) (3.25)
i=1

ij=1

o >0;i=1.n > ay =0 (3.26)

i=1
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Denklemde sunulan hiper diizlem karar fonksiyonu acikca denklem (3.27)’deki

sekilde yazilabilir:

f(x) = sign(zn:oziyi (xx,)+b) (3.27)

i=1

Verilen b denklem (3.24)’ten ve x;,ie | ={i:¢; #0}destek vektor kiimesinden

yararlanilarak hesaplanir:

b:ﬁZ[yi—Zn:ajyj(xi.xj)J (3.28)
j=1

iel

Dogrusal smniflandirict fonksiyonlarin secimi c¢ok simirlidir.  Ancak Lineer
olmayan cekirdek secimi yOntemi ile maksimum marjli hiper diizlemler
kullanilarak hem dogrusal modellere hem de dogrusal olmayan karar fonksiyonu
elde etmek miimkiindiir. DVM’de c¢ekirdek numarasimi kullanmak, maksimum
marj hiper diizleminin bir F 6zellik uzaymna uyumlu olmasini saglar. F 6zellik
uzayl, ®:R" - F seklinde verilen ve genellikle orijinal girdi uzayindan ok
daha yiiksek boyuta sahip dogrusal olmayan bir haritadir. Lineer olmayan
girdilerin doniistimii i¢in non-lineer cekirdek belirlenir ve sonrasinda lineer DVM
yontemi kullanilir. Egitim o6rnekleminden vyararlanarak ayrilabilir dogrusal
olmayan veriler daha yiiksek boyutlu dogrusal yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayi

halinde haritalandirilmaktadir. Yani K(x;,X;) =®(x,).®(x;) seklinde ifade

edilebilen bir K c¢ekirdek fonksiyonu varsa egitim algoritmasinda K’y1 bilmemiz
yeterli olacaktir. Ayrica ®’nin bilinmesine gerek yoktur. Sekil 3.8’ de bir cekirdek
fonksiyonu icin ele alinan verinin yiiksek boyutlu sekilde haritalandirilmasi

gosterilmistir.
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Sekil 3.8 Lineer olmayan DVM icin cekirdek fonksiyonu ile yiiksek boyutlu 6rnek
uzaya haritalama [98]

Sekildeki doniisiim ®:R? — R®, (X, X,) = (2,2, 2,) = (X3, 2X,%,, X) olarak ifade
edilebilir. ~ Yapilan calismalarda  bircok farkli  cekirdek fonksiyonu
kullanilmaktadir. Polinom cekirdegi, Radyal temel fonksiyon cekirdegi, lineer

cekirdek, sigmoid cekirdegi en yaygin kullanilan ¢ekirdeklerdendir. Bu cekirdek
fonksiyonlari sirasiyla denklem (3.29)-(3.32)’de verilmistir.

(%) +7) (3.29)
exp(—7[x-x ), 7>0 (3.30)
(X" x,) (3.31)
tanh (y(x" x;)+7), »>0 (3.32)

Dogrusal olarak ayrilamayan egitim orneklemlerinin oldugu durumlarda ise

Esnek Marjli Destek Vektor makineleri kullanilmaktadir. Bunun icin & seklinde

sert sinir kisitlamalarini gevseten gevsek degiskenler tanimlanmaktadir [102].

Y (WD) +b)=1-&, £>0,i=1..n (3.33)
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Denklemde hem |lw| marj degiskeni yoluyla hem de gevsek degiskenlerin
toplam1 Y-, & yoluyla kontrol edilerek genellestiren bir siniflayict bulunur. C-
DVM olarak adlandirilan olast bir yumusak marj smiflandiricisinin
gerceklestirilmesi icin asagidaki amag¢ fonksiyonun en kiicliklemek

gerekmektedir [98].

Min 2w +C> & (3.34)
{w.b.¢} i=1

C > 0 olarak verilen diizenleme sabiti, deneysel hata ile karmasiklik terimi
arasindaki dengelemeyi belirler. Lagrange carpanlarinin probleme dahil edilmesi

ile denklem (3.35)’te verilen ikili problem ortaya ¢ikmaktadir.

n 1 n
max > -EZaia,-yiy,-K(xi-xj) (3.35)
i=1

i,j=1

Oyle ki 0<q,<C;i=1,..n Zai y, =0 olarak verilmektedir. Denklemin daha
i=1

once verilen durumdan tek farki ¢; i¢in iist sinir Cnin belirlenmis olmasidir.

Coziim 6nceki denklemle aynidir.
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Sekil 3.9 Radyal temel fonksiyon c¢ekirdegi ile olusturulan bir DVM siniflandirici
[103]

Sekil 3.9°”da Radyal temel fonksiyon cekirdegi ile olusturulmus Ornek bir

siniflandirma probleminde y ve C hiper parametrelerinin degisimine gore

siniflandirma performans: goriilmektedir. Gama degerinin artmasi ile karar

sinirinin daha diizensiz hale geldigi, azalan gama degerinde ise daha diizgiin

karar smirmnin olustugu anlasilmaktadir. C hiper parametresine benzer sekilde

gama parametresi de bir diizenlilik hiper parametresi gibi davranmaktadir.

Analizlerde oncelikli olarak her zaman dogrusal cekirdekler tercih edilmelidir.
Bu secim calismada veri setinin biiyiik olmasina ve degisken sayisinin fazla
olmasina gore ayarlanmaktadir. Eger biiyiik veri setleri ile ve fazla sayida
degisken ile calisiliyorsa dogrusal cekirdekler daha kullanish ve daha hizh
sonuglar iretmektedir. Ancak kiiciik veri kiimelerinde calisiliyorsa Gauss Radyal

Temel Fonksiyon Cekirdegi kullanim1 daha iyi sonuclar iiretmektedir [103].
3.6 KStar Algoritmasi

K-Star algoritmast WEKA programinda yer alan o6rnek tabanli o0grenme
algoritmalarindan biridir [74]. K-Star algoritmas: kiime sayis1 Onceden

bilinmediginde otomatik olarak kiime sayisim1 ortaya cikaran bir yontemidir
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[104]. Ogrenme asamasinda oOrneklerin benzerliklerini belirlemek icin bir
uzaklik fonksiyonu ve benzerlikleri kullanarak yeni gelen Ornegin sinifini
belirleyen bir siniflandirma fonksiyonu kullanilmaktadir [105]. Yani bir test
ornegi benzerlik fonksiyonlar1 ile bu 6rnege benzeyen egitim o6rneklerinin

sinifina atanmaktadar.

Hem sozel (sembolik) hem de sayisal (gercek) degerli verilerle calisabilen K-Star
algoritmasi iki 6rnegi birbirine doniistiirmenin karmasikligini ortaya cikarmak
icin aralarindaki uzakligi hesaplamaktadir. K-Star algoritmasi uzaklik Olciisii
olarak entropi kullanmaktadir [91, 92]. Algoritma bu yoOniiyle verilerin
uzakliklarinin 6l¢iisii olarak entropi kullanan k-NN algoritmasina benzemektedir

[107]. Ancak diger 6rnek tabanli 6grenme algoritmalardan farklidir.

Olcii olarak entropi kullanimi sembolik verilerde, gercek verilerde ve eksik
verilerde yaklasimi tutarli hale getirir ve bu yontemin en biyiik faydasidir.
Cilinkii gercek degerli 6zniteliklerle yapilan bir siniflandirma sembolik degerli
oznitelikler kullanildiginda basarisiz olacaktir. Sembolik verilerle yapilan bir
siniflandirma ise gercek degerli Oznitelikler kullanildiginda basarili sonuclar
tiretemeyecektir. Eksik degerlerin siniflandiricilar tarafindan ele alinmasi benzer
problemler ortaya cikarir. Genellikle eksik degerler ayri1 bir deger olarak ele
alinir, maksimum derecede farkli olarak disiiniiliir, ortalama degerle ikame
edilir ve aksi takdirde goz ardi edilir. K-Star algoritmasi tiim bu problemleri

entropi kullanimi ile tek basina ¢ozmektedir [92, 94].

K-Star algoritmasi islemleri iki ana adimda gerceklestirmektedir. Ik adimda bir a
orneginin b oOrnegine donistiiriilmesi icin (a) — (b) seklinde tiim simirh
doniisiimler kiimesi ortaya cikarilir. Yontem, Kolmogorov mesafesini iki 6rnegi
birbirine baglayan en kisa yol olarak kullanmaktadir. Bu nedenle K-Star mesafesi
ele alinan iki 6rnegin arasindaki tiim olasi mesafelerin toplam degerini ifade

etmektedir [109].

I bir sonsuz ornekler kiimesi ve T, I {izerindeki sonlu dontisiimler kiimesi olsun.

Ele alinan ornek kiimesinde her bir t € T (t: I — I) 6rnekten 6rnege doniisiim
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haritasini gostersin. Ayrica T'nin (c(a) = a) seklinde bir a 6rneginin kendisine
doniisiimiinde biitiinliigii saglayan bir ayirict ¢ 6zelligi diisiiniilsiin. Verilen o
ozelligi T* donistlirilmiis elemanlar kiimesinden Ornegi kendine dontisiim
kodlarini sonlandirir. T*, 1 {izerinde bire bir doniisiimii tanimlayan iiyelerden

olusur. P, T* kiimesi iizerinde tanimlanan bir olasilik fonksiyonudur [109].

Burada t = t,....t, olmak tlizere;

t(a)=t (t_,(.t(a)..) (3.36)

T* ve P olasilig, I iizerinde bir doniisiimii birebir ve benzersiz sekilde tanimlar.
P* olasiligi, t doniistimleri kullanilarak bir a 6rneginden b 6rnegine giden tiim

yollarin olasilig1 olmak iizere;

P'bla)= > p(t) (3.37)

teP:it(a)=b

Bu deger olasilik fonksiyonu 6zelliklerini saglar. K* fonksiyonu ise bu olasiliklar

dikkate alinarak denklem (3.38)’de verilmistir.
K'(b|a)=—-log, P"(b|a) (3.38)

Fonksiyon simetrik olmadigindan K'(a|a) sifirdan farklidir. Ayrica K'(b|a) ile
K"(alb) birbirine esit olmak zorunda degildir. Ek olarak K'(b|a)>0 olmak
tizere K'(c|b)+ K (b|a)>K'(c|a) dzelliginin saglanmasidir. Bu ézellikleri ile K*

fonksiyonu tam olarak bir uzaklik fonksiyonu degildir [105].

Fonksiyonun hesaplanmasinda gercek degerli 6rnekler icin olasilik yogunluk
fonksiyonu, sembolik degerli ornekler icin frekanslara dayanan bir olasilik
fonksiyonu kullanilir. Ele alinan kiimede herhangi bir P* fonksiyonu icin etkili

ornek sayisi,
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(Z P*(b|a)]
SPblay

Ny < (3.39)

Formiili ile ifade edilir. Burada verilen formiilde N toplam 6rnek sayisini ve n,
da bu 6znitelik icin a 6rnegine en yakin mesafedeki 6rneklerin sayisidir. Bir a
ornegi olarak n, ile N degerleri arasinda bir degerin secilir. Eger n, secilirse en

yakin komsu algoritmasini veriyorken N secilirse esit agirlikli 6rneklerin sayisini
verir. Kolaylik saglamak icin bu deger b "harmanlama parametresi" kullanilarak

belirlenir. Bu parametre, % O ile % 100 arasinda degisir.

3.7 k-En Yakin Komsu Algoritmasi (k-NN)

k-NN algoritmasi, verilerin en yakin komsularina gore sinifin1 tespit etmektedir.
k-NN veri madenciligi calismalarinda kullanilan popiiler algoritmalardandir
[74]. Basit ve anlasilir olmasi nedeniyle tercih edilmektedir [110]. Egitim
asamasinda eldeki tiim orneklemi kullanarak oOrnekler arasinda en yakin
komsularin bulunmasi saglanir. Boylece yeni eklenen bir 6rnegin 6zelliklerine

bakilarak hangi kiimede olmasi gerektigine karar verilir.

Algoritmada k parametre degeri ile benzerlik fonksiyonu performansi
etkilemektedir. Ele alinan bir verinin k en yakin komsusunun durumuna gore
komsularinin bulundugu sinifa déhil olma olasili§im1 hesaplamaktadir. Bu
yoniiyle de tamamiyla kara kutu olan YSA’dan iistiin Ozelliktedir [77]. Ancak
komsular arasi uzaklik olciilerinin belirlenmesi zordur. Manhattan, OKklid,
Minkowski, Chebyshev ve Mahalanobis uzaklik oOlciileri yaygin olarak
kullanilmaktadir [72, 81,97]. Denklem (3.40)’ da Minkowski uzaklig1 verilmistir.

1
m P

Lp(xa'xb):(2|xai_xbi|pj (3.40)
i=1
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Denklemde x, ve X, ele alinan iki 6rnegi ve X= (X X,,..X,) ise degiskenlerin

ozelliklerini ifade etmektedir. Bu denklemde p degeri yerine 2 yazildiginda

olciiler arasinda en yaygin kullamlan élcii Oklid uzaklig: elde edilir.

1

m 2
L* (Xa’xb) :(Z|Xai _Xbi|2J (3.41)
i=1

Oklid uzakligi denklem (3.41)’de verilmistir. Denklem (3.40) ta p = 1
oldugunda, Minkowski uzakligi Manhattan uzakligina esit olacaktir ve bu uzaklik
ikili (binary) 6ngoriileri olan 6rnekler icin yaygin olarak kullanilan bir 6l¢iidiir
[86]. Degiskenlerin o6lceklerinin aym:i olmasi durumunda Oklid uzakliginin
kullanilmast uygun iken farkli olmasi durumunda Manhattan uzaklig
kullanilmaktadir. Her boyuttaki ham degerlerin kullanilmas1 durumunda toplam
uzaklik herhangi bir boyuttaki olcek degisikliginden etkilenecektir. Biiyiik
boyutlu degiskenler yanlis sonuglar tiretilmesine neden olacaktir. Bunun i¢in veri
normallestirme yapilmasi gerekmektedir [111]. Normallestirme ile veriler [0,1]
araliginda bir degere doniistiiriilmektedir. Normallestirme i¢in minimum-
maksimum normallestirme formiilii ya da z-skor normallestirme formiillerinde

yararlanilabilir. Bu formiiller denklem (3.42) ve (3.43)’ te verilmistir.

e X; —min(x;) (3.42)
" maks(x,) —min(x;) '
xij-:% (3.43)

X

Denklemlerde x;, X=(X,%,..X,) de yer alan X degiskeninin j numaral

elemanidir. x;' ise normallestirilmig degerini degiskenlerin ozelliklerini ifade

etmektedir.
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\ 4 ¢ 1. Kiime
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AN - P @ 2. Kiime
S~ - == [ 3. Kiime

Sekil 3.10 k-NN ile sinif belirleme 6rnegi

Sekil 3.10’ da 3 siniftan olusan bir veri kiimesi 6rnegi verilmistir. Ornekte yer
alan 3 test verisi i¢cin uzaklik Olciileri kullanilarak siniflar belirlenecektir.
Belirlenecek smiflar icin en Onemli kistas en yakin komsu sayisinin
belirlenmesidir. Komsu sayisinin belirlenebilmesi icin etkili bir yontem yoktur. K

degeri arttirilip azaltilarak modelin esnekligi arttirilip azaltilabilmektedir [77].

Oldukca basit olmasi, dagilim varsayimi olmamasi bu algoritmanin hizli 6grenen
ve etkili bir yontem olmasini saglamaktadir. Buna karsin fazla sayida degiskenin
olmasi durumunda siniflandirma asamasi yavas olmaktadir. Siirecte tiim
uzakliklar kaydedileceginden fazla miktarda islemci giiciine de ihtiyac
duyulmaktadir. Ilgisiz ve giiriiltiilii tahminci degiskenlerin olmasi da modelin
basarisini etkilemektedir. Ciinkii bu degiskenler benzer oOrneklerin tahmin
esnasinda birbirinden uzaklagsmasina neden olabilmektedir. Bu nedenle alakasiz
ve giiriiltii tahminci degiskenlerin analizden cikarilmasi k-NN i¢in énemli bir 6n

isleme adimidir [86].

Model icin bir diger problem ise eksik ve kayip gozlemlerin olmasidir. Eksik veri

olmasi durumunda oOrnekler arasindaki mesafeyi hesaplamak miimkiin
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olmadigindan, bir 6rnek icin bir veya daha fazla tahminci degiskenin degeri
eksikse oOrnekler arasindaki mesafelerin hesaplanmasi sorunlu olabilir. Kayip
degerlerin yerini doldurmak ya da bu verileri analizden cikarmak iki secenektir.
Ozellikle degiskenlerin az sayida kayip deger icerdigi durumlarda eksik verileri
cesitli istatistiksel yaklasimlarla tamamlamak, calismalarda bilgi kaybini

azaltacaktir [72, 81, 96].
3.8 Performans Karsilagtirma Kriterleri

Makine oOgrenmesi modellerinin performansini karsilagstirmak icin verilerin
yapisina ve gorevin niteligine bagl olarak kullanilabilecek cesitli kriterler vardir
[53, 57, 60]. Uygulama kisminda verilen 6rneklemimizde her siniftaki 6rneklem
sayilar1 birbirinden farklidir. Ayrica makine Ogrenmesi calismalarinda genel
olarak iki sinif varken, bu calismada dort farkli simif vardir. Simif sayisinin
artirilmas: sonugclarn etkileyebilir [112]. Sonuclar degerlendirmek i¢in kullanilan
bazi yontemler dengesiz verilere duyarli oldugundan degerlendirmede
Geometrik Ortalama ve Youden indeksi gibi karsilastirma kistaslar1 da

kullanilmistir [113].

Tablo 3.1 Iki sinif icin karsilastirma matrisi

Tahmin Edilen Simf
Gergek Stmf | Pozitif Negatif Toplam
Pozitif Dogru Pozitif | Yanlis Negatif | p
Negatif Yanlig Pozitif | Dogru Negatif | n
Toplam D’ n’

Bu bolimde etkili olan algoritmalarin belirlenmesinde kullanilan kriterler
verilmistir. Bu kriterler Dogruluk (ACC), Geometrik Ortalama (GM), Hata Orani
(ERR), Kesinlik (PREC), Duyarliik (SENS), Ozgiilliik (SPEC), F-Olciitii (FM),
Matthew korelasyon katsayis1i (MCC), Youden indeksi (YI), Kappa (x), Yanlis
Pozitif Oran (FPR) ve Alici igletim Karakteristik Alan1 (ROC) olarak siralanabilir.
Bu formiilleri Dogru pozitif (TP), Dogru negatif (TN), Yanlis pozitif (FP) ve
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Yanlis negatif (FN) degerleri kullanilarak hesaplamak miimkiindiir. Bu degerler
siniflarin  tahmin sonuclarinin  karsilagtirilmasinda kullanilan karsilastirma
matrislerinden elde edilmektedir. Iki sinif icin karsilastirma matrisi Tablo 3.1’ de
verilmistir. Karsilastirma matrisinde belirtilen TP; dogru pozitif tahmin sayisini,
FP; yanlis pozitif tahmin sayisini, TN; dogru negatif tahmin sayisini ve FN; yanlis

negatif tahmin sayisini ifade etmektedir.

Dogruluk, toplam model tahminleri icindeki gercek pozitif ve gercek negatif
tahminlerin oranimi yansitir. Tanima orani olarak da bilinen dogruluk, bir
siniflandiricinin 6ngorii yetenegini gostermektedir [95]. Dogruluk en yaygin

kullanilan performans Olciilerindendir [114].

TP+TN
p+n

ACC = (3.44)

Geometrik ortalama, smiflandirmadaki hem cogunluk hem de azinhk alt
gruplarinin sonuclar1 arasindaki dengeyi belirleyen bir Olctidiir [115]. Dogruluk,
sinif dagilimindaki degisikliklerden etkilenir, ancak geometrik ortalama
etkilenmez. Bu nedenle geometrik ortalama, dengesiz veri seti icin daha

uygundur [113].

M:\/( TP M 1L j (3.45)
TP+FN )TN +FP

Hata orani, dogrulugu tamamlayici niteliktedir. Dogruluk oOl¢iimiinden farkl
olarak, bu metrik hem pozitif hem de negatif siniflar icin yanhs siniflandirilan

orneklerin sayisini gosterir.

ERR="TFN 1 acc (3.46)
p+n
Kesinlik, model icin ka¢ tane pozitif tahminin gercekten pozitif oldugunu

gosterir. Gercek pozitif ve gercek negatif oranlar1 temsil eden duyarhilik ve

ozgiilliik birbirini tamamlayici niteliktedir. Gergek pozitif oran olarak da bilinen
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duyarlilik, dogru pozitif 6rnek sayisinin pozitif olarak siniflandirilan sayiya

oranidir, 6zgilliik ise negatif 6rnekler icin ayni sekilde hesaplanan orandir [70].

PREC = — 17 __ (3.47)
TP + FP

SENS = — 17 __ (3.48)
TP + FN

SPEC = — 1N __ (3.49)
FP + TN

Kesinlik ve duyarlilik arasindaki denge, F-0lciisii ile temsil edilir. Daha yiiksek F-
Olciisii, daha iyi simiflandirici performansini gésterir. Bu deger ayni zamanda,
duyarlilik ve kesinligin harmonik ortalamasina da esittir [116].

2*TP

F —Olgiisii = (3.50)
2*TP + FP + FN

Matthew korelasyon Kkatsayisi, dengesiz verilerden en az etkilenen ve
gozlemlenen ve tahmin edilen smiflandirmalar arasindaki korelasyonu
hesaplayan karsilastirma katsayisidir. Youden indeksi, bir siniflandiricinin yanlis
siniflandirma potansiyelini degerlendirir.

TP*TN — FP*FN

MCC = (3.51)
\/(TP +FP)*(TP+FN)*(TN + FP)*(TN +FN))

FPR - __FP (3.52)
FP + TN
YI = TPR + TNR — 1 (3.53)

Youden indeksi, dogru pozitif orani ile yanlis pozitif orani kullanilarak
hesaplanmaktadir. Dogru pozitif oran1 (TPR), duyarlilik degerine esittir. Yanlis
pozitif oranm1 (FPR) ise denklem (3.52)’de verilmistir. Tamamen tesadiifen elde
edilebilecek dogruluk Kappa olgiisii tarafindan hesaplanmaktadir [117]. Kappa

istatistigi, bir algoritmanin performans basarisi ile ilgilenir. Kappa istatistigi 1'e
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yaklastikca, performans yiikselir. Iki kategorik degisken arasindaki gézlemlenen
ve beklenen degerler p,ve p, olmak iizere Kappa istatistigi denklem (3.54)’de

verilmistir [118].

o (Po=P:) (3.54)
1- Pe
TP+TN
P, = * (355)
p+n

_ (TP+FP)*(TP+FN)+(FN +TN)*(TP+TN)

e (3.56)
(TP+FN +FP+TN)

Alic1 Islem Karakteristikleri Egrisi (ROC egrisi), dogru ve yanlis pozitif oranlar
arasinda uygun bir denge belirlemek icin 1- 6zgiilliige kars1 hassasiyeti grafiksel
olarak gosterir. ROC egrisi, klinik calismalardaki o©nemli karsilastirma
oOlciitlerinden biridir. Bu yontem, alt siniflar1 karsilastirirken cizilen egrinin
altindaki alanmi kullanir. Egri altinda kalan alan (AUC) toplaminin daha biiyiik

olmasi daha iyi siniflandirma sonuclarini gostermektedir [119].

ROC alani, modelin sinif tahmini esnasinda hatalardan kacinma 6zelligini Olcer.
AUC degeri pratikte duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri ile yakindan ilgilidir [120].
Bu deger miikemmel siniflandirma yapilip yapilmadigini gostermek icin ROC

egrisi ile birlikte kullanilan bir 6l¢tidiir [70].

3.9 K-kat Capraz Dogrulama

Makine 6grenmesi yontemlerine basarinin kritik noktalarindan birisi de egitim ve
test verilerinin dogru belirlenmesidir. Verilerin tiim veri setini temsil edecek
sekilde ayrilabilmesi gerekmektedir. Model basarisinin ve gecerliliginin test
edilmesinde farkli uygulamalar mevcuttur. Bunun igin veri setleri dogrudan
egitim ve test olarak iki gruba ayrilabilmektedir. Verilerin ayriminda % 50 - %
50, % 75 - % 25, % 80 - % 20 gibi oranlar belirlenerek rastgele boliimlendirme
yapilmaktadir. Ancak bu yaklasimda veri setinin boliinme durumuna gore model
performansi degiskenlik gostermektedir. Belirli sinifa ait ornekler orantisiz
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sekilde dagitilabilmektedir. Modelde ortaya c¢ikan hatalarin en aza indirilmesi

icin k-kat capraz dogrulama secilmektedir [95].

K-kat capraz dogrulamada veri seti k alt kiimeye boliinmektedir. Her adimda, k
alt kiimeden biri test kiimesi, diger k-1 alt kiime ise egitim kiimesi olarak
kullanilir. Modelin hata hesaplamasi k denemenin ortalama alinarak hesaplanir.
Boylece tiim veriler hem egitimde hem de testte kullanilmis olacagindan hatalar
en aza indirilmis olacaktir [57, 81, 107]. 5-kat capraz dogrulama i¢in siirecin bir
ornegi Sekil 3.11’de gosterilmistir.

Test kiimesi Egitim kiimesi

A A
4 Y4 A

2 00000000 0000000000000 0 VOO

< 0000000000000080000000000>- !5,

K-4 .O<>.<>OO<><>OOOO<>.Q</>O<>.§)O<><>OQ—>&

< 00000000 0000000000000 00 @
- /
A

Tiim veri seti

Sekil 3.11 5-kat capraz dogrulama

Ayrica analizlerde tahmin sonuclari olusturmak icin 5 kat capraz dogrulama
tercih edilmistir. Mevcut veriler bes parcaya boliinmiis, ilk dort parca egitim
amach kullanilmis ve son parca test icin kullamilmistir [116]. 5 kat capraz
dogrulama, model saglamligini artirmak icin yaygin olarak kullanilan dogrulama

yontemlerinden biridir [68].

Modelde k sayisi bes kattan fazla secildiginde hata oranlar1 birbiri ile baglantili
olacaktir. En ideal olan bes kat capraz dogrulama yapilarak hatalarin iliskisini en

aza indirmek ve test icin yeterince biiyiik alt gruplar olusturmaktir [71].
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4

UYGULAMA

Bu kisimda Bayes Aglarinin ve diger makine 6grenme algoritmalarinin ALS vaka
tespitinde kullanilabilecek modelleme sonuclar1 birbiri ile karsilastirilarak

gosterilecektir.

Bu boliimde, calismada kullanilan veriler 6zetlenmis ve ALS ile ilgili ele alinan
degiskenlerin etkilesimlerini modellemek icin kullanilan makine 6grenmesi

siireclerinin grafiksel olarak gosterilmistir. Calismanin uygulama siireci Sekil 4.1’

[ )
A
Karsilastirma ve Tahmin

de verilmistir.

[Ade’

Makine Ogrenmesi ile
Modelleme

0 w
< @ %\AEEE

Klinik Denemeler Veri Onisleme

K-
B
— .
Tani
R

Bilgilendirici Ozellikler
Tanimlanmasi
Veri Sg;imi \{e E!Gik
Veri Temizligi
emmme VeriKesiklilestirme

—> Veri Hazirhg

e Bayes AgI Modeli
Diger Makine
—»
Ogrenmesi Modelleri
lodel degerlendirme
ve dogrulama
e Karsilastirma Matrisi
.Kars!lagtlrma
etrikleri Hesaplamasi
—> ROC Analizi

Modelleri
odellerin
Karsilastiriimasi
Bayes Ag Modeli
Sorgulan
Degerlendi.rme ve
Tahmin

Sekil 4.1 ALS hastaliginin BA ve diger makine 6grenmesi yontemleri ile
modelleme siireci

Sekil 4.1' de ilk adim, deneysel verilerin elde edilmesi icin gerekli klinik
calismalardir. ALS ile ilgili 6zellikler belirlendikten sonra ikinci adim, veri 6n
isleme asamasidir. Bir sonraki adimda veriler Bayes aglar1 ve diger makine

Oogrenmesi algoritmalar1 ile modellenmis ve elde edilen sonuclar
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karsilastirilmistir. Karsilagtirma sonuclar1 son adimda degerlendirilerek calisma

tamamlanmuistir.
4.1 Amyotrofik Lateral Skleroz (ALS) Hastalig1

ALS, temel olarak {iist ve alt motor noronlarin ilerleyici bozulmasindan
kaynaklanan nadir bir norolojik bozukluktur. Giiniimiizde bu hastaligin bir
tedavisi bulunmamaktadir ve hastaligin ilerlemesini durdurmak da miimkiin
degildir [122]. ALS baslangicta sadece bir eli veya sadece bir bacag: etkileyerek
diiz bir ¢izgide yilirimeyi zorlastirabilir. Hastalik ilerledik¢e hastalarda siddetli
kas glicsiizliigli, kas kiitlesinde azalma, konusma bozuklugu, yutkunma, ince ve
kaba motor becerilerinde azalma ve solunum giicliigii ortaya cikar. Bu degisim
ise genellikle tanidan sonraki 2-5 yil icinde hastada felce ve 6liime yol acar

[123].

ALS cok bilesenli bir hastaliktir. Bu hastaligin birbirini etkileyen bircok etkeni
vardir. ALS vakalarinin yaklasik %10'u aileseldir (fALS) ve vakalarin %901
sporadiktir (sALS)[124]. Yani ALS vakalar1 belirli bir sosyal cevrede ya da
cografyada kiimelenmeyen, tesadiifi ve genelde de nadir olarak goriilen

yapidadir.

Etyolojisi biiyiik o6lciide bilinmemekle birlikte, cesitli genlerdeki mutasyonlar ALS
ile iliskilendirilmistir [111, 112]. Ayrica protein katlanmasi (agregasyon),
endoplazmik retikulum stresi, oksidatif stres, mitokondriyal bozukluk, noro-
enflamasyon, apoptotik hiicre oOliimii, glutamat eksitotoksisitesi, RNA
mekanizmalarindaki anormallikler ve ubikuitin-proteazom sisteminin anormal
islevi (UPS) gibi bazi temel biyokimyasal mekanizmalarda gerceklesen

bozulalarin ALS hastaligina neden oldugu diistinilmektedir [127].

ALS tipik olarak yetiskinlerde goriilen bir hastaliktir, ancak genc bireylerde de
goriilebilmektedir. Erkeklerde bir miktar daha yaygin goriilen bu hastalikta
hastalik gelisiminde cinsiyete bagl farkliliklar bulunmaktadir [114, 115]. ALS,
diinyanin her yerinden, her kesimden insanda ortaya cikabilir. Farkh

popiilasyonlara dayali ve farkli cografi bolgelerde yapilan calismalarda yilda
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100.000'de 0,6 ila 11 vaka arasinda degisen ALS tespit orani bildirilmistir. ALS
prevalans1 100.000 kiside 4,1 ile 8,4 arasindadir ([130]’de incelenmistir).

ALS'nin klinik tanis1 erken donemde zordur ciinkii hastalar herhangi bir {ist veya
alt motor néron bulgusu gostermeyebilir [131]. Ayrica ALS semptomlar1 oldukca
heterojen olabilir ve bircok norolojik hastaliga benzerlik gosterebilir. Su anda
tani, Diinya Noroloji Federasyonu'nun El Escorial Kriteri'ne gore ve tam norolojik
muayene, radyolojik ve elektrofizyolojik incelemelere dayali olarak
yapilmaktadir [132]. Tiim bu testler 3 ile 6 ay arasinda siirebilir ve erken
semptomlarin ortaya ¢ikmasi ile tani arasinda gecikmeye neden olabilir. ALS'nin
daha etkin ve erken teshisi ile hastanin yasam siiresini uzatmak ve yasam

kalitesini ylikseltmek miimkiin olacaktir.

Hastaligin daha kisa zamanda ve etkin sekilde belirlenmesi icin kan testleri
kullanilabilmektedir. Kan testleri diger tani yontemlerine gore daha az zaman
alan ve diisiik maliyetli yontemlerdir. Ayrica kan testleri ile elde edilen degerler
ile hastay1 tanmimlayici diger degiskenler arasindaki iliski olduk¢a 6nemlidir. Bu
tez calismasinda, kan plazmasindaki Parkin protein konsantrasyonu ve hasta ile
ilgili diger tam1 degiskenlerini kullanarak ALS riskinin tahmini icin Bayes
Aglarina dayali istatistiksel bir makine oOgrenme modeli gelistirmeyi
amaclamaktadir. Literatiirde ALS hastaliinin genetik mimarisini incelemek icin

makine 6grenmesi yontemleri kullanilmistir [67].

Bu amacla, ALS tanisi icin biyobelirte¢c olarak Parkin proteininin potansiyel
kullanimininin arastirildigi bir deneysel calisma ile veriler elde edilmistir.
Hastalarin yas, cinsiyet, hastalik baslangici, kronik hastalik bilgilerini iceren

kayitlar da alinarak veri seti olusturulmustur.
Ozetle bu calismada:
(1) Bayes Aglarini kullanarak tahmine dayal1 bir model gelistirilmis,

(2) Model performansini diger makine Ogrenme yontemleriyle

karsilastirarak incelenmis ve
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(3) Yukarida belirtilen degiskenlerin degerlendirilmesi icin hasta tipine ve

tutulum tiplerine dayali sorgular olusturulmustur.
4.2 Katihmcilar

Bu veri seti, ALS hastalarindan alinan kan plazmasi ile multipl skleroz, frontal
demans ve Parkinson hastali§1 gibi diger norolojik vakalar arasindaki Parkin
proteini diizeyindeki farkliliklar1 arastiran deneysel bir calismadan elde
edilmistir. Hastalarin amnezisi detayli olarak alindigi icin veri setinde eksik veri

bulunmamaktadir.

Tablo 4.1 Hastalarin karakteristik 6zellikleri

Degisken Deger Frekans = % Degeri
L Kadin 79 38,7
CINSIYET Erkek 125 61,3
36'dan az 29 14,2
36 — 52 arasi 70 34,3
YA 52 — 67 arasi 79 38,7
67'den biiyiik 26 12,7
Hayir 129 63,2
UMN Evet 75 36,8
Hayir 178 87,3
LMN Evet 26 12,7
Hayir 182 89,2
BULBAR Evet 22 10,8
Bes 1 0,5
Dort 1 0,5
Toplam Kronik Ug 12 5,9
Hastalik Sayisi iki 20 9,8
Bir 112 54,9
Hic 58 28,4
3.74ten yiiksek 31 15,2
L 2.79 — 3.74 arasi 17 8,3
PARE{N /ﬁfL";yeSl 2.06-2.79 arast 36 17,6
& 1.36 - 2.06 arasi 52 25,5
1.36'den az 68 33,3
ALS 103 50,5
.. Control 42 20,6
Hastalik Tipi N-Control 40 19,6
Parkinson 19 9,3
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Calismada kullanilan deneklerin 6zellikleri Tabloda verilmistir. Cinsiyet, yas, tist
motor néron (UMN), alt motor néron (LMN) ve Bulbar tutulum tipleri, toplam
kronik hastalik sayis1 ve Parkin proteini diizeyi (ng/ml) degiskenleri hastalik tipi
ile ilgilidir. Buna gore calismadaki verilerin %50,5'i ALS hastalarindan ve %9,3'"i
Parkinson hastalarindan olusmaktadir. Norolojik Kontrol (N-Kontrol) grubu, bu
hastaliklar disinda farkli norolojik hastaliklar1 olan kisileri icermektedir. Kontrol
grubu ise tamamen saglikli bireylerden olusmaktadir. Calismada toplam 204 kisi
yer almaktadir. Tiim hastalara El Escorial kriterlerine gére Istanbul Universitesi

Tip Fakiiltesi'ndeki norologlar tarafindan tani ve tedavi uygulanmistir [132].
4.3 Analiz Sonuclar

Kullanilan verilerden elde edilen Bayes Ag1 modeli Sekil 4.2' de verilmistir. Oklar
agdaki degiskenler arasindaki iliskiyi gostermektedir. Okun yonii ayn1 zamanda
etkinin yoniinii de gostermektedir. Elde edilen Ag, Bayes aglarina dayali bir
makine 6grenme programi olan GeNle 2.1 programinin academik siiriimi

kullanilarak olusturulmustur [133].

Sekil 4.2 Elde edilen Bayes ag1 modeli

Ag modeline gore tutulum tipleri, yas, cinsiyet, Parkin protein yogunlugu ve

hastalik sayis1 hastalik tiirtinti tipini dogrudan etkilemektedir. Ayrica tutulum
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tiplerinin de hastalik sayisini etkiledigi goriilmektedir. Kontrol grubu disindaki
kisilerde en az bir hastalik oldugu i¢in tutulumun hastalik sayisimi etkilemesi
beklenmektedir. ALS hastaliginda en o6nemli semptomlardan birinin UMN
tutulumu oldugu bilinmektedir. Analiz sonucunda elde ettigimiz modelde Parkin

protein yogunlugunun UMN tutulumunu etkiledigi gorilmiistiir.

Karsilagtirma icin kullanmilan diger makine 6grenme yontemleri icin WEKA
programi kullanilmistir. Bu program, Waikato Universitesi tarafindan makine
O0grenmesi algoritmalarinin kullanilmasini kolaylastirmak i¢in olusturulmus Java

tabanli acik kaynak kodlu bir yazilimdir [74].

Algoritmalarin daha once belirtilen performans kriterlerine gore elde edilen
performanslar asagida verilmistir. Genellestirilmis sonuclar Tablo 4.2' de ve her
sinif icin elde edilen sonuclar Tablo 4.3' te gosterilmistir. Kriterlere gore en iyi

siniflandirma sonuclar1 kalin sekilde belirtilmistir.

Tablo 4.2 Yontemlerin genel karsilastirma sonuclari

ACC GM ERR SENS SPEC F-M MCC YI Kappa FPR ROC
BA 0,887 0,882 0,113 0,887 0,976 0,887 0,862 0,863 0,828 0,024 0,970
YSA 0,828 0,826 0,172 0,828 0,963 0,828 0,787 0,791 0,741 0,037 0,953
LR 0,819 0,817 0,181 0,819 0,960 0,819 0,772 0,778 0,727 0,040 0,951
NB 0,799 0,800 0,201 0,799 0,940 0,799 0,736 0,739 0,693 0,060 0,951
J48 0,804 0,804 0,196 0,804 0,958 0,804 0,752 0,762 0,705 0,042 0,930
DVvM 0,828 0,826 0,172 0,828 0,962 0,828 0,784 0,790 0,741 0,038 0,916
KStar 0,838 0,835 0,162 0,838 0,963 0,838 0,794 0,801 0,756 0,037 0,952
k-NN 0,809 0,808 0,191 0,809 0,958 0,809 0,756 0,766 0,715 0,042 0,943

Genel sonuclar incelendiginde Bayes Aginin diger yontemlere gore daha basarili
sonuclar iirettigi goriilmiistiir. Bayes Ag siniflandirma sonuclarinin diger
yontemlere gore kiiciik farklarla daha iyi oldugu ortaya konmustur. Ote yandan,
diger makine o6grenmesi yontemlerinin sonuclarinin birbirine yakin oldugu
gozlemlenmistir. DVM icgin Polykernel cekirdegi kullanilmistir. k-NN icin en

basarili sonucun en yakin 1 komsu ile elde edildigi goriilmstiir.
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Genel karsilastirma tablosu incelendiginde Bayes Aginin %88,7 dogruluk
Uretmistir. Diger yontemlerin basar1 oranlarimin yaklasitk %80 oldugu
goriilmektedir. Genel karsilagtirma tablosunda Duyarlilik ve Kesinlik degerleri
ayni oldugu icin kesinlik degerleri tabloya dahil edilmemistir. Sonuclara olan
giiveni ifade eden ozgiillik degeri, pozitif olarak siniflandirilan degiskenleri
dogru olarak gostermektedir [134] ve bu oran tiim yontemlerde yiiksek degerler
vermistir. Ancak en diisiik yanlis pozitif siniflandirma orani (0.024) Bayes Aglari

ile elde edilmistir. Ayni sonuclar ROC degeri icin de gecerlidir.

Genel Kargilastirma Sonuglar:

ACC GM ERR PREC SENS SPEC F-Measure Mco I Kappa FPR ROC

Sekil 4.3 Yontemlerin genel karsilagtirma sonuclarinin grafiksel gosterimi

Sonuglarin grafiksel karsilastirmasi Sekilde verilmistir. Grafik incelendiginde
karsilastirilan makine 6grenmesi yontemlerinin birbirine yakin oldugu ve Bayes
Aglarinin karsilastirilan diger makine O6grenmesi algoritmalarindan daha iyi

sonuglar iirettigi goriilmektedir.

Yontemlerin genel olarak karsilastirilmasinin yaninda alt siniflar icin de ayri ayri
karsilastirma yapilmistir. Her bir alt sinif icin elde edilen karsilastirma sonuclari
Tablo 4.3'te verilmistir. Buna gore Bayes Aglarinin ALS tahmininde diger
yontemlere gore daha basarili sonuclar verdigi goriilmiistiir. ALS hasta

grubundaki tiim bireylerin dogru siniflandirildig1 gozlemlendi. DVM ve YSA ile
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elde edilen sonuclar da bu degerlere yakindir. ALS hastalarin1 éngérmede tiim

yontemlerin basarili sonuclar verdigi ileri stirtilebilir.

Tablo 4.3 Yontemlerin ALS, kontrol, norolojik kontrol ve Parkinson hastalig: alt
gruplar1 bazinda karsilastirilmasi

ACC GM ERR PREC SENS SPEC F-M MCC YI Kappa
BA 1,000 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
YSA 0,985 0,985 0,015 1,000 0,971 1,000 0,985 0,971 0,971 0,971
LR 0,975 0,975 0,025 1,000 0,951 1,000 0,975 0,952 0,951 0,951
NB 0,971 0,970 0,029 0,962 0,981 0,960 0,971 0,941 0,941 0,941
J48 0,980 0,980 0,020 1,000 0,961 1,000 0,980 0,962 0,961 0,961
DVM 0,980 0,980 0,020 1,000 0,961 1,000 0,980 0,962 0,961 0,961
KStar 0,975 0,976 0,025 0,990 0,961 0,990 0,975 0,951 0,951 0,951
k-NN 0,956 0,956 0,044 0,990 0,922 0,990 0,955 0,914 0,912 0,912
BA 0,917 0,874 0,083 0,791 0,810 0,944 0,800 0,747 0,754 0,747
YSA 0,882 0,813 0,118 0,714 0,714 0,926 0,714 0,640 0,640 0,640
LR 0,868 0,845 0,132 0,642 0,810 0,883 0,716 0,638 0,692 0,631
NB 0,882 0,854 0,118 0,680 0,810 0,901 0,739 0,668 0,711 0,664
J48 0,887 0,902 0,113 0,661 0,929 0,877 0,772 0,718 0,805 0,700
DVM 0,892 0,897 0,108 0,679 0,905 0,889 0,776 0,719 0,794 0,706
KStar 0,907 0,888 0,093 0,735 0,857 0,920 0,791 0,735 0,777 0,732
k-NN 0,912 0,891 0,088 0,750 0,857 0,926 0,800 0,746 0,783 0,744
BA 0,902 0,816 0,098 0,778 0,700 0,951 0,737 0,678 0,651 0,677
YSA 0,848 0,738 0,152 0,615 0,600 0,909 0,608 0,513 0,509 0,513
LR 0,848 0,668 0,152 0,655 0,475 0,939 0,551 0,471 0,414 0,462
NB 0,809 0,568 0,191 0,519 0,350 0,921 0,418 0,317 0,271 0,309
J48 0,819 0,532 0,181 0,571 0,300 0,945 0,393 0,320 0,245 0,299
DVM 0,843 0,650 0,157 0,643 0,450 0,939 0,529 0,449 0,389 0,439
KStar 0,853 0,670 0,147 0,679 0,475 0,945 0,559 0,485 0,420 0,474
k-NN 0,833 0,661 0,167 0,594 0,475 0,921 0,528 0,432 0,396 0,428
BA 0,956 0,903 0,044 0,727 0,842 0,968 0,780 0,759 0,810 0,756
YSA 0,941 0,869 0,059 0,652 0,789 0,957 0,714 0,686 0,746 0,682
LR 0,946 0,898 0,054 0,667 0,842 0,957 0,744 0,721 0,799 0,715
NB 0,936 0,840 0,064 0,636 0,737 0,957 0,683 0,650 0,694 0,648
J48 0,922 0,832 0,078 0,560 0,737 0,941 0,636 0,600 0,677 0,593
DVM 0,941 0,842 0,059 0,667 0,737 0,962 0,700 0,669 0,699 0,667
KStar 0,941 0,920 0,059 0,630 0,895 0,946 0,739 0,721 0,841 0,707
k-NN 0,917 0,857 0,083 0,536 0,789 0,930 0,638 0,607 0,719 0,593

ALS

Kontrol

Norolojik Kontrol

Parkinson
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Kontrol grubu i¢in sonuclar incelendiginde en yiiksek ACC degerini 0,917 ile
Bayes Aglarinin verdigi goriilmistiir. J48 algoritmasi ise GM (0,902), SENS
(0,929) ve YI (0,805) kriterlerine gore en iyi sonuclari vermistir. Bununla
birlikte, Bayes Aglar1 veriler ve 6ngorii sonuclar1 arasinda Kappa degeri [135] ile
en iyi uyumu (0,747) gostermistir. Ayrica kontrol grubu icin diger kriterler icin

en iyi sonuclar Bayes Aglari tarafindan iiretilmistir.

Bayes Aglari, ALS grubunda oldugu gibi Norolojik Kontrol grubu icin de tiim
karsilagtirma kriterlerine gore diger yoOntemlerden daha basarili sonuclar
tiretmistir. Bu grup icin Bayes Aglarinin ACC degeri (0,902) olarak bulunmustur.
Diger yontemlerin Kappa degerleri bu grup icin elde edilen sonuclarin rastgele

oldugunu gosterirken, Bayes Aglarinin Kappa degeri (0,677) bulunmustur.

Son grup olan Parkinson hastalar i¢in kontrol grubuna benzer sonuclar elde
edilmistir. Kstar algoritmas1 GM (0,920), SENS (0,895) ve YI (0,841) kriterlerine
gore en iyi sonuclar1 vermistir. Ancak Bayes Aglari icin elde edilen sonuglarin bu

degerlere yakin oldugu goriilmiistiir.

Yontemlerin ROC egrileri ve AUC degerleri Sekil 4.4'te verilmistir. Bu degerlere
gore Bayes Aglarinin her sinif icin AUC degeri diger yontemlere goére daha

ytiksektir. Bu sonug Tablo 4.3'te gosterilen sonuclar1 desteklemektedir.
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ROC Curve for Bayesian Network
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ROC Curve for Kstar Algorithm ROC Curve for kNN Algorithm
T

(8) (h)

Sekil 4.4 Yontemlerin ROC analizi sonuclari; (a) Bayes Aglar1 (b) Yapay Sinir
Aglan (c) Lojistik Regresyon (d) Naive Bayes (e) J48 Algoritmasi (f) DVM (g)
Kstar (h) kNN.

4.3.1 Bayes Aglan Modeli ile Uretilen Sorgular

Bayes aglarinin en onemli 6zelliklerinden biri, mevcut bilgi ve verilerle sorgular
olusturularak tahminlerde bulunulabilmesidir [52]. Bilinen degiskenler kanit
olarak dahil edilirken, tahmin edilen degiskenler hedef diigiimler olarak alinir.
Hastalik gruplarindan birine yeni dahil olan bir birey diisiiniildiigiinde diger

degiskenlerin durumu ile ilgili sorular Tablo 4.4'te verilmistir.

Tabloda ilk satirda verilen degerler hastalik tipi ile ilgili herhangi bir bilginin
olmadig1 durumda kisilerin hastalik tiplerinin olasiliklar1 verilmektedir. Buna
gore bir kisinin ALS hastasi olma ihtimali P(Hasta Tipi = ALS) = 0,340; kontrol
grubunda olma ihtimali P(Hasta Tipi = Control) = 0,252; Norolojik kontrol
grubunda olma ihtimali P (Hasta Tipi = Norolojik Kontrol) = 0,257 ve
Parkinson hastasi olma ihtimali P (Hasta Tipi = Parkinson) = 0,151 olarak

verilmistir.

Verilen bu degerlerden yola cikilarak ALS hastasi oldugu bilinen bir kisinin

cinsiyeti icin elde edilen kosullu olasilik degeri denklem (4.1)'de gosterilmistir.
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P (CINSIYET
P (CINSIYET

Kadin | Hasta Tipi = ALS)=0,382
Erkek | Hasta Tipi = ALS)=0,618

Hesaplanan olasilik degerleri incelendiginde kisinin ALS hastasi

bilindiginde cinsiyetin farklilastig

cinsiyetten etkilendigi anlasilmaktadir.

(4.1)

oldugu
ve kisinin hasta olma olasiliklarinin

Bu sonuca gore ALS hastaliginin

erkeklerde %62, kadinlarda ise %38 oraninda goriildiigii tespit edilmistir. ALS

hastaliginin erkeklerde kadinlardan daha fazla goriildiigii bilinmektedir. Buna

gore ele alinan veri setinde de cinsiyetin hastalik iizerinde etkili bir degisken

olarak bulunmustur.

Tablo 4.4 Hasta tipi icin Bayes ag1 modelinin sorgular1

Hedef Kanit (Hasta Tipi)

N Hedef Deger -
Diigtim ALS Kontrol N.Kontrol Parkinson
Yok Yok 0,340 0,252 0,257 0,151

36'dan az 0,119 0,249 0,106 0,078

YA 36 — 52 arasi 0,333 0,419 0,298 0,316
3 52 — 67 arasi 0,437 0,232 0,449 0,430
67'den biiyiik 0,111 0,100 0,148 0,175

.. Kadin 0,382 0,342 0,401 0,452

CINSIYET
Erkek 0,618 0,658 0,599 0,548
3.74’ten yiiksek 0,244 0,107 0,098 0,114
PARKIN 279 -3.74arast 0,078 0,072 0,100 0,084
Seviyesi 2.06 —2.79 aras1 0,192 0,200 0,159 0,131
(ng/mL)  1.36-2.06arast 0,238 0,279 0,340 0,107
1.36’den az 0,247 0,343 0,303 0,563
Hayir 0,273 0,840 0,844 0,733
UMN
Evet 0,727 0,160 0,156 0,267
. Hayir 0,822 0,912 0,913 0,852
Evet 0,178 0,088 0,087 0,148
Hayir 0,853 0,924 0,925 0,872
BULBAR
Evet 0,147 0,076 0,075 0,128
Yok 0,040 0,696 0,288 0,075
Toplam  Bif 0,704 0,189 0,595 0,731
Kronik Iki 0,140 0,060 0,059 0,101
Hastalilk  Uc 0,103 0,042 0,045 0,070
Say1st Dort 0,008 0,008 0,007 0,013
Bes 0,006 0,006 0,006 0,010
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ALS hastalig1 literatiirde biiyiik oranda erigskin baslangicli bir hastalik olarak
ifade edilmektedir [130]. Bu boliimde ALS hastalarinin %88,1'inin 36 yasindan
biiyiik oldugu belirlenmistir. Ayrica ALS hastalarinin %54,8'inin ve Parkinson

hastalarinin %60,5'inin 52 yasindan biiyiik oldugu 6ngoriilmiistiir.

P (UMN
P (UMN

Haywr | Hasta Tipi = ALS)= 0,273

.. 2
Evet| Hasta Tipi = ALS) =0,727 4.2)

Denklem (4.2)'de verilen bilgiler incelendiginde ALS hastalarinin %72,7'sinde
UMN tipi tutulumun oldugu tahmin edilmektedir. Ayrica hastalarin %82,2'sinde
LMN'nin olmadigi ve %85,3linde BULBAR baslangich tutulumun olmadig:
anlasilmaktadir. Ancak ALS hastalarinin %3,8'inde tutulum olmadig1 tahmin
edilmistir. Ozetle, ALS hastalarinda en az 1 tip baslangi¢ tutulumunun olma

olasilig1 %96,2 olarak tahmin edilmistir.

Tabloda ALS hastalarinin %25,7'sinin kendi hastalig1 disinda en az 1 hastalig
bulunmaktadir. Parkinson hastalarinda bu olasilik %19,4 olarak bulunmustur.
Bu olasilik kontrol grubunda %11,6, norolojik kontrol grubunda %11,7 olarak
hesaplanmistir. Buna gore farkli norolojik-kronik hastaliklarin Parkinson veya

ALS gibi norolojik hastaliklarla iligkili oldugu diisiiniilebilir.
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2 Sex vs. Parkin Protein Level by Type of Patience
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Sekil 4.5 Cinsiyete kars1 parkin diizeyinin (ng/mL) hastalik tipine gore gosterimi

Ayrica ALS hastalarinin %75,3'liniin Parkin diizeyinin 1,36'nin (ng/mlL) {izerinde
oldugu tahmin edilmektedir. Parkinson hastalarinda bu deger oldukca farklidir.
Tablo incelendiginde Parkinson hastalarinin %56,3ntin parkin diizeyi 1,36
(ng/mL)'nin altinda oldugu tahmin edilmistir. Ayrica Parkin diizeyi dagilimi
Sekil 4.5'te verilmistir. Gruplarin protein diizeyi farkliliklar1 da grafikte
gosterilmistir. ALS hastalarinda protein diizeyi en yiiksektir, ancak Parkinson
hastalarinda bu diizey en diisiiktiir. Buna gore Parkin proteini diizeyinin hastalik

tipi tizerinde anlamli bir etkisi olabilecegi anlasilmaktadir.

Verilen bu bilgilere ek olarak ele alinan degiskenlerin etkilesimlerinin de
irdelenebilmesi miimkiindiir. Ozellikle ALS hastalarinda tutulum gériilme
ihtimali yiiksektir. Hastalarin tutulum tipleri ele alinarak olusturulan sorgu

tablosu asagida verilmistir.
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Tablo 4.5 Bayes Aglari ile tutulum tiplerinin etkilesimleri bazinda elde edilen
sorgular

Hedef Deger (Hasta Tipi)
Kanmit Diigtim(ler) Kanit Bilgi

ALS Kontrol N. Kontrol Parkinson

Yok Yok 0,340 0,252 0,257 0,151
Hayir, Hayir 0,090 0,362 0,371 0,178
Hayir, Evet 0,534 0,155 0,155 0,155
UMN, LMN
Evet, Hayir 0,715 0,095 0,095 0,095
Evet, Evet 0,375 0,208 0,208 0,208
Hayir, Hayir 0,105 0,355 0,364 0,176
Hayir, Evet 0,493 0,169 0,169 0,169
UMN, BULBAR
Evet, Hayir 0,703 0,099 0,099 0,099
Evet, Evet 0,414 0,195 0,195 0,195
Hayir, Hayir 0,299 0,275 0,281 0,145
Hayir, Evet 0,491 0,170 0,170 0,170
LMN, BULBAR
Evet, Hayir 0,499 0,167 0,167 0,167
Evet, Evet 0,283 0,239 0,239 0,239

Hayir, Hayir, Hayir 0,038 0,386 0,396 0,180
Hayir, Hayir, Evet 0,521 0,160 0,160 0,160
Hayir, Evet, Hayir 0,562 0,146 0,146 0,146
Evet, Hayir, Hayir 0,748 0,084 0,084 0,084
UMN, LMN, BULBAR
Hayir, Evet, Evet 0,302 0,233 0,233 0,233
Evet, Hayir, Evet 0,438 0,187 0,187 0,187
Evet, Evet, Hayir 0,390 0,203 0,203 0,203

Evet, Evet, Evet 0,250 0,250 0,250 0,250

Bir onceki tabloda tutulum tiplerinin hastalik tipi bilindigi durumda tek basina
goriildiigii hali gostermektedir. Bu tabloda ise tutulum tiplerinin birlikte
goriildiigii durumda hastalik tipi tahmin edilmektedir. Bir kiside UMN gortildiigii

ve LMN goriilmedigi durumda kisinin ALS hastasi olma olasilig1 %71,5'tir.

P(Hasta Tipi = ALS | UMN = Evet, LMN = Hayur)= 0,715 (4.3)
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Bu ifadenin olasiliksal gosterimi denklem (4.3)’te verilmistir. Bir kiside UMN
gorilldiigii ve BULBAR goriilmedigi durumda ise kisinin ALS hastasi olma
olasilig1 %70,3’tiir. Ayrica bir kiside UMN goriiliiyorken LMN ve BULBAR
gorilmedigi durumda bu kisinin ALS hastasi olma olasihigi %74,8 olarak

hesaplanmustir.

Bir kiside herhangi bir tutulum goériilmedigi halde ALS hastasi olma olasiligi
%3,8 olarak tahmin edilmektedir. Bir diger durumda ise her ¢ tutulum tipinin
de goriilme olasilig1 %25 olarak verilmistir. Ancak bu olasilik diger hastaliklar ile
esit dagitilmig bir olasiik degeridir. Yani bir kiside her {i¢ tutulum tipinin
bulunma olasilig1 siniflara esit dagitilmis rastgele bir olasilik degeri olarak
verilmistir. Oyleyse bir kiside her ii¢ tutulum tipinin goriilmedigi tahmin

edilmektedir.
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5

SONUC VE ONERILER

Tibbi karar verme siireclerinde kisisel tibbi kayitlarla makine Ogrenmesi
yontemlerinin kullanimi artmaktadir. Bu calismada klinik karar vermede en
faydali makine 6grenmesi yontemlerinden biri olan Bayes Aglari, Parkin plazma
protein diizeyi, tutulum tipleri, yas, cinsiyet ve toplam hastalik sayisi
degiskenlerine dayali olarak ALS hastaliginin tahmini icin kullanilmistir. Daha
sonra elde edilen sonuclar 7 popiiler makine 6grenmesi algoritmasinin sonuclari
ile karsilastirilmistir. Literatiirden elde edilen bilgilere dayanarak bu Bayes Ag1
modeli ve modellemede kullanilan degiskenler ile ALS hastaligini tahmin etmeye
yonelik makine Ogrenmesi modellemeleri icin ilk performans karsilastirma

calismasidir.

Bayes Aglari, verileri en iyi temsil eden grafiksel bir yapi elde etmek icin bir
belirsizlik Ol¢iisii olarak olasilig1 kullanan olasiliksal uzman sistemlerden biridir
[29, 30]. Bayes Aglar1 modeldeki tiim degiskenleri kullandigindan veri
eksikliginin oldugu durumlarda dahi kolaylikla kullanilmaktadir [33, 122].
Bayes Aglan ile tanisal akil yiiriitme ile cesitli semptomlar gozlenerek hasta ve

hastalik hakkinda bir yargiya varilabilmektedir [63].

YSA, LR, DVM gibi cesitli kural tabanli makine 6grenmesi yontemlerinden farkl
olarak Bayes Aglari, bir citkarim ve akil yliriitme yontemidir. Belirtilen 6zellikleri
ile Bayes Aglar1 elde edilen modelde degiskenler arasindaki neden-sonug
iliskilerinin ortaya cikarilmasi igin cesitli sorgularin yapilmasimi saglar. Bayes
Aglarinda sonsal olasilik degerleri elde edilen her yeni bilgi ile glincellenir [47].
Bu nedenle, BN'nin tahmin problemlerinde kullanilmasi bir¢ok durumda etkili

sonuglar vermektedir [137].

Ag yapisindaki tiim iliskilerin seffaf olmasi Bayes Aglarini k-nn, YSA ve LR gibi
diger makine 6grenmesi yontemlerine gore avantajli hale getirmektedir. Ayrica

kiiciik veri setlerinde ve degisken sayisinin c¢ok fazla oldugu durumlarda Bayes
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Aglan basarili sonuclar iiretebilmektedir [138]. Ancak modelleme asamasinda
degiskenlerin kesiklilestirilmesinin neden oldugu bilgi kayb1 Bayes Aglarinin en
biliyiik dezavantajidir [139]. Bununla birlikte ayrik verilerle calismak, siniflarla
ilgili tahmin performansini arttirmaktadir [140]. Tim bu o6zellikler Bayes
Aglarinmi klinik calismalarda tercih edilen bir yontem haline getirmistir [35, 122,
124, 127-129].

Bu calismada literatiirde incelenen calismalardan farkli olarak {i¢ kontrol grubu
bulunmaktadir. Kontrol grubunda Parkinson hastalari, norolojik kontrol grubu
ve tamamen saglikli bireyler yer almaktadir. Bu sekilde, ¢ok sayida denek iceren
farkli kontrol gruplar1 ile karsilastirmali bir sonug, calismanin pratikte

uygulanabilirligini arttirmaktadir.

Bu calismanin sonuclarina gore ALS hastaliginin erkeklerde goriilme olasilig
kadinlara gore daha fazladir. Cesitli arastirmalarda da belirtildigine gore [112,
130, 131] cinsiyet diger demografik faktorlerle birlikte ALS'yi etkileyen bagimsiz
bir degiskendir. Arastirmada literatiire benzer sekilde cinsiyetin etkili bir
degisken oldugu ve ALS hastaliginin erkeklerde daha sik gorildigi
dogrulanmistir [114, 115, 132-134]. Cinsiyete bagl olarak farkli mutasyonlara
sahip ALS hastalarinda hastalik baslangicinda farklilik oldugunu gosteren

calismalar da mevcuttur [131, 135].

Elde edilen Bayes Ag: ile yas arttikca ALS hastasi olma olasiliginin yiikselecegi
belirlenmistir. Bu bulgu 6nceki calismalarin sonuclariyla da uyumludur [136,
137]. UMN, LMN ve Bulbar tipi tutulumlar, ALS hastalifinda goriilen tutulum
tlrleridir. ALS hastalarinda her bir tutulum tiiriinden en az birinin bulunma
olasiligt %96,2 olarak bulunmustur. UMN ise ALS hastalifinda en yaygin
tutulum tipi olarak belirlenmistir. LMN ve Bulbar tipi tutulumlar daha az
goriilmektedir. ALS hastalarinda LMN, UMN veya her ikisi birlikte yaygin
goriilen fenotiptir [151]. ALS fenotiplerinin Onceden belirlinen klinik ve
demografik ozellikleri genis bir popiilasyona dayali epidemiyolojik ortamda

gosterilmistir. Belirli bir fenotipin farkli yas ve cinsiyet gruplarinda ortaya ¢ikma
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olasilig1 degismektedir. Bulbar fenotipi iki cinsiyette neredeyse esit olusum

oranlariyla cogunlukla yaslh hastalarda gortilmektedir [150].

Analiz edilen veri setinde Ozellikle ALS, cevresel ve genetik faktorlerden
etkilenen cok faktorlii bir hastalik olarak kabul edilmektedir. Insanlarin sahip
oldugu diger norolojik hastaliklarin ALS iizerinde kiiciik bir etkisi olabilir.
Sizofreni [152], Alzheimer hastaligi, Parkinson hastaligi veya frontotemporal
demans [140, 141] gibi diger hastaliklarin neden oldugu beyin hasarlarinin ve
mutasyonlarin [151] ALS ile iliskili oldugu diisiiniilmektedir. Calismamizda ALS
ile birden fazla hastalifa sahip olma olasiligi kontrol ve norolojik kontrol
gruplarina gore daha yiiksektir. Parkinson hastalarinda da benzer sonuclar
goriilmiistiir. Bu nedenle hastalarin birden fazla hastalik durumu g6z 6niinde

bulundurularak tedavi edilmesi faydali olacaktir.

Tiim bu sonuclara gore bireylerin tutulum tipi, Parkin protein diizeyi, yasi, gesitli
kronik hastaliklarin sayis1 gibi bilgiler goz Oniine alindiginda kullandigimiz
algoritmalar ve Bayes ag1 yiiksek dogruluk oranlariyla dogru siniflar1 tahmin
edebilmektedir. Diger makine Ogrenme algoritmalar1 da yiiksek basar ile
sonuglar iiretse de Bayes aginin bu konudaki en 6nemli avantaji yeni ek bilgilerle
glincellenebilmesi ve bu yoniiyle basarisin1 artirmasidir. Bu agidan kara kutu
ozelligi gosteren yapay sinir aglarn gibi diger makine 6grenmesi yontemlerine

gore daha kullanish sonuglar saglamaktadir.

Ileriye déniik calismalarda oérnek sayisi artirilarak ve daha fazla degisken
kullanilarak sonuclarin degisimi incelenmelidir. Klasik istatistiksel calismalardan
ve hesaplamali yontemlerden elde edilen sonuglar, nérogoriintiilleme yontemleri
ile birlestirilerek kullanilmasi1 halinde daha faydali olabilir [155]. Farkli beyin
aglarinin goriintiilerini alternatif veya ek goriiniimler olarak siniflandirmak icin
benzer bir yaklasim kullanilabilir.  Ayrica calismanin uygulama cercevesi
goriintiilemeyi klinik, davranigsal ve hatta genetik cok boyutlu veriler gibi
degiskenlerle birlestirilerek hastaliklar hakkinda daha genis karar verme sistemi

olusturulabilir.
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