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Ozet

Veri madenciligi algoritmalari ile gergeklestirilen modelleme ¢alismalar1 bilgisayar teknolojisinin gelismesiyle birlikte
artis gostermistir. Ancak bu algoritmalar ile yapilan calismalarda veri kalitesinin bozulmasi elde edilecek siniflandirma
performanslarinda 6nemli rol oynamaktadir. Bu c¢alismada veri madenciligi simiflandirma algoritmalarmin
performanslarmin veri kalitesini bozan etmenlerden biri olan sansiirlii verinin veri setinde yer almasi durumunda nasil
etkilendigi incelenmistir. Sansiirlii verilerinin etkisini veri setinde gosterilebilmesi amaci ile K en yakin komsu
algoritmasi (kNN) imputasyon yontemi kullanilmistir. Daha sonra siniflandirma algoritmalarindan olan Naive Bayes
(NB), Lojistik Regresyon (LR) ve K en yakin komsu algoritmasi (kNN) ile uygulamalar gergeklestirilmistir.
Yontemlerin performanslarinin incelenmesi igin simiilasyon ¢alismasi ve gercek veri seti ¢alismalar1 yapilmis, sonuglar
sunulmustur. Analiz sonuglarina gore, yiiksek sansiir seviyesinde ve diisiik sansiir seviyesinde Lojistik Regresyon
algoritmasinin sansiir ile bas etmede dikkate deger performans gosterdigi belirlenmistir. Ayrica 6rneklem biiyiikligii
arttikca genel olarak algoritmalarm dogru smniflama performanslarmmn arttig gézlenmistir. Ozetle biiyiik érneklemeli
veri setlerinde Lojistik Regresyon algoritmasinin dogru siniflandirma orani ile basarili smiflandirma performansi
gosterdigi sdylenebilir.
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Bu makale Saygin DILER tarafindan yazilmakta olan "Veri Kalitesinin Bozuldugu Durumlarda Veri Madenciligi Simflandirma Algoritmalarinin
Performanslarinin Karsilastirilmasi" isimli doktora tezinden tiretilmistir.
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Comparison of Data Mining Algorithms Performances for Right-Censored Data

Abstract

Modeling studies performed with data mining algorithms have increased with the development of computer technology.
However, the deterioration of data quality in studies with these algorithms plays an important role in the classification
performances to be obtained. In this study, it has been examined how the performance of data mining classification
algorithms is affected when censored data, which is one of the factors that deteriorates data quality, is included in the
data set. In order to show the effect of the censored data in the data set, the K nearest neighbor algorithm (KNN)
imputation method was used. Then, applications were carried out with Naive Bayes (NB), Logistic Regression (LR) and
K nearest neighbor algorithm (KNN), which are among the classification algorithms. To inspect the performance of the
mentioned methods, simulation study and real data example are carried out. According to the results of the analysis, it
was determined that Logistic Regression algorithm at high and low censorship level showed remarkable performance in
dealing with censorship. In addition, it was observed that the correct classification performance of the algorithms
increased as the sample size increased. In summary, it can be said that the correct classification success of Logistic
Regression algorithm in data sets with large samples show successful classification performance with values.

Keywords: Classification, Data Mining, Right-Censored Data

1. Giris

Giiniimiizde teknolojik gelismeler ¢ok hizli ilerleme gostermektedir. Bu hizli gelismelerle birlikte teknolojinin aktif
olarak kullanilmasi sonucunda veriler iiretilmektedir. Uretilen veri cesitliligi, miktar1 ve hacmi her gecen giin daha da
artmaktadir. Bu artis ile veri tabanlarinda analiz edilmeyi bekleyen sayisizca veri bulunmaktadir. Bu verilerin analiz
edilmesi igin gesitli yontemler gelistirilmis ve gelistirilmeye de devam edilmektedir. Yaygin olarak kullanilan bu
yontemlerden birisi de veri madenciligi algoritmalar1 yaklagimidir. Veri madenciligi algoritmalar1 saglik, giivenlik,
finans, lojistik, ekonomi gibi bir¢ok farkli bilim alaninda siklikla kullanilmaktadir (Han ve ark., 2012). Ancak veri
madenciligi i¢in gelistirilen algoritmalarin siniflandirma performanslarini etkileyen 6nemli etkenlerden biri de veri
setinin kalitesidir. Zira algoritmalar veri setini kullandigi ve cikarimlar veri setinden yapildigi igin algoritma
performanslari veri kalitesinden etkilenmektedir (Batista & Monard, 2002). Veri kalitesini bozan durumlara; eksik veri,
sansirlii veri, aykir1 deger, ¢coklu dogrusal baglanti sorunu 6rnek gosterilebilir.

Basarili bir sekilde veri madenciligi uygulamasinin yapilabilmesi, bilyiik dlgiide veri kalitesi ile dogru orantilidir. Veri
biitiinliigii ve verilerin analize uygun olmasi veri madenciligi ¢calismalarinin 6n kosullar1 arasinda yer almaktadir. Birgok
bilim alaninda toplanan verilerde, veri yapist ve kalitesini etkileyen sorunlarla karsilasmak miimkiindiir. S6z konusu
sorunlarin varliginda veri madenciligi uygulanmalarindan veya istatistik analizlerden giivenilir tahminler yapmak
zorlasabilir. Bu nedenle, veri kalitesinin bozuk oldugu durumlarda klasik veri madenciligi yontemleri hantal hale
gelmektedir. Ozellikle yiiksek boyutlu ve gesitli siire¢ verilerinde varsayim ve hipotezlerin derinlemesine incelenmesi
arastirmacilar1 zorlamaktadir (Zhu ve ark., 2018). Veri madenciligi ¢alismalarinda, veri yapisi ve kalitesini etkileyen
onemli faktorlerden birisi de sansiirlii verilerdir. Sansiirlii veriler {izerine yapilan g¢aligmalarda, genellikle sagdan
sansirlii veriler kullanilmaktadir (Er6z & Tutkun, 2020). Bu ¢alismada da sagdan sansiirlii verilere odaklanilmistir.

Veri madenciliginde siniflandirma amaci ile kullanilan algoritmalar olay bilgilerinin biitin veriler icin bilindigi
varsayimi ile calismaktalar. Sansiirlii veri igeren veri setlerinde bilgileri takip edilemeyen denekler i¢in belirsiz bir
durum bulunmaktadir (Vock ve ark., 2016). Smiflandirma algoritmalar1 gercek veri setleri ilizerinde basarili
performanslar gdstermesine ragmen, literatiirde sansiirlenmis verilere bu algoritmalarin uyguladigi ¢ok az calisma
bulunmaktadir (Goldberg ve Kosorok, 2012).

Literatiirde, sansiirlii verilerde makine Ogrenmesi yontemlerini kullanan calismalardan bazilar1 su sekildedir.
Shivaswamy ve ark. (2007) ile Khan ve Zubek (2008), sansiirlii veriyi hesaba katmak i¢in kayip fonksiyonunu
degistirerek destek vektér makinelerini uyarlamayr Onermislerdir. Her iki calismada da sansiirlii veri setlerine
uyarlanmis destek vektor makinelerinin geleneksel yontemlere gore daha basarili sonuglar verdigi gozlenmistir.
Ishwaran ve ark. (2008), sagdan sansiirlenmis hayatta kalma verilerinin analizi i¢in rasgele orman algoritmasinin bir
versiyonu olan rastgele hayatta kalma orman algoritmasini tanitmislar. Hayatta kalma dagilimmi siniflandirma agaglari
ile gostermisler. Stajduhar ve ark. (2009), sansiirlii verilerde bayes aglari ile olusturulan modellerin yasam siirelerinin
hesaplanmasindaki etkisini incelemisler. Hafif, orta ve agir sansiir altinda sentetik veriler iizerinde bir simiilasyon
calismast kullanarak sansiirlemenin etkisini ve sansilirlin bayes aglarmm Ogrenme olasiligimi nasil etkiledigini
belirlemeye calismislar. Bandyopadhyay ve ark. (2015), sansiirlii elektronik saglik verileriyle kardiyovaskiiler riskleri
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tahmin etmek amaciyla bayes ag1 modeli 6nermislerdir. Sagdan sansiirlii verilerde bayes ag1 modelinin Cox orantil risk
analizine gore daha basarili tahmin etme performansi gosterdigini belirtmislerdir. Vock ve ark. (2016), sagdan sansiirlii
elektronik saglik verilerine; sansiirleme agirliginin ters olasiligni hesaba katarak makine 6grenmesi/veri madenciligi
algoritmalarin1 uygulanuslar. ileri siirdiikleri yaklasimin daha basarili sonuglar verdigini gostermislerdir.

Sagdan sansiirlii veriler olmasi durumunda, literatiirde yer alan ¢alismalarda izlenen yollardan birisi sagdan sansiirli
veriler hari¢ tutularak analizler gergeklestirilmektedir. Bir diger yol ise veri on isleme adimlarinda sansiirlii verilerin
tahminleme yontemi ile tamamlanmasidir. Bu caligmalar genel olarak degerlendirildiginde su sonuglar elde
edilmektedir; sansiirlii veriler ile ilgili yapilan ¢aligmalar tek bir smiflandirma algoritmasina 6zgiidiir ve genel olarak
uygulanabilirler ancak analizler sonucunda elde edilen tahminler hata pay: icermektedir (Vock ve ark., 2016).

Bu calismada, sagdan-sansiirlii verilerde veri madenciligi siniflandirma algoritmalarinin siniflandirma performanslari
iizerinde durulmustur. Sansiirlenmis gozlemleri tahmin etmeye yarayan yerine koyma yontemlerinden biri olan KNN
imputasyon yontemi ile sansiirlii veriler tahmin edilerek analize uygun hale getirilmis ve daha sonra uygulamalar,
sansirlil veri setleri {izerinde gergeklestirilmis ve gesitli sansiir seviyelerine gore algoritma basarilari karsilastirilmigtir.

Calismanin temel amaci, sagdan sansiirlii verilerde makine 6grenmesi algoritmalarmin performanslarmi ve bu tiir
verilerde mevcut kullanilan algoritmalardan hangisinin daha iyi oldugunu belirleyerek literatiire katki saglamaktir.

2. Materyal ve Yontem

2.1 Simflandirma Algoritmalar

Siniflandirma ydntemlerinde amag bir bagimli ve birden fazla bagimsiz degiskenden olusan veri setlerinde bagimsiz
degiskenlerden bagimli degiskene esleyen bir model olusturmaktir. Bagimh degiskenler kategorik verilerden
olusmaktadir. Veri madenciligi alaninda smiflandirma amaci igin gelistirilen algoritmalar istatistik, yapay zeka, makine
ogrenmesi gibi bilim alanlarindan faydalanmaktadir. Her algoritma i¢in gegerli varsayimlar ve siniflandirma gorevleri,
kullanilan yonteme gore birbirinden farklilik géstermektedir (Davidson ve Tayi, 2009).

Siniflandirma yontemlerinde genellikle kullanilan baslica teknikler arasinda; K-En Yakin Komsu, Naive Bayes, Lojistik
Regresyon, Destek Vektor Makineleri, Karar Agaclari, Yapay Sinir Aglar1 ve Genetik Algoritmalar yer almaktadir
(Silahtaroglu, 2013). Bu caligmada literatiirde fazlaca uygulama yapilan algoritmalar arasinda yer alan KNN, Naive
Bayes ve Lojistik Regresyon algoritmalari ile uygulama gergeklestirilmistir ve performanslar1 karsilagtiriimustir.

2.1.1 K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-en yakin komsu (KNN) algoritmasi veri madenciliginde en ¢ok kullanilan algoritmalar arasinda yer almaktadir.
Parametrik olmayan yontemler arasinda yer alan algoritma (Bishop, 2006), siniflar1 belli olan veri setinden simifi
bilinmeyen yeni bir veriyi en yakin komsusuna atama mantigina dayanmaktadir (Mucherino ve ark., 2009).

KNN algoritmasmin dogru siniflandirma basarisi biiyiik dl¢iide k degerinin (komsu sayisi) optimum se¢imine baglidir.
k degerini segmenin bir ¢ok yolu bulunmakta ve en basit secim, farkli k degerleri kullanilarak en iyi performans
sergileyen k degerini belirleme yontemidir (Guo ve ark., 2003). Ayrica bu deger, 6rnek sayisi ve Oznitelikler goz
oniinde bulundurularak da secilebilir. Ornek sayis1 n ise k degeri; k = v/n seklinde secilebilir (Balaban ve Kartal,
2015). k en yakin komsu algoritmasimin dogru siniflama bagarisinda k degerinin se¢imi kadar en yakin komsuya olan
uzaklik (benzerlik) &lgiisii de biiyiik énem arz etmektedir. Oznitelikler arasindaki mesafeyi 6lgmenin farkli yontemleri
bulunmakta ve bu ¢alismada uzaklik 6l¢iisii olarak Oklid kullanilmustir. Oklid 6lgiisii;

d(x,y) = )

olarak gosterilebilir (Bramer, 2007).

K-en yakin komsu algoritmasi ile veriler basit ve etkili bir sekilde siniflandirilabilir. Ancak algoritma 6rnek tabanlt
oldugundan uygulama yapabilmek icin egitim verilerinin mevcut olmasi gerekmekte ve bu nedenle biiyiik veri kiimeleri
icin biiyiik miktarda depolama alanima ihtiya¢ duyulmaktadir. Verilerin yapist hakkinda bilgi vermemesi (model
olusturmaz) KNN’nin bir diger dezavantajidir (Harrington, 2012).
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2.1.2 Naive Bayes Algoritmasi

Naive bayes algoritmasi gozlemelere dayali olasiliklar1 ve olasilik dagilimmdaki parametreleri hesaplayan bir
yontemdir (McNamara ve ark., 2006). istatistik tabanli algoritmalar arasinda yer alan Bayesci siniflama teknigi
(Bramer, 2007), veri seti igerisinde sinifi bilinen verileri kullanarak yeni bir verinin mevcut siniflardan herhangi birine
girme olasihigmi belirlemektedir (Silahtaroglu, 2013).

Naive Bayes, makine 6grenmesi ve veri madenciligi i¢in en verimli ve etkili timevarimsal 6grenme algoritmalarindan
biridir. Bu algoritma basit olmasmna ragmen, ¢esitli 6grenme problemlerinde iyi performans sergilemektedir (Frank ve
ark., 2003). Naive Bayes smiflandirici, test 6rneklerinin sinifini dogru tahmin eden ve smif bilgisi tagiyan egitim
ornekleri gibi danismanli timevarim islemlerinde kullanilmak iizere tasarlanmistir (Balaban & Kartal, 2015).

Naive Bayes siniflandirici ile bagarili bir siniflandirma modeli olusturmak igin egitim veri setinin biiyiik olmasina gerek
yoktur. Konu ile ilgili olmayan niteliklere kars1 giiglii olup bu siniflandirici igin 6rneklem boyutu arttikga ilgisiz veriler
6nemsiz hale gelmekte ve gergek zamanli ¢evrimigi sistemlere kolayca entegre edilebilmektedir (Lewis, 2017).

Algoritma, siniflar1 belirlemek i¢in kosullu olasiliklar1 kullanmaktadir. Burada X = {x,, x,, ..., X, } nitelik degerlerinden
olusan ve smif lyeligi bilinmeyen veri ornegini, Cy,Cj,...,C,, m smifin sinif degerlerini gdstermektedir. Sinifi
belirleyecek olan 6rnege iliskin olasiliklar,

P(X|C)P(C;)

P(ClX) = P

@

olarak hesaplanir. P(X|C;) olasiligi basitlestirilerek hesaplamadaki islem yiikii azaltilabilir. Bunun igin, x;, degerlerinin
birbirinden bagimsiz oldugu kabul edilmekte ve Esitlik (3) kullanilmaktadir.

PiIc) = | [ Pixelco ©)
k=1

Bilinmeyen X 6rnegini smiflandirmak igin esitlik (2) deki en biylik deger belirlenmekte ve bilinmeyen 6rnegin bu
sinifa ait olduguna Kkarar verilmektedir.

arg maxc; {P(X|C)P(C;)} (4)

Sonlu olasiliklar1 kullanan Esitlik (4), en biyiikk sonlu siniflandrma yoéntemi (Maximum A Posteriori
classification=MAP) olarak da bilinir ve Bayes siniflayicisi Esitlik (5)’i kullanmaktadir (Ozkan, 2008):

n
Cyap = arg maxCiﬂP(XkICi) ®)
k=1

2.1.3 Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyon modeli dogrusal regresyon modelinin 6zel bir hali olup bu modelde bagimli degisken iki sinifli
kategorik bir degiskendir (Lewis, 2017). Lineer regresyonda aranan varsayimlarin aranmamasi, degisken tipi ve
dagilimu ile ilgili varsayimlarin az olmasi nedeniyle lojistik regresyon arastirmacilarm ilgisini gekmektedir ( Balaban &
Kartal, 2015). Lojistik regresyon analizinde amag en az degisken ile regresyon katsayilarini optimize ederek model
olusturmaktir (Akpinar, 2014). Veri madenciligi ¢aligmalarinda ise siniflandirma amaci ile kullanilmaktadir. Lojistik
regresyon analizinde sigmoid fonksiyon olarak adlandirilan lojistik fonksiyon asagidaki gibi yazilabilir (Harrington,
2012):
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eBotB1X1 1

= = 6
1 4 eBotBiX1 1 4 e—(Bot+B1X1) ©

P(Y =1)

Burada f’lar model parametrelerini, x’ler agiklayici degiskenleri, Y ise genellikle O ve 1 degerlerinden olusan kategorik
bagimli degiskenini ifade etmektedir. Logaritmik doniisiim uygulanarak bu iliski dogrusal bir sekilde incelenebilir. Bu
doniisiim lojit doniisiim oldugundan yontem lojistik regresyon olarak adlandirilir (Gamgam & Altunkaynak, 2017).
Bagimsiz degisken sayisi p oldugu zaman regresyon modeli:

eBotB1X1t+BpXp 1

PY=1|x) = (7

1 + ePotBaXat+BpXp - 14+ e—(ﬁo+B1X1+"'+Bpo)

olur. Burada P(Y| x), bagimsiz degiskenlerin degeri bilindiginde bagimli degiskenin olasihgmi gostermektedir. Bu
model Esitlik (8)’deki gibi diizenlenebilir.

( P(Y =1|x)
In

m) =Bo + BiXy -+ BpX, (8)

Bir olayin gergeklesme olasihiginin gergeklesmeme olasiligina orani olan P(Y = 1| x)/(1- P(Y = 1| x)) ifadesi odds
oranini gostermektedir (Hosmer ve ark., 2013).

Bagimli degiskenin iki kategoriden olugsmas ikili (Binary), kategorilerin ikiden fazla ve sirali olmasi sirali (Ordinal),
ikiden fazla ve sirali olmamasi durumunda ise nominal lojistik regresyon analizi gegerlidir (Ozdamar, 2019).

2.2. Sagdan-sansiirlii veri

Sansiirlii veriler; sagdan sansiirlii (right censored), soldan sansiirlii (left censored) ve aralikli sansiirlii (interval
censored) veriler olmak {izeri ii¢ ana baglik altinda incelenmektedir (Bardak¢1r & Kartal, 2018). Bu c¢alismada sagdan
sansirlii veriler olmasi durumunda smiflandirma algoritmalarinin performanslar1 karsilastirildigi i¢in sagdan sansiirlii
veri tanitildiktan sonra, sansiiriin ¢oziimlenmesi i¢in kullanilan K en yakin komsu algoritmasi (kNN) imputasyon
yontemi belirtilmistir.

Bir aragtirma i¢in klinik bir deney yapildigi ve ¢alismaya katilan n adet hastanin yasam siirelerinin takip edildigi
diistiniildiigiinde, gbzlem siiresince maalesef ¢alismadaki tiim (n) deneklerin hayatta kalma siireleri gézlemlenemez
(sansiirlenir). Bu tiir durumlar asagidaki sebeplerden dolay1 yasanmaktadir;

e Cahsmanin bitmesi: Baz1 bireyler icin ¢alisma siiresince ilgilenilen olay heniiz gergeklesmemistir (Slim,
hastalik belirtisi vb.)

e Birakma: Bireyin artik calismaya katilmak istememesi, birakip gitmesi.

e Takipte kayip: Calismadaki kisi artik ¢alismada goriinmez, kisinin izi kaybedilmistir.

Boyle durumlarda ¢alismada bulunan bazi bireyler i¢in kismi bilgi elde edilir. “c” ¢alismanin gergek bitis siiresini
gosterdiginde bazi bireyler igin ¢alisma sonuna kadar ilgilenilen durum gerceklesmediginde en koéti ilgili bireyin
hayatta kalma siiresi ¢; olacaktir. Boylece i’inci birey i¢in kismi bilgiye sahip olunur ve y; hayatta kalma gézleminin c;
tarafindan sansiirlendigi sdylenebilir. Dolayisiyla her bir 6zne veya nesne i¢in ¢; Ve y; degerleri arasindan en kiigiik
olanmin seg¢ilmesiyle yasam siirelerini sansiir durumlarryla birlikte sansiir bilgisini i¢eren yeni bir yanit degigkeni elde
edilir. Gozlemler;

Z; = min(y;, c))ve 6; = I(y; < ¢;) 9)

seklinde olur. Boylece sansiirii tagiyan gozlem ciftleri elde edilmekte ve burada §;’ler sansiir bilgisini tagiyan gosterge
fonksiyonunu vermektedir. Sanstir varsa “0” yoksa “1” degerini gostermektedir (Gijbels, 2010; Yilmaz & Aydin, 2019).

Sagdan sansiirlii verilerin tahmin edilmesi ile ilgili ¢alismalarda 6nemli bir varsayim olan bagimsizlik varsayimi: y;
hayatta kalma siiresinin tiim c; sansiirleme siiresinden bagimsiz oldugudur (Gijbels, 2010). Bu sansiir mekanizmasi, sag
rastgele sansiir olarak amlmaktadir. ikinci varsayim ise P(y; < ¢;|y;, x;) = P(y; < ¢;|y;)’dir. Yani olay (6liim, belirti
vb.) zaman i¢in agiklayic1 degiskenler veri sanstirlii olsa da olmasa da elde edilenden daha fazla bilgi saglamamaktadir
(Yilmaz & Aydin, 2019).
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2.2.1. k-NN yerine koyma yontemi ile sansiiriin ¢c6ziimlenmesi

kNN yerine koyma yontemi, sagdan sansiirlii veri noktalarini tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Bu yontem dagilimdan
tamamen bagimsiz bir yontem olup higbir varsayim kullanmadigi i¢in parametrik olmayan bir yontemdir. Kesikli ve
stirekli veri yapisindaki degiskenler i¢in kullanilabilir. Yerine koymak icin tahmin edilen degerler gergek verilerden
elde edildigi i¢in agiklayict degiskenler hakkinda daha fazla bilgi icermektedir. Bunlar yontemin 6nemli avantajlari
arasinda yer almaktadir. Bu, veri noktalar1 arasindaki mesafelere bagh olarak benzerlige dayali ¢alisan bir yontemdir.
Genellikle bu mesafe, Esitlik (1)’de verilmis olan Oklid uzakliklari ile &lgiilmektedir. k-NN yerine koyma
algoritmasinim uygulama adimlar1 Tablo 1°de verilmistir (Ahmed ve ark., 2020);

Tablo 1. k-NN i¢in algoritma adimlari

Algoritma: Sagdan — sansiirlii veriler i¢cin kNN yerin koyma yontemi

Girdi: Sagdan sansiirlii veriseti z;

Sansiir isaretcisi §;

En yakin komsu sayis1 k

Aciklayic1 degisken degerleri x;

Cikti: Sansiirlii verilerin tahminlerini iceren yeni degisken y*™* = (yfmn, ... ,y,’f”")T

1 basla

2for(i=1ton)

3 Eger (6; = 0) yap (eger veri noktasi sansirli ise)

4for(j =1ton)

S5Her bir sansiirlii gézlem igin x; ve x; igin esitlik (1)'te verilen 6klit uzakhklar: bulunur
6 Mesafeler kiiclikten biiytige siralanir

7for(j=1tok)

8 Siralanan mesafelerle iliskili ilk k adet sansiirlii olmayan goézlem alinr.

9i'nci sansiirlii veri tahmini (yf‘"") en yakin k adet y; degerinin ortalamasi alinarak hesaplanir.
10 Tahmin edilen gézlemler (y*™") sansiirlii gézlemler (z;,; = 0)ile yer degistirilir.

11 yknn = (yfnn, y,’l‘nn)T olusturulur.
12 Son

Boylece veri setinde sansiiriin etkisi modele dahil edilerek yasam siirelerini temsil eden veriler yerine y*™"

kullanilabilir.

2.3. Simiflandirma Performanslarimin Degerlendirilmesi
Siniflandirma algoritmalart ile kurulan modellerin basarisini1 degerlendirmek i¢in Dogruluk, Duyarlilik, Segicilik,

Kesinlik ve F-Olgiitii gibi metrikler bulunmaktadir. Hata matrisi tablosunda yer alan gercek ve tahmin degerlerinden
elde edilen bazi metriklerle siniflandirma model performanslar1 degerlendirilmektedir (Balaban ve Kartal, 2015).

Tablo 2. Hata matrisi (Confusion matrix)

Tahmin Edilen Simf

Pozitif Negatif
Gercek Simf Pozitif TP (True Positive) FN (False Negative)
Negatif FP (False Positive) TN (True Negative)

Dogruluk (Accuracy): Modelin ortalama performansmi ve smiflandirma basarisini goésteren en basit ve en sik
kullanilan Slgiittiir. Dogru siniflandirilmis degerlerin toplam 6rnek sayisina boliinmesi ile hesaplanmaktadir.

TP+ TN (10)
TP+TN+FP+FN

Dogruluk =
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Duyarhlik (Sensitivity): Dogru siniflandirilmis pozitif degerlerin toplam gercek pozitif drnek sayisina boliinmesi ile
hesaplanmaktadir.

_rr 11)

TP+ FN

Secicilik (Spesificity): Dogru smiflandirilmis negatif 6rneklerin toplam negatif tahmin edilen 6rneklere boliinmesi ile
hesaplanmaktadir.

Duyarlilik =

TN (12)

Secicilik = TN+ FP

Kesinlik (Precision): Dogru siniflandirilmis pozitif 6rneklerin toplam pozitif tahmin edilen drneklere boliinmesi ile
hesaplanmaktadir

_TP (13)
TP+ FP

F-Olgiitii (F-Measure): Kesinlik ve Duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasi alarak her iki 6l¢iiyii beraber
degerlendirme imkan1 vermektedir (Mulla ve ark., 2021).

Kesinlik =

Duyarlilik x Kesinlik (14)
Duyarlilik + Kesinlik

F Olgiitii = 2 x

3. Uygulama

Sagdan sansiirlii veriler bulunmasi durumunda siniflandirma algoritma performanslarinin karsilastirilmasi amaci ile iki
gercek veri seti ve daha sonra ise simiilasyon calismasi ile uygulama gergeklestirilmistir. Uygulamalarda R
programlama dili kullanilmistir.

%751 egitim ve %25°1 test olacak sekilde veri setleri iki gruba ayrilmistir. Modeller egitim veri seti ile olusturulmus
daha sonra model performanslari test veri setiyle dlciilmiistiir. Model performanslarini karsilastirmak {izere dogruluk,
duyarlilik, secicilik, kesinlik ve F-6l¢iitii degerleri kullanilmuistir.

3.1. Rektum Kanseri veri seti
Rektum veri setinde (Aydin ve Yilmaz, 2018) yer alan degiskenler Tablo 3’de gosterilmistir. Veri seti 97 gbézlemden

olugsmakta ve bu goézlemlerin 32’si sagdan sansiirliidiir. Boylece veri seti %33 orta diizey sansiir igermektedir.
Siniflandirilan veri setinde bir bagimli ve dort bagimsiz degisken bulunmaktadir.
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Tablo 3. Rektum veri setinde yer alan degiskenler.

Niimerik=Min, Max

Niimerik=Ort.ts.s

Oznitelik Ad Veri Tiiri Kategorik= Degerler Kategorik=n (%)
Yas Niimerik 18- 85 56.6+14.3
Preop.Alb<3gr:1 >3gr:2 Niimerik 1,2 1: n=15 (%15)
2: n=82 (%85)
Toplam kan tx Niimerik 0- 17 3.4+3.5
Operasyon siiresi (dk.) Niimerik 60- 330 205.8+£69.0
Sansiir Durumu Kategorik O=sansiirlii, 1=sanslirsiiz 0: n=32 (%33)
1: n=65 (%67)
Yasam Siiresi* Niimerik 1-94 25.9+£23.3
imputed Data Niimerik 1-98.2 31.0+27.2
(Yasam Siiresi)
Tiimoriin evresi** Kategorik 1,234 1:n=3 (%3)  3:n=20 (%21)
2: n=28 (%29) 4:n=46 (%47)
Bagimh Degisken Kategorik 1: Baglangig sathasi 1: n=23 (%24)

(Tiimoriin evresi) 2: lleri satha 2: n=74 (%76)

*yasam siiresi degiskeni sagdan sansiirlii verileri temsil etmekte ve modelde bu degisken yerine imputed data kullamlmustir.
**tlimoriin evresi degiskeni yeniden smiflandirilmis ve veri setinde bagimli degisken olarak kullamilmustir.

Rektum veri seti i¢in bes smiflandirma performans degerlendirme kriteri dikkate alinarak smiflandirma algoritmalarinin
siiflandirma performans sonuglar1 Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4. Rektum veri setinde i¢in simiflandirma performanslari.

Olciitler Dogruluk Duyarhhk Secicilik Kesinlik F-Olciitii
Algoritma
K-NN 0.78 0.60 0.83 0.50 0.54
Naive Bayes 0.70 0.60 0.72 0.38 0.46
Lojistik Regresyon 0.83 0.60 0.89 0.60 0.60

Sagdan sansiirlii rektum veri setinde olusturulan modellerden en iyi performans Lojistik Regresyon algoritmasi
tarafindan %83 dogrulukla elde edilmistir. En diisiik performans ise %70 dogrulukla Naive Bayes algoritmasiyla elde
edilmistir. Duyarlilik, Segicilik, Kesinlik ve F-Olgiitii metriklerine gére incelendiginde en yiiksek degerler Lojistik
Regresyon algoritmasi ile elde edildigi gézlenmistir.

Rektum Kanseri k segimi

T T T T T
10 15 20

#MNeighbors

o

Accuracy (Repeated Cross-Validation)
=
1
T

Sekil 1. Rektum veri seti i¢in k degerinin se¢imi (k=5)
3.2. Hepatoselliiler veri seti

Hepatoselliiler veri seti 26 Mayis 2022 tarihinde (https://rdrr.io/cran/asaur/man/hepatoCellular.html) adresinden alinmis
ve veri setinde yer alan degiskenler Tablo 5’de verilmistir. Veri seti 227 gozlemden olusmakta ve bu gozlemlerin 84’
sagdan sanstirlidiir. Boylece veri seti %37 orta diizey sansiir igermektedir. Smiflandirma yapilan veri seti, 1 bagiml ve
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11 bagimsiz degiskenden olusmaktadir.

Tablo 5. Hepatoselliiler veri setinde yer alan degigkenler.

. e e e Niimerik=Min, Max Niimerik=0rt.+s.s
Oznitelik Ad Veri Tirri Kategorik= Degerler Kategorik= n(%)
Yas Niimerik 13- 79 49.8-12.4
RFS Niimerik 1-81 26.3-23.2
CXCL17T Niimerik 0-1184.4 99.3-181.4
CXCL17P Niimerik 2,0- 1016.0 100.5 - 130
CXCL17N Niimerik 0-1171.1 100 -181.4
1: n=96 (%42.3)
Tiimér boyutu Kategorik 1,2 2: n=131 (%57.7)
0: n=30 (%13.2)
Cinsiyet Kategorik 0,1 1: n=197 (%86.8)
0: n=18 (%7.9)
HBsAg Kategorik 0,1 1: n=209 (%92.1)
O=sansiirli, 1=sanslirsiiz 0: n=84 (%37.0)
Sansiir Durumu Kategorik 1: n=143 (%63.0)
0: n=170 (%74.9)
Tumormultiplicity Kategorik 0,1 1: n=57 (%25.1)
os* Niimerik 2- 83 36.5-22.2
imputed Data (OS) Niimerik 2-94.9 42- 26.6
Bagimh Degisken 0: n=186 (%81.9)
(Vascularinvasion) Kategorik 0,1 1: n=41 (%18.1)

*OS degiskeni sagdan sansiirlii verileri temsil etmektedir ve modelde bu degisken yerine impiistasyon ile elde edilen veri kullanilmistir.

Bes smiflandirma performans degerlendirme kriteri dikkate alinarak hepatoselliiller veri seti igin smiflandirma
algoritmalarmin smiflandirma performans sonuglar1 Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. Hepatoselliiler veri setinde i¢in siniflandirma performanslari.

Olgiitler Dogruluk Duyarhhk Secicilik Kesinlik F-Olciitii
Algoritma
K-NN 0.82 1.00 0.00 0.82 0.90
Naive Bayes 0.77 0.87 0.30 0.85 0.86
Lojistik Regresyon 0.79 0.83 0.25 0.93 0.88

Sagdan sansiirlii hepatoselliiler veri setinde olusturulan modellerden en iyi performans %82 dogrulukla K-NN
algoritmasiyla ve en diisiik performans ise %77 dogrulukla Naive Bayes algoritmasiyla elde edilmigtir. Duyarlilik ve
Secicilik i¢in en yiiksek degerler Naive Bayes algoritmastyla, kesinlik i¢in ise en yiiksek deger %93 ile Lojistik
Regresyon algoritmast ile elde edilmistir.

Hepatoselliiler verisi icin k secimi

1 1 | 1 1
0.81 B -
0.80 e L
0.79 L

0.78 . i " =
0.77 - g -
0.76 -

T T T T T
5 10 15 20

#MNeighbors

Accuracy (Repeated Cross-Validation)

Sekil 2. Hepatoselliiler veri seti i¢in k degerinin se¢imi (k=16)
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3.3. Simiilasyon Calismasi

Simiilasyon ¢alismasi i¢in veri {iretimi ve simiilasyon kurgusu Tablo 7°de verilmistir. Her bir simiilasyon 1000 tekrarli
olup sonuglar tablolar halinde sunulmustur. Simiilasyon calismalarmmda bagimli degiskenin igerdigi smif sayis1 her
zaman iki olarak alinmistir. Simiilasyon kurgusu g6z oniine alindiginda, siniflandirma algoritmalarinin performanslarina
etkileri bakimmdan hem sansiir seviyesinin hem oOrneklem biyiikliginin hem de bagimsiz degisken sayisinin
performansa nasil etki yaptiklar1 gozlemlenebilmektedir. Egitim ve test veri setleri ger¢ek veride oldugu gibi
ayarlanmistir. Ayrica, elde edilen sonuglar, gergek veri ¢caligmalari ile de karsilastirilmig ve uyum ya da uyumsuzluklar
tartisilmistir.

Tablo 7. Simiilasyon kurgusu ve veri {iretimi

Simiilasyon kurgusu

Orneklem biiyiikliigii Sansiir seviyesi Agiklayici degigken sayisi

n = 50,150 5SS = (%5,%20) p=(5,10)

Verilerin iiretilmesi

Olasiliklar iiretilmesi (siniflar

Bagimsiz degiskenler Kategorik bagimli degisken

igin)
z=14+06,X,
X~U[0,1] € R™? poo_ 1 y = binom(n, B,)
Y (1+e7?)

Burada 6,,, (p X 1) bir vektorii temsil eder ve agiklayici degiskenin katsayilarin ifade eder. Veri iiretiminde iki farkli

katsay1 vektorii ele alindi. Bunlar; 9151) = (0.5,0.5,...,0.5) ve 61(,2) = (3,3, ...,3). Boylece, agiklayici degiskenlerin, simf
degiskeni lizerindeki farkli seviyedeki etkilerinin incelenmesi planlanmistir.

(a) n=50, SS=%5, p=5 X1 degiskeni (b) n=150, $5=%20, p=10, X10 degiskeni
Gergek veri noktalari *  Sansirld veri noktalari Gergek veri noktalari *  Sansurld veri noktalari
1
-0 % 0
-
2-
. 0 50 100 150
0 10 20 ek 30 40 50 indeks
(c) Ikili grafikler. n=150. $5=%20, p=5. teta(2) (d) Siniflara gére Ikili grafikler: n=50, 55=%5, p=5, teta(1)
I “ x = datay xa x© x2 xa x5
o = 3- 4 rr 0
J/ \_ 74 $ % - i ,‘,A\ x
: S She :

§%>
T
i

F?
3 .
i
4

Sekil 3. Simiilasyonda belirli konfigiirasyonlar i¢in iiretilen verilere ait tanimlayici grafikler

Sekil 1, iiretilen verileri, sanstirliiliik durumlarin1 ve degiskenlerin birbirleriyle iligkilerini gozlemleyebilmek amaciyla
elde edilmistir. Dort panelden olusmakta ve her bir panel, farkli simiilasyon konfigiirasyonlarmi temsil etmektedir.
Panel (a), diistik sansiir ve panel (b) yiiksek sansiir seviyeleri i¢in sirastyla kiiciik ve biiylik 6rneklem biiyiikliiklerine
gore verilerin dagilimimni gostermektedir. Burada sansiirlenen degiskenler, acgiklayici degiskenlerdir. Her bir degisken
ayni dagilimdan iretildiginden, temsilen bir tanesi i¢in sagilim grafigi elde edilmistir. Panel (c), verilerin tamami igin
ikili iliskilerin yogunluklarini ve korelasyon degerlerini gosterirken, Panel (d) bagimli degiskene gore smiflar1 igeren
ikili grafikleri gostermektedir. Grafiklere gore bagimsiz degiskenler arasinda giiclii bir iliskinin olmadig1 goriilmiis ki
bu, lojistik regresyon modelinin dogru caligabilmesi igin gerekli bir varsayimdir. Burada belirtmek gerekir ki
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korelasyon degerleri olarak Spearman korelasyon katsayilart hesaplanmigtir. Aksi halde, tanimsizliklarin elde edilmesi
miimkiindiir. Diger makine 6grenmesi yontemlerinin siki varsayimlar gerektirmemesi nedeniyle veri {iretiminde baska
bir varsayim ele alinmamistir. Sonuglardan once belirtmelidir ki, kNN igin “k™ ger¢ek veri ¢alismalarinda oldugu gibi
dogruluk kriterini maksimum yapacak sekilde ¢apraz gecerlilik (cross-validation) ile optimize edilerek segilmistir.

Siniflandirma algoritmalarinin genel performanslarina ait biitiin muhtemel simiilasyon senaryolar1 Tablo 8 ve Tablo
9’da verilmis ve Tablo 8, bagimsiz degisken sayist p = 5 oldugu durum i¢indir. En iyi performans gdsteren yonteme ait
degerler tablolarda kalin seklide vurgulanmaistir.

Tablo 8. p = 5 oldugunda 6rnek biiyiikliigii ve sansiir seviyesine gore sonuglar

%5 %20
n Algoritma K-NN Naive Bayes Lojistik Reg. K-NN Naive Bayes Lojistik Reg.

® 2) ® ) ® 2) 1 ) 1 ) 1 (2)
oV 8P oV P gV P oV P g P gV g

Duyarhihk 0.652 0.900 0.840 0.843 0.840 0.942 0.608 0.850 0.804 0.810 0.768 0.864
Secicilik 0917 088 0.787 0.886 0920 0.880 0.847 0.840 0.747 0.780 0.876 0.850

50 Kesinlik 0.786 0.876 0.722 0.881 0.840 0.843 0.700 0.888 0.751 0.764 0.864 0.810
F-Olgiitii  0.687 0.880 0.762 0.858 0.832 0.878 0.604 0.842 0.774 0779 0.809 0.816
Dogruluk 0.784 0893 0.813 0.865 0.880 0911 0.777 0845 0.725 0.795 0.822 0.857

Duyarhhbk 0.711 0.792 0937 085 0.809 0931 0605 0.779 0871 0769 0.793 0.857
Secicilik 0.777 0920 0.878 0.907 0928 0.898 0.810 0.899 0.909 0.907 0.839 0.829

150 Kesinlik 0.733 0906 0.792 0901 0.88 0870 0.744 0838 0.844 0.898 0.789 0.892
F-Olgiitii 0.712 0842 0.754 0.871 0.833 0.898 0.754 0.804 0.854 0.824 0.797 0.872
Dogruluk 0.744 085 0.808 0.892 0.861 0915 0.790 0.839 0.890 0.838 0.824 0.893

Tablo 8 incelendiginde, genel cercevede lojistik regresyon yonteminin diger iic ydnteme gore distiin oldugu
goriilmektedir. Ayrica, Olgiit degerlerindeki diisiis ile sansiiriin performans iizerinde negatif etkiye sahip oldugu
gozlemlenebilir. Fakat bu genel bir dogru olarak sunulmamalidir. Zira hem sansiirliiliik ¢6ziimii i¢in kullanilan k-NN
imputasyon yonteminin, hem smiflandirma algoritmalarmin siki varsayimlara dayanamamasi nedeniyle sansiir
seviyesinin kesinlikle negatif etki olusturacagi séylenemez. Bu durum hem Tablo 8 hem de Tablo 9’da pek ¢ok kez
gozlenmistir. Ayni sekilde, drneklem biiyiikliigii arttiginda performanslarin artmasi beklenir. Fakat ayni sebepten bu
beklenti gerceklesmeyebilir. Bu baglamda, yontemlerin performansi incelendiginde, 6rneklem biyiikligii artikga
performansin arttig1 gézlenmistir. Diger yandan, sansiir seviyesi arttik¢a hem Tablo 8 hem de Tablo 9’da Naive-Bayes
algoritmasinin agir sansiir altinda ve n=150 oldugunda lojistik regresyon ile birlikte performansiin kNN modeline gore
daha iyi smiflandirma performansi gosterdigi aciktir. Ek olarak kNN yonteminin her iki drneklem biiyiikliigi icin de

secicilik ve kesinlik kriterleri 6zelinde fakat veri tiretiminde 9152) kullanildiginda iyi sonuglar gosterdigi saptanmustir.
Burada belirtmek gerekir Ki katsay: vektérii 8, tahmin performanslarini nemli 6lgiide etkilemistir. 9;1) i¢in elde edilen

performanslar 61(,2)’ye gore cok daha diisiik elde edilmistir ki bu beklenen bir sonu¢ olmasina ragmen, calismanin

o6nemli sonuglarindan sayilabilir. Ciinkii agiklayict degiskenlerin sinif degiskeni lizerindeki etkisi arttik¢a siniflandirma
performansinin iyilesecegi 6ngoriilebilir ve bu 6ngorii verilen Tablo 8 ve Tablo 9’daki degerlerle ispatlanmistir.

Tablo 9. p = 10 oldugunda 6rnek biiyiikligii ve sansiir seviyesine gore sonuglar

%5 %20
n  Algoritma K-NN Naive Bayes Lojistik Reg. K-NN Naive Bayes Lojistik Reg.

€Y) () 1 (2) 1 (2) (€Y (2) (€Y (2) (€Y (2)
oV 6 6" 8P g’ 8P e e o P e 6

Duyarhibk 0.600 0.853 0.800 0.767 0.753 0.785 0.590 0.826 0.640 0.900 0.653 0.800
Secicilik 0.826 0.876 0.892 0590 0.740 0.893 0.735 0.666 0.726 0.790 0.718 0.966

50 Kesinlik  0.733 0.820 0.820 0.680 0.580 0.933 0.614 0.761 0.708 0.736 0.616 0.950
F-Olgiitii 0545 0.820 0.803 0.719 0.613 0.847 0522 0.778 0.647 0.801 0.658 0.863
Dogruluk 0.658 0.864 0.846 0.678 0.747 0.839 0.667 0.746 0.683 0.845 0.676 0.883

Duyarhibk 0.734 0.788 0.936 0.844 0.840 0920 0.774 0.753 0.766 0.963 0.822 0.910
Secicilik 0.735 0.831 0.833 0.834 0.955 0.889 0.841 0.841 0.774 0.832 0.842 0.929

150 Kesinlik  0.733 0.814 0.803 0.824 0941 0872 0.782 0.796 0.746 0.809 0.825 0.895
F-Olgiitii 0721 0.792 0.864 0.829 0.885 0.889 0.775 0.767 0.753 0.876 0.823 0.899
Dogruluk 0.729 0.810 0.885 0.839 0.897 0.905 0.807 0.797 0.770 0.898 0.832 0.919
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Tablo 9, bagimsiz degisken sayist p = 10 oldugunda muhtemel tiim simiilasyon senaryolarini igermektedir. Tablo
incelendiginde, n =50 ve CL=5% oldugunda Tablo 8’deki sonuglardan farkli olarak Naive-Bayes yonteminin
91(,1) vektorii i¢in diger iki yontemden daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. Buna gore Naive-Bayes yonteminin
aciklayict degisken sayisi arttiginda ve bu degiskenlerin katkilarinin kiigiik oldugu durumda kullanilmasi 6nerilebilir ki
bu sonug, calismanin katkilarindan biri olarak sunulabilir. Diger yandan, genel tablo incelendiginde, lojistik regresyon
modelinin diger iki yonteme gore ¢ok daha iyi sonuglar sundugu ve Naive-Bayes’in lojistik regresyon yakin degerler
verdigi goriilmiistiir. KNN siniflandirma ydntemi her ne kadar n = 150 oldugunda ve HZ(,Z) katsayilar1 kullanildiginda
tatmin edici sonuglar verse de, diger iki yontem kadar iyi bir performans gosterememistir. Bu baglamda, p = 10
ozelinde, yiiksek sayida agiklayici degisken igeren veri setlerinde kNN yerine lojistik regresyon veya uygun
konfigilirasyon altinda (n = 50, CL = 5%) Naive-Bayes kullanilmasi onerilebilir. Burada ayrica belirtmek gerekir ki
n = 150 oldugunda performanslar dikkate deger sekilde artmistir. Ayrica duyarlilik &lgiiti bakimindan en iyi
performanst lojistik regresyon ve Naive Bayes yontemleri gostermistir. Sansiir seviyesi SS = %20 oldugunda Naive-

Bayes yonteminin 6zellikle 91(,1) icin ayirt edici sekilde sansiirle bas etmede lojistik regresyon ile kNN algoritmasindan
daha iyi sonuglar verdigi sdylenebilir.

Gergek verilerle simiilasyon caligmalarinin uyumlu sonuglar verdigi belirlenmigtir. Hem Rektum kanseri hem de
Hepatoselliiler veri setinde lojistik regresyon yonteminin performans olgiitleri baglamimda iyi sonuglar gdstermesi,
simiilasyon sonuglarmin gergek veri ile uyumlu oldugu seklinde yorumlanabilir.

4. Tartisma ve Sonug¢

Bu caligmada sansiirlii veri setleri iizerinde {i¢ farkli smiflandirma ydntemi performanslarmin karsilastirilmasi
hedeflenmistir. Bu baglamda sagdan sansiirlii veriler icin k-NN imputasyon yontemi ile sagdan-sansiirlii veriler
tamamlanmis ve smiflandirma yontemleri elde edilen yeni veriler kullanilarak bagimli degisken i¢in smiflandirma
modelleri kurulmus ve performanslar1 Olgiilmiistiir. Sonucglar1 gozlemlemek igin Rektum kanseri veri seti ve
Hepatoselliiler veri seti ile yapilan uygulamalara ek olarak farkli senaryolardan yontemlerin davraniglarini gézlemlemek
amaciyla simiilasyon c¢alismasi gergeklestirilmis ve sonuglar sunulmustur. Elde edilen sonu¢ ve oneriler asagida
siralanmuistir.

e Rektum kanseri veri seti sonuglari incelendiginde, en iyi modellerin lojistik regresyon yontemi ile elde edildigi
goriilmistiir. Sansiirlii veri baglaminda oldukga yiiksek sayilabilecek bir sansiir seviyesi i¢in 0.83 dogruluk
degeriyle Lojistik regresyon algoritmasi tatmin edici sonuglar vermistir. Boylece sansiirle bag etmede bu
yontemin dikkate deger performans gosterdigi goriilmiistiir.

e Hepatoselliiler veri seti sonuglar1 incelendiginde, hemen hemen ayni sansiir seviyesi i¢in (SS=%37) her
yontem farkli performans kriteri i¢in iyi sonuglar vermistir. Bu durum, n = 227 genis 6rneklem biiyiikligii s6z
konusu oldugunda elde edilmis ve n = 150 oldugunda simiilasyon sonuglar1 bunu dogrular niteliktedir.
Dogruluk kriterinde en iyi sonuglar K-NN ydntemiyle saglanmistir.

e Simiilasyon sonuglarina gore ise, sansiire karst en dayanikli iki yontemin lojistik regresyon ve Naive-Bayes
oldugu goriilmiistiir. Ayrica lojistik regresyon ydnteminin biiyllk Orneklemlerde iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmis ve bu durum Hepatoselliiler veri seti sonuglariyla uyumluluk gostermektedir. K-NN simiilasyon
calismasinda her ne kadar diger yontemlere yakin performanslar gosterse de dikkate deger bir farklilik ortaya
koyamamustir.

Bu baglamda gergek veri setleri ile simiilasyon calismalar1 beraber degerlendirildiginde dogruluk dlgiitiine gore; yitksek
ve diisiik sansiir seviyesinde Lojistik Regresyon algoritmasmin sansiir ile bas etmede dikkate deger performans
gosterdigi  sOylenebilir. Ayrica Orneklem biiylikliigii arttikca genel olarak algoritmalarm dogru siniflama
performanslarmin artti1 gozlenmistir. Ozetle, biiyiik érneklemli veri setlerinde Lojistik Regresyon algoritmasinin dogru
siniflandirma orant ile basarili smiflandirma performansi gosterdigi sdylenebilir.

Kaynak¢a

Ahmed, S. E., Aydin, D., & Yilmaz, E. (2020). Nonparametric regression estimates based on imputation techniques for
right-censored data. Advances in Intelligent Systems and Computing, 1001, 109-120. https://doi.org/10.1007/978-3-
030-21248-3_8

Akpinar, H. (2014). Data : Veri Madenciligi Veri Analizi (Genisletil). Papatya Bilim Yayimevi.

Aydin, D., & Yilmaz, E. (2018). Modified spline regression based on randomly right-censored data: A comparative
study. Communications  in  Statistics: Simulation  and  Computation,  47(9), 2587-2611.
https://doi.org/10.1080/03610918.2017.1353615

45



Atif/ Citation: DILER S., DEMIR Y. (2023). Sagdan Sansiirlii Veriler igin Veri Madenciligi Algoritmalari Performanslarinin Kargilastiriimast.
Istatistik Arastirma Dergisi, 13 (1), 34-47.

Balaban, M. E., & Kartal, E. (2015). Veri Madenciligi ve Makine Ogrenmesi Temel Algoritmalar: ve R Dili Ile
Uygulamalari (Birinci Ba). Caglayan Kitapevi.

Bandyopadhyay, S., Wolfson, J., Vock, D. M., Vazquez-Benitez, G., Adomavicius, G., Elidrisi, M., Johnson, P. E., &
O’Connor, P. J. (2015). Data mining for censored time-to-event data: a Bayesian network model for predicting
cardiovascular risk from electronic health record data. In Data Mining and Knowledge Discovery (Vol. 29, Issue 4,
pp. 1033-1069). https://doi.org/10.1007/s10618-014-0386-6

Batista, G. E. A. P. A., & Monard, M. C. (2002). A study of k-nearest neighbour as an imputation method. In Frontiers
in Artificial Intelligence and Applications (Vol. 87, pp. 251-260).

Bishop, C. M. (2006). Pattern Recognition and Machine Learning. Springer.
Bramer, M. (2007). Principles of Data Mining. Undergraduate Topics in Computer Science. Springer Verlag.

Davidson, I., & Tayi, G. (2009). Data preparation using data quality matrices for classification mining. In European
Journal of Operational Research (Vol. 197, Issue 2, pp. 764—772). https://doi.org/10.1016/j.ejor.2008.07.019

Eroz, 1., & Tutkun, N. A. (2020). Aralikli Sansiirlii Veriler icin Sagkalim Modelleri. Siileyman Demirel Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi, 24(2), 267-280. https://doi.org/DOI: 10.19113/sdufenbed.652776

Frank, E., Hall, B., & Pfahringer, B. (2003). Locally weighted naive bayes. Proceedings of Conference on Uncertainty
in Artificial Intelligence, 249-256.

Gamgam, H., & Altunkaynak, B. (2017). SPSS Uygulamali Regresyon Analizi (2. Basim). Se¢kin Kitapevi.

Gijbels, 1. (2010). Censored data. Wiley Interdisciplinary Reviews: Computational Statistics, 2(2), 178-188.
https://doi.org/10.1002/wics.80

Goldberg, Y., & Kosorok, M. R. (2012). Q-learning with censored data. Annals of Statistics, 40(1), 529-560.

Guo, G., Wang, H., Bell, D., Bi, Y., & Greer, K. (2003). KNN Model-Based Approach in Classification. In R.
Meersman, Z. Tari, & D. C. Schmidt (Eds.), On The Move to Meaningful Internet Systems 2003: CooplS, DOA, and
ODBASE (pp. 986-996). Springer Berlin Heidelberg.

Han, J., Kamber, M., & Pei, J. (2012). Data Mining Concepts and Techniques (Third Edit). Morgan Kaufman
Publishers.

Harrington, P. (2012). Machine Learning In Action. Manning Publications.

Hosmer, D. W., Lemeshov, S., & Sturdivant, R. X. (2013). Applied Logistic Regression (Third Edit). John Wiley &
Sons, Inc.

Ishwaran, H., Kogalur, U. B., Blackstone, E. H., & Lauer, M. S. (2008). Random survival forests. Ann. Appl. Stat., 2(3),
841-860.

Khan, F. M., & Zubek, V. B. (2008). Support vector regression for censored data (SVRc): A novel tool for survival
analysis.  Proceedings - IEEE International Conference on Data Mining, ICDM, 863-868.
https://doi.org/10.1109/ICDM.2008.50

Lewis, N. D. (2017). Machine Learning Made Easy with R: An Intuitive Step by Step Blueprint for Beginners.
CreateSpace Independent Publishing Platform.

McNamara, J. M., Green, R. F., & Olsson, O. (2006). Bayes’ Theorem and Its Applications in Animal Behaviour.
Oikos, 112(2), 243-251. http://www.jstor.org/stable/3548663

Mucherino, A., Papajorgji, P. J., & Paradalos, P. M. (2009). Data Mining In Agriculture. Springer.

Mulla, G. A. A., Demir, Y., & Hassan, M. (2021). Combination of PCA with SMOTE Oversampling for Classification
of High-Dimensional Imbalanced Data. Bitlis Eren Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, 10(3), 858-869.
https://doi.org/10.17798/bitlisfen.939733

Ozdamar, K. (2019). Paket Programlar: Ile Istatistiksel Veri Analizi-1 (11. Baski). Nisan Kitapevi.
Ozkan, Y. (2008). Veri Madenciligi Yontemleri. Papatya Yaynevi.

Shivaswamy, P. K., Chu, W., & Jansche, M. (2007). A support vector approach to censored targets. Proceedings - IEEE
International Conference on Data Mining, ICDM, 655-660. https://doi.org/10.1109/ICDM.2007.93

Silahtaroglu, G. (2013). Veri Madenciligi Kavram ve Algoritmalari. Papatya Yayinevi.

Stajduhar, 1., Dalbelo-Basi¢, B., & Bogunovié¢, N. (2009). Impact of censoring on learning Bayesian networks in
survival modelling. In Artificial Intelligence in Medicine (Vol. 47, lIssue 3, pp. 199-217).

46



Atif/ Citation: DILER S., DEMIR Y. (2023). Sagdan Sansiirlii Veriler igin Veri Madenciligi Algoritmalari Performanslarinin Kargilastiriimast.
Istatistik Arastirma Dergisi, 13 (1), 34-47.

https://doi.org/10.1016/j.artmed.2009.08.001

Vock, D. M., Wolfson, J., Bandyopadhyay, S., Adomavicius, G., Johnson, P. E., Vazquez-Benitez, G., & O’Connor, P.
J. (2016). Adapting machine learning techniques to censored time-to-event health record data: A general-purpose
approach using inverse probability of censoring weighting. Journal of Biomedical Informatics, 61, 119-131.
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.jbi.2016.03.009

Yilmaz, E., & Aydm, D. (2019). Regresyon Analizinde Sagdan Sansiirlii Veriler igin Onerilen Céziim Y&ntemleri
Uzerine  Bir  Inceleme.  Turkiye  Klinikleri ~ Journal  of  Biostatistics, — 11(3),  224-238.
https://doi.org/10.5336/biostatic.2019-66838

Zhu, J.,, Ge, Z,, Song, Z., & Gao, F. (2018). Review and big data perspectives on robust data mining approaches for
industrial process modeling with outliers and missing data. Annual Reviews in Control, 46(1), 107-133.
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.arcontrol.2018.09.003

47



