Gercek Veri Setlerinde Klasik Makine Ogrenmesi Yéntemlerinin
Performans Analizi
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Ozet : Bu calismada, Biyomedikal veri setleri iizerinde Klasik Makine Ogrenmesi (KMO) yontemlerinin
smiflandirma performanslar1 analiz edilmistir. Yapilan ¢alismada UCI biyomedikal veri seti iizerinden 6 farkli
veri seti edinilmis ve WEKA programu igerisinde bulunan 6 farkli makine 6grenmesi ile sistem calistirilmistir.
Capraz dogrulama yontemi k=10 olacak sekilde kullanilmistir. Yapilan ¢alismalar sonucunda Klasik Makine
Ogrenmesi yontemleri i¢inde Sequential Minimal Optimization (Sirali Minimal Optimizasyon-SMO)
smiflandirma dogrulugu i¢in diger bes yonteme goére daha yiiksek performans gostermistir. Yapilan ¢alisma ile
literatiire yeni bir yontem Onerilmemistir. Gergeklestirilen ¢aligma ile bir arastirmanin sonuglari aktarilmastir.
Her ne kadar bu c¢aligma sonunda yeni bir yontem Onerisi getirilmese de bu ¢aligmalardan elde edilen veriler
1sinda lizerinde c¢alisilan yeni bir makine Ogrenmesi yontemi i¢in temel karsilagtirma parametrelerini

vermektedir.
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1.Giris

Makine Ogrenmesi (MO), onceki gdzlemlere
dayanarak dogru tahminler yapabilmeyi
O0grenebilmek  amaciyla otomatik  tekniklerin
gelistirilmesidir [1]. Ayodele’ye gore ise MO,
otomatik olarak 6grenme islemini deneyimlerden
yola ¢ikarak gelistiren ve gerceklestiren bilgisayar
sistemlerinin gelistirilmesidir [2].

MO iizerine yapilan arastirmalarin artmasiyla
birlikte hesaplamali &grenme teorisi, yapay sinir
aglari, istatistik ve Oriintli tanima gibi arastirma
alanlar1 arasinda baglanti kurulmus ve bu alanlar
birlikte c¢alisilabilmistir. Bdylece MO  teknikleri
daha geleneksel problemlerin (6rnegin yiiz tanima)
yam sira veritabanlarinda bilgi kesfi, dil isleme ve
robot kontrolii gibi yeni problemlere uygulanmaya
baglamstir [3].

MO’de veri ¢ok Onemli bir rol oynamakta ve
O6grenme  algoritmalar1  veriye ait bilgi ve
ozelliklerin ~ kesfedilmesinde  kullamilir ~ [4].
Kullanilan veri ise etiketli ve etiketsiz olmak iizere
iki ayn tiirden olugmaktadir. Etiketli veri seti bir
algoritmay1 egitmek, etiketsiz veri ise egitilmis
algoritmay1 (model veya sistemi) test etmek igin
kullanilmaktadir. Bu nedenle bu veri tipleri egitim
ve test seti olarak da adlandirilmaktadir. MO
kullanilarak olusturulan sistemler genelde iki farkli
o6grenme modeli kullanmaktadir. Bu iki model
denetimli (supervised) ve denetimsiz
(unsupervised) O0grenme modeli olarak
adlandirilmaktadir [5].

Bunun yani sira her iki modelin birlikte kullanildig:
O0grenme  sistemleri (Orne§in  semisupervised
learning) de bulunmaktadir.

Denetimli &grenme Denetimli Makine Ogrenmesi
(SML: Supervised Machine Learning) sistemin
etiketli  veriler  kullanilarak  egitilmesi ile
O0grenmenin saglanmasidir. Sistem egitilirken veri
setinde bulunan her bir 6rnege ait giris ve ¢ikislar
verilir. Metin Siniflandirma ¢alismalarinda giris
metnin icerigini, ¢ikis ise kategorisini temsil eder.
Test veri seti ise sistemin dogrulanmasi amaciyla
kullanilir. ~ Sistemin dogrulanmasi  asamasinda
Ogrenme algoritmas: kategorisi bilinmeyen bir test
verisine, egitim verisinde bulunan ¢ikiglardan
herhangi birini atar [6]. Denetimli 6grenme modeli
stireci Sekil 1°de verildigi gibi gergeklesmektedir
[71.
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Denetimli ~ 6grenme modelinde problem,
smiflandirma problemi olarak ele alinir ve egitilmis
sistem test setine yonelik tahmin ve tanima
amaciyla kullanilir [4]. Destek Vektér Makinesi,
Yapay Sinir Aglar, Lojistik Regresyon, Basit
Bayes, Multinom Basit Bayes, k-En Yakin Komsu,
Rastgele Orman ve Karar Agaglari algoritmalar
denetimli 6grenme modeli olusturulurken yaygin
olarak kullanilan yontemlerdendir [8].

Siniflandirma problemlerinde kullanilan ydntemler
de uygulanan problem veya sonug¢ beklentisindeki
farkliliga gore degisiklik gosterebilmektedir. Bu
nedenle siniflandirma sonuglarinin tek etiketli veya
cok etiketli olarak {retilmesi gerekebilmektedir.
Tek etiketli siniflandirmada (single-label) test
ornegine mevcut etiket kiimesinden sadece bir
etiket atanirken, ¢ok etiketli siniflandirmada (multi-
label) birden fazla etiket atanmaktadir. Ayrica tek
etiketli siniflandirmanin 6zel bir durumu olan ikili
smiflandirmada (binary classification) ise mevcut
iki kategori arasindan tek bir etiket atanarak
siiflandirma yapilmaktadir [9].

Denetimsiz ~ dgrenme  Denetimsiz =~ Makine
Ogrenmesi  (UML:  Unsupervised = Machine
Learning) modelinde sistem egitilirken etiketsiz
veri kullanilarak 6grenmesi saglanir. Denetimsiz
o0grenmede amag veri setindeki drneklerin ¢ikislar
bilinmedigi i¢in tanima veya siniflandirma degildir.
Genellikle kiimeleme, olasilik yogunluk tahmini,
Oznitelikler arasindaki iligkilerin bulunmasi ve
boyut indirgeme gibi amagclarla kullanilmaktadir.
Ayrica denetimsiz &grenme algoritmasi ile elde
edilen sonuglar denetimli 6grenme icin de
kullanilabilmektedir [4]. Pargalayici ve hiyerarsik
kiimeleme algoritmalar1 ise genellikle denetimsiz
o0grenme  modeli  olusturulurken  kullanilan
algoritmalardir [10].

2.Yapilandirma

2.1. WEKA

WEKA, bilgisayar bilimlerinin onemli
konularindan birisi olan MO konusunda kullanilan
paketlerden birisinin ismidir. Waikato

iniversitesinde agik kaynak kodlu olarak JAVA
dili tizerinde gelistirilmistir ve GPL lisans1 ile
dagitilmaktadir. Ismi de buradan gelir ve Waikato
Environment for Knowledge Analysis kelimelerinin
bas harflerinden olusgur.

WEKA verileri basit bir dosyadan okur ve veriler
tizerindeki skolastik  degiskenlerin sayisal ~ veya
nominal degerler oldugunu kabul eder. Ayni
zamanda veri tabam (database) iizerinden de veri

cekebilir ancak bu durumda verilerin bir dosya
verisi seklinde olmasi beklenir.

WEKA iizerinde makine 6grenmesi ve istatistik ile
ilgili pek ¢ok kiitiiphane hazir olarak gelmektedir.
Ornegin veri on islemesi (data
preprocessing), ilkelleme (regression),
siiflandirma (classification), gruplandirma
(clustering), 6zellik se¢imi veya ozellik ¢ikarimi
(feature extraction) bunlardan bazilaridir. Ayrica bu
islemler sonucunda ¢ikan neticelerinde gorsel
olarak  gosterilmesini  saglayan  goriintiileme
(visualization) araglar1 bulunmaktadir [12].

2.2. Arff Dosya Formati

Ingilizce, Attribute Relationship File Format
kelimelerinin bas harflerinden olusmustur. ARFF
dosya yapisi, Weka'ya 6zel olarak gelistirilmistir ve
dosya, metin yapisinda tutulmaktadir. Dosyanin ilk
satirinda, dosyadaki iligki tipi (relation) tutulmakta
olup ikinci satirdan itibaren veri kiimesindeki
ozellikler (attributes) yazilmaktadir. Ozelliklerin
hemen ardindan veri kiimesi yer alir ve veri
kiimesindeki her satir bir 6rnege (instance) isaret
etmektedir. Ayrica veri kiimesindeki her Ornegin
her  oOzelligi arasinda da virgiil ayraci
kullanilmaktadir. Arff formatinda yazilmis 6rnek
kod Sekil 2°de goriilmektedir.

@relation havatahmini

fattribute nem numeric
@attribute =2icaklik numeric
@attribute basing numeric

@attribute tahmin numeric

Bdata
53,25,1013,1
41,22,1011,-1
54,18,1012,-1

67,23,1000,1

Sekil 2 Arff Dosya_(")rnegi

Sekil 2’de verilen 6rnek dosyada, hava tahmini i¢in
kullanilan nem, sicaklik ve basing degerleri bir
dosya igerisinde 4 oOrnek icerecek sekilde
gosterilmistir. Bu degerler tip olarak sayisal
degerler oldugundan '"numeric" olarak ifade
edilmistir. Ancak bu degerler asagidaki tiplerde
olabilir:


http://www.bilgisayarkavramlari.com/2007/04/14/java-programlama-dili/
http://www.bilgisayarkavramlari.com/2007/04/14/java-programlama-dili/
http://www.bilgisayarkavramlari.com/2009/06/17/stokastik-surec-stochastic-process/
http://www.bilgisayarkavramlari.com/category/veri-tabani-database/
http://www.bilgisayarkavramlari.com/2013/01/26/linear-regression-dogrusal-ilkelleme/
http://www.bilgisayarkavramlari.com/2008/12/01/ozellik-cikarimi-feature-extraction/
http://www.bilgisayarkavramlari.com/2008/12/01/ozellik-cikarimi-feature-extraction/

NOMINAL: [Kiime Degerleri] Tahmin degeridir ve
bir tanim  kiimesi alir.  Ornegin  tahmin
{giinesli,yagmurlu,sisli} seklinde tanimlanan bir
kiimede, bu 6zellik kiimedeki tanimli degerlerden
birisini alabilir.

REAL: [Reel Sayilar] kiimesinden bir deger
verileceginde kullanilir. Ornegin sicaklik degeri
22.8 seklinde ondalikli degerleri de ifade edecek
sekilde verilmek istenirse tip olarak numeric yerine
reel kullanabiliriz.

STRING: Veri kiimesinin bu 6zelliginin serbest
yazi  seklinde  olabilecegini  ifade  eder.
Ozellikle metin madenciligi calismalar1 igin sikca
kullanilan bir tiptir.

DATE: Veri kiimesinin bu 6zelliginin tarih
oldugunu ifade eder. Ornegin veri kiimesindeki
kisilerin dogum tarihi veya Orneklerin toplanma
tarihi gibi Ozelliklerin tutulmasinda kullanilabilir

[13]

2.3.Veri Kiimesi

Bu calismada UCI veri kiimesinden elde edilen 6
farkli veri kiimesine ait bilgiler Cizelge 1’de
verilmigtir.

No | VeriKimesi | Sl | Qe | Qreek
1 | Pima 2 8 768
2 | Breast 2 9 683
3 | Spect Heart 2 22 267
4 | Dermatology | 6 34 358
5 | Ecoli 8 8 336
6 | Yeast 10 9 1484

Cizelge 1 Kullanilan Veri Kiimesine ait bilgiler

Pima: Hastanin hamilelik sayisi, yasi, 6z sividaki
insiilin miktari, gliikoz yogunlugu, derideki kivrim
kalinlig1 ve viicut kitle indeksi gibi degerleri 6zellik
olarak kullanan bir veri kiimesidir.

Breast Cancer: Hastalik bolgesindeki tiimorlii
alanin Gzellikleri siniflandirmada nitelik olarak
kullamlmaktadir.  Ornegin:  tiimérlii  bolgenin
kalinlig1, timdrli hiicrelerin sekil ve biiyiiklik
olarak birbirine benzemesi orani, tiimoriin viicuda
yapisma oram1 gibi Ozellikler. Bu 6zelliklerin
kullanilmast ile tiimdriin iyi huylu veya koti huylu
olmasi sonucu elde edilir.

Spect Heart, ek foton yayan radyoniiklid’le
isaretlenmis dogal biyokimyasal madde (gliikoz
vb.) enjeksiyonunu takiben, incelenen organdaki
gama 1sinlar1 dagiliminin, hasta gevresinde dairesel
doniis gosteren dedektorlerle belirlenerek ilgili
organin normal yada anormal oldugunun tespitidir.

Ecoli, Genelde E. coli kisaltmas1 ile veya koli
basili olarak bilinen Escherichia
coli, memeli hayvanlarin kalin

bagirsaginda yasayan bakteri tiirlerinden biridir.

Dermatology, Ciltte olusan kizariklik, sertlesme,
kasinti, yumusama, kepeklenme, catlama; kafa
derisi, diz ve el dirseklerinde hastalifin goriilme
diizeyi gibi medikal 6zellikler kullanilarak hastanin
hastalik  simuift  tahmin edilmektedir. Hastalik
siiflari: Sedef Hastaligi, Seboreik Egzama, Liken
Planus, Pitriyazis Rozea, Kronik Deri [ltihabi,
Pitriyazis Rubra Pilar.[15]

Yeast, Mantar  enfeksiyonlar1  bir  veya
birkag mantar tiiriyle dokularin istilasint temsil
eder. Yiizeyel, yerel doku hastaliklar1 ile daha

derin, ciddi  akciger, kan  (septisemi)
veya sistemik hastaliklar1 igeren ¢ok sayida
mantar enfeksiyonu vardir.

Bazi mantarlar firsatgi iken digerleri hastalik etkeni
(patojenik) olup bagisiklik sistemi saglikli olsun
olmasin hastaliga neden olurlar.

3. Deney

Gergeklestirilen ¢alismada 6 farkli veri kiimesine
ait veriler 10 parga c¢apraz dogrulama (Cross
Validation) yontemi ile egitilip ardindan test
edilmistir. Capraz dogrulamada veri kiimesi
oncelikle belirlenen alt kiime sayisina boliiniir. Alt
kiime sayist bu calismada 10 segilmistir. Ardindan
her parga 1 kez test kiimesi olacak sekilde sistem
egitilir ve ardindan test kiimesi ile test edilir. Cikan
test sonuglarmin ortalamasi almarak sistemin
basarisi olgiiliir.

Makine 6grenmesi yontemleri olarak Naive Bayes
(NB), Random Forest (Rastgele Orman-RF),
Sequential Minimal Optimization (Sirali Minimal
Optimizasyon-SMO), 1Bk (K-en yakin komsu, k-
nearest neigbour), Decision Table (Karar Tablolari-
DT), J48 kullanilmstir.

3.1. Kullanilan Makine Ogrenmesi Yéntemleri

NB, Naive Bayes Siiflandiricisi Bayes teoremine
dayanan basit bir olasiliksal smiflandirma
yontemidir. Mevcut siniflanmig durumdaki 6rnek
verileri  kullanarak yeni bir verinin mevcut
siniflardan herhangi birine ait olma olasiligini
hesaplayan bir yaklagimdir. Bu smiflandiricida


https://tr.wikipedia.org/wiki/Metin_madencili%C4%9Fi
https://tr.wikipedia.org/wiki/Memeli
https://tr.wikipedia.org/wiki/Kal%C4%B1n_ba%C4%9F%C4%B1rsak
https://tr.wikipedia.org/wiki/Kal%C4%B1n_ba%C4%9F%C4%B1rsak
https://tr.wikipedia.org/wiki/Bakteri
http://labtestsonline.org.tr/glossary/fungus
http://labtestsonline.org.tr/glossary/septicemia
http://labtestsonline.org.tr/glossary/systemic
http://labtestsonline.org.tr/glossary/opportunistic
http://labtestsonline.org.tr/glossary/pathogenic

nitelikler birbirinden bagimsiz olarak kabul edilir.
[15]

RF, Breiman tek bir karar agaci iiretmek yerine ¢ok
sayida ve ¢ok degiskenli agaclarin her birinin farkli
egitim kiimeleriyle egitilmesi sonucu ortaya ¢ikan
kararlarin birlestirilmesini Onerir. Bir smiflandirici
yerine birden ¢ok siniflandirict lireten ve sonrasinda
onlarin tahminlerinden alinan oylar ile yeni veriyi
smiflandiran 6grenme algoritmasidir. Biiytik veri
tabanlarinda essiz olarak calisir ve dengesiz veri
kiimesi sinifinda hata dengeleme ydntemlerine
sahiptir. Kaybolan verilerin biiyiik olasiliginda
dogruluk korunur ve kaybolan verilerin tahmin
edilmesinde etkili bir metottur [16][17]

SMO, herhangi bir ekstra matris depolama olmadan
ve tlim sayisal QP (Quatratic Programming)
optimizasyon adimlar1 kullanmadan SVM QP
sorununu hizli bir sekilde ¢6zer [18]. Bu uygulama
global olarak biitin kayip degerleri yenisiyle
degistirir ve nominal Oznitelikleri ikili olanlara
doniistiirtir. Ayrica biitiin 6znitelikleri (attributes)
onceden tanimlanmig degerlerle (default) normalize
eder.

IBK, algoritmasi Oznitelik uzayindaki en yakin
egitim orneklerine dayanarak nesneleri
smiflandiran, en basit orunti tanima
yontemlerinden birisidir. Bu algoritma verilen k
degeri kadar en yakin komsunun sinifina gore
smiflandirma islemi yapmaktadir. IBk
algoritmasinda bir vektoriin simiflandirilmasi, sinifi
bilinen vektorler kullanilarak yapilmaktadir.

DT, algoritma simiflandirma igin bir karar tablosu
olusturur. Egitim verilerinin 6z niteliklerine gore
ortaya ¢ikan bu karar tablosundan faydalanarak
smiflandirma yapar [19].

J48, J. Ross Quinlan tarafindan gelistirilen g¢ok
popiiler C4.5 algoritmasi temeline dayanan bir
karar agaci algoritmasidir. Karar agaglari bir
makine Ogrenmesi algoritmasindan bilgi temsil
etmede klasik bir yoldur ve veri yapilarini ifade
etmekte giiclii ve hizli bir yol sunar. Bu algoritma
verileri 6zyinelemeli olarak siniflandirir. Bu islem
egitim verilerinin maksimum dogrulugunu saglar
ama verilerin sadece belirli davranis 6zelliklerini
tanimlayan asir1 kurallar olusturabilir [19].

3.2. Kullanilan Metrikler

3.2.1. Dogruluk—Hata Orani (Accuracy-Error
Rate)

Model basariminin 6l¢iilmesinde kullanilan en
popiiler ve basit yontem, modele ait dogruluk
oranidir. Dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinin (TP
+TN), toplam oOrnek sayisina (TP+TN+FP+FN)
oranidir. Hata orani ise bu degerin 1’e tamlayanidir.
Diger bir ifadeyle yanlis smiflandirilmis 6rnek

sayisinin ~ (FP+FN), toplam o6rnek sayisina
(TP+TN+FP+FN) oranmidir [21].

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

Dogruluk=

(FP+FN)
(TP+FP+FN+TN)
3.2.2. Kesinlik (Precision)

Hata Orani=

Kesinlik, smifi 1 olarak tahmin edilmis True Pozitif
(TP) 6rnek sayisinin, sinifi 1 olarak tahmin edilmis
tiim 6rnek sayisina (TP+FP) oramidir [21].

T
(TP+FP)
3.2.3. Duyarhlik (Recall)

Kesmhik=

Dogru simiflandirilmis pozitif 6rnek (TP) sayisinin,
toplam pozitif 6rnek sayisina (TP+FN) oranidir
[21].

Duyarhlik= ————
uyarhlh (TP+ FN)

3.2.4. F-Oliitii (F-Measure)

Kesinlik ve duyarlilik dlgiitleri tek basina anlamli
bir karsilastrma sonucu ¢ikarmamiza yeterli
degildir. Her iki Ol¢iiti beraber degerlendirmek
daha dogru sonuglar verir. Bunun i¢in f-6lgiitii (F)
tammmlanmigtir.  F-Olgiitdi, kesinlik (K) ve
duyarliligin (D) harmonik ortalamasidir [21].

_2DK
T (D+K)

3.2.5. Kappa Istatistigi

Gozlemciler arasi varyasyon, iki veya daha fazla
bagimsiz  gozlemciler tarafindan aynmi seyi
degerlendiriyor oldugu her durumda olgiilebilir [9].
Kappa katsayis1 -1 ile +1 arasinda degisir. Tam
uyum s6z konusu oldugunda K=1 olur. Go6zlenen
uyumun sansa bagli uyuma esit ya da ondan biiyiik
olmast durumunda K>0 iken, gozlenen uyumun
sansa bagli uyumundan kiigiik olmasi durumunda
K<0 olur. Kappa katsayisinin yorumlanabilir araligi
0 ile +1 arasinda olup, negatif (K<0) degerlerinin
giivenilirlik agisindan bir anlami yoktur. 0.4
tizerindeki bir kappa skoru makul bir anlagmayi
ifade eder [22]. Kappa degeri su sekilde hesaplanir
[21].
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(Po kabul edilen oran, Pc kabul edilmesi beklenen
oran)

4. Sonuglar

UCT veri kiimesi tizerinden elde edilen 6 farkli
biyomedikal veriler ile WEKA programi {izerinde
makine Ogrenmesi algoritmalar1 g¢aligtirtlmistir.
Gergeklestirilen 10k capraz gecerleme sonucunda
Cizelge 2’ deki sonuglara ulasilmistir.

NB RO SMO 1Bk DT 148

76.3 75.78 7734 70.18 7239 73.82

96.33 96.77 97.07 95.75 95.6 96.04

75.65 81,27 8239 80.89 79.4 80.89

97.48 97.2 97.76 9525 91.89 95.25

85.11  65.77 87.2 80.35 76.78 84.22

57.61 49.12 59.7 52.29 5451 50.33

Cizelge 2 Caligma Sonuglar1 —Dogruluk Metrigi

NB RO SMO 1Bk DT 148

23.7 2422 22,66 2982 27.61 26.18

2435 1873 17.61 19.11 20.6 19.11

2.52 2.8 2.24 4.75 8.11 4.75

14.89 34,23 12.8 19.65 2322 1578

4239 50.88 40.3 47.71 4549  49.67

Cizelge 3 Calisma Sonuglar1 —Hata Metrigi

INE wRO wiMO niBk mOT n148
100

Basar oramn (5]
. = oo
= = =

=]
=

Fima  BremtCancer SpectHeart Dermatology  Ecol
Ver Setleri

Sekil 3 Caligma Sonuglarmin Grafigi

Dermatology veri seti i¢in Dogruluk disindaki
metriklerin degerleri Cizelge 4’te gosterilmektedir.

P R F Kappa

0.977 0.975 0.975 0.9685

0972 0972 0.972  0.9649

0.978 0.978 0.978 0.972

0.955 0.953 0.953  0.9405

0.922 0.919 0.919 0.898

0953 0.953 0.953  0.9405

Cizelge 4 Caligma Sonuglar1 — P-R-F-Kappa Metirkleri

5. Tartisma

Yapilan caligma sonucunda Biyomedikal veriler
iizerinde Makine Ogrenmesi yontemleri test
edilmistir. ~ Gergeklestirilen  deneyde  capraz
dogrulama ile sistemin egitim ve test performansi
Olciilmiistiir. Capraz gegerleme icin k=10 olarak
almmuistir.

Gergeklestirilen g¢aliymada SMO algoritmasi diger
makine 6grenmesi algoritmalardan daha yiiksek bir
dogruluk ile siniflandirmay1 gerceklestirmistir.

Ozellik sayisi, Smif sayis1 ve ornek sayisinda ki
degisimler SMO’nun performansini diger makine
O0grenmesi yontemlerine gore etkilememistir. SMO

Yeast



tim bu bilesenlerdeki degisime ragmen en yiiksek
basar1 oranini gostermistir.

Bu ¢aligmada yeni bir yontem 6nerilmemis, gercek
bir wveri seti iizerindeki makine Ogrenmesi
yontemlerinin performansi Ol¢iilmiistiir.
Gergeklestirilen caligsma, bir deneyimin
aktarilmasidir. Gergeklestirilen ¢alisma sonucunda
yeni bir yontem Onerisi getirilmemis olsa da bundan
sonraki benzer ¢aligmalara bir temel olusturmus ve
tizerinde ¢aligilan makine Ogrenmesi algoritmasi
icin kargilastirma yapabilmemizi saglayacak veriler
sunmaktadir.

Gergeklestirilen  ¢aligma  sonuncunda ~ SMO
algoritmasimin yiiksek basarisi, bundan sonra ki
¢aligmalarda bizim temel noktamizi olusturacaktir.
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