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ORIGINAL RESEARCH I

Tibbi Tahminde Alternatif Bir Yaklagim:
Destek Vektor Makineleri

An Alternative Approach in Medical Diagnosis:
Support Vector Machines

OZET Amag: Bu caligma, bircok alanda siklikla kullanilan destek vektér makinelerinin (DVM) tibbi
arastirmalarda kullanimina yonelik bir uygulama olarak diisiiniilmiis ve tibbi bir ¢aligma verisi kullanilarak
DVM yonteminin veriyi dogru siniflama bagarisini ortaya koymak amaglanmistir. Gereg ve Yontemler:
Calismamizda, verileri simiflandirmak veya tahmin yapmak amaciyla kullanilan, egiticili (supervised) bir
makine 6grenmesi yontemi olan DVM kullanilmistir. Burada, dogrusal olmayan iligkiler i¢in iki sinifli DVM
yonteminin bir uygulamas: yapilmistir. DVM’nin temelini, verilerin bir diizlem veya hiper diizlem ile
ayrilarak siniflandirilmas iglemi olusturmakta ve DVM bu islemi, iki simif arasindaki marjini maksimum
yaparak gerceklestirmektedir. Bu sekilde veri egitildikten sonra, DVM yeni gelen veriyi dogru siniflamay1
amaclamaktadir. Tipta DVM ozellikle, kanser morfolojisinde, tedavi basarisimin ve ilgili genin
belirlenmesinde, gesitli hastaliklarin teshisinde kullanilmaktadir. Arastirmanin uygulama boliimiinde,
Zonguldak Karaelmas Universitesi Tip Fakiiltesi psikiyatri poliklinigine 1-31 Ocak 2011 tarihleri arasinda
gece yeme sendromu sikayetiyle bagvuran 433 hastaya iligkin bilgiler kullanilmigtir. Bulgular: Kullanilan 17
degisken i¢in tanimlayici istatistikler elde edilmis ve univariate analizlerden elde edilen sonuglara gore,
GYA, BSQ ve SCL puanlari, medeni durum, sigara kullanimi ve psikolojik tan1 degiskenlerinin gece yeme
sendromu tanis1 koymada tek bagina etkileri oldugu sonucuna varilmistir. Dogrusal olmayan destek vektor
makineleri kullanilarak elde edilen sonuglar incelendiginde, egitim ve test verileri i¢in dogruluk ve ROC
egrisi altinda kalan alanlara bakilarak, modelin tan1 koyma basarisinin oldukca iyi derecede oldugu
goriilmiistiir. Sonug: DVM yontemi, istatistiksel 6grenme teorisine dayanan yeni ve dogrusal olmayan,
karmagik yapiya sahip verileri siniflamada etkin bir yontemdir ve bu nedenle bir¢ok siniflama yéntemine
tercih edilebilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Siniflandirma; veri madenciligi; destek vektor makinalari; gece-yeme sendromu

ABSTRACT Objective: This study was intended as an application in medical research of support vector ma-
chines (SVM) that is commonly used in many domains and aimed to determine the success of correct clas-
sification of SVM method by using a medical data set. Material and Methods: In this study, supervised SVM
that is used for classification or regression was performed. Here an application of two class SVM was per-
formed for nonlinear relationships. A support vector machine constructs a hyperplane or set of hyperplanes
in a high- or infinite- dimensional space, which can be used for classification, regression, or other tasks. In-
tuitively, a good separation is achieved by the hyperplane that has the largest distance to the nearest train-
ing data points of any class, since in general the larger the margin the lower the generalization error of the
classifier. So, SVM training algorithm builds a model that assigns new examples into one category or the
other. In medicine, SVM is used for cancer morphology, identifying success of treatment and related gene,
diagnosing various diseases. In application of the study, informations about 433 patient who were refer to
the outpatient department of Zonguldak Karaelmas University Faculty of Medicine between date of 1-31
January 2011 for complaints of night eating syndrome were used. Results: Descriptive statistics for 17 vari-
ables were calculated and according to the results obtained from univariate analysis, GYA, BSQ, SCL scores,
marital status, smoking status, psychological diagnosis are effective variables for diagnosis of night eating
syndrome. When the results obtained by using nonlinear SVM were examined, the success of diagnosis of
the model was observed very well according to accuracy and area under ROC curve. Conclusion: SVM
method based on statistical learning theory is a new and effective method for classification nonlinear data
with complex structure. For this reason it can prefer to many classification method.

Key Words: Classification; data mining; support vector machine; night-eating syndrome
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aglik alaninda c¢ok cesitli aragtirmalar yapil-
Smakta olup bu alan 6nemli bir veri kaynagi-

dir. Bilgisayar teknolojisindeki ilerleme ve
bilgisayar donanimlarinin ucuzlamasiyla, yararh
bilgilerin ortaya ¢ikarilacag: ¢ok biiyitk boyutlu ve-
rilerin kayit altina alinmasi ve saklanmasi olanakl
hale gelmigtir. Bu verilerden elde edilen bilgiler,
cesitli hastaliklarin siniflandirilmasi, tanimlanmasi,
tani ve tedavisinde ve ayni zamanda hastaliklara
karg1 koruyucu 6nlemler almada kullanilir.! Cesitli
makine 6grenmesi yontemleri ile bu verilerden
faydali bilgileri ya da gizli kalmus iligkileri ortaya
¢ikarmak mimkiindir. Makine 6grenmesi metot-
lar1, ge¢misteki verileri kullanarak veriye en uygun
modeli bulmaya ¢alisirlar ve yeni gelen verileri de
bu modele gore analiz ederler.! Makine 6grenmesi
uygulamalarindan biri olan veri madenciligi de,
istatistiksel yontemler ile gesitli bilgisayar algorit-
malarini kullanarak, veri tabanlarindaki veriden
gerekli bilgi kesfini saglamak icin gelistirilmis yon-
temlerden birisidir.

Veri madenciligi yontemlerinden biri olan
destek vektor makineleri (DVM), veriyi siniflan-
dirmak (DVS) veya tahmin yapmak (DVR) ama-
ciyla kullanilan, egiticili (supervised) bir makine
Ogrenmesi yontemidir.

Giinimiizde, DVM’nin bir¢ok diinya proble-
mine uyarlanabilir olmasi, DVM y6ntemine olan
ilgiyi arttirmakta ve bununla birlikte, bu yontemle
yapilan caligmalar her alanda agirhik kazanmakta-
dir. DVM, goriintii ve metin siniflandirma, nesne
tanima, el yazisi tanima, ses tanima ve yliz tanima
gibi cesitli 6riintii tanima uygulamalarinda sik¢a
kullanilmaktadir.? DVM, ayni zamanda biyolojik
uygulamalarda da yiikselen bir bagar1 gostermekte-
dir.3 Tipta ise kanser morfolojisinde, tedavi basari-
sinin ve ilgili genin belirlenmesinde, c¢esitli
hastaliklarin teghisinde kullanilmaktadir.*

DVM pratikte daha ¢ok siniflama amaciyla
kullanilmaktadir ve saglik alani arastirmalarinda
bir tan1 yontemi olarak tercih edilebilir. DVM yar-
dimiyla siniflamada, en az iki grup sahip olduklar
ozellikler bakimindan dogrusal veya dogrusal ol-
mayan modellerle ayirt edilebilmektedir. Saglik
arastirmalarinda genellikle saglikli kontrol ve hasta
grubu olarak iki grup ayrimi yapilmak istenir.

20

TIBBI TAHMINDE ALTERNATIF BIR YAKLASIM: DESTEK VEKTOR MAKINELERT

Bu ¢aligmanin amaci, DVM y6nteminin teorik
ozelliklerini tanimlamak ve saglik alaninda kulla-
nimini yayginlagtirmaktir.

I GEREC VE YONTEMLER
VERILER

Caligmada kullanilan veri seti, Zonguldak Karael-
mas Universitesi Tip Fakiiltesi psikiyatri poliklini-
gine 1-31 Ocak 2011 tarihleri arasinda gece yeme
sendromu sikayetiyle ayaktan bagvuran ve calis-
maya katilmay1 kabul eden 433 hastaya ait bilgileri
icermektedir. Bu veriler amaca uygun olarak cesitli
klasik istatistik yontemlerle degerlendirilmis ve ya-
zarlar tarafindan yayinlanmak amaciyla dergiye
gonderilmistir. Verilerin kullanimi i¢in bu ¢alis-
mada ilk isim olarak bulunan yazardan izin alin-
mustir. Bu hastalardan, yas, cinsiyet, egitim yili,
kardes say1s1, medeni durum, ¢ocuk sayis1 gibi de-
mografik ozellikler, bel cevresi, kalca cevresi,
beden kitle indeksi, fiziksel hastalik varlig, psiko-
lojik hastalik varlig1 gibi cesitli degiskenler sorgu-
lanmigtir. Hastalara ayrica, gece yeme anketi
(GYA), beden sekli anketi (BSQ), semptom tarama
listesi (SCL-90) 6lgekleri de uygulanmuistir.

Psikiyatri klinigine bagvuran 433 hastanin
97’si klinik goriismelerle gece yeme sendromu ta-
nis1 almis, geriye kalan 336 kisi ise gece yeme sen-
dromu tanis1 almamastir.

Caligmanin uygulama bolimiinde, yukarida
tanimlanan sosyo-demografik 6zellikler, baz fizik-
sel 6l¢timler ve psikolojik durumlar gosteren dlgek
puanlar1 dikkate alinarak, gece yeme aligkanlig: ta-
nist konulmas: amaglanmaktadir. Boylece klinik
olarak konulan tani ile bu 6zelliklere gére konulan
taninin uyumu Olgiilecek ve séz konusu ozellikle-
rin tani basarilar1 belirlenecektir. Tan1 bagarisinin
yliksek olmasi durumunda klinik taniya gerek du-
yulmadan gelistirilen bir model yardimiyla bagarili
bir tan1 konulabilecektir. Bu amac: gerceklestirmek
i¢in 17 dogal nitelik yardimiyla dogrusal olmayan
DVM yo6ntemi kullanilmistir.

Dogrusal olmayan DVM yo6nteminin kullani-
labilmesi i¢in gerekli olan ¢ekirdek fonksiyonlar-
dan literatiirde sik¢a kullanilan ve diger ¢ekirdek
fonksiyonlara gore bazi tstiinliikleri cesitli calis-
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malarla kanitlanmig olan radyal tabanli fonksiyon
secilmistir. Cekirdek fonksiyon parametrelerinin
tahmininde ise 1zgara arama (grid search) metodu
kullanilmigtir.

Verinin analizinde, dogrusal olmayan DVM
yontemi yardimiyla gece yeme aligkanlhigi varlig:-
nin tahmin edilmesi i¢cin DTREG paket programi
kullanilmigtir.

DESTEK VEKTOR MAKINELERI

DVM, 1960’1 yillarin sonunda Vladimir Vapnik ve
Alexey Chervonenkis tarafindan gelistirilmis,
temel olarak istatistiksel 6grenme teorisine daya-
nan bir makine 6grenmesi yontemidir. DVM me-
todu, son yillarda 6zellikle veri madenciliginde
degiskenler arasindaki 6riintiilerin bilinmedigi veri
setlerindeki siniflama problemleri i¢in siklikla kul-
lanilmaktadir. Bu metot, temelde iki sinifli prob-
lemlerin ¢oziimiinde dogrusal bir siniflayici olarak
distiniilmtis, daha sonra dogrusal olarak ayrilama-
yan veya ¢ok sinifli siniflama problemlerinin ¢6-
ziimiine de genellestirilerek, bu problemlerin
¢oziimiinde de yaygin olarak kullanilmaya baglan-
mistir.

DVM algoritmasi 6grenme teorisinin ve prati-
ginin kesistigi bir uygulamadir. Gergek diinya uy-
gulamalari, teorik olarak ¢oziilmesi zor ve karmasik
olan uygulamalardir. DVM algoritmasi bu iki zor-
lugu da basitge kaldirabilir ve karmasik modellere
de ¢oziim getirebilir.

DVM yontemi, istatistiksel 6grenme teorisinde
iyi sekilde kurulmus bir teoriye sahiptir ve siniflan-
dirma ile regresyon problemlerine ¢6ziim i¢in uy-
gundur. Vapnik’in teorisi egitim kiimesindeki hata
ile VC boyutuna gore ifade edilen hipotez uzayinin
karmagikliginin her ikisini de kiigiikleyen ¢6ziimiin
bulundugunu géstermektir.

DVM egitim esnasinda gozlenmemis yeni ve-
rileri de sorunsuz olarak siniflandirabilmektedir ve
bu durum DVM’nin genellestirebilme yetenegini
gostermektedir. Genellestirebilme 6zelligi DVM’yi
diger tekniklere gore (YSA, karar agaci vs..) iyi bir
alternatif yapmaktadur.

DVM’nin temelini, verilerin bir diizlem veya
hiper diizlem ile ayrilarak siniflandirilmas: islemi

Turkiye Klinikleri J Biostat 2013;5(1)
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olusturmaktadir. Yani, iki sinifa ait verileri ayira-
bilecek en uygun diizlemi veya hiper diizlemi be-
lirlemektir. Dogrusal olarak ayrilabilen verileri, ait
olduklar1 boyutta bir diizlem ile ayirabilmek miim-
kiinken, dogrusal olarak ayrilamayan verilerin ait
olduklar: boyuttan daha yiiksek boyutlu bir uzaya
taginarak, burada bir hiper diizlem ile ayirmak
miimkiin olacaktir. DVM, dogrusal olarak ayrilabi-
len veriler s6z konusu oldugunda, verileri ayirabi-
lecek sonsuz sayidaki dogru igerisinden marjini en
yliksek yapacak olan dogruyu se¢meyi hedefle-
mektedir. Dogrusal olarak ayrilamayan verilerin ol-
dugu durumda ise DVM, bir haritalama yontemi ile
orijinal veriyi daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasir
ve burada verileri siniflandirmak i¢in optimum ola-
bilecek dogrusal ayiric1 hiper diizlemi bulmaya ¢a-
Ligir 3>

DVM literatiiriinde, tahmin edici veya bagim-
siz (predictor) degiskene dogal nitelik (attribute),
optimum hiperdiizlemi belirlemek i¢in kullanilan
donistiiriilmis dogal nitelige belirleyici nitelik
(feature) ve bir denegi (gézlemi) tanimlayan belir-
leyici nitelik setine ise, vektér denilmektedir.

VERILERIN TAMAMININ DOGRUSAL OLARAK
AYRILABILDIGi DURUM (SERT MARJIN)

DVM’lerin bu sekli sadece dogrusal olarak ayrila-
bilen belirleyici nitelik uzay1 i¢in gegerlidir ancak
gercek hayatta bu tip problemlerle nadiren karsi-
lagilir. Dogrusal olarak ayrilabilen siniflama prob-
lemleri, DVM’nin temelini olusturur ve tanimi ¢ok
daha gelismis sistemleri anlamak i¢in 6nemlidir

(Sekil 1).6

$EKiL 1: Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli siniflama problemi.
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Sekil 1’de gosterilen iki sinifh veriler dogrusal-
dir ve bu verileri birbirinden direkt olarak ayirabi-
len birgok hiperdiizlem (dogru) cizilebilmektedir.®
Ancak DVM'nin amaci, bilinmeyen veri seti ile kar-
silastiginda simiflama hatasini en kiigiik yapacak hi-
perdiizlemi se¢mektir. Bu hiperdiizlem, iki 6rnek
grubuna es uzaklikta olacaktir. Bunun i¢in maksi-
mum marjinli hiperdiizlem teknigi 6nerilmistir.”

Sekil 1’deki hiperdiizlemler;
<w.x> +b=0 )

seklinde formiile edilir.

Formiilde w hiperdiizlemin normalini (ya da
agirlik vektorii) ve b yanhiligi (bias) gosteren bir de-
gerdir. x ise <w.x>+b= 0 hiperdiizlemi {izerinde
herhangi bir noktadir. Burada, <w.x> bir i¢ carpimi1
gostermektedir ve <w.x> = w'x seklinde ifade edi-
lebilir.

Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli bir sinif-
landirma probleminde DVM’nin egitimi igin k sa-
yida 6rnekten olusan egitim seti; {x;y;! i=1,2,...k
i¢in, simiflar y; € {-1, +1} ve girdi vektorii (dogal
nitelikler) x; € R? olacak sekilde bir veri seti goz
oniine alinsin. Ozellik vektérlerinin ayrilabilir ol-
dugu ve dogrusal bir karar sinir1 tarafindan ayrila-
bildigi varsayilmaktadir. Tanimlanan veri kiimesi
i¢in, iki veri sinifini ayirabilen, hiperdiizlemler kii-
mesi bulunmaktadir bulunmaktadir.® Dogrusal ay-
rilabilir veriler i¢in, veri kiimesini verilen
etiketlere gore bir hiperdiizlemle ayirip, ayni sinifa
ait biitlin veri noktalarini hiperdiizlemin aymni ta-

rafinda birakmak mimkiindir (Sekil 2).

ﬁi - hiperdiizlemden orjine olan dik uzaklik,
[W]: w’nun Oklid normu olarak ifade edilir.

Sekil 2°de goriilen, sinir1 maksimuma ¢ikara-
rak en uygun ayrimi yapan hiperdiizlem “optimum
ayirict hiperdiizlem” ve sinir genisligini belirleyen
noktalar ise “destek vektorleri (dv)” olarak adlan-
dirihir. Optimum hiperdiizlemin belirlenebilmesi
icin bu diizleme paralel ve sinirlarini olusturacak
iki hiperdiizlemin belirlenmesi gerekir.’ Sekil 2’de
kesikli cizgilerle gosterilen ve ayirici hiperdiizleme
paralel olarak ¢izilmis esit uzaklikta iki hiperdiiz-
lem bulunmaktadir. Bu iki hiperdiizlem arasindaki

22

TIBBI TAHMINDE ALTERNATIF BIR YAKLASIM: DESTEK VEKTOR MAKINELERT

wix +b=+1

Smef 1,y =+1

Destek Vektorlen

$EKiL 2: Verilerin tamaminin ayrilabildigi durum igin dogrusal ayirici hiper-
diizlem.

uzakliga “marjin” ad1 verilmektedir. Bu hiperdiiz-
lemlerin fonksiyon gosterimleri agsagidaki gibidir:

2
thJr +b=+] yi= +1 1(}]11 (3)
wx +b=-1 yi= -1 igin Bu iki esitlik

birbirinden ¢ikarilirsa, w' (x*- x)) =2 esitligi elde
edilir. Bu esitligin her iki tarafi

llwl'ye boliinirse; *_ " =*D _ 2 elde edilir.
lIwll lIwll

Burada ||W|| = 271 w2, w'nin Oklid normudur

ve dik uzakliklarin hesabi i¢in kullanilmaktadar.
t

il ise, birim vektordiir (uzunlugu 1 olan vektor).

Boylece marjin uzunlugu:

= - =
M= ||x -x||W (4)
olarak bulunur.

Ayina hiperdiizlem, veri 6rneklerinin ayril-
masini tamimlayan asagidaki kosullar1 yerine geti-

Iir:
wxi+b>1, yi= +1 i¢in )
wWxi+b<-1, yi=-1igin (6)

Formiil (5) ve (6) tek formiil olarak ifade edi-

lecek olursa:
yilwtx; +b) =1 i=12,.... N 7

Verilen egitim verisi i¢in tim ayiric1 hiper-
diizlemler bu formda gosterilebilir.

Turkiye Klinikleri J Biostat 2013;5(1)
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(7) esitsizligini saglayan hiperdiizlemin iki tarafin-
daki en yakin 6rneklere olan dik uzakliklar: top-
lam1 marjindir ve optimum ayirici hiperdiizlem,
marjini maksimum yapan hiperdiizlemdir. Boy-

lece, optimum ayirici hiperdiizlemin bulunmasi

problemi, Formiil (4)’te verilen M = ”27” marjini-

ni maksimum yapan w degerinin bulunmas: isle-

. . 2 o . .
mine doniigmiig olur. Twl degerini maksimum
w

yapmak i¢in, ||w|| degerinin, dolayisiyla ||w||? de-
gerinin minimize edilmesi gerekmektedir. Burada
||w||? = w'wdir. Bu durumda, en iyi ayiric1 diizlemi
bulmak i¢in, agagidaki denklemlerin ¢6ziimii gere-
kir:

min,, ; [lwl|2 @®)
yiwtx; +b) 21, V; )

Burada Formiil (8) ¢oziilecek problem (nesne
fonksiyonu) ve Formiil (9) problemin ¢6ziimii sira-
sinda kullanilan kosul yani esitsizlik kisitidir.
(8)’deki ifade ikinci dereceden esitsizlik kisith bir
dogrusal olmayan optimizasyon problemidir. Bu
optimizasyon problemi Lagrange ¢arpanlar1 yon-
temi ile ¢oziildiiglinde, pozitif Lagrange ¢arpanlari
olan q;ler kullanilarak doniistiiriilen yeni optimi-
zasyon problemi asagidaki gibidir:

1

Lp=5

wiw =¥ aiy(wix + b) + XL e (10)

Bu Lagrangian formiilii birincil (primal) degis-
kenler w ve b bakimindan minimumlastirilmali,
ikincil (dual) degiskenler bakimindan maksimum-

lagtirilmalidir.

Uygulamada, Formiil (10)’da goriilen primal
problemi ¢ozmek yerine, yaygin olarak dual (Wolfe
dual) karesel optimizasyon problemi ¢oziilmekte-
dir ve (8) ile ayn1 sonucu vermektedir.

Formiil (10)’da ifade edilen karmagik formii-
lasyonun ¢oziilmesi i¢in, formiildeki w ve b para-
metrelerinin sadece o; parametresiyle ifade
edilmesini saglayacak olan Karush-Kuhn-Tucker
(K.K.T.) kosullar1 olarak bilinen yontem kullanilir
ve bu durumda, Formiil (10) sadece o; Lagrange
carpanlarina gére maksimumlastirilmasi istenen bir
dual probleme dontstiralir. K.K.T. kogullar ile

Turkiye Klinikleri J Biostat 2013;5(1)
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¢oziim saglamak icin 6ncelikle Formiil (10)’un w ve
b‘ye gore turevleri alinir:

a
—Lp=0=>2aiyi=0

o =0  (11)

:—WLp =0=>w =) ayX; ;>0 (12)
w ve b parametrelerini bulmak i¢in ulasilan bu for-
miiller, bilinmeyen Lagrange ¢arpanlarini (o) iger-
digi i¢in halen ¢6ziim tiretmemektedir. Coziim i¢in
(xi,yi) noktasinda Formiil (9)’u esitlik haline don-
istiirecek 0’dan farkl o leri saglamalidar:

o;’lerin 0 olmadig yerlerde esitligi saglayan (xi,yi)
noktalar1 destek vektorleridir ve ayiric1 vektore pa-
ralel olan marjin dogrusu tizerinde yer alirlar.

(11) ve (12) ile ifade edilen kosullar Formiil (10)’de
yerine yazilirsa, agsagidaki dual problem elde edilir:

a; =0 Vi (14)

- 1 t
Lp = Xiny @i — 5 X 42y yixi" X,
Artik w ve b parametreleri igin ¢6ziim irete-

bilecek Formiil (12) ve Formiil (13) kullanilarak, si1-
niflan ayiracak karar fonksiyonunu belirlenebilir:

f) = Qayx;.x)+b (15)

Karar fonksiyonu bulunduktan sonra, yeni
gelen bir 6rnegin hangi sinifa ait olacagina asagi-
daki esitsizlikler yardimiyla karar verilir:

f(x)>0=simf 1 (16)
f(x) < 0= siuf 2 17)

DOGRUSAL OLMAYAN DESTEK VEKTOR MAKINELERI iLE
SINIFLAMA

Pratikte verilerin dogrusal olarak ayrilabildigi du-
rumlarla pek karsilagilmamaktadir ve bu durumda,
pratik uygulamalarin ¢ogu, dogrusal DVM’lerle ¢6-
ziilememektedir. DVMler boyle dogrusal olmayan
problemlerle karsilastiginda, orijinal verilerden si-
niflandirma 6zelliklerini ¢ikarmak icin, dogrusal
olmayan haritalama (mapping) yaparak, verileri n
boyutlu orjinal girdi uzayindan daha yiiksek boyuta
sahip belirleyici nitelik (feature) uzayina tasir

(Sekil 3).
xER"— & (x) ER' (18)
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Ozellik Uzayr

Girdi Uzay!

SEKIL 3: Dogrusal olarak ayrilamayan verilerin farkli boyutlardaki uzaylara
aktariimasi.

DVM daha sonra, belirleyici nitelik uzayinda
maksimum marjini bulmak i¢in dogrusal siniflan-
dirma kuralini 6grenir. Simiflandirma kurali, belir-
leyici nitelik uzayinda dogrusal olmasi gergegine
karsin, orijinal girdi uzayina izdiisim yapildiginda
dogrusal degildir."

Dogrusal olmayan DVM, verilerin tagindig bu
yeni boyutta dogrusal DVM gibi ¢alisarak verileri
ayiracak optimum hiperdiizlemi arar. Dontistiirme
islemi i¢in kullanilacak olan fonksiyon @(x) olarak
belirlensin. Bu durumda dogrusal DVM’den tek
farki x yerine @(x) kullanilmasi olacaktir. Verile-
rin dogrusal olarak ayrilamadig1 bu durum i¢in kul-
lanilan karar fonksiyonu,

fo) = (Qay®@@x)". o(x)) +b (19)
olarak ifade edilir.

Genelde @(x) fonksiyonu elde edilebilir degil-
dir, hesaplanamaz hatta mevcut degildir. Uygulanan
haritalama fonksiyonu bilinse dahi, kurulan optimi-
zasyon probleminin yiiksek boyutlu belirleyici ni-
telik uzayinda ¢oziimii karmasik ve zor hesap-
lamalar gerektirecektir. Bu sorunu 6nlemek ama-
ciyla gekirdek diizenlemesi olarak adlandirdigimiz
kernel trick yontemi 6nerilmistir. Dogrusal olma-
yan haritalama ®; destek vektorleri @(x;) ile belir-
leyici nitelik uzayindaki oriintii vektori @(x)
arasindaki i¢ ¢carpimi hesaplamak i¢in Mercer ko-
sullarina uyan ¢ekirdek fonksiyonlarini (K(x;, x))
kullanir.
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CEKIRDEK FONKSIYONLARI (KERNEL FUNCTIONS)

DVM’de genellikle, dogrusal olmayan iki sinif ara-
sindaki en iyi sinir1 bulabilmek i¢in, veri, giris uza-
yindan daha yiiksek boyutlu bir belirleyici nitelik
uzayina haritalama yoluyla taginir.” Ancak, bu ha-
ritalama fonksiyonunu bilmek veya elde etmek ge-
nellikle zordur. Bu nedenle, haritalama iglemini
yapabilmek i¢in ¢ekirdek fonksiyonlarindan fay-
dalanilir. Cekirdek fonksiyonlari, bilinen bir hari-
talama fonksiyonu olmadan yiiksek boyutlu uzayda
nokta ¢arpimlar: hesaplamaya olanak saglar ve be-
lirleyici nitelik uzayindaki i¢ carpimi gerceklestir-
diginden @& donisgiminin analitik olarak
bilinmesine gerek yoktur. Yani, vektorleri daha
yiiksek boyutlu bir belirleyici nitelik uzayina agik
olarak haritalayip i¢ carpimi orada hesaplamak ye-
rine, degeri dogrudan iki vektoriin i¢ ¢arpimini
veren bir c¢ekirdek fonksiyonu kullanmak daha
uygun olacaktir. !!

Dogrusal olarak ayrilamayan verilerde
kullanilan DVM metodunun performansi, sinif-
landirma yapilirken segilmesi gereken cekirdek
fonksiyonu ile direk alakalidir. Bu fonksiyon yar-
dimiyla DVM, siniflandirilacak dogrusal olmayan
verileri daha yiiksek boyutlu belirleyici nitelik

uzayina tasir.

Cekirdek fonksiyonlarinin dayandigi temel
fikir, girdi uzayindaki bir takim bilesenlerin belirli
bir kurala gore doniistiiriilmesidir. Bu doniisim, as-
linda girdi uzayinda da gercgeklestirilebilecek bazi
iglemlerin, ¢cok boyutlu bir uzayda gerceklestiril-
mesi {izerine kurulmustur ve boylece c¢ekirdek
fonksiyonlarini kullanan metotlar girdi uzayinda
karmasik olan bir¢ok uygulama iizerinde de galisa-
bilmektedirler.

Verilerin dogrusal olarak ayrilamadig: durum
icin kullanilan karar fonksiyonu,

fo) = ay®@x)". o(x)) +b (20)

olarak tanimlanmigti. Burada, @ (x;)" ®(x;)seklinde
gosterilen bir i¢ ¢arpim s6z konusudur. Cekirdek
fonksiyonu, beklenen belirleyici nitelik uzayinda
iki 6zellik vektoriiniin i¢ ¢arpimu ile ilgili olan bir
fonksiyon olarak ifade edilmektedir.’ Tim &zellik
vektorleri arasindaki i¢ carpimlar kullanilarak olus-
turulan matris Gram matris (¢ekirdek matrisi) ola-
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rak adlandirilmaktadir. DVM’de, tiim veri girdileri
cekirdek fonksiyonundan geger ve ¢ekirdek matri-
sinde sonlanir. Yani, ¢cekirdek fonksiyonlari, biitiin
veriyi Ozetleyen cekirdek matrisini olustururlar.
DVM yonteminde, matematiksel olarak K(xl-,x]) =
D(x)" D(x;) seklinde ifade edilen bir ¢ekirdek fonk-
siyonu yardimiyla dogrusal olmayan dontisiimler
yapilabilmekte ve bu sekilde verilerin yiiksek bo-
yutta dogrusal olarak ayrimina imkan saglanmakta-
dir.”? Bir gekirdek fonksiyonu olan Kix;x;) ifadesi
aslinda bir transfer fonksiyonudur. Bu durumda,
dogrusal olarak ayrilamayan veriler i¢in kullanila-
cak karar fonksiyonu asagidaki gibidir,

fx) = L aiyiK (x;, %)) (21)

Ancak burada dogrusal hiperdiizlem soz ko-
nusu olmadigindan b terimi ihmal edilir. Ciinkii b
terimi ¢ekirdek fonksiyonu i¢inde kapali bicimde
yer almaktadir (Sekil 4).

Dogrusal olarak ayrilamama durumu igin
DVM’de cesitli ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanil-
maktadir. Farkli ¢ekirdek fonksiyonlarinin segi-
miyle, farkli DVM’ler iretilir ve bu da farkh
siniflama performanslarina neden olabilir.

\

$EKiL 4: Verilerin cekirdek fonksiyonu ile belirleyici nitelik uzayina tasinmas.

TABLO 1: Yaygin olarak kullanilan
cekirdek fonksiyonlar.

Cekirdek fonksiyonlarin Cekirdek fonksiyonlarin

isimleri matematiksel ifadeleri
Dogrusal fonksiyon K (xi, %) = x"x;

T
K(X[,Xj) = (1 + X Xj)d

K(x;, %)) = tanh (kx;"x; — )

Polinomiyal fonksiyon

Sigmoid fonksiyon

2y?

2
. llxi —
Radyal tabanli fonksiyon K(xi,x) =exp| ———=—F—
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Literatiirde DVM’de kullanilan bircok ¢ekir-
dek fonksiyon bulunmaktadir (Tablo 1). Ancak bu
fonksiyonlardan dogrusal fonksiyon, polinomiyal
fonksiyon, sigmoid fonksiyon ve radyal tabanl
fonksiyon (RTF) en ¢ok kullanilanlaridir ve ¢ogu
tahmin problemi polinomiyal ve radyal tabanh
fonksiyondan biriyle ¢oziilebilmektedir. Polinomi-
yal ¢ekirdek fonksiyon, RTF’ye gore daha fazla pa-
rametre igerir. Bu yiizden, RTF‘nin hesaplanmasi
daha kolaydir. Ancak, diisitk derecelerde polino-
miyal ¢ekirdek fonksiyon ile iyi sonuglar alinabili-
yorsa polinomiyal ¢ekirdek, siniflandirilamayan
kisimlar oluyorsa (C hata maliyeti parametresini
icerdiginden dolay1) RTF kullanilmalidir. Dogrusal
cekirdek fonksiyon ise, 6zellik sayisinin ¢ok fazla
oldugu durumlarda daha iyi sonuglar vermektedir.

Bu ¢alismanin uygulama boliimiinde, dogrusal
olarak ayrilamayan verilerin siniflandirilmas: i¢in
DVM’de radyal tabanl ¢ekirdek fonksiyon kulla-
nilmistir. Ayrica gekirdek fonksiyon ve hata mali-
yeti parametrelerinin tahmininde 4-katli ¢apraz
gecerlilik yontemi, egitim ve test setlerinin olustu-
rulmasinda ise 10-kath capraz gegerlilik yontemin-
den yararlanilmistir.

I BULGULAR

Caligmaya alinan bireylerden elde edilen, sayisal
yapidaki degiskenlerin tanimlayic: istatistikleri
Tablo 2’ de topluca verilmistir. Bu degiskenler ba-
kimindan, klinik olarak gece yeme sendromu tanisi
alan ve almayan gruplar karsilastirildiginda, yas,
egitim y1il1, kardes sayisi, bel cevresi, kalca gevresi
ve beden kitle indeksi (BKI) ortalamalar1 arasinda
istatistiksel olarak anlaml fark bulunmazken (p de-
gerleri sirasiyla 0.702, 0.420, 0.686, 0.734, 0.186,
0.247), GYA puani, BSQ puan1 ve SCL ortalama
puani bakimindan, gece yeme sendromu tanisi alan
ve almayan gruplar arasinda istatistiksel olarak an-
lamli fark bulunmugtur (her bir p<0.001) (Tablo 2).

Calismaya alinan bireylerden elde edilen, ka-
tegorik yapidaki degiskenlerin tanimlayici istatis-
tikleri Tablo 3’de verilmistir. Cinsiyet, cocuk sayst,
kilo vermek, fiziksel hastalik ve antidepresan kul-
lanimi ile gece yeme sendromu tanis: alip almama
durumu arasinda istatistiksel olarak anlamli bir
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TABLO 2: Sayisal dzelliklere ait tanimlayici istatistikler.

Tani Aldi (n=336)  Tani Almadi (n=97)

Ort + Std Sapma Ort + Std Sapma P Degeri
Yas 36.6=10.6 38.02+126 0.702
Egitim Yil 8.03+3.3 8.25+38 0.420
Kardes Sayis| 39+18 407 £2.07 0.686
Bel Cevresi 91.6+12.9 90.9 £ 15.1 0.734
Kalga Gevresi 1072+ 111 105.7 £10.9 0.186
BKi 276+55 27.0+5.1 0.247
GYA Puani 276+74 15.6+5.6 <0.001*
BSQ Puani 93.6 +44.0 67.2+33.3 <0.001*
SCL Ortalama Puani 1.8+ 0.8 1.2+£07 <0.001*

BKi: Beden kitle indeksi; GYA: Gece yeme aligkanlidi; BSQ: Beden sekil indeksi;
SCL: Semptom tarama listesi; Ort: Ortalama; Std Sapma: Standart sapma;
n: Orneklem genigligi

iligki bulunmazken (p degerleri sirasiyla 0.369,
0.849, 0.303, 0.169, 0.936), medeni durum, sigara
kullanimi, psikolojik tani ile gece yeme sendromu
tanist alip almama durumu arasinda istatistiksel
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olarak anlaml bir iligki (p degerleri sirastyla 0. 036,
0. 003, 0. 003) bulunmustur (Tablo 3).

Tek degiskenli analizlerden elde edilen sonug-
lar degerlendirildiginde, GYA puani, BSQ puani ve
SCL ortalama puani, medeni durum, sigara kulla-
nimy, psikolojik tan1 degiskenlerinin gece yeme sen-
dromu tanis: koymada etkili olduklar: séylenebilir.

Dogrusal olmayan destek vektor makineleri
kullanilarak elde edilen sonuglar incelendiginde,
uygun parametrelerin tahmini i¢in yapilan arama
sirasinda, degerlendirilen noktalarinin sayis: 144,
arama ile optimize edilen en iyi duyarlilik ve segi-
cilik degeri %71 ve modelde kullanilan destek vek-
torlerin sayis1 207 olarak bulunmustur. Durdurma
kriteri € (stopping criterion), 0.001 olarak belirlen-
mis ve tahmin edilen parametre degerlerleri, hata
maliyet degeri, C=0.10846446 ve RTF parametresi
olan gamma degeri, y = 0.02714418 olarak bulun-
mustur (Tablo 4).

TABLO 3: Kategorik 8zelliklere ait tanimlayicr istatistikler
Tani Aldi Tani Almadi
Kategori Sayi % Sayi % P Degeri

Cinsiyet Kadin 65 67.0 241 71.7 0.369
Erkek 32 33.0 95 28.3
Bekar 25 25.8 91 271

Medeni Durum Evli 59 60.8 226 67.3 0.036*
Dul 13 13.4 19 57
0 33 34.0 130 38.8
1 18 18.6 60 17.9

Gocuk Sayis 2 29 29.9 84 25.1 0.849
8 10 10.3 32 9.6
4 ve daha fazla 7 7.2 29 8.7

Kilo Vermek Evet 52 55.9 159 49.8 0.303
Hayir 41 441 160 50.2

Sigara Kullanmiyor 51 52.6 231 68.8 0.003*
Kullaniyor 46 47.4 105 31.3

Fiziksel Hastallk Yok % 57.3 217 65.0 0.169
Var 41 427 117 35.0
Majér Depresyon 32 33.0 62 18.5
Anksiyete Bozuklugu 29 29.9 157 46.7

Psikolojik Tani Bipolar Afektif Bozukluk 14 14.4 43 12.8 0.003*
Psikotik Bozukluk 7 7.2 40 11.9
Diger 15 15.5 34 10.1

Antidepresan Almiyor 22 25.6 81 252 0.936
Aliyor 64 74.4 241 74.8
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TABLO 4: DVM yénteminde 17 belirleyici nitelik yardimiyla tahmin edilen optimum parametre degerleri.

Degerlendirilen Nokta Sayisi
144 0.708927

Optimize Edilen En Biiyiik Duyarlilik ve Segicilik Degeri € c Y

Tahmin Edilen Parametreler

0.001 0.10846446 0.02714418

€ : Durdurma kriteri; C: Hata maliyeti; y: RTF parametresi.

TABLO 5: DVM ydntemi ile elde edilmis egitim ve test verilerinde modelin siniflama basarilari.
Egitim (Training) Test (Validation)

Klinik Tani Var Yok Var Yok
Var 62 35 54 43
Yok 16 320 23 313
Dogruluk % 88.22 % 84.76
Duyarlilik % 63.92 % 55.67
Segicilik % 95.24 % 93.15
Pozitif tahmini deger (PTD) % 79.49 % 70.13
Negatif tahmini deger (NTD) % 90.14 % 87.92
F-Measure 0.7086 0.6207
ROC egrisinin altinda kalan alan 0.915378 0. 861392

Belirlenen kesim noktalarina gére, gece yeme
sendromu tanist alan (Var=Tani1 alan) ve almayan
(Yok=tani1 almayan) gruplar1 dogru siniflayabilmek
icin modelin siniflama bagarilar1 Tablo 5°de veril-
mistir. Tablo incelendiginde, dogruluk, secicilik ve
negatif tahmini degerin hem egitim, hem de test
verilerinde yiiksek, duyarlilik ve pozitif tahmini
degerin ise her iki grupta da nispeten daha diisitk
oldugu goriilmistiir. Ayrica ROC egrisinin altinda
kalan alan egitim seti i¢in 0.915378, test seti i¢in
0.861392 olarak bulunmustur. Bulunan bu deger-
ler ve ROC egrisinin altinda kalan alanlar birlikte
incelendiginde, modelin tan: koyma bagarisinin ol-
dukgca iyi derecede oldugu goriilmiistiir (Tablo 5).

I TARTISMA VE SONUG

DVM metodu, diger bazi yontemlere gore daha
yeni ve gesitli problemler i¢in dogru modeller tire-
tebilme yetenegine sahip bir modelleme yontemi-
dir ve teorik istatistik temellere dayanarak,
ozellikle verinin dogrusal olarak ayrilamama duru-

munda dogru ve gii¢lii sonuglar tretir.!>!*

DVM yo6ntemi, dogrusal olarak ayrilamayan
verileri simiflandirmak i¢in ¢esitli ¢cekirdek fonksi-
yonlarimi kullanmaktadir ve iyi sonuglar elde et-
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meyi saglayacak olan bu fonksiyonlarin dogru ola-
rak se¢ilmesi yontemin en 6nemli unsurlarindan-
dir. Cekirdek dontisimi i¢in secilmesi gereken
fonksiyona karar vermede kargilagilabilecek zorluk,
DVM’nin bir dezavantaji olarak diisiiniilebilir.
Ancak cesitli caligmalarda, radyal tabanh ¢ekirdek
fonksiyonunun bir¢ok kosulda yiitksek siniflama
dogrulugu verdigi bulunmus ve bu nedenle DVM
yontemiyle siniflama yapildiginda bu fonksiyonun
kullanilmas: énerilmigtir.’

DVM yontemi, yapay sinir aglar1 gibi bazi yak-
lagimlardan radikal farkliliklar gosterir. Ornegin,
DVM egitimi her zaman global bir minimum bulur
ve basit geometrik yorumu daha fazla aragtirma
icin verimli bir zemin saglar.’

Bunlarin yani sira DVM yo6nteminde bir karar
fonksiyonu elde edilebilmekte ve bu fonksiyon yar-
dimiyla yeni bir gozlem ait oldugu sinifa siniflan-
dirilabilmektedir. Verilerin dagilimi ve nitelikler
arast iligkilerin seklinde her hangi bir varsayim ge-
rektirmemesi ise yontemin bir¢ok alanda kullani-
min1 yayginlastiracaktir.

Son yillarda siniflama, regresyon ve zaman se-
rileri tahmininde kullanilan DVM y6&ntemi, bu ¢a-
lismanin uygulama boliimiinde, tibbi verilerin
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siniflandirilmasinda kullanilmis ve bu amagla iki
simifl siniflama yapilmigtir. RTF ¢ekirdek fonksi-
yonu kullanilarak uygulanan DVM yo6nteminden
elde edilen sonuglarin siniflama basarisinin yiiksek
oldugu gozlenmistir.

Yapilan yurt disi ¢aligmalar incelendiginde,
veri madenciligi yontemlerinin tip alaninda yogun
bir sekilde kullanildig: goriiliir. Bu yontemler igeri-
sinde de random forest ve destek vektér makinalar
tasidiklar1 6nemli avantajlar nedeniyle, hastaliklarin
risk faktorlerini belirlemede klasik yontemlere ter-
cih edilmektedir. Elde edilen sonuglar degerlendi-
rildiginde ise risk faktorlerinin bagarili bir sekilde
belirlendigi ve model performanslarinin oldukg¢a

15,16

yiiksek oldugu gozlenmistir.

DVM nin tip alaninda en yaygin kullanim alan-
larindan birisi de degisken sayis1 ve gozlem sayisi
acisindan oldukea kapsaml veri iceren gen caligma-
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laridir. Son yillarin popiiler konularindan birisi olan
gen-hastalik iligkisinin DVM y6ntemi gibi veri ma-
denciligi yontemleri ile incelenmesi, hem giivenilir
hem de kullanilabilir sonuclar vermektedir.!”!8

Gece yeme sendromunu etkileyen risk faktor-
lerinin belirlenmesi amaciyla yapilan ¢aligmalarda,
potansiyel risk faktorleri ya tek degiskenli analiz
yontemleriyle incelenmis veya bilinen ¢oklu mo-
deller kullanilmigtir.’*?° Bu ¢aligmada ise ilk defa
gece yeme sendromunu etkileyen risk faktorleri
DVM yontemiyle incelenmistir.

Konu ile ilgili dikkate alinmayan veya 6l¢iil-
meyen veya Ol¢iilemeyen risk faktorleri s6z konusu
olabilir. Ayrica dikkate alinan risk faktorlerinin,
gece yeme sendromu ile dogrudan iligkileri ince-
lenmis, risk faktorleri arasindaki interaksiyonlar
degerlendirilmemistir. Bu iki durum ¢aligmanin bir
sinirhiligs olarak disiiniilebilir.
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