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ONECIKANLAR
e Yeni bir smiflandirma yonteminin farkl: bir alana uygulanmast
e  Makine 6grenmesi ile bir tahmin modelinin gelistirilmesi
e Yeni bir klinik karar destek sistem modeli

Makale Bilgileri OZET

Gelis: 14.10.2015 Cocukluk yillarindaki beslenme ve yasam aligkanliklari ileri yaslarda ortaya cikabilecek obezite

Kabul: 01.11.2016 hastaliginin nedenini olusturur. Bu ¢alisma ¢ocuklarda obeziteye yakalanma riskini hesaplayan bir erken
uyart sisteminin gelistirilmesi lizerinedir. Makine 6grenmesi kolektif 6grenme algoritmalar1 kullanilarak

DOl yapay ve Ozgiin bir klinik karar destek sistemi (KKDS) gelistirilmistir. Obeziteye neden olan faktorler

10.17341/gazimmfd.300595 hazirlanan anket igerisine yerlestirmistir. Devlet hastanelerinden ve okullarindan alinan resmi izinlerle

anketler gocuklara uygulanmis ve elde edilen verilerle giivenilir bir egitim seti olusturulmustur. k En Yakin
Anahtar Kelimeler: Komguluk algoritmasimin gelistirilmis versiyonlar1 Oylama, Bagging, Boosting ve Rastsal Altuzaylar
yontemlerinde tekil Ogrenici olarak kullanilmigtir. Egitim seti {izerinde yapilan Ogrenme ve g¢apraz
gecgerleme islemlerinde algoritmalara ait yiiksek dogruluk oranlari elde edilmis ve en basarili yontemin
0,839’lik MCC (Matthews Correlation Coefficient) degeriyle Rastsal Altuzaylar oldugu goriilmiigtiir.
Cagin 6nemli bir sorununa karsi Onerilen bu model sayesinde, ileri yaslarda olusabilecek obezite riski
onceden tespit edilebilmektedir. Ayrica ilgili kisiler tarafindan gerekli 6nlemlerin zamaninda alinabilmesi
saglanmaktadir.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Diinyadaki en yaygin hastaliklardan biri olan obezite,
besinlerle alinan enerjinin harcanan enerjiden fazla olmasi
ve fazla enerjinin viicutta yag olarak depolanmasidir.
Diinya Saglik Orgiitii tarafindan obezite, saghig1 bozacak
Olglide viicutta agir1 yag birikmesi olarak tanimlanmustir.
Klinik olarak obeziteyi tanimlamak i¢in ise viicut kitle
indeksi (VKI) élgiit olarak kullamlir ve Es. 1 ile hesaplanr.
VKI sonucuna gore bireyin obez olup olmadigi Tablo
1’deki verilere gore kategorilere ayrilir.

VKI = Agirlik

M

boy?

Tablo 1. VKi’ye gore obezite (Obesity according to BMI)

Viicut Kitle Indeksi (VKI) Sonug

18,5 kg/m?'den diisiik Zayif
18,5-24,9 kg/m? arasinda Normal kilolu
25-29,9 kg/m? arasinda Fazla kilolu

30-39,9 kg/m? arasinda
40 kg/m?'den biiyiik

Obez (sisman)
Ileri derecede obez

Cocukluk caginda baslayan obezitenin eriskin donemde de
devam etmesi ve saglik i¢in risk olusturmasi s6z konusudur.
Cocuklukta obezite, 5-6 yas aras1 ve gelisim déneminde
artis gostermektedir. Obez ¢ocuklarin yaklasik %35°1, obez
ergenlerin ise %80’i erigskin yasa ulastiklarinda da obez
kalmaktadirlar. Diger yandan erigkin yaslarda goriilen
obezite vakalarinin %30 kadarmnda obezite baslangicinin
cocukluk caglarina dayandigi bilinmektedir. Bu nedenle
cocukluk ve ergenlik doneminde obeziteden korunma ve
hastaligin tedavisi giderek 6nem kazanmaktadir. Gerekli
tedbirler erken yasta alinmadigi takdirde hastaligin ileri
yaslardaki tedavisi daha da zorlagmaktadir [1]. Cocuklarda
obezite teshisi okullarda yapilan saglik taramalariyla ya da
bilingli ailelerin VKIi degeri yiiksek olan gocuklar igin
saglik kurumlarina miiracaat etmeleriyle yapilabilmektedir.
Bu siireglerde ¢ocuklardaki obezite riskinin erkenden tespit
ve tedavi edilmesi daha da Onemli hale gelmektedir.
Calisgmamiz erken teshis koyan bir klinik karar destek
sistemi (KKDS) iizerinedir. Erken tespit ile alinacak
onlemler ve yapilacak tedaviler sonucunda ¢ocugun bir
omiir boyu saglikli bir hayat ge¢irmesi amaglanmistir. Tibbi
alanda yapilan bilimsel ¢aligmalar ise obezitenin neden ve
sonuclar1 iizerine yogunlagmustir. Onerilen bu ¢aligsma,
retrospektif (meydana gelen olaylarin gerisine bakma)
nedenlerden yola ¢ikarak bir yapay tahmin modeli 6ne
stirmesi bakimindan 6zgiin bir yapidadir. Ayrica Onerilen
bu modelde, smiflandirma ve tahmin basarisinin artirilmasi
icin tekil smiflandiricilarin  yerine kolektif modeller
(Ensemble  Methods) tercih  edilmistir.  Kullanilan
yontemler, lizerinde ¢alisilan konunun 6zellikleri gbz dniine
alinarak uygun bir sekilde dzgiinlestirilerek daha giivenilir
sonuglarin elde edilmesi saglanmistir. Calismanin geriye
kalan kisminda bes boliim daha vardir. ikinci boliimde
obezite alaninda yapilan bilimsel c¢alismalara, tgiincii
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boliimde oOnerilen yapay karar destek modelinin
aciklamasina ve veri setinin nasil olusturulduguna,
dordiincii boliimde kullanilan yapay 6grenme metotlarina,
besinci bolimde elde edilen deneysel sonuglara ve analiz
yontemlerine yer verilmistir. Son boliim ise yapilabilecek
ileri uygulamalara ve degerlendirmelere ayrilmustir.

2. KAYNAK TARAMASI (SURVEY)

Bilisim alanindaki gelismeler bir¢ok alana uygulandigi gibi
saglik alanina da uygulanmaktadir. Cocuklarda obezite
olusumunun neden ve sonuglarini tespit etmeye yonelik tip
alaninda bircok c¢alisma bulunmaktadir. Istatistik bilim
dalinda da bir takim caligmalar yapilarak gesitli analizler
ortaya konmugtur. Makine 6grenmesi ve veri madenciligi
alaninda konu ile alakali yapilmig bir takim calismalar
vardir. 2012 yilinda yayimlanan bir c¢aligmada Adnan,
Husain ve Rashid isimli aragtirmacilar o yila dek yapilmis
temel ¢aligmalarin neler oldugu gostermislerdir. Cocuklarda
obezite riskinin tespit edilmesi ile ilgili veri madenciligi
smiflandirma ve regresyon algoritmalariyla yapilan
caligmalar listelenmigtir. Kullanilan yontemlerin giiglii ve
zaylf yonlerinden bahsedilmistir. Ayrica g¢aligmalarinda
NBTree (Naive Bayes Tree) smiflandirici algoritmasini
kullanarak 5-7 yas arasindaki 200 kadar ¢ocuktan elde
ettikleri bilgilerle bir ¢alisma yapmuslardir. Caligmalarinda
obeziteyi tetikleyen temel faktorler baz alinarak bir
denetimli 6grenme calismas1 yapilmistir. Naive Bayes
smiflandiricist ile Genetik Algoritma (GA) kullanarak
obezite alaninda hibrid bir tahmin modeli 6nermislerdir.
Hastaliga neden olan 19 faktoriin se¢ildigi ¢alismalarinda,
GA yontemi ile siniflandirmada diger algoritmalara gore
%75 daha fazla dogruluk elde ettiklerini gostermislerdir [2].
Heydari ve arkadaglar1 tarafindan yapilan bir ¢aligmada
Yapay Sinir Aglart (YSA) algoritmasi ile Logistic
Regression  yonteminin  obezite tespiti  lizerindeki
performanslar1 karsilagtinlmistir [3]. 400 kadar askeriyede
calisan personelden alinan verilerle bir veri seti
olusturulmustur. Olusturulan veri seti kullanilarak her iki
algoritmanin  simiflandirmadaki  basart1 oranlar1 ROC
(Receiver-Operating Characteristic) egrileri kullanilarak
analiz edilmeye calisilmistir. En yiiksek dogruluk oranini
veren parametrelerle olusturulmus YSA modelinin diger
yonteme gore daha yiiksek performansta ¢alistigt
belirtilmistir. Bagka bir ¢alismada [4] ¢ocuklarda obezite
hastaligina etki eden faktorlerin analizi i¢in Fuzzy
Signatures (FS) yontemi [5] kullamlmis ve bazi tespitler
yapilnustir. Istatistiksel yontemlerle bilinen simiflandirict
algoritmalarinin obezite rahatsizliginin teshisinde yetersiz
kaldigindan  bahsedilmis ve FS modeliyle hem
smiflandirma yapildigr hem de en etkili risk faktdrlerinin
analiz edildigi vurgulanmigtir. 2015 yilinda yayinlanan bir
calismada ise Makine Ogrenmesi disiplininde kullanilan
farkli yapidaki algoritmalar yardimiyla ¢ocuklarda obezite
tespiti yapilmaya calisilmistir. RandomTree,
RandomForest, J48, ID3, Naive Bayes ve Bayes trained
CDSS gibi alti farkli algoritma ile belirli veri setleri
iizerinde performans testleri ve bazi kiyaslamalar
yapilmstir [6].
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3. MODEL OLUSTURMA VE VERi TOPLAMA
(CREATING MODEL AND DATA COLLECTION)

3.1. KKDS Modeli (CDSS Model)
Calismada onerilen KKDS (Klinik Karar Destek Sistemi)

modelin genel igleyis yapisi ve asamalari Sekil 1°de
gorilmektedir.

Anket Sorularimn

Hazirlanmast
A 4 v
Hastanelerdeki obez Tlkégretimdeki
cocuklardan verilerin saglikli ¢ocuklardan
toplanmasi verilerin toplanmasi

Lp Egitim setinin hazirlanmasi QJ

Temel Temel Temel
Ogrenici N

Ogrenici 1 Oprenici 2

Ko 1
arat Karar N

Kolektif Ogrenme
(Kararlarin Birlestirilmesi)

Capraz Ortak .. }(Olektlf_
> F»  Ogrenmenin
Gegerleme Karar
Basar1 Durumu

Sekil 1. Onerilen KKDS Modeli (Suggested CDSS Model)

Ik asamada KKDS’nin en iyi sonucu verebilmesi igin
obezite hastaligini tetikleyen en etken faktorler soru olarak
ankete yerlestirilmistir. Ardindan galismanin giivenilirligini
saglamak i¢in anket sorular1 hastanelerdeki ve okullardaki
ogrencilere uygulanmig ve gerekli veriler toplanmistir. Elde
edilen  veriler Kkarar destek sistemine aktarilarak
cocuklardaki risk yiizdesi hesaplanmistir. Ayrica temel
Ogrenicilerin kararlart degisik algoritmalarla birlestirilerek
alman komite kararinin dogrulugu c¢apraz gegerleme
islemleriyle test edilmistir. Onerilen KKDS modeli
sayesinde obezite riski 6nceden tespit edilebilmektedir.

3.2. Anket Olusturma ve Veri Seti Hazirlama
(Creating Questionnaire and Preparing Dataset)

Bireyde obeziteye neden olan faktorler bu alanda yapilmig
olan cesitli bilimsel calismalar taranarak belirlenmistir.
Obeziteye neden olan birgok etmen vardir. Ancak bu
caligma icin hazirlanan ankette, obeziteyi tetikleyen 6 ana
faktore yer verilmistir [7]: 1. Kisinin temel ozellikleri, 2.
Psikolojik durumu, 3. Aile bilgileri, 4. Haftalik aktivite
sikligi, 5. Giinlik 6giin sikligr, 6. Bazi besin gruplarini
tiketim sikligi. Caligmada veri toplamak igin kullanilan
anket sorularinin tamami web adresinde [8] bulunmaktadir.
Ancak burada belirtilen kategorilerin diginda obeziteye
neden olan bazi baska faktorler de vardir. Ornegin sakatlik

neticesi hareketsiz yasant1 ve kortizon tedavisi ile istemsiz
kilo alim1 gibi birgok etmen ¢aligmamizda ele alinmamustir.
Bu calismadaki amag, daha Once de belirtildigi tizere
ginlik yasamsal faaliyetlerin ve psikolojik durumun
obezite iizerindeki etkilerini tespit eden bir erken uyari
sistemi Onermektir. Alt1 ana faktor su sekildedir:

3.2.1. A Grubu: Temel ozellikler faktorii

(Group A: Basic features factor)

Anketin bu boliimiinde bireyin cinsiyeti, yasi, kilosu ve
boyu sorulmustur. Bu degerler ile VKI hesaplanarak tek bir
Oznitelige (attribute) doniistiiriilmiistiir.

3.2.2. B Grubu: Psikolojik ozellikler faktorii

(Group B: Psychological features factor)

Psikolojik sorunlarin yemek yeme aligkanligini tetikledigi
bilimsel ¢aligmalarda yer almaktadir [7]. Bundan dolay1 bu
boliimde 3 adet soru sorularak bireyin psikolojik durumu
degerlendirilmeye ¢aligilmistir. Ankete katilan kisiye
psikolojik bir rahatsizliginin olup olmadigi, iiziicii bir olay
yasaylp yasamadigi ve ailevi sorunlarinin olup olmadigt
sorulmaktadir.

3.2.3. C Grubu: Ailevi ozellikler faktorii
(Group C: Family features factor)

Bu boliimdeki sorular, ¢ocuklarin genetik olarak obeziteye
yatkin olup olmadigimi incelemek amaciyla bilimsel
caligmalardan vyararlanilarak [9] hazirlanmstir.  Aile
bireylerinde obezite ve seker hastaligimin bulunmasi
obeziteye etki etki eden genetik faktorlerden oldugu igin
ankete konulmustur. Ayrica ailede sigara icen birinin
varlig1 obeziteye yatkinlig arttirdigi igin ankete alinmustir.

3.2.4. D Grubu: Aktivite siklig faktorii
(Group D: Activity frequency factor)

Hareketsiz yasam ve elektronik cihaz karsisinda gegirilen
fazla siire obezite riskini arttirmaktadir [7]. Bireyin aktivite
sikligin1 incelemek amaciyla sportif ve bedensel aktivitelere
ayrilan siire ile bilgisayar ve televizyon karsisinda gegirilen
stire sorulmustur.

3.2.5. E Grubu: Ogiin aliskanliklar: faktérii
(Group E: Meal habits factor)

Ogiinlerin sikhik durumu, ara dgiinlerde abur cubur yeme
aligkanlhigi, fastfood tarzi yiyeceklerin tiiketim sikligi
obeziteye neden olan 6nemli faktorler arasindadir [9]. Bu
nedenle bu boliimdeki sorular kisinin 6giin aligkanliklarini
belirlemeye yoneliktir.

3.2.6. F Grubu: Besin gruplarinin tiiketim siklig faktorii
(Group F: Consumption of food frequency factor)

Anketin  bu  bolimiine kalorisi  yiiksek  besinler
yerlestirilmistir. Bu  kategorideki besinler, tiiketilme
sikligina gore obezite riskini arttirir [9]. Bu nedenle kisinin
bazi besin gruplarmi tiketme sikligi bu boliimde
incelenmistir.
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3.3. Veri Toplama ve Egitim Seti Olusturma
(Collecting Data and Creating Dataset)

Anket caligmalari, etik kurul karari alinarak resmi izin
belgeleriyle Istanbul Universitesi Capa Egitim ve Arastirma
Hastanesi ile Sisli Etfal Egitim ve Arastirma Hastanesi
biinyesindeki Cocuk Sagligi ve Anabilim dali Biiyiime-
Gelisme ve Pediatrik  Endokrinoloji  béliimlerinde
yapilmustir. 7-15 yas araligindaki 61 kadar obez hasta ile
yiiz yiize yapilan goriigmelerden toplanan veriler egitim
setine eklenmistir. Ayrica Biiyiikgekmece Ilge Milli Egitim
Miidirliigiinden alinan diger bir resmi izinle Adem Celik
fIk Okulu ve Orta Okulunda, 7-15 yas araligindaki saglikli
42 Ogrenciye  anketler uygulanarak egitim  seti
giiclendirilmistir. Boylece 103 veriden olusan 6zgiin bir
egitim seti hazir hale getirilmistir. Anket ¢aligmalar1 yiiz
ylize yapildigi icin elde edilen veriler giivenilir bir
yapidadir. Caligmada kullanilan ankette [8] de gorildigi
lizere 6 kategori altinda toplam 29 soru vardir. Anket
icerisine yerlestirilen sorularin bir kismina anket ¢alismalari
esnasinda cevap alinamamistir ya da almman cevaplar
azinhikta kalmigtir. Bu nedenle bazi sorular anketten
¢ikarilmigtir. Her bir kategorideki sorular kendi gruplar
igerisinde puanlandirilarak sayisal degerlere donistiiriilmiis
ve veri setine aktarilmistir. Sorulara verilen cevaplarin nasil
sayisal degere donustirildugi ilgili web sitesinde [8]
detayli olarak agiklanmaktadir. Her bir kategori egitim seti
icin tek bir 6znitelik olarak diistiniilmiistiir. Bu sayede veri
seti 6 boyutlu bir veri uzayr haline doniigmiistiir.
Olusturulan egitim setindeki sayilarin tamami tam sayi
seklindedir. Tiim sayisal degerler normalize edilerek [0,1]
araligina ¢ekilmistir. Ciinkii her bir boyutun aldig1 sayisal
deger araliklarnn farkli farkhdir. Verilerdeki diizensiz
dagilimlar1 ve olusabilecek sorunlar1 onlemek igin Min-
Max yontemi ile veriler Es. 2 ile normalize edilmistir:

X—Xmin

Xy = i @)

Xmax~Xmin

Es. 2°de x, normallestirilmis deger, x gdzlemlenen deger,
Xmin V& Xmax da sirayla veri ilgili 6znitelik grubu icerisinde
bulunan en kii¢iik ve en biiylk degerlerdir. Obeziteye etki
eden faktorler 6 ana grupta incelendigi ig¢in olusturulan
egitim seti 6 boyutludur ve 103 adet 6rnek igermektedir. 61
obez 1 degeriyle, 42 saglikli birey de 0 degeriyle
etiketlenmigtir. Dogal olarak veri seti Ulzerinde tekil
Ogreniciler ve kolektif smiflandiricilar ikili siiflandirma
(binary classification) yapmaktadir. Bilindigi {izere ¢ok
boyutlu veri setleri genel olarak seyrek bir yapidadir. Bu
durum simiflandirma basarisi igin olumsuz bir durumdur.
Bu gibi durumlarda PCA (Principal Component Analysis),
LDA (Linear Discriminant Analysis) ve faktor analizi gibi
algoritmalar  kullamilarak  boyut sayisinda azaltma
yapilmaktadir. Caligmamizda kullanilan veri seti icin bu
tarz bir igleme gerek kalmamistir.

4. YONTEMLER (METHODS)

Siniflandirma yontemlerinden biri olan kolektif 6grenme
metotlar1 tekil Ogrenicilerin (base learner) &grenme
68

basarisini artirmak i¢in kullanilmaktadir. Kolektif 6grenme
yontemlerinde temel Ogrenici olarak genelde bilinen
siniflandirma  algoritmalar1 tercih edilir. Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machines), Cok Katmanl
Algilayicilar (Multi-Layer Perceptron), Naive Bayes ve En
yakin k komguluklari (k Nearest Neighbors, k-NN)
kullanilan yontemlerden bazilaridir. Calismamizda temel
Ogrenici olarak basitliginden, esnekliginden,
uygulanabilirliginden, seffafligindan ve bazi durumlarda
baska algoritmalara gore yliksek dogruluk oram
vermesinden dolayr 6rnek tabanli simiflandiricilar tercih
edilmigtir.  Ayrica k-NN  smiflandiricisinin -~ 6grenici
topluluklarinda kullanimu ile ilgili yapilmis bazi ¢aligmalar
vardir [10]. Diger ¢aligmalardan farkli olarak bu
uygulamada literatiirde 6nerilmis performansi yiiksek K-NN
versiyonlar1 kullanilmistir.

4.1. Tekil Ogreniciler (Base Learners)

Calismamizda k-NN siiflandiricisinin {i¢ farkl tiirii temel
Ogrenici olarak kullanilmustir:

1. k-NN
2. Uzaklik Agirlikli k-NN
3. En Yakin Kiime Simiflandiricisi (1NC)

4.1.1. K-NN (k Nearest Neighbors)

Bu yontemde test 6rnegine en yakin k adet 6rnegin sinif
etiketlerinin ortalamasi ile siniflandirma islemi yapilir ve
Es. 3 ile bulunur:

f(x) = argmaxcec Tie; wis (e, f(x) @)

f:R — C olan f(x) fonksiyonu x test noktasinin simifini
belirler. f(x;) ise veri uzayindaki X; noktasinin etiketini
verir. Eger a ve b birbirine esit ise §(a, b) = 1 diger tiirli
6(a,b) =0 olmaktadir. C egitim setinde bulunan sif
etiketleri kiimesidir. w; ise her bir 6rnegin hesaplamadaki
agirhigidir ve bu teknikte 1 olarak alinmistir.

Veri uzayindaki drnekler aras1 uzakligi hesaplamak igin ise
Oklid yontemi kullamlmustir. Oklid uzakhik 6lgiisii
kullanilarak D boyutlu (6znitelikli) uzayda x ve y noktalari
arasindaki uzaklik Es. 4 ile hesaplanir:

aGey) = (22, la - ao)) " @

X noktasmin 6zellik vektorii (a, (x), a,(x), a(x), ..., ap(x))
seklinde tamimlandiginda a;(x), X noktasinin i. inci
boyutundaki sayisal degerine karsilik gelir. Her hangi bir x
test noktasinin smiflandirilmasinda  tiim veri setinde
bulunan Orneklerin X noktasma olan uzakliklart tek tek
hesaplanir ve en yakin K tanesi hesaplamaya Kkatilir.
Hesaplama siiresi agisindan her bir test noktasi i¢in bu
islemin tekrar tekrar yapilmasi Tam Kapsamli Arama
(Exhaustive Search) olarak isimlendirilir ve istenmeyen bir
durumdur. Bu arama yonteminin zaman karmagikligi
oldukga yiiksektir. N eleman sayis1 olmak iizere
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algoritmanin Big-O notasyonuna gére zaman karmasiklig
O(k*D*N)’dir. Calismamizda kD-Tree (k Dimensional
Tree) veri yapist kullanilarak zaman karmasikligi ve
hesaplama siiresi azaltilmaya calisilmigtir. BSP (Binary
Space Partitioning) yontemlerinden biri olan kD-Tree, ikili
arama agaci olan BST (Binary Search Tree) veri yapisinin
¢ok boyutlu tiiriidiir. Big-O notasyonuna gére ¢ok boyutlu
kD agacinin kurulumu ile ilgili zaman karmasikligi
O(D * N *logN)’dir. kD agac1 bir kez olusturulduktan
sonra siniflandirma islemleri boyunca kullanilmaktadir ve
bu da hesaplama siiresini azaltmaktadir. Agactaki bir 6rnegi
aramanin  maliyeti O(D *logN)’dir. Veri setinin kD
agacina aktarildiktan sonra arama iglemlerinde kullanilmasi
goriildiigii lizere olduk¢a hizlidir. Bu nedenle tiim
uygulamalarimizda kD agact kullanilan tiim tekniklerin
temel veri yapisi olarak tercih edilmigtir [11].

4.1.2. Uzaklk Agirlikli k-NN (Distance Weighted k-NN)

1/d? uzaklik agihikli k-NN ydntemi, 6rneklerin test
ornegine olan uzakliklarina bagli olarak hesaplamadaki
agirliklarini dikkate alarak siniflandirma yapar. Bu teknikte
yakindaki noktalarin  hesaplamadaki agirligi fazla;
uzaktakilerin agirhgr ise azdir [12]. Her bir kaydin
hesaplamadaki agirligi (w) Es. 5 ile bulunur:

w; =

®)

&)=

d, x sorgu noktasi ile egitim setinde bulunan X; noktasi
arasindaki uzakliktir. X test 6rneginin simifim bulan f(x)
fonksiyonu Es. 6’da verilmektedir.

fO) =X wif () /2w (6)

Burada f(x;) hesaplamaya katilan k adet ornekten her
birinin siif etiketi degerini  gostermektedir. k-NN
siiflandiricisinda en uygun k degerinin kullanici tarafindan
belirlenmesinde bir takim zorluklar oldugu bir gercektir.
Fakat diger siniflandiricilarin da kullanicilar tarafindan
belirlenen bir takim parametrelere gereksinim duydugu
bilinmektedir. Bu ¢alismada k parametresi 6grenicilerin
farkli kararlar vermesini saglamak ic¢in kullanilan
yontemlerden biridir.

4.1.3. INC: En Yakin Kiime Smiflandiricist
(INC: Nearest Cluster Classifier)

En uygun k parametresi, kullanici tarafindan genellikle
capraz  gecerleme yapilarak yani deneme-yanilma
yontemiyle belirlenmektedir. Bununla birlikte, bir veri
setinde her bir test Ornegi ic¢in aymi k parametresinin
kullanilmast genel smiflandirma basarisint  olumsuz
etkileyebilir. Ornek tabanli smiflandiricilarda kiimeleme
yontemiyle performans artirimu  {lizerine yapilan bir
caligmada [13] her bir test 6rnegi igin en uygun k degerini
bulan bir yontem sunulmustur. Calismada her bir test 6rnegi
icin en uygun K parametresini kiimeleme yontemiyle bulan
ve bu sayede genel siniflandirma basarisini artiran bir
yontem iizerinde c¢alisilmig ve basarili sonucglar elde
edilmistir. En yakin kiime siniflandiricist (One Nearest

Cluster, INC) diye isimlendirilen bu &grenici, test
noktasina en yakm ilk kiimedeki orneklerin tamamini
hesaplamaya  katmaktadir. INC  tekniginin  islem
basamaklar1 su sekildedir:

1. Veri setindeki tiim degerleri normalize et,

2. X test noktasina en yakin M adet 6rnegi al,

3. M ornegi, test noktasina olan uzakliklarina goére bir
boyutlu bir eksen iizerine yerlestir.

4. Eksen {izerindeki noktalarin uzaklik degerlerini baz
alarak k-means ile | adet kiimeye bdl,

5. Test noktasinin en yakimindaki kiimenin tiim
elemanlarini k-NN ydntemiyle siniflandirma islemine al.

Sekil 2’teki ornek senaryoda test noktana degisik uzaklikta
olan noktalarin histogram grafigi goriilmektedir. Bu
noktalar 3 adet kiimeye bolinmiistiir. INC siniflandiricisi
icin en yakinda bulunan kiime igerisindeki 6 adet ornek
hesaplamaya katilacaktir. Yani bu test noktasi icin k-NN’de
k=6 alinacaktir. Test noktasina en yakin M adet drnegin 1
adet kiimeye boliinmesi ve sadece en yakindaki ilk kiimenin
isleme dahil edilmesi dinamik bir yapiy1 olusturmaktadir. 1
adet kiimenin (k-means’deki k ifadesinin k-NN’deki k ile
karistirilmamasi i¢in 1 ifadesi tercih edilmistir) her birinde
yaklagik olarak M/l adet eleman oldugu disiinilebilir.
Normalde k-NN smiflandiricist i¢in kullanici tarafindan
secilen k parametresi ile bizim ydntemimizdeki M/]
kombinasyonuna denk olmasi Es. 7 ile agiklanabilir;

kNN'deki k =

M
l

()

Bu sayede M/l ikilisiyle her bir test Orneginin
simiflandirilmast i¢in uygun bir k degeri hesaplanmig
olmaktadir.

1. kiime

2. kiime 3. k“m“

05k

B

2 0.3 0.4 05 06 07 0.8 o9 1

Sekil 2. Kiimeleyerek siniflandirma (1NC) 6rnegi
(An example of classification with clustering)

4.2. Ornek Tabanl Kolektif Ogrenme
(Sample Based Ensemble Learning)

Tekil Ogrenicilerin bir araya gelerek Ogrenici toplulugu
(ensemble) olusturmalarina kolektif 6grenme denir. Birgok
uygulamada kolektif 6grenme basarisi tekil dgrenmeye gore
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yiiksek c¢ikmaktadir [14]. Kolektif 6grenmede de
siniflandirma  basarisinin  yiiksek  olabilmesi  igin
Ogrenicilerin farkli kararlarina (diversity) ihtiyag vardir. Bu
farkliliklar degisik sekillerde elde edilebilir:

1. DT, SVM, k-NN gibi farkli temel 6greniciler kullanarak
ogrenici toplulugu olusturmak.

2. Ayni temel 6grenicinin farkli parametreleri (K-NN’deki k
degerinin degistirilmesi gibi) ile 6grenici toplulugu
olusturmak.

3. Ayn1 Ogreniciyi ayni egitim setinin degisik formlar ile
egitmek. Degisik formlar elde edebilmek igin egitim
setindeki Orneklerin bir bolimi ile yeni veri setleri
tiiretmek ya da egitim setindeki 6zniteliklerin bazilariyla
yeni veri seti kombinasyonlar1 tiiretmek olabilir.

Bu caligmada asagidaki kolektif 6grenme metotlar1 6rnek
tabanli tekil Ogreniciler ile kullanilabilecegi igin tercih
edilmistir:

1. Oylama (Voting) 2. Yerine koyarak 6rnekleme (Bagging)
3. Ardisik topluluklarla 6grenme (Boosting) 4. Rastsal alt
uzaylar (Random Subspaces)

4.2.1. Oylama (voting)

Gilincel hayatta alinan ortak kararlarin genelde dogru
sonuglar verdigi ve giivenilir oldugu bilinmektedir. Temel
kolektif 6grenme metotlarindan olan oylama tekniginde, en
¢ok oy olan sinif etiketi test noktasinin sinif etiketi olarak
atanir. Basit oylamada tim smiflandiricilarin  agirlig
birbirine esittir. Her bir siniflandiricinin tiim simif etiketleri
hakkinda verdikleri kararlar birlestirilir ve ortalamalari
alinir. En yiiksek oranim ¢iktigir siif etiketi test 6rnegine
atanir. Sekil 3’te algoritmanin ¢alisma stili goriilmektedir
[14].

Veri Seti
Temel Temel o _Temel
Ogrenici 1 Ogrenici 2 Ogrenici
Karar 2
Karar 1 Karar N
Kararlarin
birlestirilmesi

Ortak karar
Sekil 3. Oylama metodu (Voting Method)
Bu ¢alismada ikili siniflandirma yani {0,1} smiflar1 vardir.

Basit oylamada tiim modellerin agirlig1 birbirine esittir.
Oylama tekniginde sinif etiketi su Es. 8 ile bulunur:

Yioiwid,j = max(j = 1..¢) Xjo; widy )
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L adet Ogrenicinin bulundugu komitede her bir i.inci
ogrenicinin T egitim seti iginde bulunan bir test 6rnegi i¢in
verdigi ikili siniflandirma karari [d, o, di_l]T € {0,1}¢ seklinde
tanmimlansin. ¢ smif etiketidir. Bazi  dgrenicilerin
hesaplamadaki agirlign artirilmak istenirse w; degeri
iizerinde degisiklik yapilabilir.

4.2.2. Yerine koyarak 6rnekleme (Bagging)

Bagging (Bootstrapping Aggregating) metodu, var olan bir
egitim setinden yeni egitim setleri tiireterek temel
Ogreniciyi yeniden egiten bir yontemdir. Her bir veri seti
icin egitilen temel Ogrenicinin belirli bir test Ornegi
iizerindeki  kararlar1  ortalama alinarak  hesaplanir.
Bagging’de amag¢ yeni veri setleri tiireterek farkliliklar:
olusturmak ve bu sayede toplam siniflandirma basarisini
artirmaktir. Bu yontemde egitim setinden yaklasik olarak
%63,2 kadar orijinal 6rnek rastgele alir ve alian
orneklerden bazilar1 ¢ogaltilarak (resampling) egitim seti
%100’¢ tamamlanir. Bu yontemle birbirinden farkli bir
miktar egitim seti elde edilir. Her egitim seti ayn1 temel
Ogreniciye uygulanir ve alinan kararlar agirlikli oylama
yontemiyle birlestirilir [15]. Egitim setinden %63,2 kadar
ornek se¢ilmesindeki neden Es. 9 ile agiklanir:

(1- %)n ~e1=0,368 9)

Burada n islem sayisini veya eleman sayisini gosterir. n
degeri sonsuza giderken dogal logaritma tabani olan e
sayisinin tersi elde edilmis olur. n sonsuza giderken Bu
yontemle orijinal egitim kiimesinden yaklasik olarak
%36’s1 biiyiik ihtimalle hi¢bir zaman segilmemis olacaktir.
Bagging yonteminde segilmeyenlerin segilmesini saglamak
i¢in egitim setinden %63,2 kadar 6rnek (1 — 0,368 = 0,632)
rastgele secilir ve yeni bir egitim seti olusturulur.

4.2.3. Ardisik Topluluklar (AdaBoost)

Ardisik topluluklarla 6grenme yonteminde (Booting) en
¢ok kullanilan AdaBoost yontemi ilk olarak Freund ve
Schapire tarafindan Onerilmistir [16]. Diger AdaBoost
yontemleriyle kiyaslandiginda tahmin hiz1 yiiksektir, daha
az hafiza kullanir ve uygulanabilirligi kolaydir [17]. Bu
yontemde bir siniflandirici igin rastgele bir 6rnek segilirken
daha o6nce aynmi simiflandiricinin hata yaptigi orneklere
oncelik verilir. Bagging’in her bir iterasyonunda tim
orneklerin egitim kiimesine secilme olasiliklar1 aynidir.
Fakat Boosting’in her bir ¢evriminde orneklere ait secilme
olasiliklar1 giincellenmektedir. Bu da sistemin dogru verilen
kararlardan  ¢ok, yanlis verilen kararlar {izerine
odaklanilmasin1 ~ saglamaktadir. Toplam smiflandirma
bagsarist secilme olasiliklarinin glincellenmesiyle
saglamaktadir [18]. AdaBoost metodunun isleyisi su
sekildedir [19]:

Adm 1: Veri setindeki n adet 6rnek {(x1,y1), - (¢, ¥0)}
seklinde verilmis olsun. v €{-1,+1}, x; €X
tanimlamasinda x;, her bir 6rnegin simf etiketi; y; ise
regresyon algoritmasinin verdigi karardir. Pozitif 6rnekler
i¢in y; = +1, negatifler i¢in y; = —1 olsun.
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Adum 2: a pozitif 6rneklerin, b de negatif 6rneklerin sayisi
olmak tzere n=a+b’dir. Agirhiklar w,; = 1/2b, 1/21 olacak
sekilde her y; € {0, +1} icin ilklenir.

Adim 3: | iterasyon sayisi olmak iizere, her bir t=1, ... ,I

icin:

Wi,i

N,

b. Her bir j 6zniteligi i¢in, sadece bu j 6zniteligini kullanan
her bir h; siiflandiricisi egitilir. Hata orani w; agirligina
gore su sekilde dlgiiliir: & = }; Wl-|hj (x;) — yl-|

C. En az ¢; hatasina sahip h, simflandiricisi segilir.

a. Agirliklar normalize edilir: wy ; «

d. Agirliklar su islem ile giincellenir: wy 4 ; = Wt‘iﬁtl B

Burada x; dogru olarak simiflandirma yaptiysa e; = 0, aksi
halde e; = 1 olur. B, = 18—'; olarak hesaplanir.
t

Adim 4: a;=log 1/1—p, olarak alindiginda h(x)
siiflandiricisinin son durumu Es. 10 gibi olur:

I 17
h(x) — {1’ Zt=1 atht(x) 2 2 Zt=1 at (lo)
: diger durmlar

AdaBoost tekniginde, en giiglii zayif smiflandiricilarin bir
araya getirilmesiyle gii¢lii bir siniflandiricinin olusturulmasi
hedeflenmektedir. Bunun igin bu teknikte islemler her bir
egitim Ornegi icin esit bir D dagilimiyla baslar. Her
cevrimde siniflama performansina bagli olarak en iyi zayif
smiflandirict tespit edilir ve agirliklar giincellenerek bir
olasilik dagilim fonksiyonu elde edilir. flerleyen adimlarda
da bu islemler tekrarlanir. Belirlenmis bir iterasyon
sonucunda en gig¢li zayif smiflandiricilarin bir araya
getirilmesiyle yiiksek performansli bir smiflandirici elde
edilmis olur.

4.2.4. Rastsal Altuzaylar (Random Subspaces)

Rastsal Altuzaylar tekniginde, belirli bir Ogrenici ve
kullanilan egitim setinin farkli 6znitelikleriyle olusturulmus
yeni veri setleri vardir. Burada egitim setinin bazi boyutlari
silinerek yeni egitim setleri tiiretilir. Diger bir deyisle m
Ozniteligi bulunan bir veri setinden rastgele n adet 6zniteligi
bulunan (n<m) yeni veri setleri tiretilir. Daha sonra
belirlenen temel 6grenici, tiiretilen egitim setleri ile egitilir.
Ogrenicinin bir test noktasina ait karar1, tiiretilen veri setleri
ile elde edilen Ogrenicilerin  verdikleri  kararlar
birlestirilerek hesaplanir [20].

Ornek tabanli smiflandiricilarin temel 6grenici secildigi
kolektif ~metotlarda k parametresinin  degistirilmesi
farkliliklarin ~ olusumunu  yeterince  saglamamaktadir.
Bilindigi iizere farkliliklarin az olmasi, kolektif 6grenmede
toplam smiflandirma basarisini  diisirmektedir. Diger
kolektif yontemlerle kiyaslandiginda Rastsal Altuzaylar
tekniginde daha fazla farkliliklar olusmaktadir. Olusan
farkliliklar bu yoOntemde toplam basarinin artmasin
saglamaktadir [21].

5. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

6 Oznitelige sahip veri setinde ikili siniflandirma testleri C
ve MATLAB programlama dillerinde yazilan kodlarla ve
Weka yazihmi ile yapilmigtir. Elde edilen deneysel
sonuglarin giivenilirligi ve dogrulugu iic ana Olgiit
kullanilarak incelenmigtir. Bunlar 6grenicilerin MCC
(Matthews Correlation Coefficient) performans degerleri,
Ozniteliklerin siiflandirmadaki bilgi kazanglar1
(Information  Gain) ve Ozniteliklere ait korelasyon
matrisidir.

5.1. MCC (Matthews Correlation Coefficient)

Ikili stniflandirma modelleri igin dogruluk (Accuracy) orani
degerine gore MCC olgiiti daha giivenilir ve dogru
sonuglar vermektedir. Dengesiz bir dagilima sahip veri
setinde dogruluk orani ister istemez yiiksek c¢ikacaktir. Bu
durumda her bir simifin Netlik (Precision), Hassasiyet
(Recall) ve F1-Score degerlerine bakmak gerekecektir.
MCC o6lgiitii netlik, hassasiyet ve F1-Score metriklerine
bakilmaksizin iki siniflandirma islemlerinde en giivenilir
sonucu veren performans metrigidir,. MCC olgitiiniin
hesaplanmasinda Karmagiklik Matrisi (Confusion Matrix)
kullanilmaktadir. “Hata Matrisi” olarak da
isimlendirilebilecek bu yontemde iki sinifli bir veri setinde
belirli bir smiflandiricinin  verdigi tahmin sonuglarini
barindirir.

Tablo 2. Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Tahmin Edilen
Simf
C, C,
(o TP FN

C, FP TN

Gergek Stmif

Tablo 2’de goriildiigii tizere C; ve C, simf tiirleri olmak
tizere TP (True Positive) dogru smiflandirilmig pozitif
ornek sayisini, TN (True Negative) dogru siniflandirilmig
negatif Ornek sayisini, FP (False Positive) yanlig
simiflandirilmig pozitif 6rnek sayisini, FN (False Negative)
de yanlis smiflandirilmis negatif Ornek  sayisini
gostermektedir. Dogruluk (Accuracy), Hata (Error), Netlik
(Precision), Hassasiyet (Recall), F1-Score ve MCC gibi
basar1 Olgiitleri bu tablodan yararlanilarak bulunmaktadir.
Karmagiklik matrisinin olusturulabilmesi i¢in uygun bir
capraz gecerleme (Cross Validation) yontemine ihtiyag
vardir. K-Fold ve Birini Devre Dis1 Birak (Leave One Out,
LOO) bunlardan bir kagidir. Caligmamizda veri setine en
uygun capraz gecerleme yontemi LOO’dur. Tibbi veriler
gibi etiketli verilerin elde edilmesinin zor oldugu
durumlarda veri seti seyrek (sparse) bir yapida olmaktadir.
Bu durumda literatiirde en uygun gapraz gecerleme yontemi
olarak LOO tavsiye edilmektedir [22]. LOO yo6nteminde
veri setindeki her bir 6rnek sirasiyla test noktasi, geride
kalanlar ise egitim seti olarak belirlenir. Siniflandirici
geride kalan egitim seti ile egitilerek test noktasinin sinifini
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tahmin etmeye c¢alisir. Tahmin degerlerinin dogru olup
olmamasina  gbre sonuglar  karmagiklik — matrisine
yerlestirilir. MCC, sinif dagilimlarinin dengesiz oldugu
durumlarda bile en iyi sonucu vermektedir. MCC’de ¢ikt1
degeri -1 ile +1 arasinda degismektedir. O degeri rastgele
siiflandirma durumunu, -1 degeri, var olan gergek degerler
ile smiflandiricinin verdigi kararlarin tamamen birbirinden
zit  oldugunu gostermektedir. +1 ise smiflandirma
basarisinin tam dogru oldugunu gdstermektedir. MCC
degeri Es. 11 ile hesaplanir [23]:

_ TPXTN—FPXFN
\/(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)

Mcc (11)

Tekil ve g¢ogul siniflandiricilarla  yapilan deneysel
islemlerde elde edilen TP, TN, FP, FN ve MCC
degerlerinin sonuglari Tablo 3 ve Sekil 4’de gorildigi
gibidir. Tim smiflandirma islemlerinde MCC degerlerinin
0’dan biiyiik ¢ikmasi bagarili bir siniflandirma iglemi
yapildigini géstermektedir. Calismada elde edilen deneysel
sonuglar1 ayn1 zamanda kural tabanlt bir siniflandirict olan
Karar Agact (Decision Tree) algoritmast ile de
kiyaslanmaktadir. Sekilde de goriildigii lizere yesil renkteki
ornek tabanli tekil simmiflandiricilar  Karar  Agaci
smiflandiricisina gore daha diisiik oranda bir siniflandirma
basarisi gostermektedir. Fakat ornek tabanli

smiflandiricilarla olusturulan kolektif yontemler (Oylama
teknigi hari¢) hem 6rnek tabanl tekil 6grenicilere gore hem
de kural tabanli bir siniflandiriciya gore daha yiiksek
performans  gostermektedirler. Bu sonuglarin  elde
edilebilmesi icin kullanilan parametreler ve Ogrenicilerin
nasil tasarlandig1r ile ilgili agiklamalar asagidaki alt
basliklarda verilmistir.

5.1.1. Tekil ogreniciler (Base Learners)

Tekil dgrenici olarak k-NN, 1/d uzaklik agirlikli k-NN ve
INC smiflandiricilart secilmistir. Parametre olarak k-NN
icin k=1, uzaklik agirlikli k-NN i¢in k=5 ve INC igin de
m/l oran1 10/2 seklinde belirlenmistir. INN smiflandiricisi,
smiflarin karar simirlarimt (decision boundary) belirlemekte
ve veri setine ait Varanoi diyagrammin ¢izilmesinde
kullanildigr i¢in yaygin bir kullanima sahiptir. Diger tekil
Ogreniciler daha yiiksek bir performans saglarken 1NN
smiflandiricist  ¢ogul  Ogreniciler  icin  farkliligin
saglanmasinda 6nemli bir katkiya sahiptir.

5.1.2. Oylama (Voting)

Bu uygulamada, k-NN, uzaklik agirlikli k-NN ve 1INC
yontemleri i¢in degisik k parametreleriyle toplam 15 adet
birbirinden farkli temel 6greniciler olusturulmustur. k-NN

Tablo 3. Metotlarin TP, TN, FP, FN ve MCC degerleri (TP, TN, FP, FN, and MCC values of methods)

Karar 1/a"2 . . Rastsal
Agact INN 5NN INC Oylama Bagging Boosting Altuzaylar

TP 50 45 49 53 54 51 54 59
TN 36 31 30 32 29 37 37 36
FP 6 11 12 10 13 5 5 6
FN 1 16 12 8 7 10 7 2
MCC 0,667 0,469 0,517 0,635 0,593 0,707 0,761 0,869

1,0

0.9 6,839

0,761

0.8

’ 0,707

0.7 0,667 0-635 ’

’ 0,593

0.6 0,517

05 - 0,469

0.4 -

0,3 -

0,2 -

0,1 -

0,0 T T T T T T T T

Karar INN 1/d~2 INC Oylama Bagging Boosting Rastsal
Agaci SNN  (/1=10/2) Altuzaylar

Sekil 4. Siniflandiricilarin MCC Performanslar1 (MCC Performances of classifiers)
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Tablo 4. Metotlarda kullanilan parametreler (Parameters used in the methods)

Yontem Veri Seti ~ Temel Temel Ogrenici(ler)
Sayist Ogrenici(ler) icin k veya m/I
parametreleri
Oylama 1 k-NN 1,3,57,9
Uz.Agr. kK-NN 1,3,57,9
INC 5/2, 10/2, 15/3, 20/4, 30/5
Bagging 15 INC 10/2
AdaBoost 15 INC 10/2
Rastsal Altuzaylar 15 k-NN 1

ve uzaklik agirlikli K-NN simniflandiricilart igin k degeri 1, 3,
5, 7, 9 olarak belirlenmistir. INC igin ise m/l oram 5/2,
10/2, 15/3, 20/4 ve 30/5 olacak sekilde secilmistir. Oylama
neticesinde elde edilen toplam MCC degeri temel
Ogrenicilerin siniflandirma basarisina ¢ok yakindir. Kolektif
smiflandirmada  performans  artirmmi  igin  temel
smiflandiricilarin kararlarinda farkliliklar olmasi
zorunludur. Ornek tabanli simflandiricilarda siiflandirma
basarisini artirabilme igin k parametresinin degistirilmesi
veya farkli k-NN ogrenicilerinin  kullanilmasi yeterli
olmadigr bu uygulama ile anlasilmis olmaktadir. Ciinkii
oylama tekniginde elde edilen basart orani diger ¢ tekil
smiflandiriciya ait bagar1 oranlarinin ortalamasi gibidir.

5.1.3. Bagging (Bootstrapping Aggregating)

Bagging yontemi i¢in orijinal egitim setinden 15 adet yeni
egitim seti tliretilmistir. 4.2.2. nolu baslhk altinda da
anlatildigi gibi Bootstrapping yontemiyle rastgele olarak
yeni veri setleri tiretilerek farkliliklar olusturulmaya
galistlmistir. Olusturulan veri setleri yukarida bahsedilen 3
farkli temel Ogreniciye uygulanmis ve en yiiksek basari
INC ile elde edilmistir. Tablo 4’de de gorildiigh lizere
INC i¢in parametre (m/1=10/2) alinmistir. Sekil 4’te
goriilldiigii lizere yerine koyarak Ornekleme (Bagging)
yontemlerinde MCC metrigine gore 0,707 degerinde bir
basar1 elde edilmistir. Bu durum dogruluk agisindan bir
miktar gelisme saglandigin1 gostermektedir.

5.1.4. Ardisik Topluluklar (AdaBoost)

Bu yontemde Bagging’de oldugu gibi 1INC tekil
siiflandirict  kullanilmigtir. Bagging ile kiyaslandiginda
AdaBoost’a ait MCC degeri biraz daha yiiksek ¢ikmaktadir.
Bunun nedeni Boosting yonteminin hata yapilan &rnekler
lizerinde sistemin kendini yeniden egitmesi olarak
aciklanabilir. Cogul smiflandiricilar igin kullanilan tekil
ogreniciler ve parametreler Tablo 3’de gortildiigi gibidir.

5.1.5. Rastsal Altuzaylar (Random Subspaces)

Bu yontemde, n adet 6znitelige sahip bir veri setinden m
adet (m<n) Oznitelige sahip rastgele kombinasyonlar
tiretilerek yeni veri setleri olusturulur. Uygulamada 6
Oznitelikli veri setinden en fazla 4 6znitelikli 15 rastgele
kombinasyon Tablo 5’de goriildiigii gibi olusturulmustur.

A’dan F’ye kadar isimlendirilmis olan 6znitelikler sirayla
VKI, Kisisel ve psikolojik bilgiler, Aile 6zellikleri,
Aktiviteler, Ogiin tiiketimleri ve Besin tiiketim sikligidir.
Yildiz “*” ile isaretlenenler yeni egitim setine secilen
Ozniteliklerdir. Bu yoOntemde kullanilan tekil O6grenici
INN’dir. INC’ye gore daha diisiik bir basar1 oranina sahip
olmasina karsin yapilan uygulamalarda INN’li Rastsal
Altuzaylar, INC’li Rastsal Altuzaylara gore daha yiiksek
basar1 vermistir. Bunun nedenini Karar sinirinda olan bir
ornek ic¢in diger tekil simiflandiricilara gére 1NN’in
olugturulan farkliliklar yardimiyla dogru karar vermesi
olarak aciklanabilir.

Tablo 5. Olusturulan egitim setlerindeki 6znitelikler
(Attributes of created datasets)

No 0z-A 0z-B 0z-C Oz-D OzE OzF
1 * * * *

2 * * *

3 * * * *
4 * * * *
5 * * * *
6 * * * *
7 * * * *
8 * * * *
9 * * * *
10 * * * *
11 * * * *

12 * * *
13 * * * *
14 * * * *
15 * * *

Tekil 6grenici olarak segilen ornek tabanli &grenicilerin
kolektif oOgrenmede kullanilmasmin basartyr istenilen
diizeyde artirmadigi saptanmistir. Rastsal alt uzaylarda
0,839 gibi yiiksek oranda basar1 elde edilmesi tiiretilen yeni
egitim setlerinde olusan farkliliklar sonucu olustugu
goriilmiistiir. Kisaca tiiretilen yeni veri setleri ¢ogul
dgrenme basarisimi artirnustir. Egitim setindeki VKI ve
beslenme aligkanliklariin bulundugu 6znitelikler rastsal alt
uzaylar uygulamasinda olusturulan yeni egitim setlerinde
siklikla se¢ilmistir. Bunun nedeni bu &zniteliklerin obezite
riskinin belirlenmesinde biiyiik bir 6neme sahip olmasidir.
Bu 0Ozniteliklerin degisik kombinasyonlarda bulunmamasi
dogruluk oraninin diisiik ¢ikmasma neden olmaktadir.
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Ornek tabanl dgreniciler icin en iyi farklilik olusturma
yontemi  boyutlar iizerinde yapilan degisikliklerle
saglanabildigi bu uygulama sayesinde gézlemlenmistir. Bu
uygulamada k-NN versiyonlar1 igerisinde en yiiksek
performanst INC ile kiyaslandiginda az bir farkla 1NN
siniflandiricis1 vermistir.

5.2. Bilgi Kazanci (Information Gain)

Bilgi kazancit (IG), karar agaglarinin inga edilmesinde
kullanilir ve kabaca belirsizlik 6lgiisii olan entropi degerinin
tersi olarak tamimlanir. Retrospektif bir yaklagimla
obeziteyi etkileyen risk faktorlerinin analizi yapilmak
istendiginde bilgi kazanci tablosu kullanilabilir. Diger bir
deyisle oznitelikler igerisinde obeziteyi en ¢ok etkileyen
faktor bu yontem yardimiyla bulunur. IG degerlerinin
yiksek olmast ilgili Ozniteligin  smuf etiketlerini
ayrigtirmada etken bir rol oynadigim gostermektedir [24].
Her bir smif etiketi iizerindeki IG degerlerinin
hesaplanabilmesi i¢in entropi degerlerinin hesaplanmasi
gerekir. Entropi, sistemdeki belirsizlik 6l¢iisiidiir ve Es. 12
ile hesaplanir:

H(T) = — Xi~1 pi log,(pi) (12)

n tane smif etiketinin bulundugu bir veri setinde her bir
smif etiketinin bulunma olasiligi p;’dir. 0 ile 1 arasinda
degisen Bilgi Kazanc1 Es. 13 ile bulunur:

HGeT) = H(T) = Bit, TUHT) (13)

T veri kiimesi, X ise hesaplanmasi istenen sinif tiiriidiir.
Tablo 6’da 6zniteliklerin bilgi kazanglar1 sirali bir sekilde
verilmektedir.

Tablo 6. Ozniteliklerin bilgi kazanclari (IG of each attribute)

Sira  Oznitelik 1G

1 Oz-F. Baz1 besin gruplarini tikketim siklign  0,7166
2 Oz-E. Giinliik 6giin siklig1 0,2001
3 Oz-D. Aktivite 0,1933
4 Oz-A. VKi 0,0810
5 Oz-B. Psikolojik durumu 0,0164
6 Oz-C. Aile bilgileri 0,0001

Caligmamizin bu bdliimiinde obeziteye neden olan faktorler
IG degerlerine bakarak sirasiyla belirlenmistir. Sonug
olarak obeziteye neden olan faktorler sirasiyla bazi besin
gruplarini tikketim sikligi, gilinliik 6giin sikligi, bedensel
aktivite, VKI degeri ve bireyin psikolojik durumudur.
0,7166’lik bir bilgi kazanci degeriyle en 6nemli etkenin
bazi besin tiirlerinin siklikla tliketilmesi oldugu sonucuna
varilabilir. VKI bilindigi iizere obezitede bir neden degil bir
sonugtur. Bu yiizden bir faktor olarak
degerlendirilmemelidir. Goriildiigi {lizere giinlik 6glin
tiketim sikligi ve bedensel aktivite durumlar1 obeziteyi
tetikleyen en etkili ikinci ve Uglincii faktorlerdir. Bu iki
etmenin IG degerleri birbirine yakin oldugu i¢in ayni etki
derecesinde oldugu diisiiniilebilir. Anket sorularinda da
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anlagilacag lizere bireyin gece yatarken yemesi, diizensiz
ogin aliskanliklar1 ve kahvaltinin  yapilmamasi gibi
durumlarin en etkili faktdrler oldugu goriilmektedir. Ayrica
hareketsiz bir yasanti ve elektronik cihazlar karsisinda
gecirilen siirenin fazla olusu gibi durumlar da obeziteye
tetikleyen etkenlerdendir. Tablo 6’da aileye ait 6zelliklerin
IG degeri sifira ¢ok yakin ¢ikmistir. Aile bireylerinde
kalitsal olabilen obezite ve seker hastaligi, ebeveynlerin
sigara ve alkol bagimliklari, ailenin ekonomik diizeyi gibi
faktorler smiflandirmada neredeyse higbir etkiye sahip
degildir. Fakat bilindigi {izere obezite hastaliginin ana
nedenlerinden biri kalitsal 6zelliklerdir [25]. Bu ¢alismada
IG degerinin beklenilenin altinda ¢ikmasi kullanilan veri
setine bagli olabilir. Veri setindeki orneklerin yetersizligi
IG degerinin diisiik ¢ikmasina neden olmus olabilir.

5.3. Korelasyon Matrisi (Correlation Matrix)

Korelasyon matrisi 6znitelik ¢iftleri arasindaki dogru veya
ters orantil istatistiksel iligkiyi analiz etmek i¢in kullanilan
bir yontemdir. Egitim setinde bulunan 6 0zniteligin ve
obezite durumunu Dbelirten smmf tiriinin  birbirleri
aralarindaki korelasyon katsayilar1 Tablo 7°de verilmistir.
Katsayilarin hesaplanmasinda Pearson yontemi
kullanilmustir [26]. Bilindigi tizere -1 degerlikli korelasyon,
katsayis1 iki degisken arasinda tam ters iliskiyi; O,
iligkisizligi; +1 ise tam lineer diiz iligskiyi gostermektedir.
Genel olarak +1°e ve -1’e yakin degerler anlamli bir
korelasyonun gostergesidir. [0,3 ve 0,7] arahigindaki
korelasyon katsayist1 ise orta dizey bir iliskiyi
gostermektedir [27].

Tablo 7. Ozniteliklerin korelasyon matrisi
(Correlation matrix of attributes)

Oz-A 0z-B 0z-C O0z-D Oz-E Oz-F Sinif

Oz-A 1 0,17 0,08 0,05 0,08 0,39 0,67
Oz-B 1 0,03 0,26 0,20 0,32 0,46
Oz-C 1 0,14 0,06 0,08 0,21
Oz-D 1 0,13 0,29 0,39
Oz-E 1 0,41 0,48
Oz-F 1 0,80
Sinif 1

Oz-F (baz1 besin gruplarni tiikketim siklig1) ile sinif etiketi
arasindaki 0,80°lik deger gii¢lii bir korelasyonun varhigini
gostermektedir. Oz-F, obeziteyi tetikledigi bilinen bir takim
gidalarin tiiketim sikligini inceleyen sorulari igermektedir.
Yani ankete katilan 6grencilerin giin igerisinde tiikettikleri
besin tiirleri ile obezite durumu arasinda dogru orantili bir
iligki vardir. Bu nedenle ¢ocuklarda obeziteye etki eden en
onemli faktoriin bazi besinlerin tiiketimi ile alakali oldugu
ortaya cikmaktadir. Oz-A (VKI) — Obezite arasinda yapilan
korelasyon hesaplamasinda ise 0,67 gibi yiiksek
sayilabilecek bir iliski katsayisi bulunmustur. Elde edilen
bu degere gore obezitenin ikinci nedeni olarak VKI
goriilebilir. Fakat VKI, obeziteyi tammlayan bir faktor
oldugu i¢in bir neden olarak goriilmemeli; bir sonug olarak
degerlendirilmelidir. Oz-E (giinliik 6giin tiiketim durumu)
ile obezite arasinda 0,48’lik bir katsayr ¢ikmistir ki bu da
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aradaki korelasyonun orta diizeyde oldugunu gosterir.
Bireyin i¢inde bulundugu psikolojik durumu irdeleyen Oz-
B niteligi ile siuf etiketi arasinda 0,46’lik bir katsay1 elde
edilmistir. Ayrica haftalik aktivite durumunu igceren Oz-D
Ozniteligi ile obezite durumu arasinda 0,39’luk orta diizey
bir korelasyon vardir. Bu iki katsayi ile obeziteyi tetikleyen
iki etken faktor tespit edilebilmektedir. Oz-E ile Oz-F
arasindaki 0,41°lik korelasyon katsayisi ile Oz-A ile Oz-F
arasindaki 0,39°luk katsayilar bu ikililer arasinda orta
diizeyde bir iligki oldugunu gostermektedir. Mantiksal
acidan bu ikililer arasindaki korelasyon degerleri
incelendiginde bdyle bir iligkinin olmast normal
karsilanmalidir. Ayrica diger oOznitelik ikilileri arasinda
anlamli  bir katsaymin ¢ikmamast ilgili  sorularin
birbirlerinden bagimsiz oldugunu gostermektedir.

5.4. lleri Uygulamalar Ve Degerlendirme
(Further Applications and Evaluations)

Bilindigi iizere insana ait kisisel 6zelliklerin, psikolojik ve
saglik durumunun, yasamsal aligkanliklarin
sayisallagtiritlmasi oldukga zor bir istir. Caligmada bu tarz
zorluklarin iistesinden gelmek i¢in 6zgiin yapay bir tahmin
modeli One siiriilmiistir. Elbette KKDS modelinin ileri
asamalarinda yapilabilecek degisik uygulamalar1 olabilir.

Oncelikle anket sorular1 ve cevaplarinin elde edilmesi ile
ilgili daha farkli ¢alismalar yapilabilir. Cocuklarda
obeziteyi tetikleyen faktorlerden 30 kadar1 bu ¢alismada
ankete alinmistir. Daha fazla faktor anket igerisine alinarak
calisma  detaylandirilabilir. ~ Anket sorulari, uzman
doktorlarin, diyetisyenlerin ve bilisim uzmanlarinin
bulundugu bir komisyon tarafindan titizlikle hazirlanabilir.
Kisilerin kan gruplari, protein yapilari, genetik hastaliklari,
daha Once gecirdikleri hastaliklar, diizenli olarak
kullandiklar1 ilaglar ve laboratuarlardan elde edilen idrar ve
kan tahlili gibi bir¢ok faktor ele alinabilir. Bu sayede olasi
her bir faktoriin hesaplamaya katilmasiyla daha hassas, net
ve giivenilir sonuglar elde edilebilir. Ayrica daha fazla
denekten elde edilen verilerle daha giivenilir bir veri seti
olusturulabilir. ~ Veri  setinin  gii¢lendirilmesi  igin
hastanelerde obezite tedavisi goren hasta kayitlar
kullanilabilir. Veri zengini ve bilgi yoksunu olarak
degerlendirilen hastanelerin hasta kayitlar1 bu sekilde
degerlendirilmis olacaktir. Projenin gelistirilmesi adina
farkli smiflandirma modelleri ¢alismada kullanilabilir.
Oncelikle Destek Vektdr Makineleri, Karar Agaclari,
Yapay Sinir Aglari, Naive Bayes siniflandiricist ve degisik
lineer modeller kullanilabilir [28]. En basarili sonucu veren
smiflandirici, kolektif metotlarda tekil Ggrenici olarak
kullanilabilir. Bu ¢alismadaki amag¢ farkli siniflandirma
modellerinin ayni veri seti iizerindeki performanslarini
karsilastirmak degildir. Amacimiz daha 6nce belirtildigi
iizere Ozgin bir KKDS modelinin tasarlanmasidir.
Hazirlanan veri setindeki obez hastalar 1; saglikli ¢ocuklar
ise 0 sayisal degeriyle etiketlendigi icin bu veri seti
regresyon caligmalari i¢in de uygundur. Lineer regresyon
ve CART (Classification and Regression Tree) gibi
algoritmalarla bireye ait [0, 1] araligindaki yiizdelik obezite
riski hesaplanabilir. KKDS sistemiyle elde edilen bulanik

degerler sayesinde daha gergekei yorumlar elde edilebilir ve
gerekli tedbirlerin erkenden alinmasi saglanabilir.

6. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Calismamizda makine O6grenmesi kolektif siniflandirici
yontemleri farkli bir alana uygulanmistir. Orijinal, giivenilir
ve gergek egitim seti kullanilarak kolektif dgreniciler ile
¢agin biiyiik bir sorununa karst hem erken tani sistemi hem
de klinik karar destek sistemi gelistirilmistir. Olusturulan
erken uyar1 sistemi sayesinde biiylimekte olan c¢ocugun
obezite riski gocuktan alinan kisisel, psikolojik ve yasamsal
aligkanliklarina ait verilerle tahmin edilebilir. Yapilan
gecerleme iglemlerinde uygulanan degisik metotlarda
yiiksek bagarili tahminlerin  yapildigi gézlemlenmistir.
Caligmamizdaki amag, oOrnek tabanli simiflandiricilarin
kolektif yontemlerde kullanilmasini test etmek degil saglik
bilisimi alaninda kullanilabilir, faydali ve giivenilir sonuglar
verebilen 6zgiin bir tahmin modeli insa edilmesidir. Sonug
olarak amaglanan erken tani sistemi olusturulabilmis ve
cagimizin ciddi bir hastaligi olan obezite igin gerekli
onlemlerin 6nceden alinabilmesi miimkiin hale gelmistir.
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