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Random Forests Yontemi ve
Saglik Alaninda Bir Uygulama

Random Forests Methods and an Application in
Health Science

OZET Amag: Veri madenciligi, genel olarak tanimlayici ve tahmin edici olmak {izere iki ana baslikta
incelenmektedir. Ozellikle tip alaninda veri madenciligi daha ¢ok tahmin edici yoniiyle
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, agag tabanl veri madenciligi yontemlerinden birisi olan Random
Forests (RF) yonteminin incelenmesi ve saglik alanindan elde edilen bir veri seti {izerine uygulamasi
yapilarak sonuglarinin tartigilmas: amaglanmigtir. Gere¢ ve Yontemler: RF yonteminde, karar
ormanini olusturan karar agaclar1 orijinal veri setinden bootstrap yontemiyle segilen farkl
orneklerden olusturulmaktadir. Her karar agacinda veri setindeki tiim degiskenlerden rastgele
secilen az sayida degisken kullanilmaktadir. Her aga¢ bir sinif i¢in oy vermektedir ve orman
siniflayicisi biitiin agaglarin verdigi oylar: toplayarak bir sinif i¢in son tahminini yapmaktadir.
Yontemin uygulanmasi amaciyla Dis hekimligi alanindan elde edilen bir veri seti kullanilmigtir.
Bulgular: Toplam 43 tane demografik, dental ve serolojik 6zelliklere ait veriler kullanilarak RF
yontemi ile %95.4 oraninda basarili bir siniflandirma yapilmistir. Bu karar ormaninin hata orani ise
%3.33 olarak bulunmugtur. Ayni veri seti icin Bagging ve CART y6ntemi ile de siniflama yapilmis
ve Bagging yontemi ile hata orani %5.4, CART y6ntemi ile %8.75 olarak bulunmustur. Sonug: RF
yontemi ile veri setindeki degisken sayis1 ve 6rnek sayis1 ne kadar ¢ok olursa olsun genellikle hata
oram diisiik siniflamalar yapilmaktadir. Hata oranimin diisiikligi ise bir topluluk y6ntemi
olmasindan kaynaklanmaktadir. Ozelikle ok sayida degiskenin oldugu DNA veri seti gibi binlerce
gen arasindan 6nemli olanlari tespit etmek igin kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi; simiflandirma; random forests; karar agaglari; karar ormam

ABSTRACT Objective: In general, data mining has descriptive and predictive perspectives. In med-
icine, especially its predictive aspects are used. This study is aimed to analyze tree-based data min-
ing method Random Forests (RF) and apply it on the health science dataset and discuss the results.
Material and Methods: In RF method, decision trees which form decision forest are created with
different datasets. These datasets are bootstrapped samples from original dataset. Also each deci-
sion tree is created with less randomly selected parameters from all of the predictors. Each deci-
sion tree votes for one class and forest aggregates votes from all trees, and makes final decision for
the class. In order to apply this method, a dentistry dataset is used. Results: Analyzing 43 demo-
graphic, dental and serological features of the data, 95.4 % of succesful classification rate was
achieved by using RF method. The error rate of the decision forest was found 3.33 %. Also same data
was analyzed by using CART and Bagging methods. The error rate was found 5.4 % by using Bag-
ging method and 8.75 % by using CART method. Conclusion: Using RF method, even there exists
many predictors and large amount of data, generally lower error rate of classification is achieved.
As RF is an ensemble method it gives better results. It can be used for determining important genes
from large amount of DNA data set which has thousands of predictors (genes).

Key Words: Data mining; classification; random forests; decision trees; decision forest
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RANDOM FORESTS YONTEMI VE SAGLIK ALANINDA BiR UYGULAMA

eri madenciligi, bityiik boyutlardaki veriyi
‘ / degisik perspektiflerden ele alarak analiz
etme ve veriyi ige yarar bilgiye dontistiir-
me iglevleri olarak tanimlanabilir. Veri madencili-
gi yontemleri genel olarak tanimlayici ve tahmin
edici modeller olmak iizere iki ana baglik altinda
incelenebilir. Ancak bazi yontemler hem tanimla-
yict hem de tahmin edici 6zellige sahip olabilmek-
tedir. Tahmin edici modellerde, sonuglar1 bilinen
verilerden yola ¢ikarak bir model kurulmasi ve ku-
rulan bu modelden sonuglar1 bilinmeyen verilerin
sonug degerlerinin tahmin edilmesi amaglanmak-
tadir.! Tanimlayici modellerde, eldeki verilerden
strateji gelistirme ve karar verme siireglerinde kul-
lanilabilecek bilgiler saglanmaktadir. Tanimlayici
modeller daha ¢ok veriler arasindaki gizli kalmig
iligkiyi ortaya ¢ikarirlar.?

Siniflama genel anlamda, ge¢miste toplanan
verilerin hangi sinifa ait oldugu bilindiginde, yeni
gelen verinin hangi sinifa ait oldugunu bulma igle-
midir ve tahminsel bir modeldir. Sinifi bilinen nes-
neler ile (6grenme veri seti) bir model kurulur.
Kurulan model 6grenme kiimesinde yer almayan
nesneler ile (test veri seti) test edilerek performan-
s1 olctlir.

Karar agaclar, siniflama, karar teorisi, kiime-
leme ve tahminsel fonksiyonlarda kullanilmaktadar.
Karar agacglarini olusturacak verideki degiskenler
kategorik veya siirekli olabilirler. Eldeki verilerden
yola ¢ikarak bircok farkli karar agaci olusturmak
miimkiindiir. Amag en optimum agac1 olusturmak
olsa da, zaman ve farkl kisitlardan dolay: her za-
man bu miimkiin olmayabilir. Her ne kadar opti-
mum olmasa da dogruluk derecesi uygun bir agaci
saglayacak etkin algoritmalar gelistirilmistir. Son
yillarda karar agac1 temelli olan ve ¢ok sayida karar
agaci ile olusturulan topluluk yontemler (ensemble
learning) ve algoritmalar 6nem kazanmistir. Bu
yontemlerden en ¢ok 6ne ¢ikan ise Breiman tara-
findan ortaya konulan Random Forests (RF) yonte-
midir. Bu yontem Bagging, CART ve Random
Subspace yontemlerini temel almaktadir.?

RF yonteminde birden ¢ok siniflayicinin orta-
ya koydugu sonuglar bir araya getirilerek, topluluk
adina tek bir karar verilmekte boylece daha giive-
nilir tahminler yapilmaktadir. RF yonteminde son-
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radan gelen veriye ait tahmin yapilmasinin yanin-
da, degiskenlerin 6nem derecelerinin hesaplamasi,
model indirgemesi ve asir1 degerlerin tespiti de ya-
pilmaktadir.

Bu ¢alismada, Random Forests yonteminin in-
celenmesi ve saglik alanindan elde edilen bir veri
seti izerine uygulamas: yapilarak sonuglarinin tar-
tisilmasi amaglanmagtir.

I GEREC VE YONTEMLER
RANDOM FORESTS YONTEMI

RF yontemi ¢ok sayida karar agacindan olusan or-
man siniflayicisidir ve bu yontemle siniflama veya
regresyon agaclar kurulabilmekte ve kiimeleme ya-
pilabilmektedir. Veri setindeki “simif degiskeni” ka-
tegorik ise siniflama, siirekli ise regresyon agaclar
kurulmaktadir. Ormanda yer alan her bir karar aga-
c1, bootstrap teknigi ile orijinal veri setinden 6rnek-
lem secilmesi ve her karar diiglimiinde tiim
degiskenler icinden belirlenen sayida rastgele de-
giskenin secilmesi ile olusturulmaktadir. Bu yon-
temde CART algoritmast ile agaclar olusturulur ve
agaclar budanmaz. CART algoritmasi veri setinin
hangi degiskenden baglayarak dallara ayrilacagina
“bilgi kazancim” kullanarak karar verir. Ayrica dal-
lara ayrilmak icin secilen degiskenin uygun test kri-
teri (cut-off degeri) “gini katsayis1” ile belirlenir.
Veri seti, test ve 6grenme olmak tizere iki boliime
ayrilmamis olsa da, veri setinin biitiinii ele alinarak
model kurulabilmekte ve modelin performansi mo-
delin i¢ hatasi olarak da bilinen Out-Of-Bag (OOB)
hata orami ile 6lciilebilmektedir. Olusturulan her
agaca onceden hesaplanan OOB hata oranina gore
bir agirlik verilir. En diisiik hata oranina sahip agag
en yiksek agirligi, en yiiksek hata oranina sahip
agac en diisitk agirligs alir. Her agac belirlenen agir-
liga gore yaptig: simif tahmini i¢in bir oy verme is-
lemine tabi tutulur. Agaclarin oyu olustuktan sonra
RF algoritmasinda bu agirlikl oylar toplanir.

Random Forests Algortimasi

Random Forests algoritmasi agagidaki adimlardan
olusur.

1) Orijinal veri setinden z1 tane bootstrap 6r-
nekleme yap. Her 6rneklemin 2/3’iinti agac: olus-
turmak i¢in 6grenme verisi olarak kullan (inBag).
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2) Her bootstrap drnekleme i¢cin budanmamaig
siniflama veya regresyon agaci asagidaki adimlar
kullanilarak olusturulur.

® inBag veri setinden her diigiimde biitiin tah-
min degiskenleri icerisinden en iyi degiskeni seg-
mek yerine rastgele m tane tahmin degiskeni sec
ve bunlarin igerisinden en iyi dallara ayiracak (en
¢ok bilgi kazanci saglayacak) olani belirle.

= Belirlenen tahmin degiskeni i¢in en iyi dal-
lanma kriterini gini indeksi ile hesapla ve hesapla-
nan degere gore veri setini her diigtimde iki alt dala
ayir

® Yukaridaki verilen islemleri asagiya dogru
yaprak diigiim elde edilinceye kadar her diigiimde
tekrar et.

Breiman tarafindan varsayilan m degeri reg-
resyon agaglar1 kurulurken p/3, siniflama agaglarn

kurulurken ise p'2

olarak 6nerilmistir. Burada p de-
geri toplam tahmin edici degisken sayisini ifade et-

mektedir.

3) n tane agacin ayr1 ayr1 yapmis oldugu tah-
minleri bir araya getirerek yeni bir tahminde bu-
lun;

= Siniflama agaglar i¢in en ¢ok oyu alan sini-
f1 final tahmin olarak sec,

= Regresyon agaglar1 i¢in ise yapilan oylama-
nin ortalamasini alarak nihai tahmini yap

Veri setinden hata oranini hesaplamak i¢in;

= Her karar agaci olusturulurken, bootstrap asa-
masinda, bootstrap 6rneklemeyi, aga¢ olusturulacak
veri (inBag) ve aga¢ olusturmak i¢in kullanilmayan
veri (OOB verisi) olmak iizere ikiye ayir. OOB veri-
siyle agaci test et ve hata orani tahmini yap.

= Bireysel agaclarin yaptigi OOB tahminlerini
bir araya getir. Bu tahminlerden ormanin hata ora-
n1 kestirimi yap.

RF yinteminde Degisken Onem Derecesinin hesaplanmasi

Bir degiskenin 6nem derecesi diger degiskenlerle
olan iligkisine bagl olabileceginden degiskenlerin
o6nem derecesinin hesaplanmas: olduk¢a zordur.
Degisken 6nem derecesi asagida detaylar1 verilen
iki farkl: yontemle bulunabilir.
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Standart Yontem: RF yonteminde, m. degis-
kenin 6nem derecesi su sekilde bulunur. Karar
agaci olusturulduktan sonra, OOB test verisi agac-
ta yukaridan asagiya dogru yerlestirilir ve dogru
siniflama sayis1 kaydedilir (¢;). Daha sonra, OOB
test verisindeki m. degiskenin degerleri kendi i¢in-
de karistirilir yani tiim degerlerin yeri degistirilir.
Degistirilmis OOB test verisi daha 6nce olusturul-
mus karar agaci tizerine yukaridan asagiya dogru
yerlestirilir ve dogru siniflama sayis: kaydedilir
(¢;"). Degistirilmemis OOB verisi ile yapilan dogru
siniflama sayisindan, degistirilmis OOB verisi ile
yapilan dogru siniflama sayis: ¢ikartilir (d=c;_c;").
m. degisken icin bu islem, ormani olusturan tiim
agaclarda tekrar edilir. Olusan d;’lerin ortalamasi
alinarak m. degiskenin kabaca 6nem derecesi be-
lirlenmis olur ( d). Orijinal veri setindeki tiim de-
giskenler icin aynmi islem tekrar edilir ve tim
degiskenlerin ayr1 ayr1 kabaca 6nem derecesi bulu-
nur. Bu agsamadan sonra, olusturulan tiim agagla-
rin birbirinden bagimsiz oldugu ve d;’lerin normal
dagildig: varsayilarak d;lerin standart hatasi he-
saplanir. m.degisken i¢in hesaplanan kaba degis-
ken 6nem derecesi, hesaplanan standart hataya
boliindiigiinde (SEg;), bulunan deger ilgili degis-
kenin 6nem derecesi skorunu olusturur (Esitlik
1.1).

d
Onem Derecesi Skoru= ———— 1.1
SE ;;

Gini Yoéntemi: Bu yontemde, m. degiskenden
dallara ayirma gerceklesmeden 6nce ve alt dalla ay-
rildiktan sonra boliinen veri i¢in gini degerleri he-
saplanir. Bolinme olmadan 6nceki verinin gini
degeriyle, bolinme olduktan sonraki verinin gini
degeri arasindaki fark alinir. Ormanda m. degisken
kullanilarak olusturulan her agac i¢in boliinme ol-
madan o6nceki gini degeri ile boliinme olduktan
sonraki gini degeri arasindaki farklar hesaplanir ve
tim agaclar aradaki farklar toplanir. Bulunan de-
ger m. degiskenin gini 6nem derecesini verir. Bu
islemler tim degiskenler i¢in hesaplanir. Bu yon-
temle elde edilen degisken 6nem derecesi, cogu za-
man standart yontem ile bulunan degisken 6nem
derecesine paralel bir deger olmaktadar.

Turkiye Klinikleri J Biostat 2011;3(1)
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RF Yonteminde Ornekler Arasi Yakinlik (Proximity)
Hesaplamasi

Proximity degeri, veri setindeki kayith bir verinin
diger satirlarda kayith verilerle olan mesafesini 61-
¢en bir gosterge oldugu icin, sinifindan uzakta olan
asir1 degerlerin (outlier) tespit edilmesinde kulla-
nilabilmektedir. Her bireysel aga¢ olusturulduktan
sonra, OOB ve inBag verisi dahil olmak tizere her
veri agacta yukaridan asagiya dogru yerlestirilir ve
ayni yaprak diigiimde (terminal diigiim) sonlanan
deneklerin sayilar1 kaydedilerek bir proximity mat-
risi olugturulur. Proximity degerleri kullanilarak
veri setindeki eksik degerlerin tahmin edilmesi de
saglanmaktadir. Proximity matrisi ile birbirine ya-
kin verileri bir araya toplayarak kiimeleme de ya-
pilabilmektedir.

Random Forest Algoritmasinin Ustiin Yonleri ve Kisitlari

Random Forests yonteminin iistiin yonleri ve kisit-
liliklar1 agagida siralanmagtir.

Ustiin Yonleri:
B Asir1 6grenmeye ve veri setindeki kayip ve-
rilere kars1 olduke¢a giiclidiir. Cok fazla kayip veri

oldugu durumda da basarili bir sekilde siniflama
yapmaktadir.

= Random Forests yontemi kategorik, stirekli
veya her ikisinin de bulundugu veri setlerinde uy-
gulanabilmektedir.

® Olusturulan agaclar icin budama iglemi yap-
maya gerek yoktur.

® Hem biiyiik hem de kiiciik boyutlu veri set-
lerinde dogru sonuglar vermektedir.

= Orijinal veri setini, 6grenme ve test veri seti
olarak ayirmadan da model test edilebilir. Model
orijinal veri setini kullanarak, i¢ hata oranini hesap-
lamaktadir. Hesaplanan i¢ hata orani sapmasizdir.

= Cok biiyiik sayida degisken iceren veri setle-
ri igin de uygun bir yéntemdir.

= Veri setindeki siniflama degiskeninde (ba-
giml degisken) sinif sayis1 ¢ok fazla olsa da bu yon-
tem siniflama yapabilmektedir.

= Random Forests yonteminde siniflamay:
gerceklestiren degiskenlerin 6nem derecesi hesap-
lanabilmektedir.

Turkiye Klinikleri J Biostat 2011;3(1)
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® Degiskenler arasindaki iligkiler ve mesafe,
proximity matrisi olusturarak tespit edilebilmekte-
dir. Proximity, kiimeleme yaparken, asir1 degerle-
ri (outlier) tespit etmek icin kullanilmasinin
yaninda verinin gorsel olarak gosterilmesinde de
oldukea yararhdir.

= Siniflara diisen ornek sayisi (sinif dagilimla-
r1) dengesiz oldugunda, siniflar1 dengeli olacak se-
kilde ele alabilmektedir.

® Uygulamada analistin sadece iki parametre
se¢mesi gerekir. Bunlar “olusturulacak agac sayist”
ve “her diigiimde rastgele secilecek degisken say1-
s1”dir. Ancak bu degerler ne olursa olsun sonug ¢ok
fazla degismemektedir.

Kasithiliklan:

= Tek bir karar agacinda oldugu gibi ortaya ¢1-
kan sonug, agac yapisiyla gorsel olarak goriilemez.
Model karmasik oldugu icin bir¢ok karar agacinin
degerlendirme sonucu, islemlerin adimlar goriile-
meyecek (black box) sekilde verilir.

= Lojistik regresyon ve yapay sinir aglar1 yon-
temlerindeki gibi olusan sonug i¢in bir giiven ara-
lig1 verilmemektedir.

® Random Forests yontemi icin gelistirilen
programlar, olusan her agaci sistem belleginde tut-
tugu icin ¢ok fazla bellek kullanmakta ve bu ne-
denle diisiik bellekli bilgisayarlarda uygulamasi
zorlagsmaktadir.

VERILER

Gazi Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Perio-
dontoloji bolimiine periodontal hastalik sikayeti
ile gelen 175 kisiye ait veriler kullanilarak Random
Forests yontemi uygulanmigtir.

Hastalar sistemik ve dental muayene degerle-
rine gore hem sistemik olarak kalp hastaligi hem
de dental olarak periodontal hastalig1 olan bireyler
(PER+AMI, n=80), sistemik olarak saglikli ancak
dental olarak periodontal hastaligi olan bireyler
(PER-AMI, n=80) ve hem sistemik hem dental ola-
rak saglikli bireyler (Kontrol Grubu, n=15) olmak
tizere 3 gruba ayrilmigtir. Bu bireylerin demografik,
dental ve serolojik ozelliklerine iligkin toplam 43
degiskeninden veriler toplanmistir. Bu degiskenler
Tablo 1’de gosterilmistir.
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TABLO 1: Galismada kullanilan degiskenlerin tanimlamasi.

Degisken Adi

CRP (Creaktif protein)
CHOLmgdl (Total kolesterol)
LDLmgdl (LDL kolesterol)
HDLmgdl ( HDL kolesterol)
TGmgdl (Trigliserit)
GLUCmgdl

WBC

Diabetes

Hypertens

Hyperlip

Degisken Adi
AGE
GENDER

Smoking

BMI
SosEcSt

Education

Degisken Adi
NTeeth

NExtract
NTeethPDless4
NTeethPD4to5
NTeethPDover5
NTeethCAL4to5
NTeethCALovers
NSitesPD4to5
NSitesPDovers
NSitesCAL4to5
NSitesCALover5
Plimean (Plak indeks)

Glmean (Gingival indeks)

PDmean (Cep derinligi)
CALmean (klinik atasman dizeyi)
icin ortalama deger verilir
BOPmean (sondlamada kanama)

Olcii Birimi
mg/l

mg/dl

mg/dl

mg/dl

mg/dl

mg/dl

0O=yok
1=var
0O=yok
1=var
0=yok

1=var
Olcii Birimi

1=erkek
2=bayan

1=hi¢ icmemis
2=birakmig
3=sigara icen
kilo/boy
1=disik
2=orta
3=yiiksek
1=ilkokul 2=lise

3=liniversite

Olcii Birimi

O=plak yok

1=gbzle gérilemeyen ve

aletin ucuna gelen plak varligi

2=ince film seridi seklinde plak varligi
3=disin 2/3'Unil kaplayan plak varli§i
O=saglikli digeti

1=iltihap baslangici, kanama yok
2=ilerlemis iltihap ve adaciklar
seklinde kanama

3=ilerlemis iltihap ve spontan kanama

var ya da yok olarak degerlendirilir

Sistemik Ozellikler

Degisken Tipi

Stirekli

Stirekli

Stirekli

Stirekli

Stirekli

Stirekli

Stirekli

Kategorik

Kategorik

Kategorik

Demografik Ozellikler
Degisken Tipi
Stirekli
Kategorik

Kategorik

Surekli
Kategorik

Kategorik

Dental Ozellkler
Degisken Tipi
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kesikli
Kategorik

Kategorik

Stirekli
Stirekli

Kategorik

Aciklama
Kalp hastaliginda artar

Glukoz(aglik kan sekeri)
Beyaz kan hiicresi
Seker hastali§inin olup olmadigi siniflandiriimigtir

Yiiksek tansiyon hastali§inin olup olmadigi siniflandiriimigtir

Yiiksek lipidemi( yag oraninda artis)

Aciklama
Yas
Cinsiyet

Sigara icme durumu

Viicut kitle indeksi
Gelir diizeyleri ve egitim diizeylerine gore hastalar siniflandiriimistir

Egitim durumu

Aciklama

Adizda mevcut dis sayisi

Cekilmis dis sayis

Cep derinligi 4 mm'den az olan dis says

Cep derinligi 4mm ve 5mm ye esit dis sayisi

Cep derinligi 5 mm'den fazla dolan dis sayisi

Klinik atagman diizeyi 4 ve 5 mm olan dis sayisi

Klinik atasman diizeyi 5mm’'den fazla olan dis sayisi
Cep derinligi 4 ve 5 mm olan dis bolgesi sayis|

Cep derinligi 5 mm'den fazla olan dis bdlgesi sayis
Klinik atasman diizeyi 4 ve 5 mm olan dis bolgesi sayisi
Klinik atagsman diizeyi 5 mm’den fazla olan dis bolgesi sayisi

Agdizda biriken ve periodontal hastalija sebep olan
bakteri triinleri ve yiyecek artiklarinin olusturdugu bir yapidir.
Her bir hasta icin ortalama deger olarak verilmistir.

Diseti iltihabini siniflayan bir indeks sistemidir

Periodontal hastalija bagl olarak meydana gelen kemik yikimini géstermektedir
Kemik yikimi ile beraber yumusak dokulardaki kayiplari gésterir ve her bir hasta

Hastaligin akut durumda olup olmadigini gdsterir ve her bir hasta i¢in ortalama

deger verilir devami —»
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TABLO 1: devami

Serolojik Ozellikler

Serumda belirlenen lipopolisakkarit diizeyi

A.a ( periodontal hastaliklarda etkili olan bir mikroorganizmadir) bu mikroorganizmanin hastalik yapan
ylizey antijenlerinden PAL a karsi antikor cevabininin serumda 1/1000 diliisyonda dl¢timesi
Mikroorganizmanin ( A.a) hastalik yapan yizey antijenlerinden PAL a kars! antikor cevabininin serumda
1/2000 diliisyonda l¢tilmesi

Mikroorganizmanin ( A.a) hastalik yapan ylizey antijenlerinden lipopolisakkarite karsi antikor cevabininin
serumda 1/1500 diliisyonda dltlmesi

Mikroorganizmanin ( A.a) hastalik yapan yiizey antijenlerinden lipopolisakkarite karg antikor cevabininin
serumda 1/3000 diliisyonda dlgtlmesi

Mikroorganizmanin ( A.a) hastalik yapan yiizey antijenlerinden outer membrane proteine

(dis membran proteini) karsi antikor cevabininin serumda 1/1000 diliisyonda élglimesi
Mikroorganizmanin ( A.a) hastalik yapan ylizey antijenlerinden outer membrane protein

(dis membran proteini) karsi antikor cevabininin serumda 1/2000 diliisyonda élgliimesi

P.g( periodontal hastaliklarda etkili olan bir mikroorganizmadir) bu mikroorganizmanin hastalik yapan
ylizey antijenlerinden lipopolisakkarite karsi antikor cevabininin serumda 1/100 dilisyonda dlgtimesi
Mikroorganizmanin (P.g) hastalik yapan yiizey antijenlerinden lipopolisakkarite kars antikor cevabininin
serumda 1/200 dilisyonda lgtilmesi

Mikroorganizmanin (P.g) hastalik yapan yiizey antijenlerinden outer membrane protein

(dis membran proteini) kars! antikor cevabininin serumda 1/200 diliisyonda élgtimesi

Degisken Ad Olcii Birimi Degisken Tipi Aciklama
LimulusLPS Surekli
AaPAL1000ratio Surekli
AaPAL2000ratio Surekli
AalLPS1500ratio Surekli.
AaLPS3000ratio Surekli
AaOMP1000ratio Surekli
AaOMP2000ratio Surekli
PgLPS100ratio Stirekli
PgLPS200ratio Surekli
PgOMP200ratio Strekli
PgOMP400ratio Strekli

hastalik yapan yiizey antijenlerinden outer membrane protein (dis membran proteini)
kars! antikor cevabininin serumda 1/200 diliisyonda dl¢timesi

VERI ANALIZINDE KULLANILAN PROGRAM

Caligmamizda veri analizi i¢in Salford System tara-
findan, Leo Breiman ve Adele Cutler'in olusturmus
olduklar1 kaynak kodlar1 kullanilarak gelistirilen
RandomForests programi kullanilmigtir. Program
Salford http://salford-
systems.com web adresinde yayinlanmakta olup

System  tarafindan

degerlendirme siirtimii egitim amach olarak temin
edilebilmektedir.

I BULGULAR

Karar ormanini olusturacak karar agaci sayisi Bre-
iman tarafindan onerilen ve varsayilan deger olan
500 olarak se¢ilmistir. Orijinal veri setimiz diginda
ayr1 bir test veri seti olmadig i¢in, modelin testi RF
algoritmasi tarafindan ayrilan OOB test verisi ile
yapilmistir.

Siniflara diisen denek sayilar: birbirine yakin
olmadigindan siniflara diigecek denek sayilarim
dengelemek icin gerekli agirliklar RandomPForests
programindaki “Class Wts” meniisiinden “BALAN-
CED” secenegi isaretlenerek Tablo 2’deki gibi elde
edilmisgtir.

Turkiye Klinikleri J Biostat 2011;3(1)

TABLO 2: Sinif degiskenlerini dengelemek icin uygu-
lanacak agirliklar.

Hedef sinif Agirlik
PER+AMI 1
PER-AMI 1
Kontrol grubu 5.333

Her diigiimde rastgele secilecek degisken say1-
s1, toplam degisken sayisinin karekdkiiniin tam sa-
yiya yuvarlanmasiyla belirlenmistir. Bu yonteme
gore veri setimizde 43 degisken oldugundan birey-
sel agaclar olusturulurken her diigiimde V4327
degisken kullanilmas: uygundur.

Agaclar olusturulduktan sonra tiim veriler
agaclarda yukaridan asagiya dogru yerlestirilerek
ayni diigiimde sonuglanan denekler belirlenmis ve
proximity matrisi olusturulmustur. Ornegimizde
proximity matrisi 175 x 175 boyutlarindadur.

Karar ormanini olusturan her karar agacinin
OOB hata oran1 hesaplandiktan sonra, her karar aga-
cina OOB hata oranina gore bir agirhik verilmistir.
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SEKiL 1: Karar ormanindaki agag sayisina gore hata oraninin degisimi.

Agag sayilarina gore, ormanin hata orami Sekil
1’de verilmistir. Sekilde goriildiigii gibi orman, bir
agacla temsil edildiginde hata orami 0.4166
(%41.66), 10 agacla temsil edildiginde 0.1375
(%13.75), 150 agacla temsil edildiginde ise 0.04583
(%4.583)’tiir. Ormandaki agac sayisi arttikca hata
orani da azalmaktadir. Nihai olarak karar ormani-
n1 500 karar agaci olusturdugunda ormanin genel
hata orani 0.0333 (%3.333) olarak hesaplanmustir.

RF yontemine gore yapilan siniflama sonucun-
da, dogru ve yanls siniflandirilan denek sayilari,
dogru ve yanls siniflama oranlar1 Tablo 3’de goste-
rilmigtir. Tabloda da gosterildigi tizere sinif degeri
“PER+AMTI” olan 80 6rnegin 75 tanesi dogru simif-
landirilirken, 5 tanesi yanlhs siniflandirilmigtir. Simif
degeri “PER-AMI” olan 80 denegin 3 tanesi yanlis
siniflandinlmistir. Kontrol grubunda yer alan 15 de-
negin ise tiimii dogru siniflandirilmistir.

5
PER+AMI i¢in hata orami= —— = 0.0625 (3.1)
80
PER-AMI i¢in hata orani= =0.0375 (3.2)
80
0
Kontrol grubu i¢in hata oran1 = —— =0.0 (3.3)
15

RANDOM FORESTS YONTEMI VE SAGLIK ALANINDA BiR UYGULAMA

RF algoritmas: siniflardaki farkli denek sayila-
rin1 dengelemek i¢in Tablo 2’de verildigi gibi agir-
Liklar olusturmaktadir. Bu agirliklar ile simif
degiskenlerine ait esit sayida denek varmis gibi
analiz yapilmaktadir. RF yontemi siniflardaki de-
nek sayilarini dengeledigi i¢in ormanin hata oramni
bulunurken yanlis siniflanan denek sayisini Tablo
2’de verilen agirliklar1 da kullanarak Esitlik 3.4’te
ki gibi agirlikli toplam denek sayisina bolmektedir.
RF yontemine gore ormanin hata oram:#:i =0,0333 (3,4)

(80x1+80x1+15x5,333) 240

Eger model kurulduktan sonra sinif degisken-
lerine verilen agirhiklar dikkate alinmadan, yanlig
siniflanan denek sayisini (8 denek) veri setindeki
tiim denek sayisina (175 denek) béliinmesi ile si-
niflama hata orani hesaplamas: yapilmis olsaydi
Esitlik 3.5° teki gibi bulunacakti.

Siniflama hata orani = =0.0457 (3.5)

175
Bulunan bu deger modelin kurulmasindaki
varsayimlar1 dikkate almadigindan modelin hata
oranini dogru yansitmayabilir. Bu ¢aligmada yapi-
lan tiim degerlendirmeler ve kargilagtirmalar, Esit-
lik 3.4’te verilen hata orani hesaplama yontemine
gore yapilmistir.

Yapilan siniflama sonucunda, Tablo 4’teki si-
niflama ¢izelgesi elde edilmistir. Modelin dogru s1-
tablodaki dogru
deneklerin sayisinin toplam denek say1sina boliin-

niflama orani, siniflanan

mesi ile elde edilmistir.

75+55+15
Ormanin dogru siniflama orani = —————— =0.9543
175
75
PER+AMI dogru siniflama orani = =0.9375
80

TABLO 3: Yapilan siniflama sonucunda elde edilen oranlar.

Dogru Siniflanan

Yanlis Siniflanan

Dogru Siniflama Yanlis Siniflama

Sinif Toplam Denek Sayisi Denek Sayisi Denek Sayisi Orani Orani
PER+AMI 80 75 5 0,9375 0,0625
PER-AMI 80 77 3 0,9625 0,0375
Kontrol Grubu 15 15 0 1 0
42 Turkiye Klinikleri J Biostat 2011;3(1)
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77
PER-AMI dogru siniflama orani = =0,9625
80
15
Kontrol grubu dogru siniflama orani = =1
15

Random Forests programi yardimiyla, degis-
kenlerin standart yontemle ve gini yontemiyle he-
saplanan 6nem dereceleri Tablo 5a’da ve Tablo
5b’de verilmistir. Modele katkisi fazla olan degis-
kenler yiiksek 6nem derecesi skoruna sahiptir.

Gini Yontemine gore CALMEAN, PDMEAN,
WBC degiskenleri siniflara ayirmada en ¢ok bilgi
saglayan ilk 3 degisken olarak goriilmektedir.

Standart Yonteme gore CALMEAN, WBC,
AAPAL200 degiskenleri siniflara ayirmada en ¢ok
bilgi saglayan ilk 3 degisken olarak goriilmektedir.

Muhammet AKMAN ve ark.

Degiskenlerin 6nem dereceleri belirlendikten
sonra 6nemli goriilen degiskenlerle yeniden model
kurulabilir. Tablo 5a’da ve Tablo 5b’de 6nem dere-
cesine gore en 6nemli bulunan ilk 10 degisken ile

TABLO 4: OOB test verisi ile yapilan test sonucu
olusturulan siniflandirma cizelgesi.

Tahmin edilen sinif

PER+AMI  PER-AMI  Kontrol Grubu Toplam
Gergek Sinif
PER+AMI 75 3 2 80
PER-AMI 2 77 1 80
Kontrol Grubu 0 0 15 15
Tahmin edilen denek sayisi 77 80 18 175
Dogru Siniflama Orani 0,9543

TABLO 5a: Degiskenlerin gini yontemiyle hesaplanan énem dereceleri.
Degisken Onem Derecesi Skoru Degisken Onem Derecesi Skoru Degisken Onem Derecesi Skoru  Degisken Onem Derecesi Skoru
CALMEAN 16.765 V22 A 2.264 LDLMGDL 0.862 PGLPS100 0.184
PDMEAN 11.646 NSITESPD 1.825 V21_A 0.758 PGOMP200 0.178
WBC 7.972 BOPMEAN 1.804 V26 A 0.666 NTEETHPD 0.162
AALPS300 7.792 GIMEAN 1.344 LIMULUSL 0.618 PGOMP400 0.154
AAPAL200 6.605 V24 A 1.323 TGMGDL 0.567 NTEETH 0.121
CRP 6.098 CHOLMGDL 1.168 SMOKING 0.521 NEXTRACT 0.118
AALPS150 5.522 V28_A 1.154 AAOMP100 0.488 AGE 0.111
GLUCMGDL 5.473 NTEETHCA 1.088 HYPERLIP 0.417 EDUCATIO 0.030
AAPAL100 4.883 NSITESCA 1.034 DIABETES 0.403 SOSECST 0.007
PLIMEAN 2.884 AAOMP200 1.032 PGLPS200 0.328 GENDER 0.004
HDLMGDL 2.520 BMI 0.886 HYPERTEN 0.221
TABLO 5b: Degiskenlerin standart yéntemle hesaplanan énem dereceleri.

Degisken Onem Derecesi Skoru Degisken Onem Derecesi Skoru Degisken Onem Derecesi Skoru  Degigken Onem Derecesi Skoru
CALMEAN 16.080 HDLMGDL 1.954 HYPERLIP 0.926 PGLPS100 0.062
WBC 14.081 AAOMP200 1.816 V28_A 0.924 PGLPS200 0.037
AAPAL200 10.418 GIMEAN 1.553 CHOLMGDL 0.921 AAOMP100 0.032
CRP 9.279 DIABETES 1.206 V21_A 0.724 AGE 0.025
AAPAL100 7.772 PLIMEAN 1.147 NSITESCA 0.320 GENDER 0.023
GLUCMGDL 6.216 BOPMEAN 1.099 SMOKING 0.299 EDUCATIO 0.010
V22 A 5.469 LIMULUSL 1.025 NTEETHPD 0.290 SOSECST 0.000
PDMEAN 4.412 HYPERTEN 0.998 LDLMGDL 0.191 NTEETH 0.000
AALPS300 2.665 V26_A 0.951 NEXTRACT 0.166 PGOMP400 0.000
AALPS150 2.598 NTEETHCA 0.934 TGMGDL 0.132 BMI 0.077
V24_A 2.157 NSITESPD 0.928 PGOMP200 0.084
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TABLO 6: Agac sayilarina ve modele giren degiske
saylisina gére hata oranlari.
Gini yontemiyle Standart yontemle
Tiim degiskenler  en 6nemli bulunan en dnemli bulunan
Agac  modele girdiginde 10 degisken modele 10 degisken modele
Sayisi hata orani girdiginde hata orani  girdiginde hata orani
300 0,046 0,067 0,033
400 0,038 0,075 0,038
500 0,033 0,071 0,033
600 0,038 0,071 0,033
700 0,038 0,058 0,033
800 0,033 0,063 0,033
900 0,038 0,071 0,029
1000 0,042 0,067 0,033
1300 0,033 0,063 0,033
1600 0,038 0,063 0,033
2000 0,033 0,058 0,029

yeniden model kurulmus ve bu modellere iliskin
hata oranlar1 Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6’ya gore gini yontemi kullanilarak en
6nemli ilk 10 degisken modele alindiginda 700 agac
ile en iyi sonug gozlenmistir. Standart yontemle be-
lirlenen en 6nemli ilk 10 degisken modele alindi-
ginda ise 900 agag ile en iyi sonug elde edilmigtir.
Standart yontemle belirlenen en ¢nemli ilk 10 de-
giskenle yeniden model kurulursa, 500 agaglik or-
manin hata orani 0.033, 900 agaclik ormanin hata
orani 0.029 olarak bulunmaktadir. Standart yon-
temle belirlenen en 6nemli ilk 10 degisken, tiim
degiskenlerin modele girdiginde hesaplanan orma-
nin hata oranindan digtik bir hata oran: vermek-
tedir. Bu sonuglara gore periodontoloji veri seti i¢in
degisken 6nem derecesinin standart yontemle he-
saplanmasi 6nerilebilir.

Tablo 7°de farkli degisken sayilarina gére 500
ve 1000 agaclik ormanlarin hata oranlar1 gosteril-
mistir. Tabloda da goriildiigii gibi hata oranlar: bir-
cok degisken sayisi i¢cin aymi kalmaktadir. Bu
sonuca gore degisken sayisinin model iizerinde
onemli bir etkisinin olmadig soylenebilir.

RF yontemi ile model kurulduktan sonra veri
setindeki hangi degerlerin agir1 deger (outlier) ol-
duklar1 benzerlik veya farklilik dlciileri yardimiy-

44

RANDOM FORESTS YONTEMI VE SAGLIK ALANINDA BiR UYGULAMA

la hesaplanir. Bu amagla her bir bireyin ait oldugu
gruptaki diger deneklerden ortalama uzaklig1 he-
saplanmig bu uzaklik degerleri ortanca deger ve in-
terquartile range kullanilarak standardize
edilmistir. Bu islem test veri setindeki tiim denek-
lere uygulanarak her denek i¢in asir1 deger skoru
hesaplanmis olur. Bu skor 10’ un {izerinde ise s6z
konusu gozleme “asir1 deger” denir. 5 ile 10 arasin-
da ise “stipheli asir1 deger” olarak goz 6niine alin-
malidir. Sekil 2’nin diisey eksenindeki degerler
standardize edilmis asir1 deger skorlarini, yatay ek-
sendeki degerler ise denek numaralarini goster-
mektedir. En yiiksek dereceli asir1 degere gore
diger asir1 degerlerde goreceli olarak asir1 deger ol-
ma derecesi almaktadirlar. Sekil 2’ye gore “PER-
AMI” sinifina diistiigii modellenen 67. denek ve
69.denekler asir1 degerdir ve asir1 deger olma dere-
cesi yiiksektir. “PER+AMI” sinifina diistiigi model-
lenen 82. denek bir agir1 degerdir ve asir1 deger

olma derecesi yiiksektir. Asir1 deger oldugu tespit

TABLO 7: Degisken sayilarina gére ormanin
hata oranlari.
Degisken Hata Agac Degisken Hata
Agac Sayisi Sayisi Orani Sayisi Sayisi Orani
500 3 0,033 1000 3 0,033
500 7 0,033 1000 7 0,042
500 14 0,046 1000 14 0,042
500 21 0,033 1000 21 0,033
500 28 0,033 1000 28 0,038
500 35 0,033 1000 35 0,033
B -l
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SEKIL 2: Asin deger olan deneklerin gosterilmesi.
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edilen deneklere ait veri, analist tarafindan yeni-
den gozden gecirilmelidir. Agir1 deger olmasinin
sebepleri klinik olarak arastirilmal ve ilgili denege
ait verinin ¢ikartilmasina veya modelde kalmasina
karar verilmelidir. Asir1 degerlerin modelden ¢1-
kartilmasina karar verilirse, modelin yeni veri seti
ile yeniden kurulmasi gerekir.

RF YONTEMIi VE BAGGING YONTEMINE AiT SONUCLARIN
KARSILASTIRILMALI INCELENMESI

Bagging, bootstrap yontemiyle secilen 6rneklem-
lerle olusturulan ¢ok sayida karar agacinin yapmig
oldugu tahminleri toplayarak nihai sinif tahmini
yapan bir yontemdir. Kurulan agag yapisinda oriji-
nal veri setindeki tiim degiskenleri kullanmakta-
dir. Bootstrap 6rnekleme secerken de orijinal veri
setindeki toplam veri sayis1 kadar 6rnegi sinif yapi-
sin1 bozmayacak sekilde secmektedir.

Bagging yontemi ile yapilan uygulamada, se-
¢ilen bootstrap 6rneklem biyiikligi 175, agaglar-
da kullanilacak degisken sayis1 43, olusturulacak
agac sayist 500 olarak secildiginde modelin hata
orani Tablo 8'de goriildiigii gibi hesaplanmaktadur.
Bagging yontemi uygulandiginda modelin hata ora-
m 0,054 olarak bulunmaktadir.

RF yonteminde 500 agac ile olusturulan orma-
nin hata oram 0,033 idi. Bagging yontemi ile elde
edilen hata orani 0,054 daha ytiiksektir. Periodon-
toloji veri seti i¢in, RF yonteminin Bagging yonte-
mine gore daha iyi sonug verdigi sdylenebilir.

RF YONTEMi VE CART YONTEMINE AiT SONUCLARIN
KARSILASTIRMALI iNCELENMESI

CART yo6ntemi, orijinal veri setinden en ¢ok bilgi
kazanci saglayan degiskenden baglayarak alt dalla-
ra ayrilan ve secilen degiskenin hangi degeri ile iki
ayr1 dala ayrilacagina ise gini katsayis: kullanarak
belirleyen bir yontemdir. CART y6nteminde bii-
tlin veri seti tek bir agacla modellenir.

TABLO 8: Bagging yéntemi uygulandijinda hata orani.

Agac  Adaclarda kullanilan  Agaglari olusturmak igin Modelin
sayisi Ornek sayisi kullanilan degisken sayisi hata orani
500 175 43 0,054

Turkiye Klinikleri J Biostat 2011;3(1)
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TABLO 9: CART ydntemi uygulandiginda hata orani.

Agac  Agdaclarda kullanilan  Agaclar olusturmak igin Modelin
saylsi denek sayisi kullanilan degisken sayisi hata orani
1 175 43 0,0875

Periodontoloji veri seti icin CART yontemi ile
siniflama yapilmis ve modelin hata orani Tablo 9’da
gosterildigi gibi 0,0875 olarak bulunmustur.

CART yontemi ile elde edilen hata orani, RF
yontemiyle bulunan hata oranindan yiiksektir. Pe-
riodontoloji veri seti i¢in, RF yonteminin CART
yontemine gore daha iyi bir sonug verdigini sdyle-
nebilir.

I TARTISMA

Bu ¢alismada, aga¢ tabanl veri madenciligi yon-
temleri ve topluluk siniflama modelleri arasinda
yer alan RF yontemi tanitilmis ve periodontoloji
bilim dalindan elde edilen bir veri seti tizerinde uy-
gulanmustir.

Topluluk yontemler zayif 6grenicileri bir ara-
ya getirerek giiclii 6greniciler olusturan yontem-
lerdir. Ogrenme bir anda degil yavas yavas ve
dengeli olmakta ve tiim zayif 6grenicilerin sonug-
lar1 toplanarak bir komite olusturulmaktadir. Her
zaman komitenin siniflama performans: bireysel si-
niflayicilardan daha yiiksek olmaktadir. Yapilan
caligmalar ¢ok sayida karar agacinin rastgele veri
ve degiskenlerle olusturularak bir araya getirilme-
si yoluyla bireysel olusturulan karar agaclarina ki-
yasla ¢ok daha basarili ve istikrarli sonuglar
verdigini gostermektedir.* Caligmamizda 6rnek ve-
ri setine RF yontemi uygulandiginda modelin genel
hata oran1 %3.33 bulunurken tek bir agagla sinifla-
ma yapan CART yontemi ile bu oran %8.75 olarak
elde edilmistir. Ayrica RF yonteminden elde edi-
len sonuglar diger bir topluluk 6grenme yontemi
olan bagging ile de karsilastirilmis, bagging yonte-
mi ile genel hata oran1 %5.4 olarak bulunmustur.

Breiman, RF yonteminin, diskriminant anali-
zi, destek vektor makineleri ve yapay sinir aglar
gibi simiflandiricilar dahil bir¢ok diger siniflandiri-
cilara gore de daha iyi sonuglar verdigini bunun ya-
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ninda yontemin asir1 6grenmeye kars: da oldukca
glicli oldugunu belirtmistir.? Son yillarda RF yon-
temi arastirmacilar tarafindan, ¢ok farkli veri setle-
cesitli
kargilagtirilmigtir. Clark ve ark. yaptiklar: ¢aligma-

ri kullanilarak yontemlerle
da RF yonteminin destek vektor makinelerine go-
re daha iyi sonuglar verdigini ve veri setinde ¢ok
sayida kayip veri bulunsa da RF yénteminin olduk-
¢a basarili oldugunu vurgulamiglardir.®> Wu ve ark.
yaptiklari ¢caligmada, kanser hastaligini teshis et-
mek icin Mass spectrometry veri seti i¢in dogrusal
diskriminant analizi, quadratik diskriminant ana-
lizi, k-komsuluk siniflayicisi, bagging, boosting,
destek vektor makineleri ve RF yontemlerinin si-
niflama basarilarimi kargilagtirmis ve RF yontemi-
nin digerlerinden daha basarili sonuglar verdigi
gozlemlemislerdir.® Yoonhee ve ark., Random Fo-
rests yontemini ki-kare ve lojistik regresyon mo-
delleri ile karsilastirmiglardir. RF yonteminin ¢ok
say1lda degisken iceren veri setlerinde ve genler ara-
sindaki iligkilerin bulunmasinda geleneksel istatis-
tiksel yontemlere gore daha avantajli oldugunu
belirtmislerdir. Ayrica 6nemli degiskenlerin tespit
edilmesinde de RF yonteminin ki-kare testinden
daha iyi performans ortaya koydugunu agiklamis-
lardir.” Statnikov ve ark., kanser hastaligina sebep
olan en 6nemli genlerin tespit edilmesi i¢in yaptik-
lar1 mikroarray caligmasinda RF ve destek vektor
makineleri yontemlerinin sonug¢larimi karsilagtir-
muglar ve destek vektér makinelerinin Random Fo-
rests yonteminden daha iyi performans gosterdigini
ortaya koymuslardir.® Ruiz-Gazen ve ark., simif da-
gilimlar1 dengesiz olan meteoroloji veri seti i¢in lo-
jistik regresyon ve RF yontemini bir¢ok agidan
kargilagtirmiglardir. Her iki yonteminde diger stan-
dart yontemlerden daha iyi sonuglar verdigini tes-
pit etmislerdir. Ancak iki yontem arasinda 6nemli
bir fark bulamadiklarini ve daha saglikl bir kargi-
lagtirmanin yapilabilmesi i¢in veri setine yeni ilave
verilerin girilmesi gerektigini belirtmislerdir. Di-
ger taraftan lojistik regresyonun RF y6ntemine go-
re daha hizl oldugunu ve yorumlanmasinin daha
kolay oldugu icin meteorolojistler i¢in tercih edile-
bilecegini sdylemislerdir.” Amasyal ve ark., Cline
ailesi algoritmalar: diye adlandirdiklar1 Cline ta-
banh algoritmalar ile i¢lerinde Random Forests
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yonteminin de bulundugu 23 farkli aga¢ tabanlh
yontemi sekiz farkli veri seti kullanarak karsilag-
tirmiglardir. Bu caligmaya gore RF yontemi bazi
Cline ailesi algoritmalarindan daha iyi performans
gosterirken, Cline tabanli olan ve RF yonteminde-
ki gibi tekil karar agaclarinin sonuglar: birlestiren
CLMIX ormanlar1 yéntemi RF yonteminden biraz
daha iyi sonug vermistir.'

RF yontemi bireysel olusturulan agaclarin so-
nuglarini birlestiren bir topluluk yontemdir. Peri-
odontoloji veri seti analiz edilirken en diisiik hata
oranini verecek aga¢ sayisina ulagmak icin 300 ila
2000 agagtan olusan ormanlar olusturulmus ve ha-
ta oranlar1 hesaplanmistir. Hata oranlar %3.33 ile
%4.6 arasinda degismekte olup belirgin bir trend
gozlemlenmemistir. En diisitk hata orani 500, 800,
1300 ve 2000 agag ile olusturulan ormanlarda elde
edilmigtir. RF yontemiyle siniflama yapildiginda en
az 500 agag olusturulmali ancak daha fazla sayida
agac olusturularak hata oraninin azalip azalmaya-
cag1 gozlemlenmelidir.

Bu calismada optimum sonuca ulagmak i¢in se-
cilecek degisken sayisinin kag olmas: gerektigi aras-
tirllmigtir. Degisken sayisinin hata oranina etkisini
belirlemek amaciyla ormani olusturan agac sayila-
r1 500 ve 1000 olarak sabit tutularak farkl sayilar-
da degiskenle orman olusturulmustur. Agag sayisi
500 iken degisken sayist 3, 7, 21, 28, ve 35 olarak
belirlendiginde ormanin hata orani %3.33 iken de-
gisken sayis1 14 iken ormanin hata orani %4.6’d1r.
Agag sayis1 1000 segildiginde de degisken sayis1 art-
tik¢a ormanin hata oraninda diisme trendi gozlen-
memistir. Agac¢ yapisinda kullanilacak degisken
say1sinin modelin genel hata oranini ¢ok fazla etki-
lemedigi gortlmiigtiir.

RF yonteminde en 6nemli adimlardan biriside
degiskenlerin 6nem derecesinin hesaplanmasidir.
Bu calismada veri setindeki 43 degiskenden en
onemli ilk 10 degisken tespit edilmis ve model tes-
pit edilen 10 degisken ile yeniden kurulmustur. En
o6nemli 10 degiskenin modele girmesi ile elde edi-
len ormanin hata orani standart yontemle hesapla-
nan O6nem derecesinde %2.9, gini yontemiyle
hesaplanan 6nem derecesine gore ise %5.8 olarak
bulunmustur. Tim degiskenlerin modele girdigi
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durumda ise hata orani %3.33’tiir. Standart yon-
temle 6onem derecesi hesaplandiginda en 6nemli
degiskenlerin kullanilmas: ile elde edilen sonug,
tim degiskenlerin kullanildig1 sonugtan biraz da-
ha iyidir. Ozellikle binlerce degiskenin oldugu ve-
ri setleri ic¢in degisken Onem derecesinin
belirlenmesi ¢ok yararlidir. Ornegin genetik ¢alis-
malarinda, hastaliklara neden olan en 6nemli gen-
lerin tespit edilmesinde bu 6zelligi nedeniyle RF

yonteminin siklikla kullanildigi gézlenmektedir.

Siniflama modellerinde, model kurulduktan
sonra test edilebilmesi i¢cin, 6grenme veri setinden
bagimsiz test veri seti olmalidir. Bu ¢alismada ku-
rulan modeli test etmek i¢in ayr1 bir test veri seti
yoktu. RF yonteminde model i¢ hata orani1 (OOB
hata orani) hesaplanarak, modelin genel hata oram
tahmin edilmis olur. Bu ¢alismada, RF y6nteminin
OOB hata oran1 tahmini olan %3.33 ormanin ge-
nel hata orani olarak kabul edildi. Modelin dogru
siniflama orani ise %95.4 olarak bulunmustur. Bu
deger siniflama icin oldukga basarili bir sonugtur.
Bu durumda benzer sikédyetlerle gelen yeni kisiler-
den, bu calismada siniflama bagaris1 6nemli bulu-
nan 10 degiskene ait 6l¢timler alindig: takdirde o
kisilerin gruplarinin basarili bir sekilde belirlene-
bilecegi sdylenebilir.

RF y6ntemi yardimiyla asir1 deger olan denek-
ler tespit edilebilmektedir. Asir1 degerler, proxi-
mity matriste simifindaki diger orneklerle
proximity degeri en az olan 6rneklerdir. Buradan,
siniflandig1 gruptaki deneklerle ayni 6zelikleri ta-
simadig sonucu ¢ikarilabilir. Asir1 degerler RF
yontemiyle tespit edilerek, bu degerle ait 6l¢timler
klinik olarak incelenebilir. Yapilan inceleme sonu-
cunda agir1 degerlerin veri setinden ¢ikartilmasina
veya kalmasina karar verilebilir. Periodontoloji ve-
ri setindeki 67., 82. ve 69. denekler asir1 deger ola-

rak bulunmustur.

0 SONUC VE ONERILER

Veri madenciliginde en yaygin olarak kullanilan
yontemler agac tabanl yontemlerdir. Agac tabanh
yontemler, diger yontemlere gére daha kolay ku-
rulan, daha kolay yorumlanabilen ve oldukga ba-
sarili sonuclar veren yontemlerdir. Son yillarda
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yapilan ¢alismalar birden ¢ok siniflayicinin bir ara-
ya gelerek ortaya koydugu sonucun, yani bir sinif-
layici komitenin sonucunun her zaman tek bir
siniflayicinin ortaya koydugu sonugtan daha basa-
ril1 oldugunu gostermistir. Random Forests yonte-
mi, bir topluluk yontem olmasina ragmen, topluluk
yontemlerden farkli olarak modele ayr1 bir katman
olan rastgeleligi de katmigtir. Bu rastgelelik saye-
sinde siniflandiricinin daha az sapmasiz olmas: sag-
lanmagtir.

Tipta tan1 koyma amach olarak veri madenci-
ligi yontemlerinden karar agaclar yontemleri kul-
lanilmasina ragmen, ¢ok yaygin degildir. Tam
koyma ¢aligmalarinda topluluk yontemler uygula-
nirsa daha az hata ile tahmin yapilabilir. RF yonte-
mi, veri setindeki degisken sayis1 ve 6rnek sayis1 ne
kadar ¢ok olursa olsun sonuglari, makul sayilan bir
stirede verebilmektedir. Tan1 koyma ¢aligmalarin-
da hastaligin olup olmadigini 6grenmek icin ¢ok sa-
yida tetkik yapilmaktadir. RF yontemi,
degiskenlerin 6nem derecesini hesaplayarak, tani
koymada hangi degiskenlerin en 6énemli rol oyna-
diklarini tespit ederek, daha az sayida tetkik yapil-
masini Onerebilir. RF yontemi 6zelikle, ¢cok sayida
degiskenin oldugu mikroarray c¢aligmalarinda ve
DNA veri seti gibi binlerce gen arasindan 6énemli
olanlar tespit etmek icin yapilan ¢alismalarda kul-
lanilabilir.!!

Bu calismada kullanilan veri setinde RF yonte-
miyle %95.4 oraninda basarili bir siniflama yapil-
mistir. Olusturulan karar ormaninin genel hata
orani ise %3.33 olarak bulunmustur. Bu ¢aligmada
ayrica, Bagging ve tek bir agacla siniflama yapilan
CART yontemi de ayni veri seti ile modellenmis ve
RF yontemiyle karsilastirilmistir. Bagging yonte-
minde modelin genel hata orani %5.4 bulunurken
CART yonteminde %8.75 olarak bulunmustur. Pe-
riodontoloji veri seti i¢in RF yontemi, bu iki y6n-
temden daha iyi sonug vermistir.
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