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Ozet

Yapilan ¢alismamin amact kronik bobrek hastaligi tespitinde
farkly simiflandirma yontemleri ve topluluk algoritmalarinin
performans degerlendirme sonuglarimin karsilastirimasidir.
Calismada alt farklh temel suiflandirict (naive bayes, k en
yakin komsuluk (KNN), destek vektor makineleri (DVM), J48,
rastgele agag, karar tablosu) ve ii¢ farkli topluluk algoritmasi
(adaboost, bagging, rastgele alt uzaylar)kullanimistir.
Swiflandirma sonuglart ti¢ farkl performans degerlendirme
olciitii (dogruluk, kappa, ROC egrisi altinda kalan alan
(AUC) ) kullamilarak degerlendirilmistir. Elde edilen
performans degerlendirme sonuglarina gére J48 temel
smiflandiricisimin bagging ve rastgele alt uzaylar topluluk
algoritmalaryla, rastgele aga¢ temel simiflandiricisimin ise
bagging topluluk algoritmasi ile birlikte kullanuimi % 100
smniflandirma basarisi saglamigtir.

Abstract

The aim of this study is to compare the performance
assessment results of the different classification methods and
ensemble algorithms for the detection of chronic kidney
disease. Six different basic classifier (naive bayes, k nearest
neighbor (KNN), support vector machines (SVM), J48,
random trees, decision tables) and three different ensemble
algorithm (adaboost, bagging, random subspace) are used in
the study. Classification results were evaluated using three
different performance evaluation criteria (accuracy, kappa,
the area under the ROC curve (AUC)). According to the
performance evaluation results, J48 basis algorithm for use
with bagging and random subspace ensemble algorithms and
random tree basis algorithm for use with bagging ensemble
algorithm has provided 100% classification success.
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1. Giris

Kronik bobrek yetmezligi yasamu tehdit eden 6nemli is giicii
kaybina ve ¢esitli komplikasyonlara yol agan, hemen her yas
grubunu en ¢ok da geng eriskinleri etkileyen bir hastaliktir [1-
2]. Bobrek fonksiyonlarinda veya glomerular filtrasyon
hizinda 6nemli bir azalis olmast durumunda ortaya ¢ikmakta
olup tansiyon yiiksekligi, kemik hastaligi, kansizlik, kalp ve
kan damart hastaliklar1 gibi komplikasyonlara  yol
acabilmektedir. Kronik bobrek hastaligi ¢ogunlukla uzun siire
belirti vermedigi igin tanisi, kanda kreatinin Olgimii ve
glomeriiler filtrasyon hizi 6l¢iimii ve idrar- kan 6rnekleri ile
yapilan testler sonucunda konulabilir. Bununla birlikte
radyolojik testler sonucunda da hastalik tespiti yapilabilir.
Tespiti yapilamayan kronik bobrek hastaliginda ileride
kargilagilabilecek en biiyiik problem bobrek yetmezligi ve
diyaliz veya bdbrek nakline sebep olabilecek bobrek islev
kaybidir. Bununla birlikte kalp-damar hastaliklarina bagl
olarak erken oliimler de goriilebilmektedir.

Kronik bobrek hastaligmm erken evrelerinde bdbrek
fonksiyonunun azalmasi ile kardiyovaskiiler hastalik ve erken
oliimler gibi olumsuz sonuglar daha yiiksek olmaktadir [3].
Erken teshis saglanirsa gelecek donemde goriilebilecek
komplikasyon riski azaltilabilir. Kronik bobrek yetmezliginin
fiziksel etkileri disinda psikolojik anlamda moralite
diislikliigli, hastaligin evresine bagli olarak siirekli saglik
merkezine bagimli yasama, tedavi siirecinin ekonomik etkileri
gibi sosyal, ekonomik ve psikolojik etkileri de bulunmaktadir.
Kronik bobrek hastaligi olusturabilecegi hayati tehlike ve
tedavi siirecindeki yiiksek maliyet sebebiyle 6nemli bir
hastalik olup teshisi ne kadar erken konulursa organ kayb1 ve
hayati tehlike riski o Olgiide azalacaktir. Bu sebepledir ki
kronik bobrek hastaliginin belirtilerinin erken teshis edilmesi
ve teshis konulmasi durumunda tedavi siirecine girilmesi hem
hayati hem de eckonomik anlamda biiyiik bir 6nem
tagimaktadir. Konuyla ilgili literatirde ki bir takim
caligmalardan bahsedilecek olursa; [4] ve [5]” de kronik
bobrek hastaligmnin farkli evrelerini tespit edebilmek icin



ultrasonik goriintiilerden yararlanilmustir. [6]” da  kronik
bobrek hastalariim siirekli kontroliinii gergeklestirmek icin
uzaktan gdzetim sistemi tasarimi ve uygulamasi Onerilmigtir.
[77" de kronik bobrek hastaligi siniflandirma galigmasinda
yapay sinir aglar1 ve naive bayes, [8]" de ise destek vektor
makineleri, KNN ve naive bayes yontemi kullanilmistir.
Yapilan c¢aligmanin amaci ise kronik bobrek hastalig
tespitinde daha Once literatiirde kullanilmis olan ve olmayan
toplam alt1 farkli siniflandirma yontemi ile hastaligin tespitinin
yapilmast ve smiflandirma basarisinin belirlenen bir takim
kriterler ile degerlendirilerek (dogruluk (%), kappa, AUC)
degerlendirme sonuglarinin  kargilastirilmasidir.  Bununla
birlikte ti¢ farkli topluluk algoritmas: kullanilarak (adaboost,
bagging, rastgele alt uzaylar) topluluk algoritmalarinin
siniflandirma basaris1 {izerindeki etkileri ayrintili olarak
incelenmistir.

2. Yontem

2.1. Materyal

Cizelge 1: Kronik bobrek hastaligi tespitinde kullanilan veri

Veri
Kislatma Tpi

Yas (age) age Nicel
Ean Basmei (blood pressure) bp Nicel
Spesifik Gravite (specific gravity) -
(1.005,1.010,1.015,1.020,1.025) & el
Albumin -
(0,1,2,3,4,5) a Nitel

eker (sugar -
o 2(3 4g5;1) su Nieel
Kumizi Kan Hiicreleri (red blood cells) 5 Nitel
(normal’ anormal) roe :
Iitthap Hiicresi (pus cell} -
(normal’ anormal) pe Nitel
Ithap Hiicre Kiimeleri (pus cell clumps) -
(Meveut'Meveut Degil) pee Nitel
Bakteri (bacteria) -
(MeveutMeveut Degil) 2z el
Rastgele Kan $Sekeri (blood glucose random) bgr Nicel
Kan Uresi (blood urea) bu Nicel
Serum Kreatini (serum creatinine ) s¢ Nicel
Sodyum (sodium) sod Nicel
Potasyum (potassium) pot Nicel
Hemoglobin (hemoglobin) hemo Nicel
Sikistinlmag Eritrosit Hacmi (packed cell volume) pev Nicel
Beyaz Kan Hiicreleri Savimi (white blood cell .
connt) we Nicel
Kimizi Kan Hiicreleri Sayimi (red blood cell count) | re Nicel
Hipertansiyvon (hypertension) -
(Evet/Haywr) i L
Diabet (diabetes mellitus) .
(Evet'Hayw) dm Nitel
Koroner Arter Hastalig: (coronary artery disease) .
(Evet/Hayr) cad Nitel
EE?K?&?EHIE) appet Nitel
Avyak Odemi (pedal edema) -
(Evet/Hayr) pe Rl
Anemi (anemi) -
(Evet'Hayr) ane Nitel
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Yapilan caligmada kronik bobrek hastaligi tespiti igin 400
kisiye ait 24 farkli degerden (11nicel ve 13 nitel) olusan veri
kiimesi kullanilmustir. Bahsedilen veri kiimesi ‘UC Irvine
Machine Learning Repository’ veri tabanindan elde edilmistir
[9]. Veri kiimesi 250 kronik bobrek hastast ve 150 saglikli
olmak tizere toplam 400 bireye ait 24 farkli degerden meydana
gelmektedir. Bahsedilen 24 farkli degerin bir kisminin varligi
bir kisminin da miktar1 hastaligin olusumunda etkili
olabilecegi diisiiniilen degerlerdir. Kronik bobrek hastaligi
tespiti igin kullanilan veri kiimesindeki tiim bireylerden elde
edilen 24 farkli deger isimleri sirasiyla Cizelge 1° de ayrintili
olarak ifade edilmistir. Cizelgede, veri isimlerinin kisaltilmig
karsiliklar1 ve veri tipine ait bilgiler bulunmaktadir. Caligmada
gergeklestirilen tim iglemler ‘Waikato Environment for
Knowledge Analysis (WEKA)’ yazilimu ile ger¢eklestirilmistir.

2.2. Oz Nitelik Cikarma

Yapilan caligmada her birey igin Cizelge 1 ile ifade edilen 24
farkli kayit verisi 6z nitelik olarak kullamilmistir. Materyal
kisminda bahsedildigi gibi veri tabaninda toplam 400 kisiye
ait veri kayit bilgileri bulunmakta olup 6z nitelik kiimesinin
boyutlar1 da (400 x 24)’ tlir. Her bir kayit (1 x 24) vektor
uzunlugunda olup vektoriin her bir siitunu sirastyla Cizelge 1°
de belirtilen nicel ve nitel veri degerlerinden olusmaktadir. Oz
nitelik kiimesine ait ayritili bilgiye [9]’ dan ulasilabilir. Veri
kiimesinde 250 kronik bobrek hastas1 ve 150 saglikli (kronik
bobrek hastas1 olmayan) olmak iizere toplam 400 bireye ait
kayit bilgisi bulunmaktadir. Kronik bobrek hastasi olan
bireylere ait kayitlar ‘ckd’, saglikli bireylere ait kayitlar ise
‘notckd’ sinif etiketi ile etiketlendirilmistir (Cizelge 2).

Cizelge 2: Oz nitelik veri kiimesi boyutlar1.
Kronik bibrek hastas: Kronik bibrek hastasi olmayan
bireylere ait kayitlar (saghkl) bireylere ait kayitlar
(ckd) (notekd)
(250x24) (150x 24)
Toplam= (400 x 24)

2.3. Smiflandirma

Calismada amaglanan, (1 x 24) vektor uzunlugundaki kayit
bilgileri kullanilarak kronik bobrek hastaligi tespitinin
gerceklestirilebilmesidir. Bu amagla 400 kisiye ait kayit
bilgileri temel siiflandiricilar kullanilarak siniflandirilmigtir.
Calismada performans karsilagtirmasi yapabilmek amaciyla
alt1 farkli temel siniflandiric1 (naive bayes, KNN, DVM, J48,
rastgele agag, karar tablosu) ve temel siiflandiricilara ait
sonuglarin iyilestirilip daha kararli hale getirilebilmesi i¢in de
ii¢ farkli topluluk algoritmasi (adaboost, bagging, rastgele alt
uzaylar) kullanilmusgtir.

Naive bayes, istatistiksel yontemler kullanarak siniflandirma
yapan ve smiflardaki niteliklerin birbirinden bagimsiz
oldugunu varsayan basit ve etkili bir siniflandirici teknigidir.
DVM bir makine 6grenme yontemi olup iki sinifa ait verileri
birbirinden ayirt edebilen en uygun hiper diizlem veya
diizlemi belirlemektedir. KNN yontemi ise siniflandirma
problemlerinde kullanilan denetimli 0grenme
algoritmalarindan birisi olup onceden belirlenen bir uzaklik
kriterine gdre test Orneginin egitim kiimesinde bulunan
orneklere olan yakinligimi hesaplar. Bu islemin ardindan en
yakin olan £ tane 6rnegi tespit edip bu 6rnekler en ¢ok hangi



sinifa ait ise test 6rnegini o sinifa dahil eder.

J48, smiflandirma yapmak igin entropi kavram bilgisini
kullanan bir karar agacidir. Budanmis bir C4.5 agaci liretmek
icin ve Quinlan’ 1n C4.5 algoritmasim [10] uygular. Karar
verme her bir Oznitelik veri kiimesini entropi farkliliklarini
incelemek amaciyla alt kiimelere bolerek yapilir. En yiiksek
normalize bilgi kazangli 6z nitelikler segilir [11]. Rastgele
agag smiflandirma yonteminde her diigiimde belirli bir sayida
rastgele secilen 6zelliklerden agag olusturulur ve bu yontemde
budama islemi yoktur [12-13]. Karar tablolar: siniflandirma
yonteminde bilgi satir ve siitunlar kullanilarak tablo seklinde
saklanilir. Bir karar tablosunun dort bileseni vardir; durum
taslaklari, durum kayzitlari, eylem taslaklar ve eylem girisleri.
Sol iist bolge kosullart igerir, sag tist bolge durum kurallari
veya alternatifleri igerir, sol alt bolge alinacak dnlemleri, sag
alt bolge ise eylem kurallarini igermektedir. Dogrulama ve
dogrulama karar tablosunu celiski, tutarsizlik, eksiklik ve
fazlalik gibi durumlarda kontrol etmek kolaydir [14].

Topluluk algoritmalarinda birgok egitici egitildikten sonra
vermis olduklart kararlar Dbirlestirilmektedir.  Adaboost
topluluk algoritmasinda yanlis smiflandirilan 6rneklere daha
fazla odaklanilarak basarimin artirilmasi amaglanmaktadir. Bu
amagcla egitim kiimesindeki tim Orneklere bir agirlik degeri
atanir. Algoritmanimn kendini her tekrar etmesinde yanlig
simiflandirilan 6rneklere iliskin agirlik degerleri artirilirken,
dogru smiflandirilmis Orneklerin agirlik degerleri azaltilir.
Bagging topluluk algoritmasinda N  boyutlu  egitim
kiimesinden, ayni boyuttaki (N boyutlu) egitim kiimesi
rastgele ve tekrarli olarak iiretilir. Uretilen her bir egitim
kiimesi egitilip sonuglar1 ¢ogunluk oylamasi ile birlestirilir.
Rastgele alt uzaylar topluluk algoritmasinda ise dgrenicilerin
her biri egitim kiimesindeki 6zelliklerin rastgele secilmis alt
kiimesi ile egitilmektedir.

3. Bulgular

Yapilan ¢aligmada Cizelge 2° de belirtilen iki farkli etiket ile
etiketlendirilmis (ckd, notckd) 6z nitelik veri gruplar1 10 katli
capraz dogrulama yontemi ile egitim ve test asamasindan
gecirilmistir. Bu iglemdeki amag egitim ve test asamalarinda
daha giivenilir sonuglar elde edilebilmesidir. Egitim isleminin
ardindan test verileri alti farkli temel smiflandirici (naive
bayes, KNN, DVM, J48, rastgele agag, karar tablosu) ile
siniflandirilmigtir. Smiflandirma sonuglarinin
degerlendirilmesi  asamasinda ii¢  farkli  performans
degerlendirme kriteri kullanilmustir; ‘Dogruluk’, ‘Kappa’,
‘AUC’.  ‘Dogruluk’ denklem (1) ile ifade edilmistir.
Denklemdeki dn, dogru smiflandirilan negatif 6rnekleri, dp,
dogru  simiflandirilan  pozitif ~ 6rnekleri, yn, yanlis
siniflandirilan negatif drnekleri, yp ise yanlis smiflandirilan
pozitif 6rnekleri ifade etmektedir.

- _ dn+dp
dogruluk _—dn+dp+}-p+_rn )
dp
duyarlilik = P )
R .
secicilik = Py (3)

Kappa hesab1 tan1 uyumlarinin 6l¢iildiigh istatistiktir. Kappa
katsayis1 0-1 arasinda degerler alir. Buna gore, ‘1’ miikkemmel
uyumu, ‘0’ ise zayif uyumu temsil etmektedir. Diger
performans degerlendirme kriteri olan AUC katsayisi ise
denklem (2) ve denklem (3) kullanilarak elde edilen alict
igletim karakteristigi (receiver operating characteric- ROC)
egrileri altinda kalan alan hesabi ile elde edilmektedir. 0.5
tizerindeki AUC degerleri iyi performans anlamina
gelmektedir. Alti farkli temel siniflandirict kullanilarak elde
edilen smiflandirma performans degerlendirme sonuglari
Cizelge 3 ile verilmistir. Cizelge 3 incelendiginde J48 ve
Karar Tablosu temel siniflandiricilart kullanilarak elde edilen
performans  degerlendirme  sonuglarinin  diger temel
smiflandirict performans degerlendirme sonuglarindan daha
yiiksek oldugu goriilmektedir.

Cizelge 3: Alt1 farkli temel siniflandiriciya ait performans
degerlendirme sonuglari.

Performans Naive Rastgele Karar

Degerlemdirme ' Bayves DVM KNN J48 | Agac Tablosu
Kriterleri

Dogruluk (%) 95 | 97.75 /9575 99 | 9550 99
Kappa 0.89 | 095 091 097 050 0.97
AUC 1 058 096 099 0.59 0.99

Yapilan c¢alismadaki bir diger amacimz ise topluluk
algoritmalart kullanimmin kronik bobrek hastaligi tespitindeki
basarisini  gozlemlemektir. Bu amagla ¢ farkli topluluk
algoritmasi (adaboost, bagging, rastgele alt uzaylar) ayri
olarak alt1 farkli temel siniflandirici ile birlikte kullanildi ve
ayni performans degerlendirme testlerinden gegirildi. Elde
edilen sonuglar Cizelge 4 ile sunulmustur.

Cizelge 4: Farkli topluluk algoritmalar kullanilarak yapilan
siniflandirmalara ait performans degerlendirme sonuglari.

Performans  Naive Rastgele Karar

Topluluk  Degerlemdirme Bayes DVM KNN | J48 = Asac Tablosu
Algoritmalann.  Kriterleri

Dodruluk (%) 98 |98.75|95.7599.50 98 99.50
Adaboost Kappa 055 097 091 058 055 0.58

Auc 0.99 059 0596 1 0.99 0.99

Dodruluk (%) | 9550 97.75 95.75 100 100 98.75

Bagging Kappa 050 055 051 1 1 0.97
Auc 1 099 0596 1 1 0.99

Rastgele Dogruluk (%) | 95.75 98.25 98.75 100 @ 99.50 @ 99.50
Alt Koppa 091 096 096 1 0.98 0.98
Uzavlar Auc 1 1 0.99 1 1 0.99

Cizelge 4 incelendiginde adaboost topluluk algoritmasimin
KNN temel siniflandiricisi hari¢ tim smiflandiricilarda,
bagging topluluk algoritmasimin naive bayes, J48 ve rastgele
agac smiflandiricilarinda, rastgele alt wuzaylar topluluk
algoritmasmin ise tiim temel smiflandiricilarda performans
degerlendirme sonuglarimi arttirdigi goriilmektedir. Bu artis
ozellikle Bagging topluluk algoritmas: ile J48 ve rastgele agac
temel siniflandiricilarinin birlikte kullanildigi durumlarda en
yiiksek seviyeye (dogruluk=% 100, Kappa= 1, AUC= 1)
ulagmustir. Calismanin bir diger asamasinda ise her bireye ait
24 6z nitelik arasindan 10 tanesi, iligki tabanli 6z nitelik segme
(correlation based feature selection- CFS) yontemiyle
secilerek kullanilan 6z nitelik sayist indirgenmis olup bu
durumun kronik bobrek hastaligi tespitindeki performansa
etkisi incelenmistir. CFS yonteminde 6z nitelik kiimesi alt
kiimelere boliiniir ve bu alt kiimelerin siniflandirma ile olan



iliskisi arastirilir. CFS yontemi kullanilarak secilen 10 6z
nitelik sirastyla; kan basinci, spesifik gravite, albiimin, kirmizi
kan hiicreleri, kan sekeri, kreatinin, sodyum, potasyum,
hemoglobin, hemotokrit® dir. Oz nitelik segme sonucunda elde
edilen yeni 6z nitelik veri kiimesinin boyutlaru (400 x 10)
olmustur. Yeni 06z nitelik kiimesinin alt1 farkli temel
siiflandirict  ile  siniflandirilmast  sonucu  elde  edilen
performans degerlendirme sonuglar1 Cizelge 5 ile verilmistir.

Cizelge 5: Indirgenmis 6z nitelikler i¢in temel
siniflandiricilara ait performans degerlendirme sonuglari.

Performans | Naive Rastgele Karar

Degerlemdirme Bayves DVM KNN J48 | Agac  Tablosu
Kriterleri

Dogruluk (%) 96 56.25 $8.75 87 | 97.75 99
Kappa 051 052 | 097 053 094 0.97
AUC 1 056 099 059 099 0.99

Cizelge 5, Cizelge 3 ile karsilastirildiginda naive bayes, KNN,
rastgele aga¢ ve karar tablosu temel smiflandiricilart
kullanilarak yapilan smiflandirma performans degerlendirme
sonuglarinda artis oldugu gézlemlenmektedir. Indirgenmis 6z
niteliklerden olusan yeni veri kiimesinin siniflandirilmasinda
topluluk algoritmalarinin basarisi arastirildiginda ise Cizelge 6
elde edilmistir.

Cizelge 6: Indirgenmis 6z nitelikler icin farkli topluluk
algoritmalar1 kullanilarak yapilan smiflandirmalara ait
performans degerlendirme

sonuglari.
Naive Rastgele Karar
Tophlk ~_FPeformans  Bayves DVM KNN J48  Agac  Tablosu
Algoritmalan Deﬁer}emdme
Kriterleri
Dogruluk (%)  98.75 96.75 98.75 99.25 98.25 99.50
Adaboost Kappa 097 | 093 097 098 096 098
AUC 099 | 099 099 1 0.99 1
Dogruluk (%) 9575 96.75 99 9925 9875 99.75
Bagging Kappa 091 093 097 098 0.97 0.99
AUC 1 099 | 099 1 1 1
Rastgele Dojnulk(¥) 97 | 96.75 97.50 99.75 99.50  98.50
Alt Kappa 0.93 093 094 0.99 0.98 0.96
Uzaylar AUC 1 099 099 1 1 0.99
Cizelge 6 incelendiginde adaboost topluluk algoritmasi
kullaniminin =~ tim  temel smiflandirict  performans
degerlendirme sonuglarini, bagging topluluk algoritmasi

kullaniminin naive bayes hari¢ diger tiim temel siniflandirict
performans degerlendirme sonuglarini, rastgele alt uzaylar
topluluk algoritmas: kullaniminin ise KNN ve karar tablosu
hari¢ tim temel smiflandirict performans degerlendirme
sonuglarini arttirdigr gdzlemlenmektedir.

Elde edilen tim sonuglar incelendiginde kronik bdbrek
hastalig1 tespitinde en iyi performans gdsteren siniflandirict ve
topluluk algoritmalar1 Cizelge 7 ile dzetlenmistir. Cizelgeye
gore J48 temel smiflandiricisinin bagging ve rastgele alt
uzaylar topluluk algoritmasiyla, rastgele aga¢ temel
smiflandiricisinin ise bagging topluluk algoritmasi ile birlikte
kullanimi1  (6z nitelik sayisi=24 i¢in) % 100 siniflandirma
basaris1 saglamistir
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Cizelge 7: Alt1 farkli temel siniflandirict igin iyi performans
degerlendirme sonuglari.

Performans

Oz Nitelik Degerlendirme
(Sumflandine Tipi) | Sayis; Topluluk Algoritnas1  Kriterleri

Dogruluk: % 98.75
Kappa: 0.97

AUC: 0.99
Dogruluk: % 98.75
Kappa: 0.97

AUC: 0.99
Dogruluk: % 99
Kappa: 0.97

AUC: 0.99
Dogruluk: % 100
Kappa: 1

AUC: 1

Dogruluk: % 100
Kappa: 1

AUC: 1

Dogruluk: % 99.75
Kappa: 0.99

AUC: 1

NaiveBaves |, Adaboost

DVM 24 Adaboost

KNN 10 Bagging

Bagging.

24
J48 24 Rastgele Alt Uzaylar

Rastgele Agac 24 Bagging

Karar Tablosu 10 Bagging

4. Sonuclar ve Yorum

Yapilan ¢alismada 150 saglikli ve 250 kronik bobrek hastasi
olmak {tizere toplam 400 kisiye ait 24 veri kayit bilgisi 6z
nitelik olarak kullanilmis olup bu 6z nitelikler ile kronik
bobrek hastaligt tespiti  gergeklestirilmigtir. Caligmada
amagclanan kronik bobrek hastaligi tespitinde alt1 farkli temel
siniflandiricidan en iyi performans gosteren smiflandiriciyt
bulmak ve bu islemin ardindan {i¢ farkli topluluk algoritmasi
kullanarak bu performansi daha iyi ve kararli hale getirebilen
topluluk algoritmasin1  belirleyebilmektir. Ayrica kronik
bobrek hastaligi tespitinde 6z nitelik olarak kullanilan veri
kayit sayisinin indirgenmesinin siniflandirma performansini
nasil etkiledigi de incelenmistir. Calisma sonuglart Cizelge 7
ile dzetlenmis olup J48 ve rastgele aga¢ temel simiflandiricilart
ile bagging ve rastgele alt uzaylar topluluk algoritmalarmin
kronik bobrek hastaligi tespitinde en yiiksek performansi
(dogruluk= %100, kappa=1, AUC=1, 6z nitelik sayis1=24)
gostermis oldugu ortaya konulmustur. Ayrica 6z nitelik sayist
indirgenmesinin (10 6z nitelik) de performansa olumlu
anlamda etki ettigi, bu durumun 6zellikle karar tablosu temel
siniflandiricisinin bagging topluluk algoritmasi ile birlikte
kullaniminda yiiksek performans (dogruluk= %99.75, kappa=
0.99, AUC= 1) gosterdigi gozlemlenmigtir. Caligma
sonuglarinin konuyla ilgili yapilacak olan diger caligmalara
151k tutacagi diistiniilmektedir.
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