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OZET

DESTEK VEKTOR MAKINESi VE CEKIRDEK FONKSIYONLARI UZERINE
BiR CALISMA

ADAR, Eyyup
Yiiksek Lisans Tezi, Istatistik Anabilim Dali
Tez Danismani: Dr. Ogr. Uyesi Sanem SEHRIBANOGLU
Subat 2023, 95 sayfa

Bu tez calismasinda on adet farkl veri seti iizerinde Destek vektor makineleri ve
cekirdek fonksiyonlart olan Lineer ¢ekirdek, Polinom g¢ekirdek, Radial Basis, Sigmoid
cekirdek ve Pearson VII islevsel ¢ekirdek fonksiyonlari ile siniflandirma islemi yapilarak
performans olgiitleri agiklanmustir.

[lk olarak siniflandirma performansin etkileyen ceza parametresi olarak gegen C
parametresi her bir ¢cekirdek fonksiyonu i¢in deneme yapilma yontemi ile belirlenmistir.
Ardindan dogruluk degeri, Kappa istatistik degeri ve ROC egrisi altinda kalan alan (AUC
degeri) hesaplanarak siniflar arasindaki uyum ve modelin basari dl¢iitleri hesaplanmaistir.
Tim bu islemlerden sonra ¢ekirdek fonksiyonlar1 arasindaki siniflandirma basarisi
degerlendirilmis en yiiksek basari orani olarak Lineer ¢ekirdek ve Pearson VII islevsel
cekirdek fonksiyonu ile elde edildigi tespit edilmistir.

Anahtar kelimeler: Destek vektor, Kappa, Lineer ¢ekirdek, Pearson VII islevsel
cekirdek, Polinom ¢ekirdek, Radial Basis ¢ekirdek, ROC egrisi, Sigmoid ¢ekirdek






ABSTRACT
A STUDY ON SUPPORT VECTOR MACHINE AND KERNEL FUNCTIONS

ADAR, Eyyup
M. Sc. Thesis Department of Statistics
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Sanem SEHRIBANOGLU
February 2023, 95 pages

In this thesis, performance criteria are explained by classifying ten different data
sets with Support vector machines and kernel functions such as Linear kernel, Polynomial
kernel, Radial Basis, Sigmoid kernel and Pearson VII functional kernel functions.

Firstly, the C parameter, which is the penalty parameter that affects the
classification performance, was determined by the trial method for each kernel function.
Then, the accuracy value, Kappa statistical value and the area under the ROC curve (AUC
value) were calculated, and the fit between the classes and the success criteria of the
model were calculated. After all these processes, the classification success among the
kernel functions was evaluated and it was determined that the highest success rate was
obtained with the Linear kernel and Pearson VII functional kernel function.

Keywords: Kappa, Linear kernel, Pearson VII functional kernel, Polynomial
kernel, Radial Basis kernel, ROC curve, Sigmoid kernel, Support vector
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1. GIRIS

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine-SVM) istatiksel dgrenme
teorisine dayal1 bir gozetimli 6grenme algoritmasidir (Geniou vd., 2000).

Istatistiksel Ogrenme Teorisi; verilen bir egitim setinde ¢ikt1 verilerini tahmin
edecek bir fonksiyonu bulmayi saglar (Geniou vd., 2000).

Makine Ogrenmesi; kisaca bir algoritmasi becerisi olarak tanimlanabilir, bu
algoritma veri kiimelerinden en uygun modelini olusturmay1 saglamaktadir. Makine
ogrenimi, istatistiksel yontemleri kullanarak siniflandirma ve tahminler yapmak iizere
algoritmalar1 egitmektedir.

Makine oOgrenimi yontemleri; literatiirde, Denetimli 6grenme, denetimsiz
ogrenme olarak ikiye ayrilmaktadir. Sonradan literatiire yari- denetimli 6grenme,
yontemide eklenmistir (Gokalp, 2022).

Egitim verilerinde girdi degiskeni ile ¢ikt1 degiskeni arasindaki eslemeyi 6grenen
ve bu 6grenmeyi daha sonra modele dahil olacak olan ve etiketi bilinmeyen ¢iktilar
tahmin etmek denetimli 6grenme yOntemi olarak ge¢mektedir. Denetimli 6grenmede
veriler egitim ve test verileri olarak ikiye ayrilmaktadir. Egitim verilerinde anlamli bir
bilgi elde edilmeye calisilmaktadir. Veriler siniflandirilmadan 6nce sinif bilgilerinin elde
edilecegi bir veri setine ihtiya¢ duyulmaktadir. Akabinde bu verilerden elde edilen
degerler test verilerinde kullanilir ve bu sayede 6grenme islevi gergeklestirilir. Denetimli
ogrenme siniflandirma ve regresyon yontemlerinde tercih edilen bir 6grenme yontemidir.
Siniflandirma igleminin yapildigt SVM bir denetimli 6grenme yontemidir (Bousquet vd.,
2004; Metlek ve Kayaalp, 2020).

Siiflandirma: Veri setinde yer alan verileri, daha 6nceki; belirtilmis olan etiketli
verilere uyacak sekilde ayirmasi islemine denilmektedir.

Regresyon: Bir ya da birden c¢ok fazla bagimsiz degisken ile hedef degisken
arasindaki iliskinin modelini, matematiksel olarak ortaya ¢ikarmaya c¢alisan yonteme
denilmektedir (Metlek ve Kayaalp, 2020).

Denetimsiz 0grenme: Bu 6grenme yoOnteminde, veri seti etiketsiz verilerden
olusmaktadir. Model bu etikesiz verilerden bulunan iligkileri bulmaya calisir. Egitim
etiketsiz verilerden olusur. Model bu etiketsiz verilerden ¢ikti sonucunu anlamaya,

tanimaya calisir. Bundan dolayr sistemden istenilen sonuglar bilinmez, denetimsiz



O0grenme yontemi kiimeleme yonteminden tercih edilen bir 6grenme yontemidir (Gokalp,
2022).

Kiimeleme: Veri setinde yer alan benzer dzellikteki verileri bir araya getirme
islemine denilmektedir (Metlek ve Kayaalp, 2020).

Yari-Denetimli 6grenme; denetimli ve denetimsiz 6grenme ydntemlerinin bir
karmasidir. Bu 6grenme yonteminde hem etiketli hem de etiketsiz veriler bulunur.
Ogrenme yontemi hem etiketli hem de etiketsiz verilerin birlikte kullanilmasiyla
saglanmaktadir (Gokalp, 2022).

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine, SVM) ilk kez Vapnik ve
caligma arkadaslar tarafindan COLT (Computational Learning Theory) konferansinda
onerilmistir. 1995 yilinda ise Corina Cortes ve Viladimir N. Vapnik tarafindan
giinimiizde kullandigimiz son sekli verilmistir (Bilisik, 2011). SVM’ler birden fazla
uygulama alaninda en gii¢lii siniflandirma kiimeleme ve regresyon algoritmalarindan
biridir (Kim vd., 2003; Cervantes vd., 2019). SVM’in amaci1 farkli siniflara ait veri
noktalarini ayiran 6zellik uzayinda karar sinirlari olusturmaktir (Naganna ve Deka, 2014).
Ilk zamanlarda sadece dogrusal verilerin siniflandirilmas: icin gelistirilen SVM daha
sonra ¢ok smifli dogrusal olmayan verilerin siniflandirilmasi i¢in de genellestirilmigtir
(Giirsoy ve Subasi, 2008; Kavzoglu ve Colkesen, 2010).

SVM diizlemdeki verileri siniflara ayirmak i¢in verilerin arasina bir ¢izgi gizerek
iki gruba ayirir. Cizilen smir bu iki sinifin verilerine olan uzakligi, maksimum olacak
sekilde belirlenmelidir. Smirin ¢izilmesi iki sinifa yakin ve birbirine paralel ¢izgiler
cizilir. Bu ¢izgiler birbirlerine yaklastirilarak siif ¢izgisi belirlenir. Burada SVM veriyi
siniflandirmak i¢in en uygun modeli tahmin eder (Karakoyun ve Hacibeyoglu, 2018).
SVM, girdi uzayindaki verileri, problemin dogrusal olarak ayrilabilir hale geldigi yiiksek
boyutlu bir 6zellik uzayina eslemek icin ¢ekirdek fonksiyonlarmi kullanir ( Zhang vd.,
2004; Wang vd., 2010). SVM’ler girdi uzayinda orijinal veri kiimeleri daha yiiksek
boyutlu, hatta sonsuz boyutlu 6znitelik uzayina eslemektedir. Boylece 6zellik uzayinda
simiflandirma problemi daha basit hale gelir (Naganna ve Deka, 2014). SVM iki boyutlu
uzayda dogrusal, ii¢ boyutlu uzayda diizlemsel ve daha c¢ok boyutlu uzayda ise
hiperdiizlem olarak veriyi iki ve ikiden ¢ok sinifa ayirmaktadir (Kaynar vd., 2016). En iyi
makine 6grenmesi algoritmalari arasinda yer alan SVM genellikle yiiz tanima, parmak izi

tanima gibi nesneleri algima problemlerinde, hatali kart tespiti vb. bir¢ok siniflandirma



problemine uygulanir (Tong ve Koller, 2001; Pradhan, 2012). Problemler, ikili problemin
cozildigl, genellikle ikinci dereceden programlar olan digbiikey optimizasyon
problemleri olarak formiile edilir (Scholkopf ve Smola, 2002). Siniflandirma
problemlerinin ¢6ziimiinde basarili sonuglar elde etmis, genelleme performansi yiiksek
bir algoritma olan SMV’nin avantaji; siniflandirma problemini ¢ézerken bunu kareli
optimizasyon problemine doniistiirerek ¢6zmesidir. Bu durumunun sagladigi avantaj ise,
problemin ¢oziimiine ulagilirken, 6grenme agamasinda islem sayisini azaltmasidir. Buda
SVM’ in diger algoritmalara gore daha hizli ¢éziime ulasmasini saglamaktadir. (Osowski,
2004; Siwekand ve Markiewicz, 2004). SVM’ in bu o6zelligi, biiylik hacimli veri
setlerinde avantaj teskil etmektedir. Optimizasyon temelli bir algoritma olan SVM
smiflandirma performansi, kullanighilik ve hesaplamalarin karmasik oldugu durumlarda
diger algoritmalara gore daha basarilidir. Ayrica farkli veri setlerinde problemin
¢cozlimiinde, SVM’ in uygun ¢ekirdek fonksiyonu ile birlikte uygulanmasi, 6nemli bir rol

oynamaktadir (Nitze, 2012; Schulthess ve Asche, 2012).

1.1 istatistiksel Ogrenme Teorisi

Istatistiksel Ogrenme Teorisi (Statistical Learning Theory — SLT) Vapnik
tarafindan gelistirilen, Ampirik Risk Minimizasyonu (Empiricial Risk Minimizasyonu -
ERM) tiimevarim ilkesine dayanmaktadir. SLT, ayn1 zamanda Vapnik Chervonenkis
(VC) teorisi olarak da bilinir (Kecman, 2001; Cherkassky ve Mulier, 2007; Abbasi vd.,
2010). SLT’nin temel sorusu, secilen fonksiyonun ne kadar iyi genellestirdigi veya daha
once goriilmemis girdiler i¢in ¢iktiy1 ne kadar iyi tahmin ettigidir. Ayni zamanda herhangi
bir fonksiyonun ampirik ve beklenen riski arasindaki mesafeye iligkin olasiliksal sinirlar
saglar (Evgeniou vd., 2000; Poggio vd., 2002; Brunato ve Battiti, 2005). Temel fikir,
basit fonksiyon siniflar1 kullanildiginda iyi 68renme garantisinin elde edilebilecegi
(Luxburg ve Scholkopf, 2011), gelecekteki noktalarda iyi genellemeler yapan
fonksiyonlarin en iyi nasil olusturulacagi problemini matematiksel olarak ele almaktadir
(Bredensteiner ve Bennett, 1999).

Bu tez calismasinda, mevcut fonksiyonu ne kadar iyi genellestirdigini gosteren ve
bu fonksiyonun ampirik ve beklenen riski arasindaki mesafeye olasiliksal sinirlar

saglayan ve ampirik risk minimizasyonu tiime varim ilkesine dayali olan istatistiksel



Ogrenme teorisine deginilmistir. Olasi fonksiyonlarin bir modelini se¢en ve ampirik riski
en aza indiren ampirik risk minimizasyonuna ayni zamanda VC boyutunun sonlu
olmasmna deginilmistir. Uygun bir VC boyutunun seg¢ilmesi icin yapisal risk
minimizasyonu ve ampirik risk minimizasyonu ilkesine duyarli ve tiimevarimsal
O0grenmeyi amaclayan VC teorisi anlatilmistir. Destek vektor makinesi, ¢oklu destek
vektor makinesi ve ikili siniflandirma i¢in dogrusal ve dogrusal ayrilamayan destek
vektor makineleri anlatilmistir. Destek vektdr makinelerinin model performansini ve
siiflandirma dogrulugunu etkileyen parametreler ve ¢ekirdek fonksiyonlar1 kavramlari
matematiksel formiilleriyle birlikte agiklanmustir. Ozellik sayisinmn fazla oldugu veri
kiimelerinde kullanilacak 6grenme algoritmasi i¢in faydali olabilecek 6zellikleri segerek

veri boyutunu kiig¢tilten 6zellik se¢imi kavramina deginilmistir.



2. KAYNAK BIiLDIRISLERI

Ayhan ve Erdogmus (2014), SVM’in c¢ekirdek fonksiyonlar1 yardimiyla
siniflandirma basgaris1 Olgtiikleri ¢alismalarinda; radyal tabanli, polinomiyal, lineer ve
sigmoid ¢ekirdek fonksiyonlarina yer verilmisledir. 12 adet veri seti kullandiklar1 bu
caligmada, dordii bankacilik, igii tip, birer adet bilgisayar sistemleri, fizik, kimya biyoloji
ve hukuk olmak iizere yedi farkli veri seti kullanmiglardir. Kullandiklar1 veri setleri ait
ozellikler ise, Australian credit verisi, 6 numerik 8 kategorik toplam 14 6zellik ve 690
ornekten, Bank veri seti, 7 numerik, 9 katogorik olmak tizere 16 6zellik ve 4521 6rnekten
, German credit verisi 20 kategorik 6zellik ve 1000 adet 6rnekten, Heart Disease verisi 7
numerik 6 kategorik toplam 13 &zellikten ve 270 drnekten ,ionosphere 34 numerik ve 351
ornekten , Pima indian diabets, 8 numerik 6zellik ve 768 6rnekten ,Spambase verisi 57
numerik 6zellikten ve 4601 6rnekten , Wisconsin breast cancer verisi, 10 numerik 6zellik
ve 699 ornekten , Tiirkiye kredi verisi, 4 numerik 13 kategorik toplam 17 6zellikten ve
167 6rnekten olusan 2 siifli veri setleridir. Glass verisi 9 numerik 6zellik ve 214 6rnekten
olusan 6 sinifl1, Iris verisi, 4 numerik 6zellik ve 150 6rnekten olusan 3 siifli, Wine verisi,
13 numerik 6zellik ve 178 6rnekten olusan 3 smifli veri setidir. Bu veri setleri iizerinde
yaptiklar1 ¢alismaya gore; Australian credit (%88.52) German credit (%79.40), Pima
Indian diabet (%78.13), ionosphere (%94.32), bank (%89.60), Tiirkiye kredi (%100),
glass (%95.46) egitim verileri i¢in en iyi siniflandirma basaris1 radyal tabanl ¢ekirdek
fonksiyonu ile elde edildigi tespit etmislerdir. Lineer ¢ekirdek fonksiyonu, heart disease
(%87.40) ve spambase (%94.60) egitim veri seti i¢in en iyi smiflandirma basarisini
gosterdigi tespit edilmistir. Lineer ve polinom ¢ekirdek fonksiyonlari Iris egitim veri seti
icin %98 ile en iyi siniflandirma basarisi elde etmisglerdir. Polinom ve sigmoid ¢ekirdek
fonksiyonlar1 i¢in en iyi bagar1 oran1 wine egitim veri seti i¢in %97.66 ve %100 olarak
elde etmislerdir. Tiim bu sonuglara gore egitim veri setleri i¢in radyal tabanli ¢ekirdek
fonksiyonun en iyi siniflandirma basarisi elde ettiklerini ifade etmislerdir.

Togacar ve Ergen (2019), 700 adet timor goriintiiniin analiz edilmesi i¢in
konvoliisyonel sinir ag1 yontemini kullanmiglardir. 82 hastadan elde edilen goriintiilerin
24’1 iyl huylu gogiis kanseri; 58’1 ise kotii huylu goglis kanseridir. 700 adet veri

kiimesinin 350 adeti iyi huylu diger 350 adet ise kotii huylu veri kiimesinden



olusmaktadir. Verilerin siniflandirilmasi i¢cin SVM algoritmasindan faydalanilmis ve
siniflandirma basaris1 %93.43 oldugunu ifade etmislerdir.

Sevli (2019), Gogiis kanseri lizerine yaptiklari ¢calismada Wisconsin iiniversite
hastanesinde Dr. William H. Wolsberg tarafindan toplanan ve arastirma i¢in paylasilan,
gbgiis kanseri bulgularini iceren 569 6rnekten olusan veri setini kullanmiglardir. Verileri
%80 egitim, %20 test verisi rastgele bolerek 5 farkli makine 6grenme algoritmasiyla
sonuclarint karsilastirmislardir. Kullandiklart makine 6grenme algoritmalar;; SVM),
Naive Bayes (NB), Rastgele Orman (RF), KNN) ve Logistic Regresyon (LR)
algoritmalaridir. SVM %93.86, NB %94.74, RF 9%96.49, KNN %91.23, LR %98.24
dogruluk orani elde ettiklerini tespit etmisglerdir.

Ecemis vd. (2019), On adet farkli veri seti iizerinde calisma yapmislardir.
Kullandiklar1 algoritmalar, Destek Vektor SVM, Naive Bayes (NB), K-En Yakin Komsu
(KNN), Rastgele Orman (RF) algoritmaladir. Kullandiklar1 veri setleri;

Avustralya yagmur ormani verisi, 24 6zellik ve 142193 adet nominal ve numerik
ornekten olusan kategorik bir veri setidir. Rahim kanseri verisi 36 6zellik 858 satirdan
olusan, hastanin kanser olup olmadig: bilgisini bulundurmaktadir. Agac degerlendirme
veri seti, 7 6zellik ve 1725 ornekten olugsmaktadir. Kalp hastaliklar1 veri seti, 14 6zellik
ve 303 ornekten olusan numerik verilerden olusan kategorik bir veri setidir. Ev satig veri
seti, 16 ozellik ve 21613 6rnekten olugsmaktadir. Numerik verilerden olusan kategorik bir
veri setidir. Parkinson veri seti, 24 6zellik ve 195 6rnekten olusmaktadir. Kategorik ve
numerik verilerden olugmaktadir. Pulsar yildiz1 veri seti, 1’1 sinif degeri olmak {izere 9
farkli 6zellikten olusan numerik degerler igeren kategorik bir veri setidir. Abalone veri
seti 9 Ozellik ve 4177 adet Ornekten olusmaktadir. Mantar veri seti, 23 6zellik 8124
ornekten olugan nominal veri igeren kategorik bir veri setidir. Avustralya yagmur ormani
veri seti dogruluk oran1 SVM %99.85, NB %94.14, KNN %76.2, RF %99.93 elde
etmislerdir. Arag degerlendirme veri seti dogruluk oranlar1 SVM %99.42, NB %383.53,
KNN %93.51, RF %94.50 elde etmiglerdir. Rahim kanseri veri seti dogruluk oranlari
SVM %99.30, NB %95.22, KNN 9%99.53, RF %99.30 elde etmislerdir. Kalp hastaliklar
veri seti SVM %84.81, NB %82.82, KNN %96.41, RF %91.79 elde etmislerdir.
Parkinson veri seti SVM %87.17, NB %69.23, KNN %96.41, RF %91.79 elde
etmislerdir. Pulsar yildiz1 veri seti, SVM %98, NB %94.49, KNN %97.14 RF %97.99 ve
mantar veri seti icin SVM %100, NB %95.82, KNN %100, RF %100 dogruluk oranlar1



elde etmislerdir. Calisma sonucunda elde ettikleri bulgular dogrultusunda SVM
algoritmasinin Rahim kanseri, Pulsar y1ldizi, ara¢ degerlendirme ve kalp hastaliklar1 veri
setlerinde en yiliksek dogruluk oranin elde etigini tespit etmislerdir. Ayrica bunun
nedeninin C parametresi ve dogrusal ayrilamayan veriler i¢in kullandiklar1 radyal tabanli
cekirdek fonksiyonunun etikisi oldugu tespit etmislerdir. Avustralya yagmur verisi i¢in
en iyi dogruluk orania RF sahip oldugu yine ayni sonucu SVM algortimasinin da elde
ettigini bulmuslardir.

Ozcan (2020), ise Breast cancer coimbra (BCC) veri seti ile gogiis kanseri iizerine
yaptig1 calismada SVM, K- En Yakin Komsu (KNN), Naive Bayes (NB) ve Karar
Agaclar1 (DT) algoritmasini kullanmistir. Verileri min-max noarmalizasyon 6n iglerime
tabi tutmuslardir. Verileri 6n isleme tabi tutmadan SVM ile %68.97, KNN %51.72, NB
%68.97 ve DT i¢in %62.07 basar1 oranmi elde ettiklerini tespit etmislerdir. Verileri 6n
isleme tabi tuttuktan sonraise SVM ile %72.41, KNN %72.41, NB %65.52 ve DT %51.72
ile siniflandirma basar1 elde ettiklerini tespit etmislerdir.

Tarihi vd. (2020), Firmalarin basarisizlik durumlarina gére SVM yardimiyla
siniflandirmay1 amacglamiglardir. Basarisizlik durumu ic¢in iki farkli degisken
belirleyerek; ii¢ yil iist iiste zarar eden firmalar bagarisiz kabul edilmis daha sonra iki y1l
iist iiste zarar eden firmalar basarisiz kabul edilmistir. Calisma sonucunda; diisiik
teknoloji sinifinda olan isletmelerde ii¢ yil {ist iiste zarar eden firmalar i¢cin en iyi
siniflandirma performanst %92.59 ile radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu olmustur. Iki y1l
iist liste zarar eden firmalar i¢in ise %92.59 ile polinom ¢ekirdek fonksiyonu en iyi
smiflandirma basaris1 gosterdigi tespit etmislerdir. Orta- diisiik teknoloji sinifinda olan
isletmeler i¢in {i¢ yil iist iiste zarar eden firmalar i¢in en iyi siniflandirma performansi
%87,80 ile sigmoid cekirdek fonksiyonu oldugu gézlemlemislerdir. Iki yil {ist {iste zarar
eden firmalar i¢in ise sigmoid ve polinom c¢ekirdek fonksiyonu %85.37 ile en iyi
smiflandirma basaris1 gosterdigi tespit etmislerdir. Orta-ileri teknoloji sinifinda olan
isletmeler tiim kernel fonksiyonlarinin en iyi siniflandirma basarist gosterdigini tespit
etmislerdir

Simsek vd. (2021), dogal akarsularda debiyi 6lgmek ve su seviyesini kontrol
etmek i¢in yaptiklari calismada debi katsayisinin belirlenmesi tizerine SVM siniflandirma
basarisini 6lgmek icin gauss ¢ekirdek fonksiyonu, polinom ¢ekirdek fonksiyonu ve lineer

cekirdek fonksiyonlarim1 kullanmiglardir. Bu ¢alisma sonucunda gauss c¢ekirdek



fonksiyonunun diger ¢ekirdek fonksiyonlarina gore %93.91 ile daha basarili oldugu ifade
etmislerdir.

Ozdet ve Icer (2022), yaptiklari calismada, bilgisayarli tomogrofi (BT)
goriintiilerini kullanarak tiimdr ve nodiillerinin tespit edilmesi, goriintiilerden ¢ikarilan
ozellikleri farkli siniflandirma algoritmalari ile siniflandirmay1 amaglamisladir. 26 farkli
goriintii lizerinde yaptiklar1 ¢aligmada, SVM, Karar agaclari, K-Yakin komsuluk (KNN)
ve Diskriminant analiz ile siniflandirilarak sonuglart karsilastirmiglardir. Karar agaglari
%97, SVM %96.6, KNN %93.6, Diskriminan analizi %97 siniflandirma sonuglarini elde
ettiklerini tespit etmislerdir.

Bayrak vd. (2022), Gogiis kanseri siniflandirmasi i¢in kaggle platformunda elde
ettikleri iki adet gogiis kanseri verisi lizerinde ¢aligmislardir. Birinci veri seri 30 adet
ozellik ve 569 ornekten, ikinci veri seti 5 6zellik ve 569 drnekten olugmaktadir. Veri seti
Wisconsin iiniversitesinde elde edilmistir. iki farkli gdgiis kanseri veri setinde kategorik
verilerin numerik verilere doniistiiriilmesi, gereksiz verilerin atilmasi ve normalizasyon
gibi 6n islemlerden sonra, K-En Yakin Komsu (KNN), Destek Vektor Makineleri (SVM),
Karar Agac1 (DT), Naive Bayes (NB) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) algoritmalarimi
kullanmislardir. SVM ig¢in C parametresinin degerini 1 ve kullanilan ¢ekirdek
fonksiyonlar1 olan Gamma ve Radyal basis i¢in parametre degerlerini otomatik
almislardir. Birince veri seti i¢in elde ettikleri dogruluk oranlari, KNN %94.73, SVM
%97.36, DT %86.84, NB %92.10, YSA %98.24 ikinci veri seti i¢gin ise KNN %90.35,
SVM %92.10, DT %385.08, NB %89.47, YSA %93.35 dogruluk oranlarini elde

etmislerdir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Materyal

Bu tez ¢alismasinin uygulama boliimiinde, on adet veri seti lizerinde ¢alisilmistir.

Birinci_veri_seti: Wisconsmn Universitesinde Dr. William H. Wolsberg tarafindan

toplanan ve herkese agik paylasilan, 569 6rnekten olusan gogiis kanseri veri seti tizerinde
calisilmistir. Bu calismada kullanilan veri seti kaggle platformunda elde edilmistir
(https://www .kaggle.com/datasets/uciml/breast-cancer-wisconsin-data?select=data.csv).
Veri seti 30 tanimlayici ve 1 teshis 6zelligi olmak iizere toplam 31 6zellik icermektedir.
30 tanimlayict 6zellik gogiiste goriilen kitle resimlerinin sayisallastiriimasiyla toplanan,
dokunun ¢api, sekli ve piirlizsiizliigli, yilizey alan1 gibi verilerden olugmaktadir.
Tanimlayic1 ozelliklerden 10 tanesi tiimdr hiicresinin ¢ekirdegi {izerinde direkt
Ol¢limlenmis, geri kalan 20 adet tanimlayic1 6zellik ise bu tanimlayici 6zelliklere baglh
olarak hesaplanmis sayisal degerleri ifade etmektedir. Direkt dl¢timlenen 10 6zellik ise;
yarigap, doku, alan, piiriizsiizlik, yogunluk, i¢biikeylik, i¢blikey nokta sayisi, simetri,
fraktal ve boyuttur. Diger 6zellikler ise, standart hata, ortalama, en kétii ve en biiyiik gibi
degerlerdir. Teshis sinifit bu 6zelliklere bagh olarak iyi huylu (benign) ve kotii huylu
(malignant) etiketlerle ifade edilmektedir. 569 6rnegin sinif etiketi dagilimi ise; 212 kotii
huylu, 357 iyi huylu seklindedir.

Ikinci_veri_seti: UCI Machine Learning Repository sitesinde elde edilmistir

(https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Autism+Screening+Adult).  Otizm  taramasi
yetiskin veri seti; bir tanimlayici 6zellik olmak iizere toplamda 21 6zellik ve 704 6rnekten
olusmaktadir. 2 Adet 6zellik numerik 19 6zellik ise string 6zelliklerden olusmaktadir.

Uciincii_veri_seti: Raisin veri seti kaggle platformunda elde edilmistir

(https://www.kaggle.com/datasets/muratkokludataset/raisin-dataset). Tiirkiye’de yetisen
iki farkli tiziim c¢esidi (ke¢imen ve besni) esit olmak {izere 900 adet ornekten
olusmaktadir. Bir tanimlayic1 6rnek olmak tizere 8 6zellikten olusan veri seti numerik
ornekler icermektedir.

Doérdiincii veri seti: UCI Machine Learning Repository sitesinde elde edilmistir

(UCI Machine Learning Repository). Voice veri seti 1 tanimlayici 6zellik toplamda 21



ozellikten olusan ver seti 3168 Ornekten olusmaktadir. Numerik o6zelliklerden
icermektedir.

Besinci_veri_seti: weka programinda eldi edilmistir. Weather veri seti 1

tanimlayict 6zellik olmak {izere toplam 5 6zellik ve 14 6rnekten olusmaktadir. String ve
numerik veriler yer almaktadir.

Altinct_veri_seti: weka programinda elde edilmistir. Breast cancer veri seti 1

tanimlayici 6zellik olmak tizere toplam 9 6zellik ve 768 drnekten olugsmaktadir. Numerik
ve string verilerden olusmaktadir.

Yedinci veri_seti: weka programinda elde edilmistir. Labor neg veri seti 1

tanimlayict olmak {izere toplam 17 ozellik ve 57 ornekten olugmaktadir. Numerik ve
string verilerden yer almaktadir.

Sekizinci veri seti: weka programinda elde edilmistir._Pima diabets veri seti 1

tanimlayict olmak {iizere toplamda 9 6zellik ve 768 Ornekten olugsmaktadir. Verilerin
tamami1 numeriktir.

Dokuzuncu veri seti: weka programinda elde edilmistir. German credit veri seti 1

tanimlaici olmak tizere toplam 21 6zellik ve 1000 adet 6rnekten olusmaktadir. Nominal
ve numerik verilerden olugmaktadir.

Onuncu_veri_seti: weka programinda elde edilmistir. Ionosphere veri seti 1

tanimlayict olmak tizere toplam 35 6zellik ve 351 6rnekten olugmaktadir. Numerik veriler
yer almaktadir.

Bu caligmada kullanilan c¢ekirdek fonksiyonlari; Lineer c¢ekirdek, Polinom
cekirdek, Radial basis ¢ekirdek, Sigmoid ¢ekirdek ve Pearson VII islevsel ¢ekirdek
fonksiyonlaridir. Verilerin siniflandirilmasi i¢in makine 6grenmesinde sik¢a kullanilan
Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) paket programinin 3.8.5
versiyonu kullanilmistir. Gogiis kanseri verisi, cross validation yontemiyle 10 pargaya

béliinerek SVM algoritmasmin LIBSVM kiitiiphanesi kullanilarak siniflandiriimistir.
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3.2. Yontem
3.2.1 Ampirik Risk Minimizasyonu (ERM)

Ampirik risk minimizasyonu modellerin gergek ¢ikti degerinden farkli bir ¢ikti
degeri elde etmesi islemidir. Bu, hata veya risk olarak tanimlanabilir (Korkmaz, 2020).

ERM basit fakat verimli algoritmalardan biridir. ERM olas1 fonksiyonlarin bir
modelini seger ve bu modeldeki ampirik riski en aza indirmeyi amaclar (Bousquet vd.,
2004). Kisacast ERM ornekler arasindaki hata oranini azaltmaya ¢alisir (Erdal, 2015).
ERM tiimevarim ilkesine dayanir. ERM ilkesinin tutarli olmasi igin gerekli ve yeterli sart
VC boyutunun (h) sonlu olmasidir. Tutarlilik teorisi; gdzlemlerin sayisi arttik¢a, tizerinde
calisilan 6grenme algoritmasi kullanilarak elde edilen mevcut ¢oziimlerin miimkiin olan
en iyi ¢dziime yakmsamas: igin gerek ve yeterli sartlari tanimlamaktadir. Ogrenme
algoritmasinda, algoritma ¢ikt1 olarak gordiigii tim ornekleri dogru smiflandirtyorsa
tutarlidir. “Es. 1.0” herhangi bir olasilik 6l¢listinde ERM’nin tutarliligi i¢in gerek ve yeter

sartlar1 saglamaktadir.

lim &% = 0 (3.1)

-0 1

G" (1) biiyiime fonskiyonunu ifade etmektedir. VC boyutu G (1) biiyiime fonksiyonunun
ozelliginden gelmektedir. (Brunato ve Battiti, 2005).

3.2.1.1 Biiyiime Fonksiyonunun Yapisi

Teorem: herhangi bir biiylime fonksiyonu ya

G"(h) =hIn2,G"(h+1) # (h+ 1)In2 , h’nin bir tamsayidur.

G'(D< h(ln% + 1) esitsizligi tarafindan sonlandirilir veya

G"(D)=Nn 2 esitligini saglar. Farkl1 bir ifadeyle biiyiime fonksiyonu ya dogrusal
bir fonksiyon olacaktir ya da logaritmik bir fonksiyon tarafindan sonlandirilacaktir. VC

boyutunun sonlu olmasi olasilik 6lgiistinden bagimsiz olarak ERM yo6nteminin tutarlilig

icin gerek ve yeter sart1 saglamaktadir (Tolun, 2008).

11



£ denetimli 6grenmede etiketli Orneklerin gozlem sayisimi belirtiyor olsun.
Siniflandirma probleminde 6rnekler (x;,y;),i = 1, ..., ¢ giftinden olusur. Burada x; €
R™ vektor ifade eder y; € {—1,+1} siipervizor tarafindan atanan etiketlerdir.

P(x,y) orneklerin alindig1 bilinmeyen olasilik dagilimmi ifade ediyor olsun.
Burada 6grenmenin gorevi f(x,0) fonksiyonunun parametrelerini belirleyip x; — y;
eslemesini 6grenmektir. f(x, 8) fonksiyonu hipotezi ifade eder. {f(x, 8), 6 € 0} kiimesi
ise hipotez uzayini ifade eder ve h ile gosterilir. 6 ise parametrelerin kiimesini gosterir.
Egitilmis makine etiketli drneklere dayali olan 8 € © parametresinin se¢imi ile belirlenir.

Egitimli bir makinenin beklenen test hatas1 ya da beklenen riski asagidaki sekilde ifade

edilir.
R(©) = [lly — fCx, ®lldP(x,y) 3.2)
Ampirik risk ise egitim setinde Ol¢iilen ortalama hata oranidir ve “Es. 3.3” de
gosterilmistir.

Remp(0) = 7 Z{_illy: = f(xi, 0)l (3.3)

“Es. 1.1” de riski en aza indiren f(x, 8*) fonksiyonuna, “Es. 1.2” deki ampirik
riski en aza indiren f (x, 8) fonksiyonu ile yaklasilir. ERM ilkesinin isleyis mantig1; eger
Remp olasilikta R’ye yakinsarsa minimum R, minimum R’ye yakinsar. Bu durum
saglanmazsa ERM ilkesinin tutarlt olmadig: ifade edilir. ERM ilkesinin tutarlilig1 i¢in
gerek ve yeter sart, h hipotez uzaymin VC-boyutunun sonlulugudur. h’nin (hipotez uzay1)
VC-boyutuna deginecek olursak f (x, ) fonksiyonlar1 tarafindan tiim olas1 sekillerde iki
smifa ayrilabilen en fazla sayida 6rnekten olusmaktadir. VC-boyutu, hipotez uzayinin
karmagikligin1 ve tanimlayict giiclinii 6l¢er ve ¢ogunlukla f(x,8) modelinin serbest

parametrelerinin sayisi ile orantilidir (Martin ve ark., 2011).
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3.2.2 Yapisal Risk Minimizasyonu

Vapnik tarafindan gelistirilen Yapisal Risk Minimizasyonu (Structural Risk
Minimization - SRM), uygun bir VC boyutu segme problemini ¢cézmeye ¢aligir (Trafalis
ve Ince, 2000). SRM gercek risk iizerindeki sinir1 en aza indiren fonksiyonlarin alt
kiimesini bulmaya calisir. Bu her alt kiime i¢in bir tane olacak sekilde bir dizi makineyi
egiterek yapilabilir. Burada belirli bir alt kiime i¢in egitimin amaci deneysel riski en aza
indirmektir (Burges, 1998a; Jakkula, 2006). Ogrenmenin amact mevcut veri dagilimi
iizerinde en iyi genelleme performanst sunan modeli bulmaktir. X girdi uzay1 ve Y’de
¢ikti uzayi olsun. (X X X) € X X Y c¢iftlerinin bilinmeyen olasilik dagilimi P(X,Y) olan
rastgele degiskenler oldugunu varsayalim. Amacimiz beklenen riski en aza indiren bir

f: X — Y tahmin edicisini bulmaktir:
P(fX) #Y) = Exy)~py [ (F(X) # Y] (3.4

Pratikte P(X,Y)’den bagimsiz olarak ¢izilmis yalnizca n ¢ift (X;,Y;) egitim
ornegine sahibiz. Ampirik riski en aza indirerek f fonksiyonu segcmek genelde asir1 uyuma
(overfitting, modelin egitim verilerinin her detaymi 6grenip sonradan modele dahil olan
verilere uygulamasiyla siniflandirmanin olumsuz etkilenmesine) yol acar. Buradaki
sorunu ¢ozmek icin yapisal risk minimizasyonu fikri F1, F2, ... sonsuz bir dizinini
kullanmaktir. Burada her bir F; bir dizi fonksiyondur. Modelin kapasitesi i¢in bir ceza ile
her modeldeki ampirik risk en aza indirilir:

f = arg min iZ;Llc? ((f(Xj) * Y]) + capacity(F;, n) 3.5)

fEFIlEN N

Burada kapasite (F;,n), verilen egitim seti baglaminda modeli F;’nin

karmagikligini 6lger (Martin ve ark., 2011).
3.2.3 Vapnik—Chervonenkis Teorisi (VC-Teorisi)

VC-teorisi ERM ilkesine dayali tlimevarimsal 0grenmeyi amaclayan onemli

kavramlar1 ve matematiksel sonuclar1 tanitir. VC-teorisi 1950’ler ve 1960’larda
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fizyologlar ve sinirbilimciler tarafindan gelistirilen basit oriintii tanima algoritmalarinin
teorik olarak daha iyi anlasilmasini saglamak amaciyla gelistirilmistir (Cherkassky ve
Mulier, 2007).

VC-teorisi, iyi tanimlanmig formiilasyon ve kendi kendine tutarli matematiksel
teori ile ilgili temel kavram ve ilkeleri birlestirir. Ayrica VC- teorisi; istatistik, sinir aglari,
bulanik sistemler, sinyal isleme vb. alanlarda gelistirilen g¢esitli 6grenme yontemlerinin

daha iyi anlasilmasi i¢in kullanilabilir (Widodo ve Yang, 2007).

3.2.4 Destek Vektor Makinesi

Destek vektdr makinesi yapisal risk minimizasyonunu biinyesinde barindirarak,
ogrenme modelinin beklenen hatasini en aza indirmektedir. Ayrica asir1 uyum sorununu
azaltarak daha iyi bir genelleme yapmaktadir. Bir algoritmanin egitim setinde yer alan
verileri dogru bir sekilde simiflandirma yetenegi onun genelleme basarist olarak
tanimlanir (Jakkula, 2006; Widodo ve Yang, 2007). SVM modeli temel olarak girdi
degerleri ile ¢ikt1 degerleri iizerine bir 6grenme iglevi olusturur (Babaei vd., 2019). SVM
dogru model formunun bilinmedigi durumlarda dogru olabilecek modeller arasinda
optimal tahminleyici modelin secilmesi esasina dayanmaktadir. Baska bir ifadeyle iki
sinifi birbirinden en uygun sekilde ayiran hiperdiizlemin elde edilmesi esasina
dayanmaktadir (Kavzaoglu ve Colkesen, 2010). SVM’de smiflar1 ayirmak i¢in bir¢ok
hiperdiizlem yerlestirilebilir, ancak diger hiperdiizlemlere kiyasla iyi bir sekilde
genellenmesi beklenen yalnizca bir optimal ayirma hiperdiizlem vardir (Foody ve
Mathur, 2004).

Sekil 3.1°de verileri siiflandirmak i¢in bir¢ok hiperdiizlemin mevcut oldugu
goriilmektedir. Ancak en uygun hiperdiizlemin hangisi oldugu SVM algoritmasi ile

belirlenebilir.
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Sekil 3.1 Verileri siniflandirmak igin bir¢ok hiperdiizlem mevcut (Jakkula, 2006)

SVM verilerin dogrusal olarak ayrilabildigi ve dogrusal olmadig1 durumlar olmak
tizere iki kisimda incelenir. Sekil 3.1°de verilerin dogrusal olarak ayrildig1 durumlarda iki
smif arasinda sonsuz tane ayirici dogru yani hiperdiizlemler ¢izilebilir. Ancak bu
dogrulardan sadece bir tanesi maksimum ayrilmay1 saglamaktadir. Burada SVM bu iki
smif arasindaki mesafeyi(marjini) maksimumum yapacak dogruyu bulmaya calisir
(Ayhan ve Erdogmus, 2014). Sekil 3.2’de iki sinifa ait verileri dogrusal olarak ayiran en
uygun hiperdiizlem gosterilmistir (Jakkula, 2006).

Sekil 3.2 Maksimum ayrilmay1 saglayan hiperdiizlem (Jakkula, 2006)
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SVM verileri dogrusal olarak ayiramadig1 durumlarda ise orijinal veri setini daha
iist boyutta uzay diizlemine tasir. Dogrusal olmayan haritalama kullanarak veriyi tagidigi
boyutta, iki sinif arasindaki mesafeyi maksimum yapacak ayirici diizlemi bulmaya ¢alisir
(Christianini ve Taylor, 2000; Aydin ve Atasoy, 2018). Burada marjin maksimum hale
getirilmesi ve yanlis siniflandirma hatalarinin ise minimum olmasi, C ile ifade edilen bir
diizenleme parametresinin tanimlanmasiyla kontrol edilir. C parametresinin formiilii “Es.

4.2” de ifade edilmistir (Cortes ve Vapnik, 1995; Naganna ve Deka, 2014).

3.2.5 Cok Smifl Destek Vektor Makineleri

SVM’ler orijinal olarak ikili siniflandirmalar i¢in gelistirilmis olsalar da ¢ok sinifl
problemleri ele alan yaklagimlart mevcuttur (Hsu ve Lin, 2002; Y. Liu ve Zheng, 2005;
Madzarov vd., 2008). Cok smifli SVM problemi, genellikle standart SVM’nin
kullanilabilecegi birka¢ iki sinifli probleme ayristirilarak ¢oziiliir (Franc ve Hlavac,
2002). Ikinci bir yontem ise egitim ornekleriyle dogrudan ¢ok smifli bir siniflandirma
fonksiyonu ¢ozmektir (Weston ve Watkins, 1998). SVM’leri iki siifli siniflandiricilar
olarak kullanarak ¢ok sinifli problemin birkag iki sinifli probleme doniistiiriilmesi i¢in

cesitli teknikler onerilmistir. Bu tekniklerden bazilari;

3.2.5.1 Bire-Kars1-Bir

Algoritma N siniflarin biitiin ikili kombinasyonlarindan N(N — 1)/2 iki sinifli
siniflandiricilar olusturmaktadir. Ve her bir siniflandirict drneklerin egitilmesiyle elde
edilir. Algoritma N’nin tiim ikili kombinasyonlarini kullanarak siniflandirma yapar. Her
siniflandirici, 6rneklemler kullanilarak egitilir (Hsu ve Lin, 2002; Madzarov vd., 2008).
Tim smiflandiricilar egitildikten sonra test i¢in bir oylama stratejisi uygulanir.

Etiketlenmemis 6rnek en ¢ok oyu alan sinifa atanir (Qian vd., 2010).
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3.2.5.2 Bire-Karsi-Hepsi

Bire-karsi-hepsi yontemi, SVM’in ¢ok smifli siniflandiricist i¢in en eski
uygulamasidir. Her bir SVM’1 egitirken tiim 6rnekler dikkate alinir (Qian vd., 2010).

N smifli problemlere uygulanan bu yontem (N>2) N adet ve iki smifli SVM
smiflandiricindan olusturulur. i. SVM, i. siniftaki 6rnekleri pozitif 6rnekler ve geri kalan
tiim Ornekler negatif etiketlerken egitilir (Madzarov vd., 2008; Qian vd., 2010; Hsu ve
Lin, 2002).

3.2.5.3 DAG-SVM

Yonlendirilmis dongiisel olmayan grafik SVM (DAG-SVM Bire-Karsi1-Bir
yontemiyle ayni sekilde N(N-1)/2 adet siniflandiriciyr egitir ve her bir sinif i¢in model
kurar (Platt vd, 2000; Qian vd., 2010).
3.2.6 Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Dogrusal SVM problemlerinin karmagiklig1 kullanilan 6zelliklerin sayisina bagl
olarak degisir. SVM’in karmasiklik diizeyi ne olursa olsun yani boyutsallik ve
simiflandirma problemleri kullanilan hiperdiizlemin diiz olmasi ve egri olmamasi
anlaminda genellikle dogrusaldir (Pisner ve Schnyer, 2019).
3.2.6.1 Dogrusal Ayrilabilen Verilerde ikili Stmflandirma

x; girdi 6rneklerinin D 6zniteliklerine sahip oldugu, y; = —1 veya + 1 iki siiftan
birine ait oldugu bir L egitim verisi oldugunu varsayalim. Bu durumda egitim verileri su
formda ifade edilebilir:

{x;,yi} Viicin,i=1...L,y; € {—1,+1}, x; ERP (3.6)

RP verilerin diizlemdeki &zniteliklerin sayisini ifade etmektedir. Burada egitim

verilerinin dogrusal olarak ayrilabildigi varsayilmistir. Verilerin dogrusal olarak
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ayrilabildigi durumda D=2 oldugunda x; ve x, grafigine bir ¢izgi ¢izilebilecegi ve D >
2 oldugunda x;, x,vex; grafigine bir hiperdiizlem olusturabilecegi anlamina

gelmektedir. Bu ayirici hiperdiizlem “Es. 1.6” da oldugu gibi tanimlanabilir.

WX +b =0 (3.7)

w (weight) hiperdiizlemin normalini ifade etmektedir. ise orjinden

b
(Iwli
hiperdiizleme olan dik mesafedir. Burada b (bias) sabit degerdir (Burges, 1998a; Flake ve
Lawrence, 2002; Min ve Lee, 2005; Fletcher, 2008).

Destek vektorleri ayirict alt diizleme en yakin olan 6rneklerdir. “Es. 3.18” de
belirtildigi gibi egitim Ornekleri arasinda sifirdan biiyliik degerler alan «; lagrance
degerleri Destek vektorleri olarak gegmektedir. Burada SVM’nin gorevi bu ayiric alt

diizlemi her iki siifin en yakin 6rneklerine olabildigince uzaga gotiirmektir. Sekil 3.3 te

dogrusal ayrilabilen verilerde ayirici alt diizlem gdsterilmistir.

) N > Class 1
O8N ¢ Class 2
.
- . § L ]
U*’ : ; 3 r -- 5 3
Sekil 3.3 Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifa ait alt diizlem (Fletcher, 2008)
Egitim verileri su sekilde tanimlanabilir:

y; = +1i¢in; x;.w + b = +1 (3.9)
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y; = —1igin; x;.w+b < -1 (3.9)

Bu iki denklem tek bir denklemde birlestirebilir. Bu durumda egitim verileri i¢in
“Es. 3.10” yazilabilir.

H, ve H, ayirici alt diizlemi ifade etmektedir. Bu durumda H; ve H, diizlemleri

su sekilde tanimlanabilir.

Hy: x;w+b =+1 (3.11)
Hy: x;w+b =-1 (3.12)

Sekil 3.3°te d; H,’den orjine d, ise H, ‘den orjine olan uzakligi ifade etmektedir.
H, ve H, orjine esit uzaklikta yer almaktadir. Bu durumda d; = d, oldugu sdylenebilir.
Burada d; ve d, SVM’nin marj1 olarak bilinmektedir. Hiper diizlemi destek

vektorlerinden olabildigince uzaga yonlendirmek icin marjin maksimize edilmesi
1

llwll

gerekmektedir. Marj ile ifade edilir. Marjin maksimize edilmesi igin ||w|| minimize

edilmesi saglanir. Bu durumda “Es. 3.10”daki denklemin maksimize edilmesi igin
min||lw|| degerinin elde edilmesi gerekmektedir.
min||w|| ile min% llw||? esdegerdir. W degerini ve b degerini bulmak igin karesel

programlama ile “Es. 2.2” deki optimizasyon problemi ¢oziilmeli.

min§||w||2,yi(xi.w+b)—1 >0V, (3.13)

(Fletcher, 2008).

“Es. 3.13” deki optimizasyon probleminin ¢oziilmesi ile destek vektorleri
arasindaki uzaklik maksimize edilmis olur, bu durumda optimal ayirict hiperdiizlem elde
edilir. Optimal ayiric1 hiperdiizlemin bulunmas: i¢in karesel optimizasyon probleminin
coziimiinde Lagrange ¢arpanlarindan faydalanilmaktadir. Lagrange c¢arpanlart bir

problemin en kiiciiklenmesi i¢in bu problemi dual (ikili) probleme doniistiirerek daha
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hizli ¢oziilmesini saglamaktadir. “Es. 3.13” de lagrance ¢arpanlari yardimiyla
hiperdiizlem elde edilir (Ayhan ve Erdogmus, 2014).
“Es. 3.13” ye Lagrange carpan1 « eklenecektir. a; = 0 V;:

Ly =5 Iwll? — aly;(.w + b) —1V,] (3.14)
= Iwll? = Zf ayy; G w + b) = 1] (3.15)
=S Il = Zi, @y (e w + b) + B a (3.16)

“Es. 3.16”te w ve b’nin minimum degerlerini, a; (; = 0 V;)‘nin ise maksimum

degeri bulunmak istenmektedir. Bunun igin L,’ye gore bu degerlerin kismi tiirevleri

alinacaktir.
W =0 -w= Zi=1 aiyixi (317)
Ly _ _ vl _
E—O —)b— i=1aiy,- —O (318)

a; degerinin maksimize edilmesi i¢in “Es. 2.6” ve “Es. 2.7” degerleri, “Es. 2.5°te

yerine koymamiz gerekmektedir. Bu durumda:

1
Lp = %:1 a; — EZi,j a;a;y;yjxixj, @; = 0V, Zf=1 a;y; =0 (3.19)
1 1
=i 0 — S2ij @l a5, H = yiypxgx; fdir, (3.20)
1
=i 0 — ;aTHJra, a; 20V, X, ay; =0 (3.21)

“Es. 3.14”, “Es. 3.16”‘nin ikili bir formunu ifade etmektedir. Burada amag L ‘nin
maksimize ve L, ’nin minimize edilmesidir. Lp x; girdi degerlerinin i¢ ¢arpimlarini ifade
etmektedir. Optimal hiperdiizlemin elde edilmesi i¢in “Es. 3.16’da Dual lagrange
Lp(a)’yi maksimum yapacak a; degerleri elde edilir. Dolayisiyla optimal hiperdiizlem,
sifirdan biiytik deger alan Lagrange carpanlar1 sayesinde elde edilir. Minimum L, ve
maksimum Lj nin elde edilmesi i¢in maksimum a; degeri “Es. 3.1 deki gibi formiile

edilmektedir.
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Max[ Lla —%aTH+a ], a;=0V;veXr,a;y; =0 (3.22)
a

Optimal hiperdiizlemin elde edilmesi igin “Es. 3.22”de Dual lagrange L (a)’yi
maksimum yapacak a; degerleri elde edilir. Dolayisiyla optimal hiperdiizlem, sifirdan
biiyiik deger alan Lagrange carpanlar1 sayesinde elde edilir (Ayhan ve Erdogmus, 2014).

“Es. 3.22” de a; degerleri ve “Es. 3.18” da w degerleri ¢oziildiikten sonra geriye
b degerinin hesaplanmasi gerekmektedir.

Destek vektorii olan x4 “Es. 2.7”yi karsilayan herhangi bir veri noktas1 “Es. 3.23”
teki gibi olacaktir.

y.(xe.w + b) =1 (3.23)

“Es. 3.1” de elde edilen w degeri “Es. “3.2”de yerine koyuldugunda “Es 3.33”
elde edilir.

Vs Qies aiyixi-xs + b) =1 (3.23)
S destek vektorlerinin indislerini gosterir. S, @; > 0 olan 1 indislerini bularak

belirlenir. Ardindan y; ile carpilir. y,2 = 1 olarak alinmistir. O halde “Es 3.23””in her iki
tarafi y, ile carpilirsa “Es. 3.24” elde edilecektir.

ysz(ZmES AmYmXm- Xs + b) =Ys (324)
b= Vs — ZmES AmYmXm- Xs (325)

Burada rastgele bir destek vektdr x, almak yerine, biitiin destek vektorlerinin

ortalamasinin alinmasi daha iyi oldugu sdylenebilir. Bu durumda “Es. 3.6” elde edilir.

b = NLSZSES(:VS - ZmES amymxm-xs) (3.26)
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Optimal hiperdiizlemi elde etmemizi saglayan w, b degiskenleri elde edilmistir.
Bundan sonra veri setine dahil olan her yeni x' noktas1 “Es. 3.27” deki formiile tabi

tutularak siniflandirilir.

y' =sgn(w.x"+ b) (3.27)
(Fletcher, 2008; Li ve ark., 2010).

3.2.6.2 Tamamen Dogrusal (Soft Marjin) Olarak Ayrilamayan Veriler icin ikili
Siiflandirma

SVM’de veri setleri her zaman dogrusal olarak ayrilmayabilir boyle durumlarda,
baz1 verilerin yanlis siniflandirilmasina miisaade edilir. Bu yanlis siiflandirmaya izin
vermek i¢in “Es. 3.8” ve “Es. 3.9” ‘e §; gevsek degiskeni (soft margin) eklenir. i=1...L:
“Es. 3.7” ve “Es. 3.8” elde edilir.

y; =+1ligin; x;,w+b=>1-§; (3.28)
y; = —1i¢in; x;.w + b < -1 +§; (3.29)
£ >0, (3.30)

“Es. 3.28” ve “Es. 3.29”’u tek bir formiilde birlestirdigimizde “Es. 4.0 elde edilir.

yilx;w+b)—1+%=>0,% >0V, (3.31)
(Fletcher, 2008; Li ve ark., 2010).
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Sekil 3.4 Dogrusal olarak ayrilamayan iki sinifa ait alt diizlem (Fletcher, 2008)

Veri setinin belirli bir hata ile dogrusal ayrilmamasmin nedeni, veri setinin
giiriiltiilii veri igermesi, verinin ¢ok boyutlu olmasi veya verinin karmasik yapisindan
kaynaklanmaktadir (Ayhan ve Erdogmus, 2014). Veriler toplanirken genelde hata igerir,
bu toplu hatalara giiriiltii ad1 verilir (Oguzlar, 2004). Yumusak marjli SVM’de marjin
yanlig tarafinda yer alan veri noktalarinin mesafeye gore marjdan uzaklastik¢a artan bir
cezasi vardir. Burada amag yanlis siiflandirmalarin sayisini azaltmaktir. O halde “Es
3.14” de yer alan amag fonksiyonunu yeniden uyarlanacaktir. Bunun i¢in “Es. 3.32”de

yer alan C ve §; degerlenin bulunmasi gerekmektedir.
ming Wl + CYL & st y;(.w+b)—1+E >0 v, (3.32)

Burada C kullanict tarafindan segilen siniflandirma dogrulugu ve modelin
karmagikligin1 kontrol eden bir parametredir. Baska bir ifadeyle yanlis siniflandirma
hatalarini minimum olmasin1 saglayan bir diizenleme parametresidir. C degeri 0 ile
sonsuz (0 < € < o0) arasinda herhangi bir deger alabilir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010).
C parametresi 0’a yaklasirsa gevsek degerler kisitsiz hale gelir. Bu da marjin genisliginin
maksimum hale gelmesi anlamina gelir. Boyle bir durumda marjin i¢inde veya yanlis
tarafta kac tane veri oldugu 6nemsiz bir duruma gelir. Bu durumun olusturdugu avantaj;

yeni veri kabulliinde basar1 artarken, dezavantaji ise; modelin 6grenme fazinda
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hassasiyetin azaltyor olmasidir (Fletcher, 2008). C’nin biiyiik olmasi hatalara daha biiyiik
bir ceza verilmesi anlamina gelir. Yani C parametresi sonsuza yaklastikca modelin
hassasiyeti artar bu da marjin genisligini azaltir. Bu durum 6grenme fazinda hassasiyeti
yiikseltir, fakat yeni veri kabuliinde zorluklar yasanir. §; egitim verilerindeki hata
sayilarina baglidir. Bu nedenle hatalar i¢in ekstra bir maliyet belirlemek i¢in “Es. 3.32”de
yer alan amag¢ fonksiyonun minimize edilmesi gerekmektedir (Burges, 1998; Fletcher,
2008; Liu vd., 2013; Giiran vd., 2014). Amag¢ fonksiyonunun Lagrange ¢arpani olan «;’y1

kullanarak maksimize, w, b ve §;’ye gére minimize edilir. ¢; = 0, u; = 0 V;:
1
Lp = SlIwl? + CEicy & — Zf ailyiCw + ) =1+ &1 —Xioy il (3.33)

“Es. 4.2” de w, b ve §; “ye gore kismi tiirevleri alinarak sifira esitlenir.

220 > w=3h, ayx (3.34)
oLy _ L _

— =0 2 Xisiay; =0 (3.35)
%=0—>C=ai+yi (3.36)

Lp daha dncede belirtilen “Es. 3.0” ile ayn1 formdadir. “Esitlik 3.37°" da yer alan
K; = 0V; olacaktir. Buradan da a; = C anlamina gelir. “Es. 4.6” a; degerinin maksimize

eder.

Max[ L g —%aTHa] st. 0<a; <CV; veXt a;y; =0 (3.37)
a

(Fletcher, 2008).
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3.2.7 Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Dogrusal olmayan SVM verilerin dogrusal olarak ayrilmadigi durumlarda,
cekirdek fonksiyonlar1 yardimiyla bu verileri daha iist boyutlu uzaya tasiyarak verilerin
dogrusal bir sekilde ayrilmasina olanak tanimaktadir (Demirel vd., 2020). Gergek hayat
problemlerinde bir veri setinin ayirict alt diizlem ile dogrusal ayrilmasi her zaman
miimkiin degildir (Ayhan ve Erdogmus, 2014). SVM’yi dogrusal ayrilabilen verilere

uygularken “Es. 4.7 da girdi degiskenlerinin i¢ ¢arpimlarindan bir H matrisi olusturulur.
Hyj = yiyik(xixg) = xix; = x{ % (3.38)

k(xl-xj) cekirdek fonksiyonlarni ifade eder. Burada k(xixj) =X X; = x! x;
dogrusal ¢ekirdek fonksiyonudur. Sekil 4’te gosterildigi gibi dogrusal olmayan
haritalama yontemi, x; girdi verilerini daha iist boyuta tasiyarak, burada verilerin dogrusal
ayrimini gergeklestirir. “Es. 4.8”te 2 boyutlu girdi vektorleri (x; x,) ve 3 boyutlu 6zellik

uzay! (zy, z, z3) olmak iizere fonksiyonlarin 6zellik uzayi,

‘P:RZ = R3 (x4, %) = (21,23,23) == (x12:\/ 2x1%3, xzz) (3.39)

yukaridaki esitlik ile ifade edilir. Ozellik uzayinda haritalanmis girdi vektdrlerinin ic

carpimlar1 “Es. 3.40’taki gibi elde edilir.
(xlzx’l2 + 2xlzx’lzxzzx’22 + xzzx’zz)2 (3.40)

(Fletcher, 2008; Ayhan ve Erdogmus, 2014). Dogrusal ayrilamayan veriler Sekil

3’te gosterilmistir.
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Sekil 3.5 Dogrusal ayrilamayan veriler (Fletcher, 2008)

3.2.8 Cekirdek Fonksiyonlar:

Cekirdek fonksiyonlar1 iki vektoriin i¢ carpimlarinin  hesaplanmasina
dayanmaktadir. Cekirdek fonksiyonlar:1 dogrusal ayrilamayan x girdi vektorlerini
dogrusal olmayan haritalama yontemi kullanarak ¢ (x) 6zellik vektoriine dontistiiriir ve
daha yiiksek boyutta yeniden big¢imlendirmeye calisir. ¢(x) Ozellik haritasi olarak
tanimlanir “Es. 5.0”de gosterilmistir (Fletcher, 2008; Ayhan ve Erdogmus, 2014).
Cekirdek ¢cogunlukla yiiksek boyutlu 6zellik uzayinda bir noktanin ¢arpimina denk gelir
(Hofmann vd., 2008). Cekirdek, veri dogrusal ise verileri bolmek icin bir ayirict
hiperdiizlem kullanilabilir. Ancak ¢ogu zaman veriler dogrusal ayrilamamaktadir ve veri
kiimelerinin birbirinden ayrilamaz oldugu bir durum mevcuttur. Bu durumda girdi
verilerini yiliksek boyutlu bir uzaya dogrusal olmayan bir sekilde eslemek i¢in ¢ekirdek
kullanilir. Bu sayede esleme dogrusal ayrilabilir hale gelir (Jakkula, 2006). Cekirdek
fonksiyonlarinda temel fikir dogrusal bir algoritma verildiginde, dnce giris uzayinda yer
alan X verileri dogrusal olmayan esleme (.) araciligiyla H’ye (Hilbert Uzay1) yani
ozellik uzaymna eslenir. X - H akabinde algoritma verinin vektor temsili olan @(x)
iizerinde ¢aligtirir. ®(.) haritasinin amaci, verilerin dogrusal olmayan yapilarin1 H’deki
dogrusal yapilara c¢evirmektir (Karatzoglou ve ark., 2004; Pérez-Cruz ve Bousquet,

2004). SVM’de cekirdek fonksiyonu ve cekirdek fonksiyonuna ait uygun parametre
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degerinin se¢cimi SVM’in smiflandirma performansini etkileyen énemli bir faktordiir (
Smola vd., 1998; Giiran vd., 2014). Cekirdek fonksiyonu “Es. 3.41”de ki formda
gosterilmistir.

k:XxX >R, (x,x")— k(x,x") tim x,x" € X olsun.

k(x, x") = (@(x), p(x") (3.41)

k benzerlik 6l¢iisii, genelde ¢ekirdek olarak tanimlanir (Ben-Hur vd., 2008; Hofmann vd.,
2008; Lampert, 2009; Nanda vd., 2018).

3.2.8.1 Cekirdeklestirme

Cekirdeklestirme, genellestirilmis maksimum marj siniflandiricisini bulmamizi
saglayan optimizasyon probleminin boyutunu kiicliltmemizi saglar. Fakat
¢(x1), ..., p(x,) degerlerinin saklanmasi ve hesaplanmasi ¢ok fazla bellek ihtiyact
gerektirmektedir. Bu durumdan kurtulmak igin, ¢(x;) donistiiriilmiis 6zniteliklerin ig
carpimlarda sadece ikili formda ¢ (x;), qb(xj) i,j =1, ..., n seklinde ifade ederek ¢ (x;) nin
fazla bellek sorunu ¢oziilmiis olur.

X={x;, ..., x, € R? | Y={y,..,y} € {—1,+1} etiketli egitim verileri,
k: R4 x R4 - R bir gekirdek islevi olsun. C>0, g¢ekirdeklestirilmis maksimum marj

siniflandiricisinin karar fonksiyonu “Es. 3.42” deki gibi ifade edilir.

f() = Xis, a”ik(x;, x) (3.42)

*

a*q,...a", katsayilari ¢coziilerek elde edilen karar fonksiyonu asagidaki gibidir;

. * * 9
min M _, a%atk(x;, x;) +-¥ié (3.43)

a*q,.,a*p€ER
1, 8nERY

(Gértner, 2003; Lampert, 2009).

Cekirdek yontemlerinin iki bileseni mevcuttur. Bunlar c¢ekirdek makinesi ve

cekirdek islevidir. Cekirdek makinesi, 6grenme gorevini ve ¢oziimiin aranma ydntemini
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kapsar. Cekirdek islevi ise hipotezi yani olasi ¢oziimlerin nasil olusturuldugunu
gostermektedir (Gértner, 2003).

Literatiirde siniflandirma problemi i¢in sik¢a kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlart;
Dogrusal Cekirdek, Radial Basis Cekirdek, Polinom Cekirdek, ANOVA, Sigmoid

Pearson VII islevsel ¢ekirdek fonksiyonlaridir. S6z konusu fonksiyonlar;
3.2.8.2 Dogrusal Cekirdek Fonksiyonu

Genellikle metin kategorizasyonunda sik¢a tercih edilmektedir. Veriler hakkinda

onceden bilgi sahibi olmadigimiz durumlarda kullanilir. x;, x; € R™

k(xi,x]') = xl'xj (344)
(Fletcher, 2008; Kasnavi vd., 2018; Nanda vd., 2018).

3.2.8.3 Radial Basis Cekirdek Fonksiyonu (RBF)

y IIXi-xsz)
k(x,x;)=e ( o (3.45)

RBF smiflandirmada en ¢ok tercih edilen g¢ekirdek fonksiyonlari arasinda yer
almaktadir. SVM siniflandirma veya tahmin yaparken RBF ¢ekirdegi sayesinde rastgele
veri noktalarinin, veri kiimesini pargalayabilir (Cho vd., 2008; Fletcher, 2008). Eger o
cok kiigiikse, uzakliklar1 o’ya yakin olan Ornekler etkilenecektir. Aksi durumda,
uzakliklar1 o’dan ¢ok daha biiyiik olan 6rnekler mevcutsa ifadenin degeri kademeli olarak

sifira yaklastirilir (Gartner, 2008; Hofmann vd., 2008; Song vd., 2008).
3.2.8.4 Polinom Cekirdek Fonksiyonu
Goriintii islemede genellikle kullanilan bir ¢ekirdek fonksiyonudur.

k(x,x;) = (xpx;+a)® (3.46)
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d* ve a*polinom ¢ekirdeginin parametresidir.
3.2.8.5 Sigmoid Cekirdek Fonksiyonu

SVM i¢in popiiler ¢ekirdek fonksiyonu olan sigmoid c¢ekirdek, temeli sinir
aglarindan gelmektedir. “Es 3.47” ile ifade edilmektedir.

k(x;x;) = tanh (a*x;.x; — b") (3.47)
a*, b* sigmoid ¢ekirdeginin parametrelerini ifade eder (Lin ve Lin, 2003).
3.2.8.6 ANOVA Cekirdek Fonksiyonu

ANOVA ¢ekirdeklerini olusturmak i¢in bazi G kiimeleri X = GV ve G X G
iizerindeki k g¢ekirdekleri dikkate alinir. Burada i = 1,...,N igin P = 1, ..., N ANOVA
cekirdegi “Es. 5.7”deki gibi olusturulur.

kp(x,x") = Yi<ij<<ipsn [1p=1 k' (Xip, X ip (3.48)
(Hofmann ve ark., 2008).

3.2.8.7 Pearson VII Evrensel Islev Cekirdegi

Pearson VII fonksiyonunun genel formu “Es. 3.49” deki gibi ifade edilmektedir.
fx) =

H**

2@
1+((2(x—x0) /21/‘0—1)/6 }

(3.49)

Bu esitlikte H** tepenin x, merkezindeki tepe yiiksekligidir. x bagimsiz degiskeni

ifade etmektedir. § parametredir. w ise tepe noktasinin yar1 genisligini ifade etmektedir.

k(xi) = (3.50)

1
2 w
1+((2]xi—x;]| /21/0’—1)/6 }
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x;, x;j iki vektoriin bagimsiz degiskenleridir. Denklemdeki tepe noktasin kaldirilir
ve H*in 1 ile degistirilir buda ¢ekirdegin genellestirmesinde bir degisiklik
olusturmamaktadir. Bu sekilde pearson VII islev ¢ekirdegi kdsegen iizerinde olanlar ve
ve herhangi bir rastgele x;, x; ¢ifti i¢in 0 ile 1 degerleri arasinda degisen tiim girislerde
simetrik bir matrise yol agmaktadir. Pearson VII islev ¢ekirdegi hem saglam hem de
SVM’lerin esit veya daha iyi genellestirme performansina yol agan standart ¢ekirdek
islevleriyle karsilastirildiginda esit veya daha giiclii esleme giiciline sahiptir (Zhang ve Ge,
2013).

3.2.8.8 String Cekirdek Fonksiyonu

Iki gesit string cekirdek mevcuttur. Bunlardan ilki uzun dizgenin tiim siirekli alt
dizinlerini dznitelikler olarak ¢ikarmaktadir. Ikincisi ise; dizi ¢cekirdegi adi verilen siirekli
olmayan tiim alt dizileri veya alt dizileri kullanmaktadir. String ¢ekirdeklerde daha diisiik
islem karmasikligina ve daha fazla bilgi islem verimliligine sahip olduklari ilk tiir dizi
cekirdegi ele alinmstir. String ¢ekirdek i¢in bazi gosterimler ve tanimlar olusturmamiz
gerekmektedir (Kaynak).

¥ bir dizi karakter igeren sonlu bir alfabe olsun. ¥* ¥ {izerindeki tiim bos olmayan
dizileri kiimesidir.

|x| gbsterimi bir string olan x’in boyutunu gostermektedir. x dizisinin uzunlugunu
gostermek i¢in u’dan faydalanilir. u E x. u,x’in bir alt dizinin gostermektedir.

incelenecek dizi ¢ekirdegi “Es. 3.51” da gosterilmistir.

K(,x") = Ygessiex Wsls st = Dses Wsnumg(x)numg(x") (3.51)

numg(x) x’in bir alt dizi olarak s sayisin1 belirtmektedir.
Ilgili parametrelerin dogrusal ayrilamayan verileri dogrusal olarak ayrilabilen
ozellik alanina eslestirmesi gerekmektedir ( Karatzoglou ve ark., 2006; Fletcher, 2008).
Bu durumda ilk 6nce ¢ekirdek fonksiyonun secilmesi gerekmektedir. Daha sonra
x girdi verileri ¢ (x) 6zellik alan1 ile eslestirilmelidir. (x — ¢ (x)) siiflandirma yapilmasi

icin H matrisi “Es. 3.52”’deki gibi olusturulur.
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H = yyjo(x). o (x)) (3.52)

C degerini sectikten sonra, Lagrange carpani olan a degeri “Es. 5.2”°de ki gibi
elde edilecektir.

ia—ad"Ha (3.53)
Maksimize edilecek a ¢arpaninin “Es. 3.54”¢ tabi tutulmasi gerekmektedir.
0< a; <C Vi ve Z%=1 a;y;, = 0 (354)

Bu iglemler karesel programlama yontemine tabi tutularak yapilir. w degeri “Es.

3.55” teki gibi elde edilir.

w = Yi; yio(x;) (3.55)

Destek Vektorleri olan S kiimesini belirlemek i¢in 0 < a; < C indisler
bulunmalidir. Geriye b degerinin hesaplanmasi kaldi. “Es. 3.56’te b degerini elde

edilmistir.
b= NLSZSES(:VS - ZmES amym(p(xm)- (p(xs)) (356)

Her yeni x' noktast y' =sgn(w.@(x')+ b) modeline tabi tutularak
siiflandirilir (Fletcher, 2008).

SVM’ de ¢ekirdek fonksiyonu ve cekirdek fonksiyonuna ait uygun parametre
degerinin se¢imi, SVM’ nin smiflandirma performansini etkileyen énemli bir faktordiir.
Belirtilen faktorler probleme uygun secilmedigi takdirde SVM’nin genellestirme

performansi olumsuz yonde etkilenecektir (Giiran vd., 2014).
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3.2.9 PCA Analizi ile Destek Vektor Makinesi Formiilasyonu ve Cekirdek
Fonksiyonu

Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis - PCA) ¢ok degiskenli
istatistiksel bir tekniktir (Abdi ve Williams, 2010). Cok degiskenli veri analizinin temelini
olusturmaktadir (Wold vd., 1987). Tiim bilimsel disiplinler tarafindan kullanilmaktadir.
En eski ¢ok degiskenli teknikler arasinda yer almaktadir. Gézlemlerin birbiriyle iliskili
birka¢ nicel bagimli degisken tarafinda tanimlandigi bir veri tablosunu analiz eder.
Amaci, tablodan 6nemli bilgileri ¢ikarmak, onu temel bilesenler adi verilen bir dizi yeni
ortogonal degisken olarak temsil etmek ve gozlemlerin ve degiskenlerin benzerlik
modelini haritalarda noktalar olarak gostermektir (Abdi ve Williams, 2010). PCA’nin
kokenleri ¢ok degigkenli veri analizinden gelmektedir. En yaygin kullanim alanlarindan
biri, biiylik veri setlerini analiz etmeye c¢alismanin ilk adimi olmasidir. Diger yaygin
uygulamalardan bazilari, giiriiltii giderme sinyalleri ve veri sikigtirmadir. Temel olarak
PCA, biiyiik veri kiimelerinin boyutsalligin1 azaltmak icin bir vektor uzayr doniisiimii
kullanir (Richardson, 2009).

Ikili degiskenlerde PCA basit ve anlagilir bir primal-dual destek vektor makinesi
formiilasyonu sunmaktadir. Yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina esleme ve c¢ekirdek

hilesinin (Mercer Teoremi) uygulamasi diisiiniilerek ¢ekirdek PCA elde edilmistir.

3.2.9.1 Cekirdek PCA

Ozellik alanmindaki nokta iiriinlerini hesaplamak igin ¢ekirdek ydntemi sadece
SVM’lerle smirli degildir. PCA gibi nokta ¢arpimlar cinsinden olusturulabilen
algoritmalarin lineer olmayan genellemelerini gelistirmek icin kullanilabilecegi
belirtilmistir. PCA en yaygin 6zellik ¢ikarma algoritmalar1 arasinda yer almaktadir.
Ozellik alanindaki PCA, cekirdek PCA olarak tanimlanan bir algoritmay1 dogurur. Bu
algoritma bir 6zdeger problemini ¢dzerek lineer olmayan 6zellik ¢ikarma fonksiyonlarini

hesaplar.

fn(x) = ?;1 qzn k(xirx) (357)
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Burada q;* normallestirme terimidir. K; := (k(x;, x)) ¢ekirdek matrisinin n’inci
ozvektoriiniin bilesenlerini ifade etmektedir. Kisaca durumu 6zetleyecek olursak Hilbert
uzayinda PCA yapmak icin, 6zvektorleri v ve 6zdeger 4, 6znitelik uzayinda ise kovaryans

matrisinin 6zdegerlerini bulmamiz gerekmektedir.
Cov i= — 3T, d(x)P (x,)" (3.58)

Burada ®(x;)T, ®(x;)’ nin transpozudur. Transpozu almanin nedeni gok yiiksek

boyutlu durumlarda hesaplama maliyetini azaltmaktir.
Cov = Av (3.59)

A # 0 egitim verileri @ goriintiilerinin oldugu aralikta yer almalidir. Bu sayede v

¢cOziimiini su sekilde genisletebiliriz.
v=3m,qP(x) (3.60)

Boylece sorun g;’yi bulmaya kadar indirgemis olduk. Bu durum genisleme

katsayilari i¢in ikili bir 6zdeger bulma sorununa yol a¢tig1 goriilmektedir.
mAq = Kq (3.61)
Burada ¢ = (qy, ..., q;m) T X test noktasinda lineer olmayan 6zellikleri ¢ikarmak
icin, 0zellik uzayinda ®(x) ile n’inci normallestirilmis 6zvektor arasindaki nokta carpimi
hesaplanacaktir.

(v, @(x)) = X%, q; k(x, %) (3.62)

Bu yontem, nokta carpimlarin1 6zellik alaninda agik¢a almaktan hesaplama

acisindan ¢ok daha ucuz olacaktir (Scholkopf ve Smola, 2002).
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3.2.10 Ozellik Secimi (Future Selection)

Ozellik Segimi temelinde orijinal veri setini belirleyecek olan alt kiimenin
secilmesi esasina dayanir. Ozellik seciminde, kullanilacak olan algoritmaya gére veri
setindeki ozellikleri degerlendirip n adet dzellik arasinda k adet zelligi seger. Ozellik
secimindeki amag; ilgili problem i¢in faydali olabilecek ozellikleri segerek, veri
kiimesindeki 6zellik sayisini azaltir. Ozellik sayinmn azaltilmasinin uygulama alaninda
birgok avantaji mevcuttur. Bu avantajlar:

e Ogzellik kiimesinin boyutunu azaltip, algoritmanin daha hizli galismasini

saglar.

e Alakasiz veri ve giiriiltiilii verileri ortadan kaldirir.

e Verinin daha kaliteli olmasin1 saglar.

e Veri kiimesinin daha basit anlasilabilir, tanimlanabilir ve gorsellestirilebilir

hale gelmesi saglar.

e Verinin depolanmasi i¢in gerekli hafiza miktarini azaltir.

e Veri olusturulurken gerekli olan verinin toplanmasinda kaynak tasarrufu

saglar.

e Mevcut modelini basarinin artmasini saglar (Saeys vd., 2007; Budak, 2018).

3.2.10.1 Ozellik Seciminin Adimlar:

Sekil 3.6’da 6zellik se¢iminin genel adimlart gosterilmistir. Burada orijinal veri
setinden bir alt 6zellik kiimesi olusturulur. Akabinde ilgilenilen 6zellikler i¢in farkli
formiiller yardimiyla degerlendirme yapilarak ilgili 6zelligin secilip segilmeyecegine
karar verilir. Se¢ilen 6zellik ilgili alt kiimeye dahil edilir ve algoritmanin durdurma kriteri

saglanana kadar bu siire¢ devam eder (Budak, 2018).
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Orijinal Veri

oe Alt Kiime Alt Kiime
Uretimi Degerlendirme
Hayir Durdurma Evet Sonug
Kriterleri = |Dogrulama

Sekil 3.6 Ozellik se¢imi akis semas1 (Budak, 2018)

3.2.10.2 Alt Kiime Uretimi

Arama uzayimndaki aday alt kiimelerin belirlenmesine yardimc1 olan sezgisel bir
siiregtir. Bu siire¢ iki temel konu ile belirlenmektedir ilk konu, arama baslangi¢
noktasidir. Arama yonii ileri yonlii geri yonlii veya iki yonlii olabilir. Ikinci konu,
kullanilacak arama stratejisine karar verilmesidir. N adet 6zelligin bulundugu veri setinin
2Nadet aday alt kiimesi bulunmaktadir. N saymn siirekli artmasi arama islemini
engelleyebilecek diizeye ulasir. Bundan dolayi, komple arama, ardisik arama ve rastgele

arama gibi stratejiler gelistirilmistir ( Liu, 2005; Budak, 2018).

3.2.10.3 Ozellik Secim Yontemleri

Ozellik se¢iminde kullanilacak olan ydntemler ii¢ grupta incelenecektir. Bunlar,

Istatistiksel bilgiye dayanan filtreleme (filter) yontemi, 6zellikler iizerinde arama
islemlerini gergeklestiren sarmal (wrapper) yontemi ve en iyi bdlen Ol¢iitiinii bulmay1
saglayan gomiilii (embedded) yontemlerdir. Filtreleme yontemlerinde veri madenciligi
algoritma calismadan Once Ozellik se¢imi yapilmaktadir. Sarmal yontemlerde veri
madenciligi algoritmasi, en iyi Ozelliklerin se¢imi ic¢in ara¢ kullanilir. GOmiilii
yontemlerde ise veri madenciligi algoritmas1 ve 6zellik se¢imi algoritmasi es zamanl

olarak calismaktadir. Ozellik segiminin yaygm olarak kullanildigi alanlar; metin
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madenciligi, kanser teshisi, sahtecilik tespiti, kredi puanlama, miisteri kaybr1 analizi, spam

e-posta analizi gibi alanlardir (Liu, 2005; Budak, 2018).
3.2.11 Performans ve Tahmin Olciitleri
3.2.11.1 Kanisikhik Matrisi
SVM algoritmasinin performansinin 6l¢iilmesinde kullanilan bazi dSlgiitler

asagidaki gibidir.

TP: Dogru_ Pozitif (True Positive): Bu 0lciit model tarafindan dogru olan ve

gercekten de dogru tahmin edilen drneklerin sayisini ifade eder.

TN: (Dogru Pozitif (True Negative): Model tarafindan, gercektende dogru

olmayan dogru siniflandirilan negatif 6rneklerin sayisini ifade etmektedir.

FP: Yanlis Pozitif (False Positive): Dogru grupta yer alip fakat model tarafindan

yanlis siiflandirilan negatif 6rnekleri ifade eder.

FN: False Negatif (False Negative): Y anlis sinifta olup model tarafindan pozitif

siniflandirilan ornekleri ifade eder.

Dogruluk (Accuracy): Dogru siniflandirilan drneklerin sayisinin tiim 6rneklerin

TN+ TP

sayisina boliinmesiyle elde edilir. Accuracy = P —

sekliden ifade edilir (Hossin

ve Sulaiman, 2015).
3.2.11.2 Kappa Istatistigi

Cohen tarafindan Onerilen Cohen’s kappa istatistigi modelin giivenirligi ve
smiflarin birbiriyle uyumlu olup olmadigini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Cohen
kappa istatistigi iki sinifl1 verilerde kullanilir. -1 ile +1 arasinda deger alan Cohen’s kappa
istatistigi, kolay hesaplanmasi ve pratik yorumlanmasi ayrica sansla beklenen uyumu

diizeltmesi bakimindan 6nemli bir avantaj saglamaktadir (Bilgen ve Doga, 2017).

b-Pe (3.63)

1-P,

Cohen’s kappa: k =
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P gozlenen uyumluluk orani, P, ise tesadiif/sansa bagl uyumluluk oranini
belirtmektedir.

Kappa istatistiginin (k) pozitif olmasi uyumun sansla beklenen uyumundan fazla
oldugunu, negatif olmasi ise sansla uyumun beklenenden az oldugunu gostermektedir

(Bilgen ve Doga, 2017). Kappa istatistiginin yorumlanmasina iligskin degerler Sekil 3.7°de

gosterilmistir.
K Uyumun Giicii
<0,00 Zayif
0,00 -0,20 Onemsiz
0,21 — 0,40 Diisiik
0,41 - 0,60 Orta
0,61 - 0,80 Onemli
0,81 — 1,00 Cok Yiiksek
Sekil 3.7 Kappa istatistiginin yorumlanmasina iliskin deger araliklar1 (Bilgen ve Doga,
2017)

3.2.11.3 ROC egrisi

ROC egrileri sonug degiskenlerinin iki olasilikli (var, yok, iyi, huylu, k&tii huylu
vb.) durumlarda kullanilmaktadir. ROC egrileri (x,y) eksenlerinde (0,0) ile (1,1) degerleri
arasinda artan bir fonksiyondur. x eksenin de yanlis pozitif (FP yukarida boyle ifade
etmigsin), y eksenin de ise dogru pozitif degerleri yer almaktadir. ROC egrileri ile yapilan
analizler sonrasinda modelin basarisinin iyi mi yoksa kotii mii oldugunun karari verilir.
ROC egrisi sol iist koseye ((0,1) noktasi) yaklastikca modelin ayirt etme giicii artar. Bu
durumda ROC egrisi altinda kalan alan (area under the curve =AUC) ne kadar biiyiikse
modelin smiflama basarisinin da yiliksek oldugu sdylenir. AUC en biiyiik degeri 1 en

kiigiik degeri ise 0,5’tir (Selim, 2013; Cigdem, 2016).
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4. BULGULAR

Gilintimiizde modern kuruluslar yogun bir veri bombardimani altindadir. Fakat bu
veriler igleme tabi tutulmadigi siirece ham veriler bir deger sunmamaktadir. Makine
Ogrenmesi algoritmalarinin verileri analiz etmesi ve bu analiz sonucunda verilerin
yorumlanmasi dnem arz etmektedir Makine 6grenmesi algoritmalarindan biri olan SVM

verileri simiflandirmak ve verilerden anlamli bir sonug ¢ikarmak igin ¢ekirdek

4.1 Gogiis Kanseri Veri Seti Analiz Sonuclar:

Lineer ¢ekirdek fonksiyonu i¢in C parametresinin degeri bir (1) alinmigtir Lineer

cekirdek fonksiyonu ile analiz edilen verilere ait sonug Cizelge 4.1’de gosterilmistir

Cizelge 4.1 Gogiis kanseri veri seti Lineer ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

iyi huylu  kétii huylu kappa istatistik degeri dogruluk orani
tp tn  tp tn
356 1 201 11 0.973 97.891

Cizelge 4.1°de lineer cekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk oran1 97.891 ¢ikmistir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.973 ¢ikmast modelin

giivenilir ve siiflar arasindaki uyumun ¢ok iyi oldugu sdylenebilir.

Plot (Area under ROC = 0.9727)

1

T
(<] 9.5 1

Sekil 4.1 Gogiis kanseri veri seti lineer ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere ait
ROC egrisi



Sekil 4.1°de iyi huylu ve kotii huylu 6rneklere ait ROC egrisinin altinda kalan
alanin biiyiik oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.9727 elde edilmistir. Modelin
ornekleri siniflandirma basarisinin iyi oldugu soylenebilir.

Polinom ¢ekirdek fonksiyonu i¢in C parametresinin degeri on bin (C=10000)

secilmistir.

Cizelge 4.2 Gogiis kanseri veri seti polinom ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

iyi huylu  kétii huylu kappa istatistik degeri dogruluk orani
tp tn tp tn
355 2 201 11 0.9507 97.7153

Cizelge 4.2°de polinom c¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk 97.7153 ¢cikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.9507 ¢ikmasi polinom
cekirdek fonksiyonu ile kurulan modelin giivenilir oldugu siniflar arasindaki uyumun

yiiksek oldugu soylenebilir.

Plot (Area under ROC = 0.9713)

1

Sekil 4.2 Gogiis kanseri veri seti polinom ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere
ait ROC egrisi

Sekil 4.2’de polinom ¢ekirdek fonksiyonuyla analiz edilen iyi huylu ve koti

orneklere ait ROC egrisinin altinda kalan alanin biiyiik oldugu goriilmiistiir. Ayrica ROC
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degeri 0.9713 cikmistir. Modelin Ornekleri siniflandirma basarisinin iyi oldugu
sOylenebilir.

RBF i¢in C parametresi degeri ikiyiliz (C=200) secilmistir.

Cizelge 4.3 Gogiis kanseri veri seti  RBF ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

iyi huylu  kétii huylu kappa istatistik degeri dogruluk orani
tp tn  tp tn
35 2 9 203 0.9584 0.980668

Cizelge 4.3 te Radial basis fonksiyonu (RBF) yardimiyla veriler analiz edilmistir.
Dogruluk oran1 0.980668 ¢cikmistir. Kappa istatistik degeri 0.9584 ¢ikmistir. Bu da radial
basis ¢ekirdek fonksiyonu ile kurulan modelin iyi oldugu ve siniflar arasindaki uyumun

yliksek oldugu sdylenebilir.

Plot (Area under ROC = 0.976)

1

T

%] 0.5 1

Sekil 4.3 Gogiis kanseri veri seti RBF ile analiz edilen 6rneklere ait ROC egrisi

Sekilde 4.3’te iyi huylu ve kotli huylu 6rnekler RBF ile analiz edilmis ve bu analiz
sonucunda ROC egrisi altinda kalan alanin biiyiik oldugu goriilmiistiir. ROC degeri 0.976
cikmigtir. Modelin 6rnekleri siniflandirma basarisinin iyi oldugu sdylenebilir.

Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu i¢in C parametresi yirmidort (C=24).
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Cizelge 4.4 Gogilis kanseri veri seti sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

iyi huylu  kétii huylu kappa istatistik degeri dogruluk orani
tp tn  tp tn
356 1 201 11 0.9545 0.97891

Cizelge 4.4’te Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla veriler analiz edilmistir.
Dogruluk oran1 0.97891 ¢ikmistir. Kappa istatistik degeri 0.9545 ¢ikmistir. Bu da sigmoid
cekirdek fonksiyonu ile kurulan modelin iyi oldugunu ve smiflar arasindaki uyumun

yiiksek oldugu soylenebilir.

Plot (Area under ROC = 0.9727)

1

T

o 0.5 1

Sekil 4.4 Gogiis kanseri veri seti sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere
ait ROC egrisi

Sekilde 4.4’te iyi huylu ve kotii huylu 6rnekler sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu ile
analiz edilmis ve bu analiz sonucunda ROC egrisi altinda kalan alanin biiyiik oldugu
goriilmistiir. AUC degeri 0.9727 ¢ikmistir. Modelin 6rnekleri siniflandirma basarisinin

iyi oldugu soylenebilir.
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Cizelge 4.5 Gogiis kanseri veri seti pearson VII islevsel ¢ekirdek fonksiyonu analiz

sonucu
M B kappa istatistik degeri  dogruluk orani
tp tn tp tn
202 10 353 4 0.9471 97.5395

Cizelge 4.5’te Pearson VII islevsel ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen
verilerde dogruluk orani 97.5395 c¢ikmistir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.9471

¢ikmasi modelin glivenilir ve siniflar arasindaki uyumun iyi oldugu sdylenebilir.

Plot (Area under ROC = 0.9708)

1

Sekil 4.5 Gogiis kanseri veri seti pearosn VII iglevsel c¢ekirdek fonksiyonu ile analiz
edilen orneklere ait ROC egrisi

Sekil 4.5’te iyi huylu ve ve kot 6rneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin
yiiksek oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.9708 elde edilmistir. Modelin

ornekleri siniflandirmada iyi oldugu sdylenebilir.

4.2 Otizm Taramasi Yetiskin Veri Seti Analiz Sonuclari

Cizelge 4.6 Otizm taramas1 yetiskin veri seti lineer ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

No Yes kappa istatistik degeri  dogruluk orani
tp tn tp tn
515 0 189 0 1 100
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Cizelge 4.6’da Lineer c¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk oram1 100 ¢ikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 1 ¢ikmasi modelin

giivenilir ve siniflar arasindaki uyumun iyi oldugu sdylenebilir.

Plot (Area under ROC = 1)

1

Sekil 4.6 Otizm taramasi yetiskin veri seti lineer ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen
orneklere ait ROC egrisi

Sekil 4.6’da No ve Yes orneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin biiyiik

oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 1 elde edilmistir. Modelin 6rnekleri

siniflandirmada basarili oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.7 Otizm taramasi yetiskin veri seti polinom ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

No Yes kappa istatistik degeri  dogruluk orani
tp tn tp tn
510 05 188 1 0.9784 99.1477

Cizelge 4.7°de Polinom ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk orani 99.1477 cikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.9784 ¢ikmasi

modelin gilivenilir ve siniflar arasindaki uyumun iyi oldugu sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.9925)

1

Sekil 4.7 Otizm taramasi yetiskin veri seti polinom ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen
orneklere ait ROC egrisi

Sekil 4.7°de No ve Yes orneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin biiyiik

oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 99.25 elde edilmistir. Modelin 6rnekleri

siniflandirmada basarili oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.8 Otizm taramasi yetigkin veri seti RBF ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

No Yes kappa istatistik degeri dogruluk orani
tp tn tp tn
515 0 184 5 0.9818 99.2898

Cizelge 4.8’de RBF ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk orani 99.2898 cikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.9818 ¢ikmasi

modelin gilivenilir ve siniflar arasindaki uyumun iyi oldugu sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.9868)

1

Sekil 4.8 Otizm taramasi yetiskin veri seti RBF ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen
orneklere ait ROC egrisi

Sekil 4.8’de No ve Yes orneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin biiyiik

oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 98.68 elde edilmistir. Modelin 6rnekleri

siniflandirmada basarili oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.9 Otizm taramasi yetigkin veri seti sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

No Yes kappa istatistik degeri  dogruluk orani
tp tn tp tn
515 0 0 189 0 73.1534

Cizelge 4.9°da Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk oranm1 73.1534 c¢ikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0 ¢ikmasi modelin

giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadigi s6ylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.5)

1

Sekil 4.9 Otizm taramas1 yetiskin veri seti sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen
orneklere ait ROC egrisi

Sekil 4.9°da No ve Yes Orneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin kii¢lik
oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.5 elde edilmistir. Modelin 6rnekleri

siniflandirmada basarili oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.10 Otizm taramasi yetigkin veri seti pearson VII islevsel ¢ekirdek fonksiyonu
analiz sonucu

No Yes kappa istatistik degeri  dogruluk orani
tp tn tp tn
512 03 150 39 0.8384 94.0341

Cizelge 4.10°da Pearson VIl islevsel ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen
verilerde dogruluk orani 94.0341 cikmistir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.8384

¢ikmasi modelin glivenilir ve siiflar arasindaki uyumun iyi oldugu sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.8939)

1

Sekil 4.10 Otizm taramasi yetiskin veri seti pearson VII islevsel ¢ekirdek fonksiyonu ile
analiz edilen 6rneklere ait ROC egrisi

Sekil 4.10°da No ve Yes orneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin biiyiik
oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.8939 elde edilmistir. Modelin 6rnekleri

siniflandirmada basarili oldugu sdylenebilir.

4.3 Raisin Veri Seti Analiz Sonuglari

Cizelge 4.11 Raisin veri seti lineer ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

Ke¢imen Besni kappa istatistik degeri  dogruluk orani
tp tn tp tn
385 65 376 74 0.6911 84.5556

Cizelge 4.11°de Lineer ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk orani 84.5556 cikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.6911 ¢ikmasi

modelin giivenilir ve siniflar arasindaki uyumun iyi oldugu sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.8456)

1

Sekil 4.11 Raisin veri seti lineer ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere ait ROC
egrisi

Sekil 4.11°de Kegimen ve Besni 6rneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin

biliylik oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.8456 elde edilmistir. Modelin

ornekleri siniflandirmada basarili oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.12 Raisin veri seti polinom ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

Ke¢imen Besni kappa istatistik degeri  dogruluk orani
tp tn tp tn
309 141 357 93 0.48 74

Cizelge 4.12°de Polinom c¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk oran1 74 ¢ikmistir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.48 ¢ikmasi modelin

giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadigi s6ylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.74)

1

Sekil 4.12 Raisin veri seti polinom ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere ait
ROC egrisi

Sekil 4.12°te Kegimen ve Besni 6rneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin

biiylik oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.74 elde edilmistir. Modelin 6rnekleri

siniflandirmada basarili oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.13 Raisin veri seti RBF ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

Ke¢imen Besni kappa istatistik degeri  dogruluk orani
tp tn tp tn
4 446 449 1 0.0067 50.3333

Cizelge 4.13’te RBF c¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk orani 50.3333 c¢ikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.0067 ¢ikmasi

modelin giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadig1 sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.5033)

1

Sekil 4.13 Raisin veri seti RBF ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere ait ROC
egrisi

Sekil 4.13’te Kegimen ve Besni 6rneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin

kiigiikk oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.5033 elde edilmistir. Modelin

ornekleri siniflandirmada basarisiz oldugu soylenebilir.

Cizelge 4.14 Raisin veri seti sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

Ke¢imen Besni kappa istatistik degeri  dogruluk orani
tp tn tp tn
90 360 360 90 0 50

Cizelge 4.14’te sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk orant 50 ¢ikmistir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0 ¢ikmasi modelin

giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadigi s6ylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.5)

1

Sekil 4.14 Raisin veri seti Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere ait
ROC egrisi

Sekil 4.14’te Kegimen ve Besni 6rneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin

kiigiik oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.5 elde edilmistir. Modelin 6rnekleri

siniflandirmada basarisiz oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.15 Raisin veri seti pearson islevsel VII ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

Ke¢imen Besni kappa istatistik degeri  dogruluk orani
tp tn tp tn
412 38 368 82 0.7333 86.6667

Cizelge 4.15°te Pearson islevsel VII ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen
verilerde dogruluk orani 86.6667 c¢ikmistir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.7333

¢ikmasi modelin glivenilir ve siniflar arasindaki uyumun iyi oldugu sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.8667)

1

Sekil 4.15 Raisin veri seti pearson VII islevsel ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen
orneklere ait ROC egrisi

Sekil 4.15°te Kegimen ve Besni 6rneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin
bliylik oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.8667 elde edilmistir. Modelin

ornekleri siniflandirmada basarili oldugu sdylenebilir.

4.4 Voice Veri Seti Analiz Sonuglari

Cizelge 4.16 Voice veri seti lineer ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

Male Female kappa istatistik degeri  dogruluk orani
tp tn tp tn
1550 34 1372 212 0.8447 92.2348

Cizelge 4.16’da Lineer ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk orani 92.2348 cikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.8447 ¢ikmasi

modelin giivenilir ve siniflar arasindaki uyumun iyi oldugu sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.9223)

1

Sekil 4.16 Voice veri seti lineer ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere ait ROC
egrisi

Sekil 4.16’da Male ve Female orneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin
biliylik oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.9223 elde edilmistir. Modelin

ornekleri siniflandirmada basarili oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.17 Voice veri seti polinom ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

Male Female Kappa istatistik degeri ~ Dogruluk orani
tp tn tp tn
1407 177 1003 581 0.2551 62.7525

Cizelge 4.17°de Polinom c¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk orani 62.7525 cikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.2551 ¢ikmasi

modelin giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadig1 sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.6275)

1

Sekil 4.17 Voice veri seti polinom ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere ait
ROC egrisi

Sekil 4.17°de Male ve Female orneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin

bliylik oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.6275 elde edilmistir. Modelin

ornekleri siniflandirmada basarili oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.18 Voice veri seti RBF ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

Male Female Kappa istatistik degeri ~ Dogruluk orani
tp tn tp tn
1266 318 1068 516 0.4735 73.6742

Cizelge 4.18’de RBF c¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk orani 73.6742 cikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.4735 ¢ikmasi

modelin giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadig1 sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.7367)

1

Sekil 4.18 Voice veri seti RBF ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere ait ROC
egrisi

Sekil 4.18’de Male ve Female orneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin
biliylik oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.7367 elde edilmistir. Modelin

ornekleri siniflandirmada basarili oldugu soylenebilir.

Cizelge 4.19 Voice veri seti sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

Male Female Kappa istatistik degeri ~ Dogruluk orani
tp tn tp tn
693 891 684 900 -0.1307 43.4659

Cizelge 4.19°da Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk orani 43.4659 ¢ikmistir. Ayrica kappa istatistik degerinin -0.1307 ¢ikmasi

modelin giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadig1 sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.4347)

1

Sekil 4.19 Voice veri seti sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere ait ROC
egrisi

Sekil 4.19°de Male ve Female orneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin
kiigiikk oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.4347 elde edilmistir. Modelin

ornekleri siniflandirmada basarisiz oldugu soylenebilir.

Cizelge 4.20 Voice veri seti pearson VII islevsel ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

Male Female Kappa istatistik degeri ~ Dogruluk orani
tp tn tp tn
1407 177 1003 851 0.2551 62.7525

Cizelge 4.20°da Pearson VIl islevsel ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen
verilerde dogruluk orani 62.7525 c¢ikmistir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.2551

cikmas1 modelin giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadig1 sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.6275)

1

Sekil 4.20 Voice veri seti Pearosn VII islevsel c¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen
orneklere ait ROC egrisi

Sekil 4.20’de Male ve Female orneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin
yeterince iyi olmadigi goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.6275 elde edilmistir. Modelin

ornekleri siniflandirmada ¢ok iyi olmadig1 sdylenebilir.

4.5 Weather Veri Seti Analiz Sonuc¢lar

Cizelge 4.21 Weather veri seti lineer ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

yes no kappa istatistik degeri dogruluk orani
tp tn tp tn
3 3 3 2 0.0667 57.142

Cizelge 4.21°de lineer g¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk oran1 57.142 c¢ikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.0667 ¢ikmasi

modelin giivenilir ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadig1 sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.5333)

1

(%) 9.5 1

FClace ralae

Sekil 4.21 Weather veri seti lineer ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen orneklere ait
ROC egrisi

Sekil 4.21°de yes ve no orneklere ait ROC egrisinin altinda kalan alanin biiyiik

olmadig1 goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.5333 elde edilmistir. Modelin 6rnekleri

siniflandirma basarisinin iyi oldugu sdylenemez.

Cizelge 4.22 Weather veri seti polinom ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

yes no kappa istatistik degeri dogruluk orani
tp tn  tp tn
7 2 2 3 0.3778 71.4286

Cizelge 4.22’de polinom ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk orani 71.42 ¢ikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.3778 ¢ikmast modelin

giivenilir ve siiflar arasindaki uyumun iyi olmadigi sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.6889)

1

Sekil 4.22 Weather veri seti Polinom ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen orneklere ait
ROC egrisi

Sekil 4.22°de yes ve no Orneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin biiyiik

oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.6889 elde edilmistir. Modelin 6rnekleri

siniflandirma basarisinin iyi oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.23 Weather veri seti RBF ve sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

yes no kappa istatistik degeri dogruluk orani
tp tn  tp tn
9 0 O 5 0 54.2857

Cizelge 4.23’de RBF ve Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen
verilerde dogruluk orani 54.2857 ¢ikmistir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0 ¢ikmasi

modelin giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadig1 sdylenebilir
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Plot (Area under ROC = 0.5)

1

Sekil 4.23 Weather veri seti RBF ve sigmoid cekirdek fonksiyonu ile analiz edilen
orneklere ait ROC egrisi

Sekil 4.23°te yes ve no orneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin kiigiik

oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.5 elde edilmistir. Modelin 6rnekleri

siiflandirma basarisinin iyi olmadigi sdylenebilir.

Cizelge 4.24 Weather veri seti pearson VII Isevsel ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

yes no kappa istatistik degeri dogruluk orani
tp tn  tp tn
8 01 0 5 -0.1351 57.1429

Cizelge 4.24°te Pearson VIl islevsel ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen
verilerde dogruluk orani 57.1429 ¢ikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin -0.1351

cikmas1 modelin giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadig1 sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.4444)

1

Sekil 4.24 Weather veri seti pearson VII islevsel ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen
orneklere ait ROC egrisi

Sekil 4.24°te yes ve no Orneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin kiigiik
oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.44 elde edilmistir. Modelin 6rnekleri

siiflandirma basarisinin iyi olmadigi sdylenebilir.

4.6 Breast Cancer Veri Seti Analiz Sonuc¢lar

Cizelge 4.25 Breast cancer veri seti lineer ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

no recurrence-event recurrence event kappa istatistik degeri  dogruluk orani
tp tn tp tn
170 31 57 28 0.19 69.2308

Cizelge 4.25’te lineer cekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk orani 69.2308 ¢ikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.19 ¢ikmast modelin

giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadigi s6ylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.5876)

1

Sekil 4.25 Breast cancer veri seti lineer ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere
ait ROC egrisi

Sekil 4.25’te no recurrence-event recurrence event drneklerine ait ROC egrisinin

altinda kalan alanin biiyiik oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.5876 elde

edilmistir. Modelin 6rnekleri siniflandirma basarisinin iyi oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.26 Breast cancer veri seti polinom ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

no recurrence-event recurrence event kappa istatistik degeri  dogruluk orani
tp tn tp tn
201 0O 0 85 0 70.2797

Cizelge 4.26’da Polinom c¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk oran1 70.2797 ¢ikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0 ¢ikmasi modelin

giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadigi s6ylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.5)

1

Sekil 4.26 Breast cancer veri seti polinom ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere
ait ROC egrisi

Sekil 4.26’da no recurrence-event recurrence event 6rneklerine ait ROC egrisinin

altinda kalan alanin kii¢iik oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.5 elde edilmistir.

Modelin 6rnekleri siniflandirmada basarisiz oldugu soylenebilir.

Cizelge 4.27 Breast cancer veri seti RBF ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

no recurrence-event recurrence event kappa istatistik degeri  dogruluk orani
tp tn tp tn
200 1 2 83 0.257 70.6294

Cizelge 4.27°de RBF c¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk oran1 70.6294 ¢ikmistir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.257 ¢ikmasi

modelin giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadig1 sdylenebilir.

64



Plot (Area under ROC = 0.5093)

1

Sekil 4.27 Breast cancer veri seti RBF ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere ait
ROC egrisi

Sekil 4.27°de no recurrence-event recurrence event orneklerine ait ROC egrisinin
altinda kalan alanin kiiclik oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.5093 elde

edilmigstir. Modelin 6rnekleri siniflandirmada basarisiz oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.28 Breast cancer veri seti sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

no recurrence-event recurrence event kappa istatistik degeri  dogruluk orani
tp tn tp tn
200 1 2 83 0 70.2797

Cizelge 4.28’de Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk oran1 70.2797 ¢ikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0 ¢ikmasi modelin

giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadigi s6ylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.5)

1

Sekil 4.28 Breast cancer veri seti sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere
ait ROC egrisi

Sekil 4.28’de no recurrence-event recurrence event 6rneklerine ait ROC egrisinin

altinda kalan alanin kii¢iik oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.5 elde edilmistir.

Modelin 6rnekleri siniflandirmada basarisiz oldugu soylenebilir.

Cizelge 4.29 Breast cancer veri seti Pearson VII iselsel ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

no recurrence-event recurrence event kappa istatistik degeri  dogruluk orani
tp tn tp tn
171 30 28 57 0.1983 69.5804

Cizelge 4.29°da Pearson VIl islevsel ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen
verilerde dogruluk orani 69.5804 cikmistir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.1983

cikmas1 modelin giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadig1 sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.5901)

1

Sekil 4.29 Breast cancer veri seti pearson VII iglevsel ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz
edilen orneklere ait ROC egrisi

Sekil 4.29°da no recurrence-event recurrence event orneklerine ait ROC egrisinin
altinda kalan alanin kiiclik oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.5901 elde

edilmigtir. Modelin 6rnekleri siniflandirmada basarisiz oldugu sdylenebilir.

4.7 Labor neg Veri Seti Analiz Sonuclar:

Cizelge 4.30 Labor neg veri seti lineer ve RBF ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

bad god kappa istatistik degeri  dogruluk orani
tp tn tp tn
17 3 36 1 0.8423 92.9825

Cizelge 4.30’da lineer ve RBF ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen
verilerde dogruluk orani 92.9825 c¢ikmistir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.8423

¢ikmasi modelin glivenilir ve siniflar arasindaki uyumun iyi oldugu sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.9115)

1

Sekil 4.30 Labor neg veri seti lineer ve RBF c¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen
orneklere ait ROC egrisi

Sekil 4.30’da bad ve god 6rneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin biiyiik

oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.9115 elde edilmistir. Modelin 6rnekleri

siniflandirmada basarili oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.31 Labor neg veri seti polinom ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

bad god kappa istatistik degeri  dogruluk orani
tp tn tp tn
17 3 35 2 0.8052 91.2281

Cizelge 4.31°de Polinom c¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk orani 91.2282 c¢ikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.8052 ¢ikmasi

modelin giivenilir ve siniflar arasindaki uyumun iyi oldugu sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.898)

1

Sekil 4.31 Labor neg veri seti polinom ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere ait
ROC egrisi

Sekil 4.31°de bad ve god 6rneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin biiyiik

oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.898 elde edilmistir. Modelin 6rnekleri

siniflandirmada basarili oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.32 Labor neg veri seti sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

bad god kappa istatistik degeri  dogruluk orani
tp tn tp tn
0 20 37 0 0.35079 64.9123

Cizelge 4.32°de sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk orani 64.9123 cikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.3509 ¢ikmasi

modelin giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadig1 sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.5)

1

Sekil 4.32 Labor neg veri seti sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere ait
ROC egrisi

Sekil 4.32’de bad ve god 6rneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin biiyiik

oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.898 elde edilmistir. Modelin 6rnekleri

siniflandirmada basarili oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.33 Labor neg veri seti Pearson VII islevsel ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

bad god kappa istatistik degeri  dogruluk orani
tp tn tp tn
8 12 37 0 0.4639 78.9474

Cizelge 4.33’te Pearson VIl islevsel ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen
verilerde dogruluk orani 78.9474 c¢ikmistir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.4639

cikmas1 modelin giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadig1 sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.7)
I
1

) 9.5 1

Sekil 4.33 Labor neg veri seti pearson VII islevsel ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen
orneklere ait ROC egrisi

Sekil 4.33’te bad ve god drneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin biiyiik

oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.7 elde edilmistir. Modelin 6rnekleri

siniflandirmada basarili oldugu sdylenebilir.

4.8 Pima Diabets Veri Seti Analiz Sonug¢lar

Cizelge 4.34 Pima diabets veri seti lineer ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

Tested negative Tested negative  Kappa istatistik degeri ~ Dogruluk orani
tp tn tp tn
442 58 153 115 0.4785 77.474

Cizelge 4.34’te Lineer ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk oran1 77.474 c¢ikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.4785 ¢ikmasi

modelin yeterince giivenilir ve smiflar arasindaki uyumun iyi olmadig1 sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.7274)

1

Sekil 4.34 Pima diabets veri seti lineer ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere ait
ROC egrisi

Sekil 4.34’te negative test ve positive test drneklerine ait ROC egrisinin altinda
kalan alanin biiyiik oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.7274 elde edilmistir.

Modelin 6rnekleri siniflandirmada basarili oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.35 Pima diabets veri seti polinom ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

Tested negative Tested negative ~ Kappa istatistik degeri ~ Dogruluk orani
tp tn tp tn
287 213 138 130 0.083 55.3385

Cizelge 4.35’te Polinom ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk oran1 55.3385 ¢ikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.083 ¢ikmasi

modelin giivenilmez ve siiflar arasindaki uyumun iyi olmadig1 sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.5445)

1

Sekil 4.35 Pima diabets veri seti Polinom ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere
ait ROC egrisi

Sekil 4.35’te negative test ve positive test drneklerine ait ROC egrisinin altinda

kalan alanin kiigiik oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.5445 elde edilmistir.

Modelin 6rnekleri siniflandirmada basarisiz oldugu soylenebilir.

Cizelge 4.36 Pima diabets veri seti RBF ve Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

Tested negative Tested negative ~ Kappa istatistik degeri ~ Dogruluk orani
tp tn tp tn
500 O 0. 268 0.349 65.1042

Cizelge 4.36’da RBF ve Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen
verilerde dogruluk orani 65.1042 ¢ikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.349

cikmasi1 modelin giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadig1 sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.5)

1

Sekil 4.36 Pima diabets veri seti RBF ve sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen
orneklere ait ROC egrisi

Sekil 4.36’da negative test ve positive test drneklerine ait ROC egrisinin altinda
kalan alanin kii¢iik oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.5 elde edilmistir.

Modelin 6rnekleri siniflandirmada basarisiz oldugu soylenebilir.

Cizelge 4.37 Pima diabets veri seti Pearson VII islevsel ¢ekirdek fonksiyonu analiz
sonucu

Tested negative Tested negative  Kappa istatistik degeri ~ Dogruluk orani
tp tn tp tn
438 62 150 118 0.4579 76.5625

Cizelge 4.37°de Pearson VIl islevsel ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen
verilerde dogruluk orani 76.5625 c¢ikmistir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.4579

cikmas1 modelin giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadig1 sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.7179)

1

Sekil 4.37 Pima diabets veri seti Pearson VIl islevsel ¢cekirdek fonksiyonu ile analiz edilen
orneklere ait ROC egrisi

Sekil 4.37°de negative test ve positive test drneklerine ait ROC egrisinin altinda
kalan alanin biiyiik oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.7179 elde edilmistir.
Modelin 6rnekleri siniflandirmada basarili oldugu sdylenebilir.

4.9 German Credit Veri Seti Analiz Sonuclari

Cizelge 4.38 German credit veri seti Lineer ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

good bad kappa istatistik degeri dogruluk orani
tp tn tp tn
628 72 101 199 0.266 72.9

Cizelge 4.38’de lineer ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk oran1 72.9 ¢ikmistir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.266 ¢ikmasi modelin

giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadigi s6ylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.6169)

1

Sekil 4.38 German credit veri seti lineer ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere
ait ROC egrisi

Sekil 4.38’de good ve bad Orneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin

biliylik oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.6169 elde edilmistir. Modelin

ornekleri siniflandirmada basarili oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.39 German credit veri seti Polinom ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

good bad kappa istatistik degeri dogruluk orani
tp tn tp tn
462 238 121 179 0.417 58.3

Cizelge 4.39°da polinom ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk oran1 58.3 ¢ikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.417 ¢ikmasi modelin

giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadigi s6ylenebilir.

76



Plot (Area under ROC = 0.5317)

1

Sekil 4.39 German credit veri seti polinom ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere
ait ROC egrisi

Sekil 4.39°da good ve bad Orneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin

kiigiikk oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.5317 elde edilmistir. Modelin

ornekleri siniflandirmada basarisiz oldugu soylenebilir.

Cizelge 4.40 German credit veri seti RBF ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

good bad kappa istatistik degeri dogruluk orani
tp tn  tp tn
687 13 300 O -0.0256 68.7

Cizelge 4.40°ta RBF c¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk oran1 68.7 ¢cikmistir. Ayrica kappa istatistik degerinin -0.0256 ¢ikmas1 modelin

giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadigi s6ylenebilir.

77



Plot (Area under ROC = 0.4907)

1

Sekil 4.40 German credit veri seti RBF ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere
ait ROC egrisi

Sekil 4.40°ta good ve bad 6rneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin kiigiik

oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.4907 elde edilmistir. Modelin 6rnekleri

siniflandirmada basarisiz oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.41 German credit veri seti Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

good bad kappa istatistik degeri dogruluk orani
tp tn  tp tn
700 0 O 300 0 70

Cizelge 4.41°de sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk orant 70 ¢ikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0 ¢ikmasi modelin

giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadigi s6ylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.5)

1

Sekil 4.41 German credit veri seti sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere
ait ROC egrisi

Sekil 4.41°de good ve bad 6rneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin

kiigiik oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.5 elde edilmistir. Modelin 6rnekleri

siniflandirmada basarisiz oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.42 German credit veri seti Pearson VII islevsel ¢ekirdek fonksiyonu analiz

sonucu
good bad kappa istatistik degeri dogruluk orani
tp tn tp tn
697 3 8 292 0.0309 70.5

Cizelge 4.42°de Peason VIl islevsel ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen
verilerde dogruluk orani 70.5 ¢ikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.0309 ¢ikmasi

modelin giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadig1 sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.5112)

1

Sekil 4.42 German credit veri seti pearson VII islevsel ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz
edilen orneklere ait ROC egrisi

Sekil 4.42°de good ve bad Orneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin
kiigiikk oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.5112 elde edilmistir. Modelin
ornekleri siniflandirmada basarisiz oldugu soylenebilir.

4.10 Inosphere Veri Seti Analiz Sonuglar:

Cizelge 4.43 Tonosphere veri seti Lineer ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

a b kappa istatistik degeri dogruluk orani
tp tn tp tn
93 33 216 9 0.7286 88.0342

Cizelge 4.43’te lineer cekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk orani 88.0342 cikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.7286 ¢ikmasi

modelin gilivenilir ve siniflar arasindaki uyumun iyi oldugu sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.849)

1

Sekil 4.43 Ionosphere veri seti lineer ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere ait
ROC egrisi

Sekil 4.43’te a ve b orneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin biiyiik

oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.849 elde edilmistir. Modelin 6rnekleri

siniflandirmada basarili oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.44 Tonosphere veri seti Polinom ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

a b kappa istatistik degeri dogruluk orani
tp tn tp tn
0 126 225 0 0 64.1026

Cizelge 4.44’te polinom cekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk oran1 64.1026 ¢ikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0 ¢ikmasi modelin

giivenilmez ve siniflar arasindaki uyumun iyi olmadigi s6ylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.5)

1

Sekil 4.44 Tonosphere veri seti polinom ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere
ait ROC egrisi

Sekil 4.44’te a ve b Orneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin kiiglik
oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.5 elde edilmistir. Modelin 6rnekleri

siniflandirmada basarisiz oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.45 Ionosphere veri seti RBF ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

a b kappa istatistik degeri dogruluk oran
tp tn  tp tn
105 21 223 2 0.8527 93.4473

Cizelge 4.45’te RBF c¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk orani 93.4473 cikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.8527 ¢ikmasi

modelin gilivenilir ve siniflar arasindaki uyumun iyi oldugu sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.9122)

1

Sekil 4.45 Ionosphere veri seti RBF cekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere ait
ROC egrisi

Sekil 4.45°te a ve b orneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin biiyiik

oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.9122 elde edilmistir. Modelin 6rnekleri

siniflandirmada basarili oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.46 Ionosphere veri seti Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

a b kappa istatistik degeri dogruluk oran
tp tn  tp tn
82 44 219 6 0.6685 85.755

Cizelge 4.46’da sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen verilerde
dogruluk oran1 85.755 c¢ikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.6685 ¢ikmasi

modelin gilivenilir ve siniflar arasindaki uyumun iyi oldugu sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.8121)

1

Sekil 4.46 Ionosphere veri seti sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen 6rneklere
ait ROC egrisi

Sekil 4.46’da a ve b orneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin biiyiik

oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.8121 elde edilmistir. Modelin 6rnekleri

siniflandirmada basarili oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.47 lonosphere veri seti Pearson VII islevsel ¢ekirdek fonksiyonu analiz sonucu

a b kappa istatistik degeri dogruluk oran
tp tn  tp tn
116 10 214 11 0.8702 94.0171

Cizelge 4.47°de Peason VIl islevsel ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla analiz edilen
verilerde dogruluk oran1 94.017 c¢ikmustir. Ayrica kappa istatistik degerinin 0.8702

¢ikmasi modelin glivenilir ve siniflar arasindaki uyumun iyi oldugu sdylenebilir.
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Plot (Area under ROC = 0.9359)

1

Sekil 4.47 Tonosphere veri seti pearson VII iglevsel ¢ekirdek fonksiyonu ile analiz edilen
orneklere ait ROC egrisi

Sekil 4.47°de a ve b orneklerine ait ROC egrisinin altinda kalan alanin biiyiik

oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC degeri 0.9359 elde edilmistir. Modelin 6rnekleri

siniflandirmada basarili oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.48 Gogis kanseri veri setinin ¢ekirdek fonksiyonlar: ile elde edilen analiz

sonugclari
Cekirdek Fonksiyonlar1t Dogruluk oran1 Kappa istatistigi ROC (AUC) egrisi degeri C parametresi
Lineer ¢ekirdek %97.891 0.973 0.9727 1
Polinom ¢ekirdek %97.7253 0.9507 0.9713 10000
Radial Basis ¢ekirdek ~ 9%98.06 0.9584 0.976 200
Sigmoid ¢ekirdek %97.891 0.9545 0.9723 24
Pearson VII Islevsel %97.5395 0.9471 0.9705 1

Cizelge 4.49 Otizm taramasi yetiskin veri setinin ¢ekirdek fonksiyonlari ile elde edilen
analiz sonuglar1

Cekirdek Fonksiyonlar1 Dogruluk oran1 Kappa istatistigi ROC (AUC) egrisi degeri C parametresi

Lineer ¢ekirdek %100 1 1 1
Polinom ¢ekirdek %99.14 0.9784 0.9925 1
Radial Basis gekirdek  %92.898 0.9818 0.9868 1
Sigmoid ¢ekirdek %73.15 0 0.5 1
Pearson VII Islevsel %94.031 0.8384 0.8939 1
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Cizelge 4.50 Raisin veri veri setinin ¢ekirdek fonksiyonlari ile elde edilen analiz sonuglari

Cekirdek Fonksiyonlar1t Dogruluk oran1 Kappa istatistigi ROC (AUC) egrisi degeri C parametresi

Lineer ¢ekirdek %385.22 0.7044 0.8522 1
Polinom ¢ekirdek %75.44 0.5089 0.7544 1
Radial Basis ¢ekirdek ~ 9%50.33 0.67 0.5033 1
Sigmoid ¢ekirdek %75 0 0.5 1
Pearson VII Islevsel %86.6667 0.7333 0.8667 1

Cizelge 4.51 Voice veri setinin ¢ekirdek fonksiyonlari ile elde edilen analiz sonuglari

Cekirdek Fonksiyonlar1t Dogruluk oran1 Kappa istatistigi ROC (AUC) egrisi degeri C parametresi

Lineer ¢ekirdek
Polinom ¢ekirdek
Radial Basis ¢ekirdek
Sigmoid ¢ekirdek
Pearson VII islevsel.

%92.329
%57.89
%73.67
%43.46

%62.7525.

0.8466
0.15

0.4735
0.1307
0.2551

0.9333 1
0.5789 1
0.7367 1
0.4347 1
0.6275 1

Cizelge 4.52 Weather veri setinin ¢ekirdek fonksiyonlari ile elde edilen analiz sonuglari

Cekirdek Fonksiyonlar1 Dogruluk oran1 Kappa istatistigi ROC (AUC) egrisi degeri C parametresi

Lineer ¢ekirdek
Polinom ¢ekirdek
Radial Basis ¢ekirdek
Sigmoid ¢ekirdek
Pearson VII islevsel.

%57.142
%71.4286
%54.2857
%43.46
%57.1429

0.0667
0.3778
0

0.1307

-0.1351

0.5333 1
0.6889 1
0.5 1
0.4347 1
0.4444, 1

Cizelge 4.53 Breast cancer veri setinin ¢ekirdek fonksiyonlar: ile elde edilen analiz

Cekirdek Fonksiyonlar1 Dogruluk oran1 Kappa istatistigi ROC (AUC) egrisi degeri C parametresi

sonugclari
Lineer ¢ekirdek %69.2308
Polinom ¢ekirdek %70.2797
Radial Basis ¢ekirdek  9%70.6294
Sigmoid ¢ekirdek %70.2797
Pearson VII iglevsel. %70.2797

0.19
0
0.257
0

0

0.5876 1
0.5 1
0.5093 1
0.5 1
0.5 1

Cizelge 4.54 Labor neg veri setinin ¢ekirdek fonksiyonlari ile elde edilen analiz sonuglari

Cekirdek Fonksiyonlar1 Dogruluk oran1 Kappa istatistigi ROC (AUC) egrisi degeri C parametresi

Lineer ¢ekirdek
Polinom ¢ekirdek
Radial Basis ¢ekirdek
Sigmoid ¢ekirdek
Pearson VII islevsel.

%92.9825
%91.2281
%92.9825
%64.9123
%78.9474

0.8423
0.8052
0.8423
0.3507
0.4639

09115 1
0.898 1
09115 1
0.5 1
0.7 1

86



Cizelge 4.55 Pima diabets veri setinin ¢ekirdek fonksiyonlar: ile elde edilen analiz

sonugclari
Cekirdek Fonksiyonlar1 Dogruluk oran1 Kappa istatistigi ROC (AUC) egrisi degeri C parametresi
Lineer ¢ekirdek %77.47 0.4785 0.7274 1
Polinom ¢ekirdek %355.3385 0.083 0.5445 1
Radial Basis ¢ekirdek  %65.1042 0.349 0.5 1
Sigmoid ¢ekirdek %65.1042 0.349 0.5 1
Pearson VII iglevsel. %76.5625 0.4579 0.7179 1

Cizelge 4.56 German credit veri setinin ¢ekirdek fonksiyonlar: ile elde edilen analiz

sonugclari
Cekirdek Fonksiyonlar1 Dogruluk orani Kappa istatistigi ROC (AUC) egrisi degeri C parametresi
Lineer ¢ekirdek %72.9 0.266 0.6169 1
Polinom ¢ekirdek %58.3 0.417 0.5317 1
Radial Basis ¢ekirdek ~ %68.7 -0.02569 0.4907 1
Sigmoid ¢ekirdek % 70 0 0.5 1
Pearson VII iglevsel. %70.5 0.0309 0.5112 1

Cizelge 4.57 lonosphere veri setinin ¢ekirdek fonksiyonlar1 ile elde edilen analiz

sonuglari
Cekirdek Fonksiyonlar1 Dogruluk orani Kappa istatistigi ROC (AUC) egrisi degeri C parametresi
Lineer ¢ekirdek %88.0342 0.7286 0.849 1
Polinom ¢ekirdek %62.1026 0 0.5 1
Radial Basis gekirdek  %93.4473 0.8527 0.9122 1
Sigmoid ¢ekirdek %85.755 0.6685 0.8121 1
Pearson VII islevsel. %94.071 0.8702 0.9359 1

Cizelge 4.58 Veri setlerine ait Ozellikler ve en iyi performans gosteren cekirdek

fonksiyonlar1
Veri setleri Performans sonucu en iyi kernel  veri ¢esidi
Gogils kanseri veri seti RBF siirekli
Otizm taramasi yetigkin veri seti Lineer kesikli, stirekli, string
Raisin veri seti Pearson VII iglevsel stirekli
Voice veri seti Lineer stirekli
Weather veri seti Polinom kesikli, string
Breast cancer veri seti RBF kesikli, string
Labor neg veri seti Lineer ve RBF siirekli, kesikli, string
Pima diabets veri seti Pearson VII islevsel stirekli, kesikli
German Credit veri seti. Pearson VII islevsel kesikli, string
Ionosphere veri seti Pearson VII iglevsel stirekli
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5. TARTISMA SONUC

SVM algoritmasi ile 10 adet veri seti analiz edilmistir. Bu analiz sonucunda en
yiiksek siniflandirma basarisi; 3 adet kesikli veri setinde RBF, lineer ve pearson VII
islevsel c¢ekirdek fonksiyonlari, hem siirekli hem de kesikli olan 1 adet veri setinde iyi
siniflandirma basarisi pearson VII iglevsel ¢ekirdek fonksiyonu, kesikli, siirekli ve string
verilerden olusan 2 adet veri seti i¢in en iyi siniflandirma basarisi lineer ve RBF ¢ekirdek
fonksiyonu, kesikli ve string verilerden olusan 2 adet veri setinde en yliksek siniflandirma
basarist ise polinom, pearson VII islevsel ve RBF c¢ekirdek fonksiyonlari ile elde
edilmigtir. Tiim bu sonuglar incelendiginde lineer ve pearson VII islevsel ¢ekirdek
fonksiyonunun siirekli verilerin bulundugu veri setlerinde daha basarili sonuglar elde
ettigi gézlenmistir. Ayrica kesikli, siirekli ve string verilerin bulundugu veri setlerinde
lineer c¢ekirdegin yine basarili sonuglar elde ettigi gozlenmistir. RBF c¢ekirdek
fonksiyonunun ise kesikli veri setlerinde daha basarili oldugu gézlenmistir. Pearson VII
islevsel ¢ekirdek fonksiyonunun sadece stirekli verilerin bulundugu veri setinde basarili
sonuclar elde ettigi gézlenmistir. Lineer ¢ekirdek ve pearson VII islevsel c¢ekirdek
fonksiyonunun genel olarak daha basarili sonuglar elde ettigi gozlenmistir.

Gogilis kanseri veri seti icin kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari i¢in, RBF i¢in C
parametresinin en ideal degerinin ise ikiyiiz (200), polinom ¢ekirdek fonksiyonu i¢in en
iyi C degerinin on bin (10000), sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu i¢in en iyi C degeri yirmi
dort (24) oldugu deneme yanilma ydntemi ile tespit edilmistir. Diger cekirdek
fonksiyonlar1 ve gogiis kanseri veri digindaki veri setleri i¢in C degeri bir (1) secilmistir.
Ayrica kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar ile kurulan modelin iyi olup olmadigr siniflar
arasinda ki uyumun nasil oldugu goézlenmistir. Kullanilan cekirdek fonksiyonlarinda
kappa istatistigi ve ROC degerleri incelendiginde hem yiiksek hem de diisiik oranlar elde
edildigi tespit edilmistir. Cekirdek fonksiyonlar1 parametreleri sabit tutulmustur.
Literatiirde benzer caligsmalar incelenmis ve bu calismalarda; Ayhan ve Erdogan
(2014)’nin 12 veri seti lizerinde SVM algoritmasi ile siniflandirma yapmislardir. Genel
olarak en iyi siniflandirma basarisin1 Radial Basis ¢ekirdek fonksiyonu ile farkli veri
tiplerinde elde etmislerdir. Tarihi ve ark. (2020) bankalarin basarisizliklari {izerine
yaptiklar1 ¢alismada en iyi siiflandirma basarisint SVM algoritmas1 ve Radial Basis

cekirdek fonksiyonu ile elde etmislerdir. (Aydindag Bayrak ve ark., 2021) gdgiis kanseri



verisi lizerine yaptiklari ¢aligmada SVM algoritmasini kullanmislardir. C parametresinin
degerini 1 ve ¢ekirdek fonksiyonu parametrelerini sabit tutmuslaridir. En iyi
siniflandirma basarisin1 Radial Basis ve Gamma c¢ekirdek fonksiyonunu ile elde
etmislerdir.

Destek vektor makineleri ve cekirdek fonksiyonlari kullanilarak olusturulan
siniflandirma modelinde, sonradan modele dahil olacak verileri belirli bir hata oraninda
smiflandirabilir. Ayrica veri setlerinin 6zelliklerine bagli olarak hangi cekirdek
fonksiyonunu kullanacaklarina karar vermede destek olunabilir. Benzer ¢aligmalarda
bulunacak kisiler hem kullanacaklar1 ¢ekirdek fonksiyonlari hem de bu model sayesinde
on bilgiye sahip olunabilir. Bu sayede verilerin siniflandirilmasinda minimum hata ve

yiiksek basar1 orani elde edilebilir.
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