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OZET

MAKINE OGRENMESI SINIFLANDIRMA YONTEMLERI iLE
HEMATOLOJi HASTALIKLARINDAN DEMIR EKSIKLIGI ANEMISININ
ERKEN TESHIS EDILMESI

Biinyamin SARIBACAK
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Istatistik Ana Bilim Dall,
Doktora Subat / 2021
Danisman: Dog. Dr. Erol TERZI
Demir eksikligi anemisi (DEA) diinyada yaygin olarak goriilen bir anemi
tiriidiir. DEA tanisi, birgok tibbi muayene bulgulari, tahlil ve tetkikler sonucunda
ortaya konulmaktadir. DEA tanist ve diginda kalan hastalarin ayirimi 6nemli bir
konudur. Bunun i¢in bilinen yontemlerin disinda yeni yontemlere de ihtiyag
duyulmaktadir. Veri bilimi, yapay zeka ve makine 6grenimi yontemleri hekimlerin
daha hizli, daha dogru ve daha giivenilir kararlar verebilmeleri i¢in kullanilmaktadir.
Bunlar genellikle bilgisayar destegi ve veri madenciligi teknikleri kullanilarak elde
edilen verileri, cok daha hizli ve giivenilir bir sekilde isleyerek siniflandirabilmektedir.
Gilintimiizde en ¢ok tercih edilen veri madenciligi siniflandiricilart arasinda yapay sinir
aglar1 (YSA), destek vektér makinesi (DVM), k-en yakin komsuluk (k-EK) ve karar
agact (KA) algoritmalart yer almaktadir. Bu dort algoritmanin sonuglarinimn

karsilastirilmasi icin Weka 3.8 yazilimi kullanilmastir.

Anahtar Kelimeler: Smiflandirma, Makine Ogrenmesi, Demir Eksikligi Anemisi



ABSTRACT

IRON DEFICIENCY ANEMIA FROM HEMATOLOGICAL DISEASES WITH
MACHINE LEARNING CLASSIFICATION METHODS
EARLY DIAGNOSIS

Biinyamin SARIBACAK
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies

Department of Statistics

M.B.A, February/2021
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Erol TERZI

Iron deficiency anemia (IDA) is a common form of anemia in the world. The
diagnosis of IDA is made as a result of many medical examination findings, tests and
examinations. IDA diagnosis and distinction of patients outside of it is an important
issue. For this, new methods are needed in addition to the known methods. In this
study, data science, artificial intelligence and machine learning methods are used in
order for physicians to make faster, more accurate and more reliable decisions. These
are generally able to classify the data obtained using computer support and data mining
techniques by processing it much faster and reliably. Among the most preferred data
mining classifiers today are artificial neural network (ANN), support vector machine
(SVM), k-nearest neighbor (k-NN) and decision tree (DT) algorithms. Weka 3.8
software was used to compare the results of these four algorithms.

Keywords: Classification, Machine learning, Iron deficiency anemia
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1. GIRIS
1.1. Genel Bilgiler

Veri Bilimi, diger adiyla Veri Madenciligi veriden bilginin ¢ikarilmas1 olarak
tanimlanmaktadir (Ozkan, 2008). Veri bilimi, istatistik, makine 6grenimi, yapay zeka
ve veri tabani teknolojisini birlestiren ¢ok disiplinli bir alandir (Sayad, 2015).
Giliniimiizde, bilisim teknolojilerindeki gelismeler sayesinde, ¢ok biiyiik boyutlardaki
veriler kayit edilebilmektedir. Bu biiyiik miktarlardaki verilerin islenebilmesi ve
analizinin yapilabilmesi icin klasik yontemlerden farkli olarak makine 6grenmesi
teknikleri gelistirilmigtir. Makine 6grenmesi, bilgisayarlara kendi baslarina karmagsik
gorevleri 6grenme, gelistirme ve yerine getirme becerisi kazandirilmasidir (Mitchell,
1999). Veri madenciliginde siklikla kullanilan metotlarin basinda siniflandirma
gelmektedir. Siiflandirma, basitce bir veri kiimesi tizerinde tanimli olan g¢esitli siniflar
arasinda veriyi dagitmaktir. Siniflandirma algoritmalari, verilen egitim kiimesinden bu
dagilim seklini Ogrenirler ve daha sonra sinifinin belirli olmadigi test verileri

geldiginde dogru sekilde siniflandirmaya calisirlar (Seker, 2013).

Demir eksikligi, aneminin énemli bir belirleyicisidir ve Diinya Saglik Orgiitii' ne
(DSO) gore, diinyadaki en yaygin anemi tiirleri arasindadir. Aneminin ana nedeni
olarak her tiirlii yetersiz beslenme gosterilmektedir. Diinya genelinde yetersiz
beslenmeye kars1 gosterilen tiim ¢abalara ragmen ilerleme sinirli kalmistir. Halen bu
hastalik ile miicadele eden diinya ¢apinda 614 milyon kadin ve 280 milyon ¢ocuk
bulunmaktadir. Ozellikle, hamile kadinlarin % 40’ 1, hamile olmayan kadinlarin % 33’
il ve diinyadaki ¢ocuklarin % 42' si bu hastaligin etkisi altindadir (WHO, 2020). Demir
eksikligi iki yasin altindaki ¢ocuklarda beyin gelisimi {izerinde onemli ve geri
dondiiriilemez etkilerinin yani sira, sonraki yasamda 6grenme ve okul performansi
tizerinde olumsuz sonuglara sebep olmaktadir (Allali vd, 2017; Cusick vd, 2018).
Yetiskinlerde demir eksikliginin yorgunluk, fiziksel performans bozuklugu ve is
verimliliginin azalmas1 ve sosyal aktivitelerin etkilenmesi gibi olumsuz etkileri vardir
(Andro vd, 2013; Haas vd, 2001). Diinya genelinde, saglik hizmetlerindeki olumlu
gelismelere ragmen ozellikle niifus artisina bagli olarak, anemiden etkilenen kisi
sayilarinda artis gdzlenmektedir. Bu sonucun nedeni olarak, birincil ilgi alan1 bu alanin
disinda olan klinisyen tarafindan verilen kan analizinin etkisiz degerlendirilmesi veya

aneminin etkisiz tedavisi gosterilebilir.



Bu calismada, giivenilirligi yiiksek, daha kolay yorumlanabilen bir hesaplama
modeli olusturulmas1 amaglanmaktadir. Bunun igin istatistiksel analiz yontemleri, yeni
veri madenciligi ve makine 6grenmesi teknikleri ile uyum igerisinde kullanilmistir. Bu
calismada bilgisayar yardimiyla tibbi ve saglik alanlarindaki biiyiik miktarlardaki veri
daha kullanilabilir hale getirilmektedir. Verileri analiz etmek i¢in ¢ok sayida veri
madenciligi algoritmasi ve araglari bulunmaktadir. Gliniimiizde en ¢ok tercih edilen
makine 6grenmesi smiflandirma algoritmalar1 arasinda karar agaci (KA), destek
vektor makinesi (DVM), k en yakin komsu (k-EK) ve yapay sinir aglari (YSA)
gelmektedir.

KA, agag seklinde olusan hiyerarsik bir yapidir. Agacin en tepe noktasinda kok
diigiim yer almaktadir. Kok diiglim ayr1 siniflar1 temsil eden iki ya da daha fazla dala
ayrilabilir (Jin vd, 2009). Hedef alan tizerindeki tiim dngoriiciilerin etkisi arastirilir ve
en iyi ayrimi yapan Ongoriicii ile bolme islemi gergeklestirilir. Bu islemler
tekrarlanarak devam eder ve sonunda bir aga¢ meydana getirir (Tsiptsis ve
Chorianopoulos, 2011). KA, tibbi karar vermede (siniflandirma, teshis vb.) yiiksek
siniflandirma dogrulugu saglayan giivenilir ve etkili bir karar verme teknigidir ve tibbi

karar alma siirecinin farkli alanlarinda kullanilmistir (Podgorelec vd, 2002).

DVM iki grup smiflandirma problemleri i¢in oldukg¢a etkili Ogrenme
yontemlerinden birisidir (Cortes, 1995). DVM, 6rnekleri gruplara, aralarinda bir karar
siirt olugturarak ayirmaya g¢alisir. Bu sinirt iki grubun {iyelerine en uzak yer olarak
belirlemektedir (Ocak ve Seker, 2013). Egitim setleri {izerinde bazi sapmalar olmasina
ragmen parametreler iyi bir sekilde yapilandirilirsa kiiciik veri kiimeleri tizerinde
yiiksek basari oranlari elde edilmektedir (Erfani vd, 2016). DVM algoritmasi fen ve
miihendislik bilimlerde yaygin olarak kullanilmaktadir. DVM’ nin biiyiik boyutlu tibbi
goriintlileme verilerini iyi derecede smiflandirdigir goriilmiistir (Gaonkar ve

Davatzikos, 2013).

k-EK algoritmasi, istatistiksel Oriintii tanima uygulamalarinda yiiksek etkili
parametrik olmayan bir siniflandirma teknigidir (Hwang ve Wen, 1998). Yeni liyenin
smifi, kendisine en yakin k tane egitim 6rnegi arasindan daha sik olanin tiiriinden
belirlenir. k parametresinin se¢imi, verinin 6zelligine gore belirlenir. Genellikle k
degeri yiikseldikce smiflandirma etkisi diismektedir (Everitt vd, 2011). Ikili
siiflandirma problemlerinde, birbirine bagl iligkilerden daha az etkilenmek igin k'

nin 1 secilmesi onerilmektedir (Hall vd, 2008).
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YSA insan beyninin c¢aligma sekli modellenerek olusturulmus bilgisayar
yazilimlaridir (Agatonovic ve Beresford, 2000). Son yillarda bir¢ok arastirmaci,
kanser tiirlerinin siniflandirilmasi, aktivite tanima, goriintii isleme gibi konularda YSA
‘nin etkili oldugunu savunmustur (Yue vd, 2018; Mishra vd, 2019; Ting vd, 2019).
Beyin hiicreleri (ndronlar), sinirler (sinapsis) ile birbirine baglanarak bir ag meydana
getirir. Sinir agindaki tiim baglantilarin (sinapsisler) agirligi ayni1 degildir. Bir yapay
sinir agmin hesaplama giicti diigiimler arasindaki yogunluga gore belirlenmektedir
(Bartosch-Hérlid vd, 2008). YSA’ lar1 veriler arasindaki farkli iliski bi¢imlerini
inceleyerek 6grenme gerceklestirirler. Elde edilen bu bilgiler, yeni verilerin sinifi

belirlenirken bir kural olusturmak igin kullanilir (Al-Nuaimy vd, 2000).

Siniflandirma siirecinin 6ncesinde makine 6grenme algoritmalari, egitim igin bir
dizi smflandirilmis 6rnek (egitim seti) kullanilmaktadir. Sonrasinda, egitilmis
algoritmalar elde ettikleri kural ve kazanimlar1 test verilerinin siniflandirmasinda
kullanmaktadir. Siiflandirma sonuglarinin dogrulugunu karsilastirmak i¢in temel
bilesenler analizi, tahmin giiciinii analiz etmek icin ¢apraz dogrulama yontemleri
kullanilmistir. Amacimiz; yeni makine 6grenme tekniklerinin, demir eksikligi anemisi
tanisinin - degerlendirilmesi ve dogrulanmasi, dijitallestirilmis bir esik uyarisi

gelistirilmesine yardimci olmaktir.
1.2. Literatiir Arastirmasi

Google Akademik ve g¢evrimigi veri tabanlar1 olan Science Direct, Science
Citation Index, PubMed, IEEE gibi dijjital platformlarda yapilan detayli aramalar
sonucunda, Ozellikle son yillarda saglik alaninda makine 6grenme tekniklerinden
yararlanilarak yapilmis bazi calismalar tespit edilmistir. Laengsri ve arkadaslar
yaptiklar1 ¢alismada, Tayland’ da yetigkinlerde yaygin olarak bulunan demir eksikligi
anemisi ve talasemi hastalig1 arasindaki ayrimi yapmak i¢in otomatiklestirilmis bir
tahmin modeli gelistirmeye calismiglardir. 146 talasemi ve 40 demir eksikligi anemili
toplam 186 hastanin verilerini makine 6grenmesi algoritmalarindan rastgele orman
(RO), k en yakin komsu (k-EK), karar agaci (KA), yapay sinir ag1 (YSA) ve destek
vektor makinesini (DVM) kullanilarak siniflandirmislardir. Bu ¢alismanin sonucunda
DVM ve RO modelleri, DEA'yi Talasemi’ den dogru bir sekilde ayirmak igin sirastyla
en yiksek % 96,08 ve % 92,16 ikinci en yiiksek dogru tahmin sonuglariyla iyi

performans gostermistir (Laengsri vd, 2019).



Chen ve ekibinin yaptig1 ¢alismada, kanin hemoglobin seviyesini incelemek ve
anemi tanisin1 elde etmek ic¢in kan testi gerektirmeyen bir model ortaya koymaya
caligmiglardir. Renk algisinin her zaman farkli insanlar arasinda tutarli olmamasindan
dolay1, anemiyi saptamak icin standart bir anemi teshisi prosediirii olan Palpebral
konjonktiva renk dagiliminin fiziksel muayenesini taklit etmeye ¢aligmislardir. Bunun
icin destek vektor makinesi veya yapay sinir ag1 kullanarak simiflandirma modeli
gelistirmiglerdir. Boylece bilgisayarlar, anemi hastalarin1 gorsel bir tarama islemi

sonunda otomatik olarak tanimlayabileceklerdir (Chen vd, 2016).

Klinik teshisler, ¢cok sayida laboratuvar test sonucunun uzmanlar tarafindan
yorumlanmast ile yapilmaktadir. Sonuglar bireysel degerler olarak rapor edilmektedir.
Yuan ve arkadaslar1 ¢ok degiskenli laboratuvar test sonuglarinin tanisal verimliligini
artirmak icin ¢oklu veri elemanlarin1 birlestiren bir klinik karar destek algoritmasi
gelistirdiler. Makine 6grenme siiflandirma teknikleri ile 1538 hastaya ait kandaki

demir durumunu dogru olarak siniflandirmay1 basarmislardir (Yuan vd, 2016).

Demir eksikligi anemisi (DEA) diinya genelinde bir milyardan fazla insani
etkileyen bir beslenme bozuklugudur. DEA, karakteristik olarak kii¢iik (mikrositik) ve
hemoglobinde eksik olan kirmizi kan hiicrelerinin (RBC) tespiti ile teshis
edilebilmektedir. Tipik olarak hematoloji analizorii tarafindan yapilan tam kan sayimi
sonuglar1 incelenmektedir. Bu aletlerin pahali olmasi, taginabilir olmamasi ve egitimli
personel gerektirmesi, maliyetleri artirmaktadir. Hennek ve ekibi maliyetleri asagi

¢cekmek i¢in makine 6grenmesi algoritmalarini kullanmiglardir (Hennek vd, 2016).

Demir eksikligi anemisi (DEA) ve B-talasemi ayirict tanis1 zaman alic1 ve
masrafli bir islemdir ve tam kan sayimi1 (CBC) aneminin tanisinda birincil test olarak
kullanilan hizli, ucuz ve kolay erisilebilir bir testtir. CBC, DEA ve -talasemi arasinda
basarili bir sekilde ayrim yapamadigindan, ileri tekniklere ihtiya¢ duyulmaktadir.
Bugiine kadar, ¢ok sayida kirmizi kan hiicresi (RBC) endeksi arastirilmis ve her bir
indeks icin ¢esitli parametreler onerilmistir. Ayyildiz ve arkadaslar1 yaptiklar1 bu
calismada, destek vektor makinesi (DVM) ve k-en yakin komsu (k-EK) ile RBC
indeksleri ve makine 6grenme teknikleri kullanilarak DEA ve B-talasemi birbirinden
ayiran bir tan1 ortaya koydular. Calismada siniflandirict i¢in giris parametreleri olarak
RBC endeksleri kullanilmistir. Her iki teknigin etkinligini belirlemek igin, DVM ve k-

EK performanslar1 ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Makine 6grenme algoritmalarina girdi



olarak daha az parametre vererek ve daha yiiksek performans elde etmeyi

basarmislardir (Ayyildiz vd, 2020).

Cocuklarda anemi, 6nleyici tedbirler konusundaki bilingsizlik yiiziinden diinya
capinda bir sorun haline gelmektedir. Meena ve ekibi ¢ocuklar arasindaki anemiyi
tahmin etmek, ¢ocuklarin beslenme faktorleri hakkinda bilgi igeren bir veri tabanina,
veri madenciligi tekniklerini kullanarak bir karar destek sistemi gelistirmislerdir

(Meena vd, 2019).

Demir Eksikligi Anemisi (DEA) ve Talasemi diinyada sik goriilen bir hastaliktir.
Hastane rutininde, DEA ve Talasemi tam kan sayimi (CBC) sonucundaki hemoglobin
seviyesine gore taninmaktadir. Daha sonra, gorsel uzmanlar, insan hatasina maruz
kalan 151k mikroskobu altinda inceleme yapmaktadir. Bu arastirmada Ahmad ve
arkadaslar1 DEA ve Talasemi ile iliskili eritrositleri siniflandirmak ve karakterize
etmek icin makine Ogrenmesi siniflandiricilarini - karsilastirarak  bir  teknik

onermislerdir (Ahmad vd, 2018).

Teshis dogrulugu tibbi bakimin temel sorunlarindan biri olmaya devam
etmektedir. Sakhibgareeva ve arkadaglar1 yaptiklar1 bilimsel ¢alismada bu sorunu
¢ozmek i¢in 200 farkli laboratuvar testinden elde edilen hasta verilerinin akilli
analizine dayanan tibbi tahmin modelini yapay zeka teknikleri ile ortaya koymaya
calismislardir. Calismada demir eksikligi anemisine sahip hastalarin tespiti makine

ogrenmesi ile yapilmaya calisilmistir (Sakhibgareeva vd, 2017).

Insanda kirmiz1 kan hiicrelerini (RBC) etkileyen en yaygin hastaliklardan biri
anemidir. Elsalamony bu calismasinda saglikli ve sagliksiz anemi hiicrelerinin
ayrimini, makine 6grenmesi yapay sinir aglarini kullanarak yapmistir ve yliksek

siiflandirma bagarisi elde etmistir (Elsalamony, 2016).

[laslaner ve ekibi kan biyokimya parametreleri ile demir eksikligi anemisi
arasindaki iliskiyi degerlendiren bir karar destek sistemi olusturmak i¢in Oriintii tanima
ve veri madenciligi tekniklerinden yararlanmiglardir. En yiiksek performans: veri
yapay sinir aglar1 (78.31) ile elde edilmistir. Boylece; biyokimyasal parametrelerin
demir eksikligi anemisinin saptanmasinda etkili oldugunu gosterilmislerdir. Bu
durumun doktorun hastanin etkili tedavisini baslatmasina yardimeci olacagim

varsaymaktadirlar (ilaslaner vd, 2019).



Kirmizi kan hiicresi sayisi, hastanin genel sagligini belirlemede hayati bir rol
oynamaktadir. Kan hiicrelerini saymak i¢in kullanilan geleneksel yontemler hatali
sonuglar {iiretebilmektedir. Acharya ve arkadaslari arastirmalarinda, kirmizi kan
hiicresini, kanin diger bilesenlerinden ayirmak igin bir goriintii isleme teknigi
onermektedir. Makine 6grenmesi ile siniflandirmaya yardimei olan 6nemli 6zelliklerin
belirlenmesi sonucunda, i¢inde demir eksikligi anemisinin de oldugu bir¢ok hastalig1

teshis etmenin daha kolay oldugunu gostermislerdir (Acharya vd, 2017).

Tukaram ve Vernekar yaptiklari ¢alismada, kirmizi kan hiicrelerini dért anormal
tipte siiflandirmak i¢in yapay sinir ag1 ve karar agaci algoritmalariin sonuglarini,

simiflandirma dogrulugu agisindan karsilastirmiglardir (Dalvi ve Vernekar, 2016).

Hemoglobin iiretimi i¢in demir gereklidir ve eksikligi ile eritrositlerin boyutu
kiigiiliir, seklini degistirir ve normalden daha soluklasir. Tyagi ve ekibi, normal RBC
ve poikilosit hiicreleri, ¢ikarilan 6zelliklere dayanarak yapay sinir agir kullanilarak

smiflandirilmstir (Tyagi vd, 2016).

Demir eksikligi anemisi, mikrositik aneminin énemli bir nedenidir. Dogrusal
denklemlere dayanan mevcut yontemler, iki anemi siifin1 ayirt etme konusunda
yetkin olsa da, bu sorunlarin ortak olusumunu tanimlayamamaktadir. Bellinger ve
arkadaslari makine Ogrenme algoritmalarinin, karmagsik alanlarda dogru

siniflandirmay1 miimkiin kildigin1 géstermislerdir (Bellinger vd, 2015).



2. VERI BILIMi
2.1. Veri madenciligi

Biiyiik miktardaki verinin i¢inden yararli olan bilgileri kesfetme siireci olarak
tanimlanmaktadir (Khatatneh ve Emary, 2009). Bu islemler gerceklestirilirken bircok
disiplin uyum i¢inde birlikte ¢alismaktadir. Bu disiplinler genellikle istatistik, makine
O0grenmesi ve veri tabanlaridir (Olson ve Delen, 2008). Siniflandirma, 6rnekleme,
tahmin, hipotez testi gibi istatistiksel yontemler ile sinyal isleme, Oriintii tanima,
modelleme, makine 6grenme gibi yapay zeka teknikleri ve verilerin alinmasi,
eklenmesi, giincellenmesi veya kaldirmasi i¢in veri toplayan, depolayan ve yoneten

veri tabani iglemleri uyum i¢inde kullanilmaktadir.

Makine
Ogrenmesi

Sonuglar

Sekil 2.1. Veri madenciligi disiplinler arasi etkilesim

2.1.1. Veri madenciligi gorevleri

Veri madenciligi gorevleri genellikle tahmine dayali gorevler ve agiklayici

gorevler olmak iizere iki ana kategoriye ayrilmaktadir (Tan vd, 2016).

Tahmine dayali gorevlerin amaci agiklayict ve bagimsiz degiskenlerden

yararlanarak hedef veya bagimli degiskeninin degerini tahmin etmektir.



Agciklayic1 gorevler, sonuglart dogrulamak ve agiklamak i¢in veriler arasindaki

iligkileri ortaya ¢ikarmaya caligmaktadir. Bunun i¢in kiimeleme, siniflandirma gibi

tekniklerden yararlanirlar.
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Sekil 2.2. Baz1 veri madenciligi gérevleri (Tan vd, 2016)

2.1.2.Veri madenciligi islem basamaklari

Veri madenciligi bilgi kesfinin baslangici olarak ifade edilmektedir ve bazi

adimlarin ardigik tekrar seklindedir (Han ve Kamber, 2011). Bu adimlar Tablo 2.1’

de gosterilmektedir.

Tablo 2. 1. Veri madenciligi islem adimlari (Han ve Kamber, 2011)

Islem Basamaklar1

Aciklamasi

Veri Temizleme
Veri Biitiinlestirme

Veri Secimi

Veri Doniistiirme

Veri Madenciligi

Oriintii
Degerlendirme

Bilgi Gosterimi

Giriiltiilii ve tutarsiz verinin, veri setinden ¢ikarilmasi
Coklu veri kaynaklarinin birbiri ile iligkilendirilmesi
Analizi yapilacak verinin veri tabanindan alinmast

uygun

birlestirilmesi

Verinin formatlara  doniistiirilmesi ya da

Veri oOriintiisii  ¢ikarabilmek i¢in akilli  metotlarin
uygulanmasi
Ilgi gekicilik dlgiitlerine dayali bilgiyi temsil eden desenleri
tanimlamak

Elde edilen bilgiyi gorsel teknikler kullanilarak sunmak




2.2. Makine 6grenmesi

Yapay zeka insan beyni model alinarak yapilan ¢aligmalarin sonucunda ortaya
cikmustir (Kocabas, 2015). Yapay zeka insan beyninin islevlerini bilgi teknolojilerini
kullanarak modelledikten sonra bilgisayarlara aktararak kullanilabilir sistemler
olusturmayr hedeflemektedir. Bu ¢aligmalarin sonunda uzman sistemler, genetik
algoritmalar, bulanik mantik, yapay sinir aglari, makine 6grenmesi gibi teknolojik
sistemler ortaya ¢cikmistir. Mitchell makine 6grenmesini, bir bilgisayar programinin
bir gorevi yaparken edindigi tecriibe miktar1 arttikga, gorevi gerceklestirme
performansin da artmasi olarak tanimlamaktadir (Mitchell, 1999). Makine baslangicta
ogrenme gerceklestirmek icin bir veri setine ihtiyag duymaktadir. Ogrenme islemini
problemin tipine gore gelistirilmis algoritmalar1 kullanarak gergeklestirmektedir. Veri
seti hazirlanirken, degiskenlerin secimi, optimum kayit sayisi, dogru Ogrenme
modelinin belirlenmesi, kullanilacak algoritmanin tespiti, 6grenme siirecini etkiyen
faktorler arasinda yer almaktadir. Bunun amaci en yiiksek performansin elde edilecegi
modeli belirlemektir. Bu is esnasinda ayn1 6grenme modeli degisik sekillerde test
edilebilecegi gibi farkli 6grenme modelleri de bir arada kullanilabilmektedir (Rai,
2011). Makine 6grenmesi yapay zekanin bir alt dalidir. Bir bilgisayarin veya bilgisayar
kontroliindeki bir robotun cesitli faaliyetleri zeki canlilara benzer sekilde yerine

getirme kabiliyeti olarak ifade edilmektedir (Copeland ve Proudfoot, 2007).

Alan Turing’ in 1950 yilinda yaptigi ve sonrasinda “Turing Testi” olarak
anilacak olan bir makinenin, bir insanla yaptigi konusmayi ayirt edilemeden
stirdlirebiliyorsa, makinenin diisiindiigiinii iddia ettigi calismas1 yapay zeké alanindaki

ilk bilimsel ¢aligmalardan birisi olarak gosterilmektedir (Turing, 1950).

1950’ 1i yillarin sonuna dogru Arthur Samuel’ in gelistirdigi dama programinin,

siradan bir amatorle miicadele edebilecek beceriye ulastigi goriillmektedir.

Dartmouth Workshop tarafindan 1970° 1i yillarda gelistirilen programlar
sayesinde bilgisayarlar, matematik ve geometri problemlerini ¢dzebilen ve Ingilizce

konusabilen yeteneklere ulagmistir.

1980' erde ortaya ¢ikan " uzman sistemler " ad1 verilen bir yapay zeka programi
diinya capindaki sirketler tarafindan kullanilmistir. Bu sistemlerde bilgi yapay zeka

arastirmalariin odak noktasi haline gelmektedir (McCorduck ve Cfe, 2004).



1997' de IBM tarafindan iiretilen ve saniyede iki yiiz milyon hareket yapabilme
yetenegine sahip siiper bilgisayar, diinya satrang sampiyonu Garry Kasparov' u yenen

ilk bilgisayar satran¢ oynama sistemi olmustur.

21. ylizyilin ilk on yillarinda, biiyiik miktarda veriye erisim daha ucuz ve daha
hizl1 bilgisayarlar ve gelismis makine 6grenimi teknikleri, ekonomideki bir¢ok soruna

basartyla uygulanmistir (Manyika, 2011).
2.2.1. Makine 6grenmesi yontemleri

Gilinlimiizde bilgi teknolojileri aragtirmacilari, canlilarin 6grenme sekillerini
makineler iizerine modellemeye ¢alismaktadirlar. Ilerleyen siiregte kendi kendine
ogrenebilen ve 6grendiklerini yorumlama yetenegine sahip makinelerin sayisinda artig
beklenmektedir. Makine Ogrenmesi, makinelerin tanima, kestirim yapma ve
siiflandirma gibi baz1 davraniglar1 gerceklestirebilmesi lizerine yapilan ¢aligmalarin
bir sonucu olarak dogmustur (Balaban ve Kartal, 2015). Makine 6grenme yontemleri
gozetimli 6grenme (Supervised learning), gézetimsiz 6grenme (unsupervised learning)
ve pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning) olmak {izere ti¢ gruba ayrilmaktadir
(Alpaydin, 2020).

2.2.1.1. Gozetimli 6grenme

Gozetimli 6grenme, Ornek girdi-gikti ciftlerine dayali olarak bir girdiyi bir
ciktiya esleyen islevsel bir yontemdir (Russell ve Norvig, 2010). Bu yontem bir dizi
egitim orneginden olusan etiketli egitim verilerini analiz ederek, gelecekteki girdi-¢ikt
gbzlemlerini tahmin edebilen bir fonksiyon iiretmektedir (Mohri vd, 2012). Burada
amac tahmin edilen ¢ikt1 degerleri ile bilinen ¢ikti1 degerleri arasindaki farki en aza
indirgemektir. Siklikla regresyon ve siniflandirma problemlerinin ¢dziimiinde bu
yontem tercih edilmektedir. Cikt1 degiskeninin siirekli yapida oldugu durumlarda
regresyon, karar agaclar ve rastgele orman gibi algoritmalar, ¢ikt1 degiskeninin kesikli
oldugu durumlarda da k en yakin komsuluk, karar agaclari, lojistik regresyon, destek
vektor makinesi algoritmalart kullanilmaktadir (Giirsakal, 2017). Bir bankanin kredi
almak isteyen miisterilerini risk grubuna gore smiflandirmasi, gozetimli 6grenme
modeline 0rnek gosterilebilir (Balaban ve Kartal, 2015). Bu 6rnekte bankanin kredi
verdigi miisterilerinden kazandigi deneyimler, yeni gelecek olan miisterilerin risk

durumlarinin belirlenmesinde kullanilmistir.
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2.2.1.2. Gozetimsiz 6grenme

Gozetimsiz 6grenme yontemi, onceden egitilmemis veriler arasinda bagintilarin
arastirilarak birbiriyle benzer 6zellikler tasiyan verilerin kiimelenmesi olarak ifade
edilmektedir (Hastie vd, 2009). Bu 6grenme yonteminde algoritmalar baslangicta,
onceden sinifi bilinmeyen girdi verilerinin sinifin1 tespit etmek igin geriye dogru
inceleyerek bir 6grenme gerceklestirirler ve sonrasinda elde ettikleri bu kazanimlar
yeni gelen verileri en uygun gruba atamakta kullanirlar. Algoritmalar bu isi genellikle
verileri kiimeleyerek, boyut indirgeyerek ya da birliktelik kurallaria baglh sekilde
gerceklestirirler. Bir market miisterilerinin {iriin satin alma davranislarini inceledikten
sonra birbiri ile yakin aligveris aliskanliklari olan miisterilerini ayni gruba atayarak ona
uygun sekilde iirlinlerinin stoklarin1 giincelleme veya raf diizenlemesi yapmasi

gbzetimsiz 6grenmeye Ornek gosterilmektedir (Alpaydin, 2011).
2.2.1.3. Pekistirmeli 6grenme

Makinenin smirli geribildirimin oldugu sirali karar verme problemlerinde
deneme-yanilma seklinde etkilesime girerek Ogrenmesi seklinde tanimlanmaktadir
(Van ve Wiering, 2012). Bu yontemde olast durumlarin hedef olup olmadigi kontrol
edilerek Ogrenme siireci siirekli devam ettirilir. Amag¢ insan beyninin g¢alisma
prensiplerine benzeyen algoritmalar tiretmektir. Derin 6grenme algoritmalart bu

o6grenme modeli lizerine kurgulanmaktadir.
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Gozetimli Ogrenme

Makine (renmesi
Gozetimsiz Ogrenme

Pekistirmeli Ogrenme

Siniflandirma

Miister! tutma

Regresyon

Boyut Indirgeme

Teshis
Goriintii isleme

Piyasa tahmini
Hava tahmini

Kiimeleme

Gergek zamanh karar verme
Robot navigasyon
Oyun yapay zekast

Beceri edinme

Sekil 2.3. Makine dgrenmesi ¢aligma alanlart

2.2.2. Makine 6grenmesi islem adimla

r1

Nufus artig aahmini

Ozellik gikarmmi
Biiyiik veri gérsellegtirme
Anlamli sikigtirma

Miisteri segmentasyonu
Hedefli pazarlama
Oneri sistemleri

Makine 6grenmesi ile veri madenciligi oldukca yakin iligki igerisindedir. Veri

madenciligi biiylik miktardaki verinin iginden degerli olan bilgiyi ¢ikarmaya calisirken

makine Ogrenmesi algoritmalari

ile uyum ic¢inde c¢aligmaktadir.

Hem veri

madenciliginde hem de makine 6grenmesinde izlenen siire¢ birbirine benzemektedir.

Bu konuda Shearer’ 1n ortaya koydugu, veri madenciligi i¢in ¢apraz endiistri standart

stire¢ modeli (Cross-Industry Standart Process for Data Mining-CRISP) literatiirde en

¢ok kabul gorenler arasindadir (Shearer, 2000).
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Veriyi Anlama

Modelin
Uygulamaya \
Gegirilmesi
X b

Modelleme

— ) /

Degerlendirme
ve Segimi

Sekil 2.4. CRISP-DM modeli (Shearer, 2000)

Genellikle basaril1 bir veri bilim projesi, iyi tanimlanmuis bir soru veya ihtiyagla
baslamaktadir. Yani problemin neden kaynaklandiginin, ulagilmak istenen hedeflerin
ve bu amag¢ dogrultusunda ihtiyag¢ duyulan gereksinimlerin baslangicta 1iyi

tasarlanmig bir planla ortaya konulmasidir.

Problemin tanimlanmasindan sonraki adim olan veri anlama asamas1 probleme
uygun veri toplanmaktadir. Veri daha yakindan incelenerek, eksik, giiriiltiilii ve kirli
veriler tespit edilmektedir. Sonrasinda ihtiyaca bagl olarak ilave veriler, veri setine
eklenmektedir. Yine bu siirecte veriyi problemlerinden ayiklamak ve veri kalitesini
artirmak icin dogruluk, tamlik, tutarlilik, giincellik, inanilirlik, katma deger,
yorumlanabilirlik ve ulasilabilirlik o6lciitlerine uygunlugu kontrol edilmektedir

(Balaban ve Kartal, 2015).

Veri hazirlama genellikle zaman alic1 bir siirectir ve hatalara aciktir. Veri
biliminde ¢O0p sozciigii, verilerin gecersiz, aralik dist veya eksik degerlerle
toplandigin1 ifade etmektedir. Baz1 kisimlar1 eksik olan verinin sisteme hi¢ dahil
edilmemesi veya verinin eksik kisimlarinin tamamlanmasi, bu tamamlama sirasinda
nasil bir yontem izlenecegi gibi kararlar bu asamada verilmektedir. Dogum
tarihlerinin yasa verilmesi gibi basit bir veri doniisiimii veya adres alaninda kisinin il

ilge gibi bilgilerinin ¢ikarilmas1 gibi veri zenginlestirme islemleri buna o6rnek
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gosterilmektedir. (Seker ve Egsmekaya, 2017). Dikkatli bir sekilde taranmamis verileri

analiz etmek, son derece yaniltict sonuglara neden olabilmektedir.

Probleme ve 6grenme stratejisine uygun olarak bir makine 6grenmesi veya
istatistiksel yontem belirlenmesi, model kurma asamasi olarak tanimlanmaktadir
(Flach, 2012). Bu asamada problemin ¢oziimiinde farkli modeller kullanilarak elde
edilen sonuclarin karsilagtirilmasi, en uygun modelin belirlenmesi agisindan dogru bir
yaklasim olacaktir. Nihai karar olarak tespit edilen model iizerinde iyilestirmeler
yapmak, modele uygun olarak verinin yeniden diizenlenmesi sonuglara olumlu katki

saglayacaktir.

Model degerlendirme asamasinda, isin en basindan itibaren olusturulan
stratejinin belirlenen hedefleri ne kadar sagladig: test edilmektedir. Bu islem model
performans oOlgiitleri kullanilarak yapilmaktadir. Dogruluk, duyarlilik, belirleyicilik,
kesinlik, F-6l¢iitii literatiirde yer alan 6lgiit tiirlerinden bazilaridir (Balaban ve Kartal,

2015).

Sistemin en onemli dongiisii Sekil 2.4’de gortldigi gibi degerlendirme
adimindaki sonuglara gore yeniden sistemin en basina donerek biitiin adimlarin
tekrarlanmasini saglayan ana dongiidiir. Son asamada tercih edilen modelle ilgili tiim

sorunlar giderildikten sonra modelin ¢alisan bir uygulamasi gelistirilir.
2.3. Smiflandirma

Siniflandirma, bir veri kiimesi (data set) iizerinde tanimli olan ¢esitli siniflar
arasinda verinin dagitilmasi olarak tanimlanmaktadir (Seker, 2013). Makine 6grenimi
terminolojisinde siniflandirma, denetimli 6grenmenin bir Ornegi olarak kabul
edilmektedir. Denetimli 6grenme, dogru tanimlanmig gézlemlerden olusan bir egitim

setinin mevcut oldugu 6grenme seklidir (Alpaydin, 2020).
2.3.1. Veri setinin siniflandirma i¢in diizenlenmesi

Siiflandirma islemi oncesinde, belirlenen modelin basarisin1 6lgmek igin veri
seti, egitim seti (train set) ve test seti (test set ) olarak ikiye boliinmektedir. Egitim
setindeki veriler modelin egitilmesinde, test setindeki veriler ise model performansinin
Ol¢iilmesinde kullanilmaktadir. Ayrica modelin tarafsiz bir degerlendirmesini
saglamak i¢in dogrulama seti (validation set) kullanilmaktadir. Test setindeki veriler
sistem tarafindan daha once goriillmeme 6zelligi ile dogrulama setindeki verilerden

ayrilmaktadir (Uguz, 2019). Birinci asamada siniflandirma algoritmalar1 egitim seti
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tizerinden verilerin dagilim seklini Ogrenirler ve ikinci asamada elde ettikleri
kazanimlar1 siifinin belirli olmadig: test verilerini dogru sekilde siniflandirmak igin
kullanirlar. Kullanilan 6grenme algoritmasi, egitim ve test setlerinin biiyiikliigii, hatali

siniflandirma, sinif dagilimi gibi faktorler modelin performansini belirlemektedir.
2.3.2. Model performansinin degerlendirilmesi

Model performansini degerlendirmek icin disarda tutma (holdout), tekrarl
holdout (repeated holdout), tglii ayirma (three-way split), bootsstrap ornekleme
(bootstrap sampling), temel bilesenler analizi (TBA), capraz dogrulama (cross
validation) gibi yontemler kullanilmaktadir. Disarda tutma yonteminde veri seti,
egitim seti ve test seti olarak ikiye boliiniir. Egitim setindeki veriler 6grenme igin
kullanilmaktadir. Test veri seti ile 6grenme diizeyi kontrol edilerek model performansi
Olciilmektedir. Tekrarli Holdout yontemi, disarda tutma yontemindeki adimlarin rassal
olarak birkag kez tekrarlanmasidir. Uglii ayirma ydnteminde veri seti, egitim, test ve
dogrulama veri seti olarak iice bdoliinmektedir. Bu yontemde model se¢imi ve
performans tahmini birlikte yapilmaktadir. Dogrulama veri seti ile tercih edilen
algoritmaya ait parametreler hassas bir sekilde ele alinmaktadir. Modelin performans
sonugclari test verileri kullanilarak elde edilmektedir. Bootstrap 6rnekleme yonteminde
egitim seti olusturulurken veri setinden baslangigta belirlenen say1 kadar 6rnek, rassal
olarak alinmaktadir ve alinan 6rnekler daha sonra tekrar veri setine dahil edilmektedir.
Bu islem egitim veri setinde tekrarlayan drnekler olugsmasina sebep olmaktadir. Egitim
veri seti disinda kalan 6rneklerin tamamu test veri setine dahil edilmektedir. TBA,
degisken sayilarmin fazlaligindan kaynaklanan, egitim siiresinin uzamasi, asir1
ogrenme (overfitting) ve ¢oklu dogrusal baglantt (multicollinearity) problemlerini
ortadan kaldirmak i¢in degisken secimi (feature selection) ve boyut indirgeme
(dimensionality reduction) yontemlerini kullanilmaktadir. Degisken se¢iminde veri
setindeki bazi degiskenler korunurken bazilar1 ise modelden ¢ikartilmaktadir. Boyut
indirgemede mevcut degiskenlerin kombinasyonundan olusan yeni degiskenler
olusturularak degisken sayisi azaltilmaktadir. Sonugta veri setinin tiim 6zellikleri bir
sekilde korunurken degisken sayisi azaltilmig olmaktadir (Muratlar, 2019). Capraz
dogrulama yonteminde veri seti k esit parcaya boliinmektedir. Bu pargalarin her biri
bir defa test veri seti, kalan k-1 pargalar ise egitim veri seti olarak kullanilmaktadir.
Islem k defa tekrarlanmaktadir. Tiim elde edilen performans degerlerinin ortalamasi

sonu¢ performans degeri olarak kabul edilmektedir. Bu c¢alismada model
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performanslarin dl¢ctimiinde k katli capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Bu
durum Sekil 2,5’de k sayis1 4 alinarak gosterilmistir. Genellikle uygulamalarda k
degeri 10 secilmektedir. Bilimsel ¢alismalarda ¢ogunlukla veri seti, egitim seti ve test

seti olarak iki grubu ayrilirken boliinme oranlari %70-%30, %40-%60 tercih

edilmektedir.
( - —\\ N
Egtitim |' Elum | ] st L Egitim |
N \< ,/ N /
f \\' "/ ﬂ\| r’T \I
_ est | ( |g|L| n | — :-mm Zitim
lxl’ﬁ‘\,x ,/,«*i N /O l/T‘\1 e //*\l /%*t\(&/f
i ) , Egitim | est | Egatim | Egt est | \ Egitim JI
" NG NG NGNS NG
1 2 3 4

Sekil 2. 5. 4 Kat capraz dogrulama

2.3.3. Simiflandirma algoritmalari icin model performans degerlendirme

olciitleri

Makine 6grenmesinde ikili siniflandirma modelinde algoritma performansinin
degerlendirilmesi i¢in genellikle hata matrisi (confusion matrix ) kullanilmaktadir
(Stehman, 1997). Bu matrisin her satiri, tahmin edilen bir siiftaki 6rnekleri temsil
ederken, her siitun gergek bir siniftaki 6rnekleri temsil etmektedir (Powers, 2011). Bu
tablodan  yararlanilarak  hesaplanan  performans Olgiitleri  Tablo 2.2°de

gosterilmektedir.

Tablo 2. 2. Hata matrisi

Gergek siif
Pozitif Negatif Toplam
Qé Pozitif Dogru Pozitif Yanlis Pozitif tpoz
c
:_—E 5 Negatif Yanlis Negatif Dogru negatif tneg
-
o Toplam poz neg m

Bu tabloda dogru pozitif, aslinda pozitif olan ve pozitif olarak siniflandirilan
ornekleri ifade etmektedir. Ornegin bir kisinin demir eksikligi anemisi hastasi olup
olmadigina bakilirken, dogru pozitif (dp) degeri, gercekte demir eksiligi anemisi olan
hastalardan modelin demir eksikligi anemisi hastasi olarak tahmin ettigi hastalarin

sayisin1 vermektedir. Dogru negatif (dn) gercekte demir eksikligi anemisi olmayan
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hastalardan modelin demir eksikligi hastas1 degildir diye tahmin ettigi hastalarin
sayisidir. Yanlis pozitif (yp), modelin gergekte demir eksikligi anemisi hastast olan
hastalardan modelin demir eksikligi anemisi hastasi degildir seklinde tahmin ettigi
hastalarin sayisidir. Yanlis negatif, ger¢cek demir eksikligi anemisi hastas1 olmayan
hastalardan modelin demir eksikligi anemisi hastasidir seklinde tahmin ettigi
hastalarin sayisidir. Siiflandirma performansini tespit etmek i¢in kullanilan bazi

Olctitler Sekil 2.6’da gdsterilmistir.

dp +dn

Dogruluk =
ogrulu -

Hata orant = 1 — Dogruluk orani

d
Duyarlilik orant = = P
poz dp+yn
: - dn dn
Belirleyicilik orant = =
neg dn+yp

d d
Kesinlik = P_ P
tpoz dp + yp
2= Duyarlilik orant * Kesinlik
F — olciiti =

Duyarliltk orant + Kesinlik

Sekil 2.6. Performans degerlendirme 6lgiitleri

Veri setinin dengesiz oldugu durumlarda yani farkli siniflardaki gézlemlerin
sayist bliylik 6l¢iide degistigi zaman dogruluk yaniltict sonuglar verebilmektedir. Hata
matrisini degerlendirmek i¢in en bilgilendirici 6l¢iit Matthews korelasyon katsayisidir
(Chicco ve Jurman, 2020). En uygun modeli tespit edebilmek igin Sekil 2.6’da verilen
Olciitlerin disinda ROC egrisine de bakilmaktadir (Kilig, 2013). Bu egri ikinci diinya

savas1 esnasinda sinyallerin dogru tanimlanabilmesi i¢in gelistirilmis bir yontemdir.
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y (L1)

(0.1)

ROC Egrisi o

Duyarlihle
(Dogru Poztif Oran)

©0,0)  1-Ozgultitk (Vanhs Pozitif Oran)

Sekil 2.7. ROC egrisi (Tomak ve Yiiksel, 2009)

ROC egrisi; testin ayirt etme giiciiniin belirlenmesine 6zellikle tani testi
performanslarinin degerlendirilmesi ve kiyaslanmasina yardimeci olmaktadir. En
yararli tani testi, dogru pozitiflik oran1 yiiksek ve yanlis pozitiflik oram diistik olan
testtir. Milkkemmele yakin bir tani testi, hemen hemen dikey (0,0)’dan (0,1)’e ve sonra
yatayda (1,1)’den gecen bir ROC egrisine sahip olmalidir (Sekil 2.7). Kisaca sol iist

koseye en yakin gegen ROC egrisini veren test en kullanigh testtir (Dirican, 2001).
2.4. Makine 6grenmesi simiflandirma algoritmalari
2.4.1. Karar agaclari

Karar agaci Ogrenimi, istatistik, veri madenciligi ve makine Ogreniminde
kullanilan tahmine dayali modelleme yaklasimlarindan birisidir. Bilinen karar agaglari
algoritmalar1 arasinda AID, CHAID, CART, ID3, C4.5, C5.0, MARS, E-CHAID,
SLIQ, SPRINT ve QUEST yer almaktadir. Bu algoritmalar kok, diigiim ve dallanma
kriterlerinin se¢iminde izlenen yollar ile birbirinden ayrilmaktadir. Karar agaci tabanh
ilk algoritma 1970’ li yillarin baglarinda Morgan ve Sonquist isimli uzmanlar
tarafindan gelistirilen AID algoritmasidir. Bu algoritma, en iyi tahmini
gerceklestirmeye ve en kuvvetli iliskiye sahip bagimsiz degiskeni bulmaya
dayanmaktadir. 1980 yilinda G. V. Kass tarafindan smiflandirma ve regresyon
islemlerinde kullanilmak {izere istatistik tabanli olan CHAID algoritmasi
gelistirilmistir. 1986 yilinda J. Ross Quinlan tarafindan ID3 adli bir karar agaci
algoritmas1 gelistirilmistir. J. Ross Quinlan 1993 yilinda ID3 algoritmasinin eksik
yonlerini gidermek ic¢in ID3’ {in ileri bir siiriimii olan C4.5” i ve C4.5’ e gore daha
hizli, daha az bellek kullanan, daha kesin kurallar olusturan C5.0 algoritmasini

¢ikarmistir (Rokach ve Maimon, 2005).

Karar agaci, bir agag yapist bigiminde siniflandirma veya regresyon modelleri

olusturmaktadir. Bu modelde veri kiimesi gittik¢e azalan alt kiimelere ayrilirken, ayni
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zamanda iliskili bir karar agac1 agamali olarak ortaya ¢ikmaktadir (Sayad, 2020). Karar
agaclarinda, karar diiglimleri ve yaprak diigiimleri bulunmaktadir. Karar diigiimleri
veri setinde karar vermek, simiflandirma yapmak ya da tahminde bulunmak ig¢in
kullanilirken yaprak diigtimler verilen kararlar1 tutmaktadir (Balaban ve Kartal, 2015).
Bir karar diigiimiiniin iki veya daha fazla dali olabilmektedir. Agacin en tepe
noktasinda en iyi tahmin ediciye karsilik gelen kok diigiim yer almaktadir. Karar
agaclar1 hem sayisal hem de kategorik verileri isleyebilmektedir. Karar agaclari,
anlagilirliklar1 ve basitlikleri géz Oniine alindiginda en popiiler makine 6grenimi

algoritmalar1 arasindadir (Wu vd, 2008; Piryonesi ve El-Diraby, 2020).

Kok digim
Yaprak diigiim Yagmurlu Bulutlu Giinesli
X

Kuvvetli Hafif Yiiksek Normal

\ /

Sekil 2.8. Karar agact goriiniimii

Sekil 2.8’de verilen karar agaci orneginde, hava durumu bilgilerine (sicaklik,
nem, riizgar) bakilarak tenis oynanip oynanamayacagina karar verilmek istenmistir.
Havanin bulutlu olmasi durumunda tenis oynanabilmektedir. Eger hava yagmurlu ise

riizgarin durumuna gore tenis oynanip oynanmayacagina bakilmaktadir.

Karar agaglar1 belirli bir veri setinin agiklamasi, kategori ve genellemesine
yardim etmek i¢in matematiksel ve hesaplama teknikleri kombinasyonu olarak da

tanimlanabilmektedir. Veri madenciligi islemleri yapilirken veri;

x,Y) = (x1, x2, x3, x4, ...... ,Y) seklinde gelmektedir. Burada x degerleri
sistemin girdilerini, Y degeri ise sistemin elde edilmek istenen ¢ikt1 degerini ifade
etmektedir. Yani Sekil 2.8” deki ornekte dikdortgen ile gosterilen ifade Y degerini,
hava (yagmurlu, bulutlu, giinesli), riizgar (kuvvetli, hafif) ve nem (yiiksek, normal)
durumlar ise x degerleri olarak kabul edilebilir. Bir karar agaci, bir kok diiglimden
yukaridan asagiya dogru olugsmaktadir ve verileri benzer degerlere sahip (homojen)

ornekler iceren alt kiimelere boliinmektedir. ID3 algoritmasi, bir Ornegin
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homojenligini hesaplamak icin entropi Olgiisiinii kullanmaktadir. Entropi kisaca
diizensizlik olarak tanimlanmaktadir ve ilk olarak Claude Shannon tarafindan bir veri
iletisim sisteminin ili¢ unsurdan (veri kaynagi, iletisim kanali, alic1) olustugu seklinde
ifade edilmistir (Shannon, 1948). Eger 6rnek tamamen homojen ise entropi sifir (0),

ornek esit olarak boliinmiigse entropi bir (1) degerini almaktadir.

Entropy =-p log,p —qlog,q

L] X} a2 LE X LY L a3 7]

p
Entropy = -0.5 log,0.5-0.5log,0.5=1

Sekil 2.9 Entropi (Sayad, 2020)

Shannon’un entropi denklemd;

n
Entropi(Z) = — Zpi log, pi (2.1)
i=1
Z: Smif etiketleri bulunan egitim kiimesini,
Di: Sinif sayisim (i=1, ...... , n)
n: Entropisi hesaplanacak durum sayzisi,

Pi: 1 durumunun olasiligini ifade etmektedir. P; = lll)ZiTl

Tablo 2.3’de bir kisinin giin i¢inde yaptig1 aktiviteler (etiket) ve sayilari

gosterilmistir.

Tablo 2. 3. Giinliik aktiviteler ve sayilar

Aktivite(etiket)
Aligveris Tiyatro Oyun Ev
6 1 1 2

Adet

Tablo 2.3’de 4 farkli smif etiketi ve bunlara ait toplam 10 adet kayit
bulunmaktadir. Yani Denklem 2.1°e gore n degeri 4 olmaktadir. Bir simif etiketin

gerceklesme olasilig1 bulunurken, etikete ait 6rnek sayisi, veri setindeki toplam 6rnek
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sayisina boliinerek P(aligveris) = 6/10, P(tiyatro) = 1/10, P(oyun) = 1/10 ve P(ev) =
2/10 seklinde hesaplanmaktadir. Olasilik sonuglar1 Denklem 2.1°de yerine
yazildiginda;

_ 6 6 1 1 1
Entropi = = (15) *log2 (15) = (15) * e (15) = (15)
1 2 2
*1og2(10) (10) l0‘%’2(10):1'571

veri setinin entropisi 1.571 olarak bulunur. Sistemin genel entropisi bulunduktan

(2.2)

sonra her bir 6znitelige ait entropi degerleri ayr1 ayr1 hesaplanarak elde edilen entropi
degerleri, genel entropi degerinden cikarilmaktadir. Bu islemin sonucunda genel
entropi degerini en ¢ok azaltan 6znitelik tespit edilmektedir. Entropide meydana gelen
azalig miktar1 kazang olarak goriilmektedir. Farkli bir ifade ile genel entropi degerini
en ¢ok diisiiren 6znitelik en fazla kazang saglayan olmaktadir. C4.5 algoritmasi kazang

Olciisiinii bolme kriteri olarak kullanmaktadir.

Z:
Bolme Bilgisiy(Z) = Z ||Z| log, (%) (2.3)

Nitelik A {al, a2, a3, ,...,ak} seklinde k farkli deger aldig1 varsayildiginda ,
Zi{Z1, Z>, Zs..., Zx} seklinde k pargaya boliinebilmektedir. Bu islem sayesinde
simiflandirma i¢in en iyi ¢oziimiin bulunmasi ve en iyi karar agacinin olusturulmasi

amaglanmaktadir. Ayirma islemi sonrasinda ihtiyag duyulan bilginin nasil

hesaplandig1 Denklem 2.4’de gosterilmistir.

k
Entropi,(Z) = le—* Entropl(Z ) (2.4)

Bilgi kazanci, tiim veri setinin entropi degeri ile (2.1), olusturulmus alt gruplarin

entropi degerinin (2.4) arasindaki fark olarak hesaplanmaktadir.

Bilgi Kazanci(A) = Entropi (Z) — Entropis(Z) (2.5)
A niteligi kullanilarak yapilan bolme islemi ile karar agaci olusturulurken ne kadar

bilgi kazanci elde edilecegi Denklem 2.5’de verilmistir.

Kazang orani,
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Bilgi Kazanci(A)
_ 2.6
Kazang Orani(A) Bolme Bilgisi,(Z) 7

seklinde hesaplanmaktadir. Ayrimin yapilacagi nitelik belirlenirken en yiliksek kazang

oranini saglayan nitelige bakilmaktadir.

Karar agaclar algoritmasinin avantajlari ve dezavantajlar:

Avantajlart:

Karar agaglarinda, veri 6n isleme asamasinda diger algoritmalara gore veri
hazirlamak i¢in daha az emek harcanmaktadir.

Eksik degerler igeren veri setleri igin karar agaci olusturulabilmektedir.
Karar agaclari1 her tiirli veriye (kategorik, siirekli) rahatca
uygulanabilmektedir.

Karar  agact1  yapilarinda  verilerin ~ normallestirilmesi  veya
Ol¢ceklendirilmesine ihtiyag duyulmamaktadir

Karar agac1 modeli son derece sezgisel oldugu ic¢in anlasilmasi ve

aciklanmasi da oldukga kolay olmaktadir (Zhao ve Zhang, 2008).

Dezavantajlari:

Kararsiz yapilar1 sayesinde veri seti lizerinde yapilan kiigiik degisiklikler,
optimal karar agaci yapisinda biiyiik bir degisiklige sebep olabilmektedir.
Genellikle karar agaci algoritmalarinda modeli egitmek i¢in digerlerine gore
daha fazla siire gegmektedir.

Tek bir karar agaci1 genellikle bircok yoniiyle nispeten zayiftir ve daha 1yi
tahmin i¢in rastgele orman olarak adlandirilan bir grup karar agacina ihtiyag
duyulmaktadir fakat rastgele bir ormanin yorumlanmasi tek bir karar agacina
gore daha karmagiktir.

Smirli  sayidaki veri setlerine uygulandiginda hesaplamalar diger
algoritmalara kiyasla ¢cok daha karmasik olabilmektedir (Zhao ve Zhang,
2008).

Karar agaci algoritmasi

1. Adim: Veri setinden 6grenme kiimesinin olusturulmasi,

2. Adim: Agacin kokiinlin tespit edilmesi i¢in veri setindeki en ayirt edici

ozelliklerin belirlenmesi. Bunun i¢in Entropy kullanilarak bilgi kazanci

Olctilmektedir.
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3. Adim: Agacin alt diigiimlerine ait veri kiimelerinin belirlenmesi. Her alt kiime
icin tekrar bilgi kazanci hesaplanarak en ayirt edici 6zellik belirlenir.

4. Adim: 3. adimda olusturulan her alt veri kiimesi i¢in 6rneklerin hepsi ayn1 sinifa
ait ve bolecek nitelik kalmamigsa islem sonlandirilir ve diger durumlar

icin ikinci adimdan devam edilir.

2.4.2. K en yakin komsu algoritmasi

K en yakin komsu algoritmasi ilk olarak 1951 yilinda Fix ve Hodges tarafindan
ortaya konulmustur (Fix ve Hodges, 1951). Bu algoritma 6zellikle parametrik olmayan
siiflandirma ve regresyon problemlerinin ¢dztiimiinde siklikla kullanilmistir (Altman,
1992). Algoritma veri setine katilacak olan yeni verinin sinifint belirlerken mevcut
orneklem igindeki sinifi belli olan k sayidaki veri ile olan uzakliklarini 6lgerek en yakin
komsunu bulmaya c¢alismaktadir. Algoritmada smiflandirma basarisint etkileyen
faktorlerin en basinda k degerinin segimi gelmektedir. Olgiilendirme de k sayist
belirlenirken gegmis tecriibelere, drnekleme ve segilen 6zelliklere bakilarak karar
verilmektedir. Genellikle m sayida &rnek igin k degeri k =+/m olarak tespit
edilmektedir. En iyi performansi gésteren baska bir deyisle en az hatayr veren k
degerini tespit etmek icin bircok deneme yapilmaktadir. Algoritma uzaklik hesaplar
icin genellikle Euclidean, Manhattan ve Minkowski gibi dlciilendirme yontemlerini
kullanmaktadir. Oklit mesafesi (Euclidean Distance), iki nokta arasindaki mesafenin
Pisagor baglantisin1 yardimiyla 6lgiilmesidir. ki boyutlu diizlemde, iki noktanin ayr1

ayr1 X ve y koordinatlarinin hipoteniisiidiir.

Fark = J (X; = Xyeni)” + (Y = Yyens)” (2.7)

Sekil 2.10°da iki farkli sinifa ait bir grup 6rneklem 2 boyutlu koordinat sistemi iizerine

dogrusal ayristirma yontemi kullanilarak yerlestirildigi varsayilirsa;
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Sekil 2.10. iki boyutlu diizlemde 2 sinif 6rneklem dagilimi

k 3 degeri icin yeni gelen Ornegin en yakin komsulari Sekil 2.11°de

gosterilmigtir.
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Sekil 2.11. En yakin 3 komsunun tespiti

Buna gore en yakin 3 6rnegin ikisi turuncu digeri mavi renkli olarak belirlenmistir.

Yeni gelen 6rnegin siifi k en yakin komsu algoritmasina gore turuncu olmaktadir.
K en yakin komsu algoritmasinin avantajlari ve dezavantajlari

Avantajlart:

= (Ogrenme basit ve kolay olmasimnin yani sira egitim siireci oldukca hizlidur.
» Biiyiik 6lcekli ve giiriiltiilii egitim verilerine karsi oldukca direnglidir
(Bhatia, 2010).

Dezavantajlar::

» Yiiksek miktarda bellek alanina gereksinim duymaktadir.

= Hesaplamalar1 karmasik ve yavas ¢alismaktadir.
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» Performansi k komsu sayisi, uzaklik 6l¢iitii ve 6znitelik sayisi gibi parametre

degismektedir (Liu ve Zhang, 2012).
k en yakin komsuluk algoritmasi

1. Adim: Once k parametresi belirlenir. Bu parametre verilen bir noktaya en yakin
komsularin sayisidir. Caligmamizda K parametresi 2 olarak belirlenmistir.
Algoritma en yakin 2 komsuya gore siniflandirma yapacaktir.

2. Adim: Veri setine dahil olacak yeni verinin, mevcut verilere gore uzakligi tek
tek hesaplanir. Calismamizda 6klit mesafesi kullanilmistir.

3. Admm: ilgili uzakliklardan en yakin k komsu belirlenerek &znitelik degerlerine
gore en yakin sinifina atama yapilmaktadir.

4. Adim: Segilen sinif, tahmin edilmesi beklenen gézlem degerinin sinifi olarak

kabul edilmektedir.

2.4.3. Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri (DVM) istatistiksel ©6grenme teorisine dayali
cogunlukla siniflandirma ve regresyon analizi problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan
denetimli 6grenme modellerinden biridir (Cortes ve Vapnik, 1995). DVM algoritmasi
ilk olarak 1963 yilinda istatistiksel 6grenme teorisinin ana gelistiricilerinden birisi olan
Vladimir Vapnik ve iinlii matematik¢i Alexey Yakovlevich Chervonenkis tarafindan
ortaya konulmustur. Bu yontem ilk olarak iki sinifli dogrusal verilerin siniflandirilmasi
icin kullanilmis olsa da sonrasinda ¢ok simifli ve dogrusal olmayan verilerin
smiflandirilmasinda da kullanilmistir. Oziinde iki sinifi birbirinden ayirabilen hiper
diizlemin belirlenmesi prensibi bulunmaktadir (Vapnik, 1995). DVM son yillarda
goriintli siniflandirma islemleri (Vapnik, 2014), el ile yazilmis karakterlerin taninmasi
(Decoste ve Scholkopf, 2002), uydu verilerinin siniflandirilmast (Maity, 2016),
biyolojik ve bir¢ok farkli alandaki bilimsel ¢alismalarda kullanilmistir (Gaonkar ve
Davatzikos, 2013; Cuingnet vd, 2011).

DVM’ de D ozelligine ait x; ile temsil edilen her girdi y; = —1yaday; = +1

siniflarindan birisine ait olarak tanimlandiginda girdilerin tamamu

{xyy}li=1..n,y,€{-1,1},x € RP (2.8)
seklinde gosterilmektedir ve bu durum farkli smiflar1 birbirinden optimal olarak

ayiracak dogrusal hiper diizlemin bulunmasina yardimci olmaktadir.
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Wx+b (2.9)
(2.9)’ da agirlik vektorii w ile sabit deger b ile gdsterilmektedir. Iki grup arasindaki
hiper diizlemin tek yonlii olmadigi Sekil 2.12 de gosterilmistir.

O
-

Sekil 2.12. iki grup arasindaki ok yonlii hiper diizlem

i)Dogrusal ayrilabilen veri setleri icin DVM
Hiper diizlemin tespit edilebilmesi i¢in egitim veri setinin dogrusal ayirimi

gerekmektedir ve tiim Orneklerin (2.10)’ da esitleri saglamas1 gerekmektedir.

wx+b=>+1 y=+1icin

(2.10)
wx+b<-1 y=-ligin
Bu iki esitligin birlestirilmis sekli (2.11) DVM’ i meydana getirmektedir.
yi(wx +b) = +1 (2.11)
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Optimal bir hiper diizlem tanimlamak i¢in kenar boslugunun (w) genisliginin

maksimize edilmesi gerekmektedir.

Xy

W

Ww-X+b=0
Sekil 2.13. Veriyi ikiye ayiran hiper diizlem ve marjinlerin uzakligi (Sayad, 2020)

Egitim 0rneginin hiper diizleme olan uzaklig1 (2.12)’ de gosterilmistir.

wxt +b=+1

wx~ +b=-1 (2.12)
Marjinler arasindaki uzaklik (2.13)’ de verilmistir.
1-b —1—-b
(x* —x)w (( )~ (e )) Yoo (2.13)

wl Iwll Iwll

Egitim verilerinin DVM tarafindan dogrusal olarak ayrilmasi bu miikemmel bir
minimum degere ulasildigin1 gostermektedir. DVM analizinin basarisi, vektorleri
ortiismeyen 1ki sinifi tamamen ayiran bir hiper diizlem tliretmesine baglidir. Bununla
birlikte her zaman miikemmel ayirma miimkiin degildir. Bunun nedeni de modelin
dogru smiflandirilama yapabilmesini engelleyen farkli durumlarin mevcut olmasidir.
Boyle durumlarda DVM, marj1 maksimize eden ve yanlis siniflandirmalart en aza

indiren hiper diizlemi bulmaya caligir. Bu durum (2.14) de gosterilmektedir.

d(w) = (2.14)

lIwl|?
Bu tarz problemlerin ¢oziimiinde Lagrange carpanlart yontemi kullanilmaktadir
(Alpaydm, 2011).

l
Lew,b,a) = 2 Iwll = Y @[y, (wx + ) — 1] (2.15)

i=1
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(2.15)’ de w ve b ye gore tiirevleri alinip sifira esitlendikten sonra Lagrange carpanlari

ai ‘ye bagl olarak yazilabilmektedir.

1 .
§Z§=1 25-:1 a;a; y;yj (x;%;) Yiiayi=0,a>0
Lp(a) =Yl a; — (2.17)
1
52%=1 Z§'=1 a;a; ¥y (x;x;) Yiiaiyi=0,a,>0
(2.18)

l
f(x) = sgn((wxo) +b) = sign()_ yi;(xix;)
i=1

ii) Belirli oranda hata ile dogrusal ayrilabilen veri kiimeleri icin DVM

Cok boyutlu, giiriiltiilii veri igeren, karmasik veri setleri belirli bir hata ile
dogrusal olarak ayrilabilmektedir (Li vd, 2009).Bu yontemde iki sinifi birbirinden
ayirmak ic¢in gevsek sinir modelinden faydalanilmaktadir. Bu durum sekil 2.14°de

gosterilmektedir.

Sekil 2.14. Belirli bir hata ile dogrusal ayrilabilme durumu (Le vd, 2018)

Sekilde 2.14° de goriildiigii gibi, gevsek siir yaklasiminda modele, herhangi bir

ornegin hatali smiflandirmas1 durumunda ait oldugu karar sinirina olan uzakliginin
Olclisli olan € aylak degiskeni eklenmektedir (Cortes ve Vapnik, 1995). Bu durumda

ayirma hiper diizleminin bulunabilmesi icin veri setindeki tiim ornekler (2.19) ve

(2.20) deki esitsizlikleri saglamasi gerekmektedir (Cortes ve Vapnik, 1995).
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wxt+b>+1-€ y;=+1 (2.19)
wx +b<-1-E y=1 (2.20)

Problem, yanlis simiflandirma olasiligini diisiirmek icin dogrusal ayrilma
durumundaki bazi dontigiimler yapildiktan sonra (2.21)’ de gosterildigi gibi kareli

optimizasyon problemine doniistliriilmektedir (Cortes ve Vapnik, 1995).

1 n
) = IWl2 +C ) &, @21)

Kurulan modelde C katsayisi ceza parametresi olarak tanimlanmaktadir ve
Lagrange carpaninin alabilecegi iist sinir degerini gosteren ceza parametresini ifade

etmektedir (Katagiri ve Abe, 2006).

yiwx; +b)—1+€ =0 (2.22)
Kareli optimizasyon probleminin ¢O6zliimiinde Lagrange fonksiyonu
kullanilmaktadir (Cortes ve Vapnik, 1995). Problemle iliskili modelinin ¢dziimii
sonucunda elde edilen hiper diizleme bagl olarak elde edilen siiflandirici (2.23)’de

verilmistir (Burges, 1998).

l
f(x) = sgn((wxp) +b) = sign() yie (1)) (2.23)

iii)Dogrusal olmayan veri kiimeleri icin DVM

Gergek hayatta karsilagilan bazi problemlerin analizi i¢in olusturulan veri
setlerini her zaman dogrusal bir fonksiyonla veya belirli bir hata ile ayirmak miimkiin
olmamaktadir. Bdyle durumlarda, dogrusal olamayan DVM algoritmalar
kullanilmaktadir. Bu algoritmalar siniflar1 ayirmak i¢in bulunmasit olduk¢a zor olan
smiflandirma egrisini tahmin etmeye ¢alismaktadir. Bu durum Sekil 2.15° de
gosterilmektedir. Bu gibi durumlarda p-boyutlu girdi vektorii x* in P boyutlu 6zellik
vektorii @’ ye doniistiiriilmesi gerekmektedir (Cortes ve Vapnik, 1995).
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Sekil 2.15. Dogrusal ayrilmama durumu
Bu islem i¢in dogrusal olmayan goriintiileme teknigi kullanilarak optimal ayirma
diizlemi 6zellik uzayinda tanimlanmaktadir (Busuttil, 2003). Dogrusal olmayan bir
islevin yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayinda dogrusal bir 6grenme makinesi tarafindan

ogrenilmesi Sekil 2.15” de gosterilmektedir.

X,

e ",II" . - . ]
o ° ¢ II| » e e . \
e | . e o ° e ®
o ° jo @ ° 9 \ " 0
‘II.'Il * @ \ .
X, X,

Sekil 2.16. Dogrusal olmayan goriintiileme teknigi (Sayad, 2020)

Bu islem ¢ekirdek numarasi ad1 verilen, sistemin boyutluluguna bagli olmayan
bir parametre tarafindan kontrol edilmektedir. Bu c¢ekirdek fonksiyonu, dogrusal
ayirmanin gergeklestirilmesini yapabilmek icin verileri daha yiiksek boyutlu bir

ozellik uzayma doniistiirmektedir.

Verinin i¢ ¢arpiminin goriintiisii, verilerin goriintiilerinin i¢ carpimidir. Bu
durum dogrusal DVM i¢in X;.X;, dogrusal olmayan DVM igin ¢(Xl-).¢(X]-) ve
gekirdek fonksiyonu igin k. (X;. X;) seklinde ifade edilmektedir.
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Tablo 2. 4. Baz1 ¢ekirdek fonksiyonlart

Polinom ¢ekirdek fonksiyonu k. (X.X) = (Xi.Xj)d

Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu | X:, Xj”Z

k.(Xi.X;) = exp(— T)

Destek vektor makinesi algoritmasi

1. Adim: Iki sinifi birbirinden ayirabilen hiper diizlemin belirlenmesi

2. Adim: Hiper diizlemin tespit edilebilmesi i¢in egitim veri setinin dogrusal
ayrilip ayrilmadiginin test edilmesi ve egitim 6rneginin hiper diizleme
olan uzakliginin hesaplanmasi

3. Adm: iki grup arasindaki hiper diizlemin tek yonlii olmadigi durumlarda
optimal bir hiper diizlem tanimlamak ve yanlis siniflandirma olasiligini
diisiirmek i¢in kenar boslugu genisliginin maksimize edilmesi

4. Adim: Eger veri seti dogrusal bir fonksiyonla veya belirli bir hata ile ayirmak
miimkiin degilse bu islem i¢in dogrusal olmayan goriintiilleme teknigi

kullanilmasi

2.4.4.Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglari(YSA), insan beyninin ve sinir sisteminin davraniglarini taklit
eden gelistirilmis bir bilgi isleme teknigidir (Chen vd, 2019). YSA bilgiyi 6grenerek
elde etmektedir. Ogrendigi bilgilerden yeni bilgiler iiretebilmektedir. Kesfedebilme
yetenegi sayesinde digardan gelen etkilere insan davraniglarina benzer tepkiler
verebilmektedir. Iliskilendirme, siniflandirma ve optimizasyon problemlerinin
¢dziimiinde siklikla kullanilmaktadir (Oztemel, 2003). YSA hakkinda ilk bilgiler 1890
yillarda William James tarafindan ortaya atilmigtir. 1940 yillara kadar bazi bilim
adamlar1 tarafindan ¢ok fazla miihendislik degeri olmayan ¢aligmalar yapilmustir. Tlk
yapay sinir ag1 modeli, 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan
gelistirilmistir ve bir sinir hiicresinin matematiksel modelini ifade etmektedir. YSA
1950 ve 1960’ 11 yillarda, yapay zeka kavramu ile birlikte anilmaya baslamistir. YSA
tizerine yapilan arastirmalar bir ara duraksasa da 1980’ 1i yillarda tekrar hiz kazanmaya
baslamistir. Ayn1 yillarda Hopfield isimli bilim adam1 yapay sinir aglarinin bilgisayar

programlama teknikleri kullanarak bir¢ok alanda ¢oziilmesi zor olan problemlerin
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¢oziimiinde kullanilabilecegini gostermistir. Danismansiz ve geriye yayilmali
ogrenme modellerindeki basarisi, gezgin satici probleminin ¢éziilmesine olan katkisi,
cok katmanli algilayicilarin ortaya ¢ikmasini saglamistir. Bilgisayar teknolojilerindeki
gelismelerle birlikte 1990° 11 yillardan giiniimiize kadar yapay sinir aglari, glinliik
hayatta kullanilan bir¢ok sisteme entegre edilerek insanlar i¢in daha faydali hale
gelmeye baglamistir. YSA ii¢ katmandan meydana gelmektedir ve bu katmanlarin bir

araya gelmesinden sinir ag1 olusmaktadir (Oztemel, 2012).

Baglantilar

Ara Katman

Cikt1 Katmam

Girdi Katmam

Sekil 2. 17. Yapay sinir ag1 goriiniimi

Girdi katmani, disardan girdileri alan néronlardan (sinirler) olusmaktadir. Bu
katmandaki néronlarin gorevi, girdi degerlerini bir sonraki katmana iletmektir.
Girdiler, yapay sinir hiicresine digardan alinan verileri ifade etmektedir. Bu veriler agin
ogrenmesinde kullanilmaktadir. Girdiler, (x),n elemanl siitun vektorii seklinde

gosterilmektedir.

X1
x =" (2.24)

%
Girdi katmani tarafindan iletilen sinyaller ara katmanda islenmektedir.
Agirlik(w) olarak ifade edilirler ve gelen verilerin hiicre iizerindeki etkisini belirleyen

degerlerdir. Agirliklar, n elemanl satir vektorii olarak gosterilmektedir.

W = [wy - wy] (2.25)
Hiicreye giren net girdi, girislerin iliskin oldugu agirliklarla ¢arpimlarinin

toplami seklinde hesaplanmaktadir.
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n
Net Girdi = Z w; X; (2.26)
i=1

Elde edilen toplam agirlik, transfer fonksiyonu yardimi ile bir sonraki ara

katmana veya ¢ikti katmanina iletmektedir. Transfer fonksiyonu,

y = F(x) (2.27)
seklinde gosterilmektedir. Ag tasarimcisi denemelerden elde ettigi tecriibelere gore,
probleme uygun transfer fonksiyonun se¢imine karar vermektedir. Yapay sinir hiicre
modellerinde genellikle dogrusal, adim, esik, sigmoid, hiperbolik tanjant gibi transfer

fonksiyonlar1 tercih edilmektedir. Bu fonksiyonlar,

Dogrusal fonksiyon: F(x) =x
_ _(1x>0
Adm Fonksiyonu: y=F@&) = {—1 x<0
_ _(1x>0
Esik Fonksiyonu: y=F@x)= { 0x<0 (2.28)
Sigmoid fonksiyonu: y=F&)= 1+e*
Hiperbolik Tanjant fonksiyonu: eX—e™
p J y! y = F(x) = =

seklinde gosterilmektedir.

Problemin ¢esidine gore ara katmanlarin ve katmanlardaki néronlarin sayisina
agin tasarimcist karar vermektedir. Bu sayilarin azlifi bazen agin ¢iktilart igin
beklenilen tahmin dogrulugunu, fazla olmas1 durumunda ise yeni girdi degerleri i¢in
tahmin dogrulugunu azaltabilmektedir. Agin en ucunda ¢ikt1 katman1 yer almaktadir.
Ara katmandan aldig1 verileri dis ortamlara ya da diger aglara ileten ndronlardan
olusmaktadir. Bu katman, yapay sinir agmin problemin sonucuna ait degerlerini

tutmaktadir (Kargi, 2013).
2.4.4.1. Mimari yapilarina gore YSA simiflandirilmasi

Yapay sinir aglart mimari yapilarina gore ileri beslemeli (feedforward) ve geri
beslemeli (feedback) olarak iki gruba ayrilmaktadir. Bir katmandaki néronlar sadece

kendinden sonraki katmana veri iletmektedir.
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i) Tleri beslemeli yapay sinir aglari

Ileri beslemeli YSA néronlar arasinda hiyarasik bir yap1 bulunmaktadir. Bu agda
sinyaller, giristen ¢ikisa dogru tek yonlii olarak hareket etmektedir. Giris katmani, dis
ortamdan aldig bilgileri iizerinde higbir degisiklik yapmadan ara katmandaki (gizli
katman) hiicrelere iletmektedir. Noronlar katmanlar arasinda iletisim kurarken ayni
katmandaki noronlar arasinda bir baglant1 olmamaktadir. Bu yiizden ndronlar arasinda
dongiisel bir olusum meydana gelmemektedir. Bu durum agin hizini artirmaktadir
(Graupe, 2013). U¢ katmanl ileri beslemeli sinir aginin bir 6rnegi Sekil 2.18’de

gosterilmistir.

Baglanti
—o( \» Hicre

D . D,

\ —
N ) o ) / ]
N < D | CD
| /
, S p
Girig Katmani Ara Katmanlar Cikis Katmani

Sekil 2. 18 Ileri beslemeli yapay sinir ag1 goriiniimii ( Oztemel, 2012)
i) Geri beslemeli yapay sinir aglari

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda en az bir hiicrenin ¢ikis1 kendisine ya da
diger hiicrelere giris olarak verilmektedir. Genellikle geri besleme bir geciktirme
eleman iizerinden yapilmaktadir. Geri besleme, bir katmandaki hiicreler arasinda
oldugu gibi katmanlar arasindaki hiicreler arasinda da olabilmektedir. Bu yapisi ile
geri beslemeli YSA, dogrusal olmayan dinamik bir davramis gostermektedir. Bu
yiizden, geri beslemenin yapilis sekline gore farkli yapida ve davranista geri beslemeli
YSA yapilan elde edilebilmektedir. Sekil 2.19°da iki katmanl ve ¢ikislarindan giris
katmanina geri beslemeli bir YSA yapis1 goriilmektedir (Kabalci, 2015).
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Bulunan hatay: yayma y6nii

-
-

Giris Cikis

Cikis hesaplama yonii (ileri)

Girig katmani Gizli katman Cikis katmani

Sekil 2.19 Geri beslemeli yapay sinir ag1 goriiniimii (Kabalci, 2017)

2.4.4.2. Yapay sinir ag1 tasarimi

Bir sinir ag1 modeli meydana getirmek icin néronlarin baglanti sekilleri,
olusturduklart katman sayis1 ve katmanlar arasindaki veri iletim sekli, kullanilacak
O0grenme yontemi ve algoritmasinin belirlenmesi gerekmektedir. Olusturulan agin
yapt ve mimarisi, agin fonksiyonelligini ve performansini Onemli olglide
etkilemektedir. Bunun igin YSA tasarimcisinin baslangigta, ¢6ziilmek istenen
probleme gore uygun ag modelini belirlemesi gerekmektedir. Bunlar arasinda
genellikle agda kullanilan katman sayist (tek katmanli, ¢ok katmanli), 6grenme
algoritmasi (danismanli, danigmansiz), 6grenme kurali, iletisim yoni (ileri beslemeli,
geri beslemeli) 6nemli yer tutmaktadir. Dogru verilen kararlar yapay sinir aginin daha
hizli ve bagarili sonuglar liretmesini saglayacaktir. Bunun i¢in asagidaki islem adimlari

takip edilmektedir.

i) Oncelikli olarak probleme uygun agin sekli (topolojisi) belirlenmektedir. Bu
da biiyiik dl¢lide agda kullanilmasi diigiiniilen 6grenme algoritmasi ile alakalidir.
Girdilerin hangi smifa ait oldugunun belirlenmek istendigi tahmin-6ngori,
siniflandirma gibi problemlerin ¢oziimiinde genellikle tek veya c¢ok katmanli

algilayicilarin yer aldig1 ag mimarisi (topolojisi) tercih edilmektedir.

i) Katmanlar ayni dogrultudaki islemci elemanlardan meydana gelmektedir.
Dogru katman sayisini belirlemek i¢in birkag deneme yaparak ag performansi

Olciilmektedir.
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i) Ag i¢in O6nemli unsurlardan biri de islemci elaman (ndron) sayisinin
belirlenmesidir. Bu da tipki katman sayilarinin belirlenmesinde oldugu gibi birkag
deneme ile ag performansi dlgiilerek yapilmaktadir. Bunun i¢in atilmasi gereken adim
baslangictaki ndron sayisini istenilen performansa ulasincaya kadar arttirmak veya tam
tersi arzu edilen performansa ulasilincaya kadar azaltmaktir. Islemci elamanim
sayisinin yetersiz sec¢ilmesi agin 6grenme yeteneginin, fazla secilmesi ise genelleme
yeteneginin azalmasina sebep olmaktadir. Bir¢ok problem ig¢in iki veya li¢ katmanli

bir ag iyi sonuglar liretebilmektedir.

IV) YSA tasariminda islemci elemanlarmin karakteristik &zelliklerinin
belirlenmesi 6nem arz etmektedir. Verilerin 6zelliklerine gore toplama ve transfer
fonksiyonun secilmesi gerekmektedir. Bu is i¢in genellikle sigmoid, hiperbolik tanjant

ve dogrusal fonksiyonlar kullanilmaktadir (Bayir, 2006).

V) YSA genellikle verilerin dogrusal olmamasi durumlarinda tercih
edilmektedir. Bu yiizden veriler ag ile iletisime gegmeden 6nce normalizasyon islemi
yapilmaktadir. Sistem performansini artirmak igin veriler [0,1] ya da [-1,1]

araliklarindan herhangi birine 6lgeklendirilmektedir (Sarag, 2004).

vi) Ogrenme katsayis1 ve momentumun se¢imi de diger onemli faktdrlerden
birisidir ve dgrenme siirecinde agirliklardaki degisim, Ogrenme Orani/Katsayis1 (X)
seklinde ifade edilmektedir. Genellikle bu oran salinima (oscillation) sebebiyet
vermeyecek kadar biiyiik alinmaya galisiimaktadir. Ogrenme katsayisi genellikle [0,1]
araliginda tercih edilmektedir. Ogrenme orami biiyiik secilmesi durumunda salinima
sebep olur ve agin minimum degere ulagmasi giiclesir tersi durumda ise agin 6grenme

suresini uzatmaktadir.

vii) Performans fonksiyonun, YSA &grenme performans: Olgmek igin
kullanilmaktadir. Bunun i¢in ileri beslemeli aglarda genellikle hata kareler ortalamasi
(Mean Square Error-MSE) kullanilmaktadir. Denklem 2.29° da gosterilen bu
fonksiyon istenen ¢ikti degerleri ile ag tarafindan iiretilen degerler arasindaki farkin
kareleri toplaminin ortalamasini hesaplamaktadir. Bu denklemde y; istenen (gergek)
cikti degerlerini, y; ag tarafindan {iretilen ¢ikti degerlerini ve n veri sayisini

gostermektedir (Kargi, 2013).
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n
1
MSE == (= 9)? (2:29)
i=1

Hata degerinin sifira yaklasmasi, arzu edilen ¢ikti degerlerine yaklasildigi anlamina

gelmektedir. Bu amagla kullanilan diger performans fonksiyonlar1 arasinda hata

kareler ortalamasinin karekokii (Root Mean Square Error-RMSE) ve ortalama mutlak
hata (Mean Absolute Error- MAE) yer almaktadir.

n
1
RMSE = |~ (y; - 9)? (2:30)
n i=1
1 n
MAE =~ |y, = 9i 231)
i=1

YSA algoritmasinin avantajlar1 ve dezavantajlar:

Avantajlari:

YSA egitim asamasinda kendisine verilen Orneklerden veriler arasindaki
iligkileri sezgisel olarak ¢ok hizli 6grenir ve gerceklestirdigi 6grenmeler
sayesinde genellemeler yapabilmektedir.

YSA paralel islem yapabilme yetenekleri sayesinde ayn1 anda bir¢ok goérevi
yerine getirebilirler.

YSA eksik ve hatali bilgi i¢eren verileri isleyerek cikt1 liretebilirler.

YSA dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde yiiksek basari oranina
sahiptirler.

Y SA bir veya birka¢ ndronun zarar gérmesine ragmen sonug tiretebilirler ve
bu gibi durumlardan geleneksel bilgi isleme teknikleri kadar olumsuz

etkilenmezler.

Dezavantajlar::

YSA probleme uygun ag yapisinin belirlenmesinde belirli bir kural yoktur.
Uygun ag yapisini elde etmek i¢in deneyim gerekmektedir.

YSA c¢alismalarinda sayisal veriler kullandigi icin problemler aga
tanitilmadan Once sayisal verilere doniistiiriiliir. Kullanicinin yetenegine
bagh olarak tercih edilecek gosterimin agin performans: iizerindeki etkisi

yiiksek olacaktir.
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» Tercih edilen agin egitim siiresinin Onceden kestirimi miimkiin

olmamaktadir. Agin hata degerlerinin azaltilmasi sayesinde tamamlanan

egitimler, optimum sonuglar iiretmezler.

*  YSA’ nin problemlerin ¢oziimiine dair agiklayict bilgi paylasmamasi aga

olan giiveni azaltmaktadir.

Yapay sinir ag1 algoritmasi

1. Adim:

2. Adim:

3. Adim:

4. Adim:

5. Adim:

Yapay sinir aginin girdi degerlerinin ve girdi degerlerine karsilik gelen
¢ikt1 degerlerinin gosterilmesi

Modele dahil edilen net girdi,

n
Net Girdi = Z w; X; formiilii ile hesaplanir
i=1
Modelin ¢iktist hesaplanir. Modelin ¢ikt1 degeri 1 veya 0’ dir. Eger net
girdi esik degerinden biiylikse cikti 1, kiiclikse O degerini almaktadir.
Gergeklesen ¢ikti ile beklenen ¢ikti degerleri karsilagtirilir.
Eger gerceklesen ¢ikti ile beklenen ¢ikti degerleri ayni ise agriliklarda
degisiklik yapilmaz. Beklenen ¢ikt1 degeri 0, gerceklesen ¢ikti degerinin
1 olmasi durumunda agrilik degerleri azaltilmaktadir. Bu,
W, =W, — X vektori ile hesaplanir.
Burada A 6grenme katsayisini, W, yeni agirlik vektoriini, W, ise eski
agirhik degerini ifade etmektedir. Eger beklenen ¢ikt1 degeri 1,
gergeklesen ¢iktt degerinin O ise bu defa agrilik degerleri artirilmaktadir.
W, =W, —1X

Tim girdi kiimesindeki &rnekler i¢in  dogru smiflandirmalar

gerceklesinceye kadar bu adimlar tekrarlanmaktadir.

2.4.5. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon (LR) en az degiskeni kullanarak en iyi uyuma sahip olacak

sekilde bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlayabilmek i¢in bir
model olusturmak olarak tanimlanmaktadir (Cokluk, 2010). LR alaninda dikkat ¢ceken
ilk calismalar Berkson tarafindan 1944 yilinda yapilmistir. Cox ve Andersson 1970 ve
1980’ li yillarda birgok bilimsel ¢aligmada LR kullanmistir ve verilerin lojistik modele
uyumu arastirilmistir (Bircan, 2004). Lojistik regresyon modellerinin yaygin bir

sekilde kullanilir hale gelmesinde en biiyiik etken dogrusal regresyon icin gegerli
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varsayimlarin higbirinin LR’ da aranmamasidir. LR ile dogrusal regresyon arasindaki
en 6nemli farklardan birisi de LR’ da bagimli degisken kategoriktir (Aktas, 2009). LR
analizi smiflandirma ¢alismalarinda basarili sonuglar vermektedir (Girginer ve
Cankus, 2008). LR ile dogrusal regresyon analizi yontemleri arasinda {i¢ 6nemli fark

bulunmaktadir.

1) Dogrusal regresyon analizinde kestirilecek olan bagimli degisken siirekli
degerler alirken, LR analizinde bagimli degisken kesikli deger almaktadir.

i) Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin degeri tahmin edilmeye
caligilirken, LR analizinde bagimli degiskenin alabilecegi degerlerden birinin
gerceklesme olasiligl tahmin edilmeye caligilmaktadir.

iii) Dogrusal regresyon analizinde bagimsiz degiskenin ¢oklu normal dagilim
gOstermesi sart1 aranirken, LR analizinde degiskenlerin dagilimu ile ilgili hi¢bir

on sart bulunmamaktadir (Elhan, 1997).

LR analizi ti¢ farkli sekilde gerceklestirilebilmektedir. Bagimli degiskenin iki
kategorili olmas1 durumunda, Ikili Lojistik Regresyon (Binary Logistic Regression),
bagimli degiskenin ikiden fazla kategorili ve siralanabilir (ordinal) olmas1 durumunda,
Sirali Lojistik Regresyon ( Ordinal Logistic Regression), bagimli degiskenin ikiden
fazla kategorili ve sirasiz (multinominal) olmasi durumunda Cok Kategorili Lojistik

Regresyon ( Multinominal Logistic Regression) kullanilmaktadir (Karabulut ve Alpar,
2011).

2.4.5.1. 1kili lojistik regresyon

Bagimli degiskenin iki kategorili oldugu durumlar ifade eden regresyon
modelidir (Alpar, 2013). Lojistik regresyon modellerinde temel kavram lojittir. Bu
modelde iistiinliik oran1 (odds ratio) hesaplanmaktadir ve Lojit Odds oraninin dogal
logaritmasi olarak tanimlanmaktadir Ustiinliik oran1 arastirilan iki farkli durumun odds

katsayilarinin birbirine oran1 seklinde gosterilmektedir (Gujarati, 1999).

P
0= 5 (2.32)
Burada P ile bir olayin olasiligini, O ise olayn iistiinliigiinii ifade etmektedir. Bu oran
bagimli degiskenin bagimsiz degiskenler iizerine etkisini agiklamakta kullanilmaktadir
(Mertler ve Vannatta, 2005). Ustiinliigii 1° in altinda olan olaylarin olasilig1 0.5 in
altinda olmaktadir. Denklem 2.33 ‘de Log-olasilik doniisiimiiyle modellenen lojistik

regresyon fonksiyonu gosterilmistir.
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pi
1-p;

Lojit(p;) = ln( ) = Bo + B1x1 + Baxa + - Puxn (2.33)
Olasilik (pi) 0,5’in altinda degerler aldiginda Lojit(pi) negatif, olasilik(pi) 0,5’in
tizerinde degerler aldiginda Lojit(pi) pozitif degerler almaktadir. Olasilik degeri
yiikseldik¢e Lojit(pi) degeri artmaktadir. Burada x;j’ler siirekli veya ikilik agiklayici
degiskenler oldugu durumlarda, Bi' ler maksimum olabilirlik yontemleri kullanilarak

tahmin edilen regresyon katsayilaridir (Hosner ve Lemeshow, 1989).

Ustiinliik orani, lojistik regresyon kullanilan calismalarda bagimsiz
degiskenlerin etkilerinin arastirilmasina, ikili degiskenler arasindaki iligkiler igin
giiven araliklar1 yardimiyla tahminde bulunulmasina ve vaka kontrol ¢alismalarinda
0zel ve uygun bir degerlendirme yapilmasina olanak saglamaktadir (Bland ve Altman,
2000). Her bir degisken katsayisinin modelde istatistiksel olarak anlamli olup
olmadigina (2.34, 2.35) denklemleri kullanilarak Wald istatistigi hesaplanarak
bakilmaktadir (Bircan, 2004).

~

f= P
SH, (2.34)
t2 = Wald (2.35)

2.4.5.2. Siral lojistik regresyon

Siral1 lojistik regresyon analizi sirali (ordinal) bir bagimli degisken ile bir veya
birden ¢ok bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi belirlemek icin kullanilmaktadir
(Ozdamar, 2013). Bu ydéntemde bagimli degisken en az ii¢ kategoride olmak sartiyla
stralama kiiclikten biiylige dogru olmaktadir (Serbet¢i, 2013). Sirali lojistik regresyon
modeli gozlemlenebilir kategorik Y bagimli degiskeninin altinda gbzlemlenemeyen

bir Ygizli degiskenin oldugu varsayimima dayanmaktadir (McCullagh, 1980).
Siral1 lojistik regresyon modeli genel olarak,

Y* = ﬁi * X + Uu; (236)
seklinde ifade edilmektedir. Kesme parametresi bagimli degisken ile gizli degisken

arasindaki iligkiyi belirtmektedir.
Y=1ikenY" <,
Y =2iken o< Y* (2:37)
<X,
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Y =] iken «;_4
<Y
Denklem 2.37° de « kesme noktasini gostermektedir. Kesme noktalari fi’lerle
tahmin edilmektedir ve O<«xl<e2<...<x(j-1) seklinde pozitiflik smirlandirmasi
bulunmaktadir (Akin ve Sentiirk, 2012). J sayida ordinal kategoride Odds oram

referans alinarak model Denklem 2.38’ de genel olarak gosterilmistir.

In(Y;) =o¢;— (By * X1 + P x x5 + -+ Bi % x;) (2.38)

Sonucun giivenilirligi, katsayilarin anlamliligi acgisindan sirali lojistik modelinde
paralel egriler varsayiminin saglanmasi gerekmektedir (Ayhan, 2006). Bu varsayim
Wald y? gibi olabilirlik oran testi kullanilarak test edilebilmektedir. Bu modelde iliskili
regresyon katsayilarinin sonu¢ degiskeni tlizerindeki tiim kategorilerde ayni olmasi

beklenmektedir.
2.4.5.3. Cok kategorili lojistik regresyon

Cok kategorili lojistik regresyon analizinde ikiden fazla kategorik bagimli
degisken ile bircok bagimsiz degisken arasindaki iligki incelenmektedir. Bu analizde
modeldeki katsayilarin kestirimi ve anlamliliklar1 test edilmektedir. Modeli
olusturmak i¢in x’ 1 p aciklayict degisken ve sabit terimi iceren p+1 uzunlugunda
vektor oldugu varsayildiginda ¢oklu lojistik regresyon modelinin logit fonksiyonlari

denklem 2.39” ve denklem 2.40° daki gibi gosterilmektedir (Alpar, 2013).

Referans olarak kategori 0 alindiginda, kategori 1° in kategori 0’ a gore,

[(p(y = Dx)] (2.39)
g1(x) =In m =Prot Bir*x1+ Pra* Xy + o+ Pip ¥ Xp
kategori 2’ nin kategori 0’ a gore,
[(p(y = 2)|x)]
g2(x) =In m = Pao + P21 * X1 + Paz ¥ Xy + -+ oy xx,  (2.40)

Ortak degisken vektoriinde bagimli degiskenin her bir kategorisinin kosullu
olasiligiin hesaplanmasi denklem 2.41° de gdsterilmistir.

e9j(*)

leczo egk(x) (241)

p(Y =jlx) =

x=a, x=b degerleri i¢in bagimli degiskenin Y=j kategorisinin referans kategori Y=0" a

gore Odds oraninin bulunmasi denklem 2.42” de gosterilmistir.

41



p(Y =jlx =a)/p(Y = 0|x = a)
p(Y =jlx = b)/p(Y =0|x = b) (2.42)

ORj(a, b) =
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu c¢alisma DEA etki eden risk faktorlerini kabul edilebilir bir hassasiyetle
tahmin etmeyi amaclamaktadir. Giiniimiizde bilgisayar ve Ozellikle yapay zeka
alanindaki yaganan teknolojik gelismeler saglik alanindaki problemlerin ¢6ziimiinde
yogun olarak kullanilmaktadir (Khan vd, 2019; De ve Chakraborty, 2020). Yapay
zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesi, onceki gozlemlerden yararlanilarak dogru
tahminler yapabilmek amaciyla gelistirilmis sistematik tekniklerden olugmaktadir
(Schapire, 2003). Bu calismada istatistik, veri tabani ve makine O6grenmesi gibi
disiplinler arasinda uyumlu bir iliski kurularak ayni veri setine ait iki uygulama

yapilmistir.

Uygulama I’ de DEA’ ne etki eden risk faktorleri geriye doniik (retrospektif)
olarak incelenmistir. Birinci adimda secilen parametrelerin ayr1 ayri hastalik
gruplarima etkilerinin arastirildig tek degiskenli istatiksel analizler yapilmustir. ikinci
adimda sadece iki degere sahip olabilecek bir sonucun olasilifin1 6ngdérmek icin
anlamli bulunan tiim parametrelerin modele katildig1 lojistik regresyon ¢ok degiskenli

istatiksel analizi yapilmistir.

Uygulama I’ de, giivenilirligi yiiksek, daha kolay yorumlanabilen bir hesaplama
modeli olusturulmasi amaglanmaktadir. Bu nedenle istatistiksel analiz yontemleri,
yeni veri madencilidi ve makine Ogrenmesi teknikleri ile uyum igerisinde
kullanilmistir. Bu ¢alismada bilgisayar yardimiyla tibbi ve saglik alanlarindaki biiyiik
miktarlardaki verileri daha kullanilabilir hale getirilmektedir. Verileri analiz etmek
icin c¢ok sayida veri madenciligi algoritmas1 ve araglar1 bulunmaktadir. Veri
madenciligi icin Weka 3.8 yazilimi kullanilmustir. Verileri analize hazir gale getirmek
icin bir dizi islem yapildiktan sonra, Karar Agaci (J.48), Destek Vektér Makinesi,
Yapay Sinir Aglar1 ve K en Yakin Komsu algoritmalar1 kullanilarak ve performans
Olciitleri karsilagtirilmistir. Siniflandirma sonuglarinin dogrulugunu karsilagtirmak
icin temel bilesenler analizi, tahmin giiciinii analiz etmek icin ¢apraz dogrulama
yontemleri kullanilmistir. Amacimiz; yeni makine 6grenme tekniklerinin, demir
eksikligi anemisi tanisinin degerlendirilmesi ve dogrulanmasi, dijitallestirilmis bir esik

uyarisi gelistirilmesine yardimci olmaktir.
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3.1. Uygulama |

Ekim 2017-Mart 2020 tarihleri arasinda, Saglhk Bilimleri Universitesi Samsun
Egitim ve Arastirma Hastanesi Hematoloji Poliklinigine bagvuran malaise and fatigue
(ICD-10 kodu: R53) tanis1 almis 516 vaka retrospektif olarak incelendi. Hastalardan
359 kisiye laboratuvar sonuglari ile DEA tanis1 konulmustur. Kalan 157 vaka da ayni
tan1 ile degerlendirilip, laboratuvar degerleri DEA ile uyumlu ¢ikmamistir. Bu 516
vakanin yas, cinsiyet, tam kan sayimi (CBC) degerleri, hemoglobin (Hb), hematokrit
(Hct), ortalama hiicre hacmi (MCV), ortalama hiicre Hb konsantrasyonu (MCHC),
kirmizi kan hiicresi dagilim genisligi (RDW), kirmiz1 kan hiicresi (RBC) ve DEA
parametreleri (ferritin, serum demir, serum demir baglama kapasitesi, transferrin

saturasyonu) kaydedildi. Yukaridaki kisaltmalar Tablo 3.1° de gdsterilmistir.

Tablo 3. 1. Bu ¢alismada kullanilan laboratuvar testi kisaltmalarinin listesi

Laboratuvar Testi Kisaltmasi
Hemoglobin Hb
Hematocrit Hct
Mean Corpuscular VVolume MCV
Mean Corpuscular Hemoglobin Concentration MCHC
Red Blood Cell Count RBC
Red Blood Cell Distribution Width RDW
Iron FE
Unsaturated Iron Binding Capacity uiBC
Ferritin FERR
Hastalik Tanis1 HT

3.2. istatistiksel analizler

Bu ¢alismanin istatiksel analizlerinde, SPSS 21 yazilimi tercih edilmistir. Biitiin
istatistiksel analizlerde anlamlilik diizeyi a=0,05 olarak kabul edilmistir. Bulgularin
yorumlanmasinda frekans tablolar1 ve tanimlayici istatistikler kullanilmistir. Normal
dagilima uygun 6l¢iim degerleri i¢in parametrik yontemler kullanilmistir. Parametrik
yontemlere uygun sekilde, iki bagimsiz grubun 6l¢iim degerleriyle karsilastirilmasinda
“Independent Sample-t” test yontemi kullanilmistir. Normal dagilima uygun olmayan
Ol¢iim degerleri i¢in parametrik olmayan yontemler kullanilmistir. Parametrik
olmayan yoOntemlere uygun sekilde, iki bagimsiz grubun o6l¢iim degerleriyle
karsilastirilmasinda “Mann-Whitney U™ test yontemi kullanilmigtir. Hastalik riskini
etkileyen faktorlerin tespit edilmesinde “Ikili (Binary) Lojistik Regresyon(LR)”

modeli kullanilmastir.
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Demir eksikligi anemisine etki eden risk faktorlerinin geriye doniik
(retrospektif) incelendigi bu ¢alismamizda, arastirmaya konu olan 516 hastaya ait
bilgiler Tablo 3.2°de verilmistir.

Tablo 3. 2. Gruplara gore bazi1 parametrelerin karsilastirilmalari.

Degisken Saglam (n=157) Hasta (n=359) Istatistiksel
(N=516) - Median < Median analiz*
X£S.S. [Min-Max] X£S.5.  |Min-Max]  Olasilik
Yas (yil)  54.37+14.40 54.0 4329+14.11 41.0 Z=-7.969
[21.0-89.0] [17.0-87.0]  p=0.000
Hb 13.38+1.28 13.2 10.32+1.79 10.3 t=21.906
[11.0-17.0] [6.2-15.8]  p=0.000
Hct 38.84+3.62 38.5 31.20+4.76 31.1 t=19.955
[32.0-48.8] [18.3-48.2]  p=0.000
Mcv 84.90+6.38 85.2 71.76+9.34 71.9 Z=-14.272
[34.9-99.7] [51.9-111.6]  p=0.000
Mch 29.45+2.27 29.4 23.75+3.86 23.9 Z=-14.500
[21.5-38.3] [14.6-40.1]  p=0.000
Mchc 34.32+1.07 34.3 32.99+1.34 33.1 Z=-11.158
[25.1-36.2] [28.2-36.2]  p=0.000
Eritrosit 4.50+0.53 4.5 4.37+0.58 4.4 Z=-2.650
RBC [3.1-5.9] [2.0-6.6] p=0.008
Rdw 15.21+£3.48 141 18.39+4.43 17.3 Z=-11.167
[12.0-31.5] [12.1-46.9]  p=0.000
Demir 86.49+26.81 80.0 32.36+38.64 23.0 Z=-16.174
[40.0-217.0] [10.0-464.0]  p=0.000
Total dbk  252.68+50.93 251.0 390.35+96.81 405.0 Z=-13.987
[135.0-404.0] [68.0-717.0]  p=0.000
Satlirasyon  0.36+0.16 0.3 0.12+0.31 0.1 Z=-16,150
(%) [0.1-0.9] [0.0-4.6]  p=0.0000
Ferritin 108.68+79.95 83.0 52.59+£170.94 7.0 Z=-14.382
[28.0-640.0] [10.0-650.0]  p=0.000

*Normal dagilima sahip olan iki bagimsiz grubun 6l¢iim degerleriyle karsilastirilmasinda “Independent Sample-t” test (t-tablo
degeri); normal dagilima sahip olmayan iki bagimsiz grubun dlgiim degerleriyle karsilastirilmasinda “Mann-Whitney U” test (Z-
tablo degeri) istatistikleri kullanilmistir.

Gruplara gore yas (yil), Hb, Het, Mcv, Mch, Mchc, Eritorsit RBC, Rdw, Demir, Total
dbk, satiirasyon (%) ve ferritin degerleri agisindan istatistiksel olarak anlamli farklilik

tespit edilmistir (p<0,05).

Tablo 3. 3. Gruplar ile cinsiyet arasindaki iliskilerin incelenmesi

Degisken (N=516) Saglam (n=157) Hasta (n=359) Istatistiksel analiz*

n % n % Olasihik
Cinsiyet
Kadin 107 68.2 332 925 ¥?=49.016
Erkek 50 31.8 27 7.5 p=0.000

*1ki nitel degiskenin iliskilerinin incelenmesinde y?-capraz tablosu kullanilmistir.
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Gruplar ile cinsiyet arasinda istatistiksel olarak anlamli iligki tespit edilmistir
(x*=49,016; p=0,000). Saglam grupta 50 kisinin (%31,8) erkek, hasta grupta 332
kisinin (%92,5) kadin oldugu tespit edilmistir.

Tablo 3. 4. Hastalik durumunu etkileyen faktorlerin LR modeliyle incelenmesi

Standart OR, 95% GA
Degisken B Hata Wald sd p OR Alt  Ust
Yas (y11) -0.057 0.015 14670 1 0.000 0.944 0.917 0.972
Hb -2.710 0.587 21305 1 0.000 0.067 0.021 0.210
Mcv 0.218 0.099 4.832 1 0028 1.243 1.024 1.509
Eritrosit RBC 4.614 1.522 9.196 1 0.002 1.091 1.011 1.991
Rdw 0.123 0.059 4.360 1 0037 1.131 1.008 1.269
Demir -0.044 0.016 7.129 1 0.008 0.957 0.927 0.988
Total dbk 0.022 0.005 20919 1 0.000 1.022 1.013 1.032
Satiirasyon (%) 5.726 3.217 3.167 1 0.075 3.068 0.560 16.808
Sabit -8.316 8.537 0.949 1 0.330 0.000

*Hosmer&Lemeshow test x?=2,236; p=0,973; CCR=93,8%

Tek degiskenli analizler Eger Fe<=52 ve Ferritin <—43

Cok degiskenli 5 ise HT(E)
analizler

Temel bilesenler analizi
(TBA) ' Hb>109 ve RDW==19, ise

Eger Fe=52 ve Fernitin=24 ve

HT(H)

Ciktilan

Sekil 3.1 Hesaplamali ig akis1

Siiflandirma islemi dncesinde veri seti, %66 egitim seti, %34 test seti seklinde
2’ ye bolliinmiistiir. Karsilastirma sonuglar1 arasindaki uyumsuzlugu énlemek igin tiim

algoritmalara veri seti ayni sekilde uygulanmustir.
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Tablo 3. 5. Demir eksikligi anemisi tanis1 konan ve disindakilerin ayirt edilebilmesi
icin DVM, KA, YSA, k-EK modellerinin performans karsilastirmasi

Toplam Dogru Kansikhik Matrisi
Smiflandiricc  Ornek  Smiflandirilmis %
Sayisi Ornek Sayisi a <
Siniflandirma

114 13
DVM 175 157 89.72 5 43
123 4

KA 175 171 97.72 0 48 a=HT(E)

118 9 b=HT(H)
YSA 175 161 92 5 43
117 10
k-EK 175 160 91.43 5 43

Tablo 3.5de goriildigii gibi HT(E) ve HT(H) gruplan arasinda KA algoritmasi, %

97.72 en yiiksek ayirma oranina sahiptir. YSA ve k-EK algoritmalari ise sirasiyla en

iyi ikinci ve tiglincii tahmin sonuglarina ulasarak ¢ok iyi performans gostermistir.

Sekil 3.2. Smiflandiricilarin hata tahmini

Mavi ve Kirmizi sirasiyla HT(E) ve HT (H) vakalarin1 simgelemektedir.

Algoritmalara gore ¢ok degiskenli analiz i¢in belirlenen 6zelliklerin her birinin

hastalarin ayiriminda etkisi goriilmektedir. Tiim algoritmalardaki nokta yogunluklar

yakindan incelendiginde Hb, RDW, FE ve FERRITIN’ in gruplar1 ayirma gii¢leri

yiiksektir.
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3.3. Simiflandirmanin temel bilesenler analizi (TBA) ile dogrulanmasi

TBA smiflandirma giicii yiiksek bir tekniktir. Biiyiik boyutlu verilerde, verinin
giiclii yonlerini 6n plana ¢ikarmak ic¢in boyut indirgeyerek veriyi sikistirmaktadir
(Abdi ve Williams, 2010). Bu ¢alismamizda veri setinin tamami egitim seti olarak
kullanilmistir.

Tablo 3. 6. TBA sonrasi demir eksikligi anemisi tanis1 konan ve disindakilerin ayirt
edilebilmesi i¢in DVM, KA, YSA, k-EK modellerinin performans karsilagtirmasi

Toplam Dogru Karnisikhik Matrisi
Smiflandirict  Ornek  Smiflandirillmis %
Sayis1 ~ Ornek Sayisi a <
Smiflandirma
325 34
DVM 516 465 90.12 117 140
336 23
KA 516 489 94.77 4 153 a=HT(E)
345 14 b=HT(H)
YSA 516 498 96.52 4 153
359 0
k-EK 516 516 100 0 157

Tablo 3.6° da k-EK algoritmasi, gruplar1 %100 ile hatasiz tahmin etmistir. Digerleri
cok kiigiik yanilma payi ile yiiksek tahmin giiciine sahiptirler.

3.4. Smiflandirma basarilarinin ¢capraz dogrulama ile testi

Test sonuglarinin degerlendirmesi ig¢in ayni veri seti 10 kat ¢apraz dogrulama
kullanilarak yeniden test edildi. Bu islemin amaci dogruluk yiizdesini elde etmek i¢in
olusturulan veri madenciligi uygulamasini test etmektir. Oncesinde veri seti, 10 kat
capraz dogrulama islemi i¢in on pargaya ayrilmaktadir. Verinin dokuz pargasi egitim
verisi olarak bir pargasi ise test i¢in kullanilmaktadir. 10 egitim ve test siireci igleminin
sonucunda ortalama dogruluk elde edilmektedir. 10 kat ¢apraz dogrulama isleminden

sonra elde edilen degerlendirme sonuglar1 Tablo 3.7' de gosterilmektedir.
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Tablo 3. 7. Capraz dogrulama test sonuglari

Siniflandirma Algoritmalar

Ciktilar DVM KA YSA k-EK
Dogru Smiflandirilmig 80.9225%  96.124%  93.8984%  91.8605 %
Ornekler
Hatal Siniflandurimig 100775%  3876%  6.2016%  8.1395 %
Ornekler
Kappa statistic 0.7694 0.9081 0.8556 0.8118
Mean absolute error (MAE) 0.1008 0.044 0.0818 0.0832

Root mean squared
error(RMSE) 0.3175 0.1897 0.2308 0.2847

Relative absolute error (RAE)  23.7839%  10.3818 %  19.3052%  19.6337 %

Root relative squared 68.995%  41.2401% 50.1581%  61.8757 %
error(RRSE)

Tablo 3.7’ de 10 kat ¢apraz dogrulama isleminden sonra KA algoritmasi %96.124

smiflandirma dogrulugu vermektedir.

Tablo 3. 8 Siniflandirma algoritmalarinin HT sonuglari

o
o Z E Tahmin Sonuclari
o r ¥ c 5 £
f 000008238 ¢c-2% < § &
I I I =2 2 2 X XX O F w I I o X > X~
1 82 263 622 195 31.3 422 186 14 463 3 ? E 1 1 1 0.998
2 81 267 621 19 30.7 431 19 11 449 3 ? E 1 1 1 0998
3 9.8 318 57.3 17.7 30.8 554 229 11 405 12 ? E 1 1 1 0.998
4 96 298 654 21 321 455 18 34 432 4 ? E 1 1 1 0.998
5 78 249 629 19.7 31.3 3.95 178 10 472 1 ? E 1 1 1 0.998
6 14.9 405 86.1 31.1 36.1 4.7 135 124 283 205 ? H 1 0.986 0.979 0.998
7 153 432 82 291 355 52 35 88 288 240 ? H 1 0.987 0.977 0.998
8 15 437 89.6 30.7 342 48 137 92 262 49 ? H 1 0.988 0.974 0.998
9 13.7 40.7 88.4 30.8 341 42 13 157 240 124 ? H 1 0.989 0.977 0.998
10 125 36.2 99.7 344 355 3.6 158 107 211 110 ? H 1 0.990 0.972 0.998

?HT(E) veya HT(H) durumlarinin 6nceden bilinmedigini ifade etmektedir.

Tablo 3.8” de HT bilinmeyen hastalara ait kan degerleri makineye girilerek gruplari
tahmin edilmek istenmistir. Sonuglar DVM algoritmasinin hastalik gruplarinin her
ikisini de HT(E) ve HT(H) %100 dogrulukla tahmin ettigini gostermistir.
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4. BULGULAR

4.1. Uygulama I test sonuclari

Bu asamada hematoloji servisine bagvuran kisilerin yas, cinsiyet ve tam kan
sayimi (CBC) analizinden elde edilen sonuglarinin DEA tanisin1 degerlendirmedeki
gliglerini arastirtyoruz. RBC, Hb, Hct, MCV, MCH, MCHC, FE, UIBC, FERRITIN
ve RDW' den olusan RBC indeksleri, otomatik cihazlar kullanilarak CBC analizinden
iiretilmektedir. CBC sonuglarindan ilk edindigimiz bilgilere gére DEA tanis1 konulan
hastalarin Yas (y1l), Hb, Het, MCV, MCH, MCHC, Eritrosit RBC, Demir, satiirasyon
(%) ve ferritin degerleri, saglam gruba gore daha diisiik oldugu tespit edilmistir. Ayn1
sekilde, hasta grubun Rdw ve UIBC degerleri, saglam gruba gore istatistiksel olarak
anlamli diizeyde daha yiiksek ¢ikmigtir ve bu beklenen bir durumdur (Tablo 3.2).
Arastirmaya konu olan kadinlarin agirlikli olarak hasta oldugu, erkeklerin ise agirlikli
olarak saglam oldugu belirlenmistir (Tablo 3.3). Hastalik risk durumunu tespit etmek
icin tek degiskenli analizler sonucunda (Tablo 3.2) gruplara gore anlamli ¢ikan tiim
parametrelerin modele dahil edilerek yapilan Lojistik regresyon sonuglarina gore, Yas
(y1)) 1 birim arttiginda, hasta olma riski (OR=1-0,944=0,056) %5,6 azalacaktir. Hb
degeri 1 birim arttiginda, hasta olma riski (OR=1-0,067=0,933) %93,3 azalacaktir.
Mcv degeri 1 birim arttiginda, hasta olma riski %24,3 artacaktir. Eritrosit RBC degeri
0,01 birim arttiginda, hasta olma riski %9,1 artacaktir. Rdw degeri 1 birim arttiginda,
hasta olma riski %13,1 artacaktir. Demir degeri 1 birim arttifinda, hasta olma riski
(OR=1-0,957=0,043) %4,3 azalacaktir. UIBC degeri 1 birim arttiginda, hasta olma
riski %2,2 artacaktir( Tablo 3.4). Hem tek degiskenli (Tablo 3.2 ) hem de ¢ok
degiskenli (Tablo 3.4 ) analizlerin sonuglari, sadece bir parametrenin iki kosul arasinda
ayrim yapmak i¢in yeterli olmadigini aksine tiim parametrelerin iki grubu ayirmada
etkili oldugunu géstermistir. Coklu karsilagtirma testlerinde Hb, MCV, RBC, RDW ve
FE’ in daha giiglii ayiricilar oldugu goriilmistiir (Tablo 3.4).

4.2.Uygulama 11 test sonuclari

Bu asamada DEA tanis1 konulan ve disindakilerin ayirt edilebilmesi i¢in DVM,
KA, YSA, k-EK modellerinin performans karsilagtirmast yapilmistir. Siniflandirma
islemi Oncesinde veri seti, %66 egitim seti, %34 test seti seklinde ikiye bolinmiistir.
Boliinme oranlarinin belirlenmesinde tiim siniflandiricilar i¢in optimum dogruluk

degerlerinin elde edilmesi amacglanmistir. Karsilastirma sonuglart arasindaki
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uyumsuzlugu onlemek i¢in tiim algoritmalara veri seti aymi sekilde uygulanmigtir
(Tablo 3.5). Bu sonuglarin dogrulugu, veri setine TBA uyguladiktan sonra veriler
tekrar siniflandirilarak test edilmistir. Bu siniflandirma islemi esnasinda veri setinin
tamami1 egitim seti olarak kullanilmistir. Sonucunda, sikistirilmis ve 6zellik sayisi
indirgenmis verinin algoritmalara gore dogru siniflandirma oranlarinin pozitif yonde
degistigi gozlemlenmistir (Tablo 3.6). Hatta bu analizin sonucunda k-EK
algoritmasinin sasirtict bir sekilde verileri % 100 dogru siiflandirdigr goriilmiistiir.
Her iki bagimsiz gegerlilik testinin sonuglar1 ¢apraz dogrulama testinin sonuglari ile
karsilagtirilmistir ~ (Tablo  3.7).  Sonuglar  Ongoériilerimizi  yiikksek  oranda
dogrulamaktadir. DVM algoritmasi her {i¢ testin sonucunda, tiim algoritmalar i¢inde
89.92 dogru siniflandirma aritmetik ortalamasi ve + 0.2 standart sapma ile en diisiik
orani elde etmistir. Onu sirastyla 94.14 aritmetik ortalama ve + 2.28 standart sapma ile
YSA, 94.43 aritmetik ortalama ve + 4.83 standart sapma ile k-EK smiflandiricilart
izlemektedir. Ozellikle KA algoritmasi 96.21 aritmetik ortalama ve = 1.48 standart
sapma ile digerlerinden daha iyi sonuglar vermektedir. Weka 3.8, KA olustururken J48
algoritmas1 kullanmaktadir. Agacin en tepesinde kok diiglim olarak demir yer
almaktadir. Demir’i sirasiyla Ferritin, Hb, RDW izlemektedir. Agac olusurken kisi,
demir degerinin elli ikiden kiiciik esit olmas1 durumunda eger Ferritin degeri de kirk
ticten kiigiikse HT(E) gurubuna, eger Ferritin degeri kirk tigten biiyiikse Hb degerinin

on ikiden kii¢iik olmas1 halinde HT(E) gurubuna atanmaktadir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Tibbi alandaki gelismelere ragmen demir eksikligi anemili hastalar
digerlerinden ayirma giicliigiiniin devam ettigi goriilmektedir. Ozellikle bu alanin
disindaki klinisyen tarafindan verilen kan analizinin etkisiz degerlendirilmesi veya
etkisiz tedavisi bu diisiinceyi desteklemektedir. Yeni tip hesaplamali modellerin (data
mining, machine learning) bu tarz sorunlarin ¢6ziimiine katki saglayacaktir. Bunun
i¢cin disiplinler arasi ortak yiiriitiilecek caligmalara ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu tarz
caligmalarda arastirmacilarin (tip doktorlari, veri bilim uzmanlar1 vs.) veri toplama
stirecinde hastaliklar konusunda detayli bilgiye sahip olmalar1 veri analiz agamalari

acisindan olumlu bir yaklasim olacaktir.

Tezde istatistiksel analizler Bagimsiz Orneklemler T Testi, Mann-Whitney U
Testi, Lojistik Regresyon testlerinin yani sira, makine 6grenme ve siniflandirma
yontemlerinden Karar Agaci, K en Yakin Komsuluk, Yapay Sinir Aglar1 ve Destek
Vektor Makineleri tanitilmis ve makine 6grenme siniflama algoritmalarinin

performanslari karsilagtirilmistir

Bu calismada iki uygulama yapilmistir. Uygulama I’ de DEA’ ne etki eden risk
faktorleri geriye doniik (retrospektif) olarak incelenmistir. Hastalia etki eden
faktorlerin, etki oranlarmin oOnceden bilinmesi hekimler ve hastalar agisindan

onemlidir.

Uygulama II’ de makine 6grenme siniflandirma algoritmalar k-EK, KA, YSA
ve DVM’ in performanslari karsilastirilmistir. Karsilagtirma islemlerinin birinci
asamasinda veri seti %66 egitim seti, %34 test seti olarak iki parg¢aya boliinerek tiim
simiflandiricilara esit sekilde uygulanmistir. Ikinci asamada veri seti temel bilesenler
analizi uygulanarak oOzellik indirgeme yontemi ile sikistirildiktan sonra tekrar
siniflandirma iglemine tabi tutulmustur. Bu islem esnasinda veri setinin tamami egitim
seti olarak tiim algoritmalara uygulanmistir. TBA sonrast yapilan simiflandirma
sonuglarina goére tiim algoritmalarin dogru smiflandirma oranlarinin  arttig1
goriilmiistiir. Ugiincii asamada veri seti 10 kat capraz dogrulama teknigi kullanilarak
algoritmalar tarafindan tekrar simiflandirilmistir. Son asamada makine G6grenmesi
smiflandirma algoritmalarinin veri seti i¢inden rastgele segilen on hastaya ait kan
sonuglarini inceleyerek HT” i tahmin etmesi istenmistir. Tiim algoritmalarin sonuglari

yiizde yiize yakin dogruluk degerleriyle tahmin ettigi gozlemlenmistir (Tablo 3.8).
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Sonug olarak makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalari tiim agsamalarda oldukga
yiikksek dogru siniflandirma oranlar1 vermistir. Bu sonug literatiir ¢calismalariyla da
uyumlu ¢itkmustir (Laengsri vd, 2019). KA algoritmasinin digerlerine gore daha iyi
sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Bu algoritma tarafindan olusturulan karar agaci
yardimi ile baglangigta tanimlanan degiskenlerin sayisi azaltilarak karar verme

stiregleri desteklenebilir.

Sonug olarak Uygulama | ve Uygulama Il test sonug¢larinin birbiriyle uyumlu
oldugu gozlemlenmistir. FE, Ferritin, Hb, RDW gibi hastaliga etki eden faktorlerin her
iki uygulamada da on plana ¢ikan Ozellikler oldugu goriilmiistiir. Yoresel
farkliliklardan arindirilmis biiyiik boyutlu glincel DEA hastalik verilerini i¢eren veri
setlerine uygulanacak yeni makine 6grenmesi tekniklerinin, anemiye etki eden risk
faktorlerinin belirlenmesinde daha iyi sonuclar verecegi diisiiniilmektedir. Baglangicta
tanimlanan degiskenlerin sayisinin azaltilabilmesi ve hekimlerin karar verme
stireglerini biiyiik oranda kolaylagtiracaktir. Ayrica bircok asamadan gegerek elde
edilen sonuglarin, kullanim1 kolay dijital uygulamalara doniistiiriilmesi zaman ve
emek kaybini 6nemli 6lglide azaltacaktir. Daha fazla arastirma igin, aragtirmacilar bu
arastirmanin sonuglarini, hekimlerin DEA hastalarinin diger hastalardan ayirimim

kolaylastiran mobil bir uygulama haline getirebilirler.
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9.

10.

11.

12.

13.
14.

EK2 Uygulama Algoritmasi

. Adim: Verilerin kayit edilmesi

. Adim: Veri setinin, istatistiksel ve makine Ogrenmesi analizlerine uygun formata

dontstiirilmesi

. Adim: Veri setindeki tiim degiskenlerin normal dagilim gosterip gostermediginin tespit

edilmesi

. Adim: Veri setindeki degiskenlere ait standart sapma, aritmetik ortalama, medyan gibi

onemli istatistiksel 6zelliklerin belirlenmesi

. Adim: Normal dagilim gosteren degiskenlerin hastalik durumlarina etkilerinin

Bagimsiz Orneklemler T Test’ i ile normal dagilim gdstermeyen degiskenlerin Mann
Witney-U Test’ i kullanilarak arastirilmasi

. Adim: Hastalik gruplar ile cinsiyet arasinda bir iligski olup olmadiginin arastirilmasi

. Adim: Lojistik Regresyon analizi kullanilarak hastalik durumuna etki eden faktorlerin

giiclerinin belirlenmesi

. Adim: KA, DVM, k-EK, YSA smiflandiricilarinin hastalik durumlarini ayirmadaki

dogruluk oranlarinin belirlenmesi (Bu analizde veri seti % 64 egitim seti, % 36 test
seti olarak iki par¢aya boliinmiistiir)

Adim: KA, DVM, k-EK, YSA smiflandiricilarinin hastalik durumlarimi ayirmadaki
giiclerinin grafiksel gosterimi

Adim: TBA kullanilarak yeniden belirlenen siiflandirma algoritmalarinin dogruluk
oranlarinin Adim 8’ de elde edilen sonuclarla karsilastirilmasi (Bu analizde veri setinin
tamami egitim seti olarak kullanilmistir)

Adim: Capraz Dogrulama yontemi ile siniflandiricilara ait ortalama dogruluk
degerlerinin tespit edilmesi (Bu analizde 10 kat ¢apraz dogrulama tercih edilmistir)

Admm: Test setinin olusturulmasi (Veri setinden rassal olarak segilen on adet kayit
kullanilmistir ve bu kayitlarda HT degiskenine ait tiim degerler bilinmiyor anlaminda
? simgesi ile gdsterilmistir)

Adim: Analizlerden elde edilen tiim bulgularin anlasilir bir dilde ifade edilmesi

Adim: Analiz sonuglarinin tartisilarak yorumlanmasi
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