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ITHAF

Bu tez kendilerinden eksilttigim enerjimi ¢alismalarima vermemi saglayan egim
ve kizima ayrica her tiirlii yokluk ve yoksulluga ragmen diinyay: giizellestirme umudunu

kaybetmeyen ¢ocuklara ithaf edilmistir.



il

ONSOZ

Insan saghgn diinyada en 6nemli konularm basinda gelmektedir. Ozellikle
bebeklerde olusan saglik sorunlari, ¢oziilmesi i¢in higbir fedakarliktan kaginilmayacak
bir konudur. Gelisimsel kalca displasizisi, bebeklik doneminde ortaya ¢ikan bir
rahatsizliktir. Erken teshis edilmesi durumunda bebeklerin acisiz ve kisa siireli
yontemlerle tedavisi miimkiindiir. Hayatimizin her alanina giren makine 6grenmesi ve
yapay zeka, saglik alaninda da etkili kullanilmaktadir. Bu dogrultuda yapilan ¢alismada
doktorlarin gelisimsel kal¢a displazisindeki erken teshis basarisini artirmak i¢in makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanilarak doktorlara yardimci olacak bir karar destek sistemi
olusturulmustur.
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v

OZET

Gelisimsel kalga displazisi, bebeklik ve erken gelisim doneminde ortaya ¢ikan
ortopedik bir rahatsizliktir. Erken teshis edilmesi durumunda kolay ve acisiz tedavi
yontemlerine sahiptir. Ancak teshisin gecikmesi durumunda ameliyat gibi zor, acili ve
maliyeti yiiksek tedaviler gerektirmektedir. Ayrica teshisin gecikmesi hastalarda kalici
ortopedik rahatsizliklara da neden olmaktadir. Bu calisma, gelisimsel kalga displazisinin
teshisinde ilk asama olan dogru goriintii tespitinin ultrason kayitlarindan makine
O0grenmesi algoritmalar1 ile ¢ikarilmasini amaglamaktadir. Calisma ile erken teshis
oraninin yiikseltilmesi, boylece daha kolay ve diisiik maliyetli yontemler ile tedavinin
yapilmasi, kalict ortopedik rahatsizliklarin ortadan kaldirilmasi hedeflenmektedir.
Calismada ultrason kayitlarindan yakalanan goriintiilerin 6zellikleri, LBP yontemi ve
onceden egitilmis VGG16, VGG19, InceptionV3, MobileNet, DenseNet121, ResNet50
derin 6grenme modelleri ile elde edilmistir. Cikarilan 6zellikler ile ayr1 ayr1 veri setleri
hazirlanmistir. Hazirlanan veri setlerine Random Forest, Support Vector Machine, Naive
Bayes, Logistic Regresyon, KNN, Decision Tree ve Gradient Boosting makine 6grenme
algoritmalart uygulanmistir. Elde edilen sonuglar karsilastirilmisti. Bu sonuglar
incelendiginde VGG16 derin 6grenme modeli kullanilarak elde edilen veri seti {izerinde
calisan Gradient Boosting makine 6grenme algoritmast 0,9123 Accuracy oraniyla en
basarili yontem olmustur. Kaynak kullanim performansina bakildiginda en diisiik kaynak
kullanan yontem olmasa da diisiik kaynak kullanim1 agisindan dikkat ¢ekicidir. Sonuglar
erken teshis oranini artiracak kadar tatmin edici olarak degerlendirilmistir. Yapilan

caligmanin bu alanda ¢alisan doktorlara destek olacagi diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Gelisimsel Kalca Displazisi,

Siiflandirma, Oznitelik Cikarma, Ultrason Goriintiisii
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KISALTMALAR

GKD Gelisimsel Kalga Displazisi

OA Osteoar Trit

AA Alfa Agisi

[N} Ultrason

OF Optik Akis

KNN K-Nearest Neighboors

GBA Gradyan Artirma Algoritmasi

CART Classification and Regression Tree

RTI Radyal Temel Islev

KRF Kernel Rastgele Orman

RF Random Forest

SVM Support Vector Machine

DVM Destek Vektor Makineleri

NB Naive Bayes

LR Logistic Regresyon

DT Decision Tree

GB Gradient Boosting

CNN Convolutional Neural Network

R-CNN Region Based Convolutional Neural Network
DNN Derin Sinir Ag1

FDCNN Ozellik Rehberli Giiriiltii Giderme Konvoliisyon Sinir Ag
AIUM Amerikan T1p Ultrasonografisi Enstitiisii
ACR Amerikan Radyoloji Koleji

ESA Evrisimli Sinir Ag1



GIRIS

Gelisimsel kalca displazisi (GKD), genellikle kalitsal, kiiltiirel ya da intrauterin
faktorlerden kaynaklanan ve bebeklerde goriilen ortopedik bir rahatsizliktir (Siegel, 2011)
(Terence W O'Neill, 2018). Bebeklerin gevsek bir kalca eklemi ile dogmasindan dolay1
ortaya cikmaktadir ve diinya {ilkelerinde %o1-%03 oraninda goriildigii tahmin
edilmektedir (V. Bialik, 1999) (Furnes O., 2001). Asetabular displazi, tam c¢ikik,
subluksasyon, instabilite ve femoral displazi olarak siniflara ayrilabilir (Bahar Kural,
2019). Erken teshis edildiginde atel ya da korse gibi kolay ve acisiz tedavi yollar1 vardir.
Erken teshis edilemediginde cerrahi operasyona gerek duyulabilmektedir. Hatta bacakta
kisalik gibi kalici ortopedik rahatsizliklara da neden olabilmektedir (H. Atalar, 2007) (Tao
Chen, 2022) Teshisin gecikmesi durumunda ortaya bu zor ve maliyetli tedavilerden
kacinmak i¢in birgok tilke 6-8 haftalik bebeklere DDH testi uygulamaktadir (Jingnan He,
2023).

GKD; kal¢a radyografisi, ultrasonu ya da fiziki muayene gibi yontemlerle teshis
edilebilmektedir (Abdulselam BATU, 2018). Kalca ultrasonu, radyografiden daha
oncelikli bir aractir. Bunun sebebi ise radyasyon riskinin olmamasi ve maliyetinin daha
diisiik olmasidir. Ancak ultrasonda tecriibe ile dogru teshisin basaris1 yiiksek olmaktadir.
Doktorun tecriibesi teshisin basarisina dogrudan etki etmektedir. Yanlis teshis, erken ve
kolay tedavi sansinin kaybolmasina neden olabilmektedir (Seda Sahin, 2017). Dogru
yapilan ultrason teshis i¢in en 6nemli kriterdir (Si Cheng Zhang, 2023). Graf yontemi,
GKD’nin tespit edilmesinde kullanilan 6nemli yontemlerdendir. 1978 yilinda Graf
tarafindan onerilmistir (Graf R. , 1984) (H. Omeroglu, 2001) (Tao Chen, 2022). Bu
yontem statik ultrasonagrafiye dayanir. Statik metotta femur basinin yerlesim yeri,
asetabulumun morfolojik yapisi ve agisal degerleri géz oniine alinarak teshis konulur (Si
Wook Lee, 2021) (Graf, 1984). Alfa ve beta agilar1 rahatsizligin derecelendirilmesinde
kullanilir. Alfa acisi, femur basi ile asetabulum arasindaki uygunluk derecesini
degerlendirmek ic¢in kullanilir. Beta acis1 ile de asetabulum ¢atisinin diklik derecesinin
tespiti yapilir. Bu agilarin yorumu, kullanilan farkli 6zel 6l¢lim yontemlerine ve referans
degerlerine gore degisiklik gosterebilir. Ancak ultrasondan alinan goriintii yeterli degilse
Olctimlerin yanlis olma riski artar (Vaquero-Picado, 2023).

Saglik alaninda teshis ve tedavileri desteklemek amaciyla makine 6grenmesi ve

derin 6grenme yontemleri etkili bir sekilde kullanilmaktadir (Umut Kaya, 2019) (Haydar



Hosgor, 2022) (Bas H.M. van der Velden, 2022) (Mark Cicero, 2017) (Manoj Mannil,
2018) (Recep Sinan Arslan, 2023). GKD teshisi i¢in dogru goriintiiniin siniflandirilmasi
konusunun; veri toplama, 6n isleme, 6znitelik ¢ikarma, egitim, smiflandirma ve test
asamalarindan olustugu 6ngoriilmektedir. Calisma ile doktorlarin tecriibe kosulu olmadan
dogru ultrason goriintiisiinii alabilmelerine yardimci olacak bir karar destek sistemi ortaya
konmaktadir.

Paserin vd. CNN ve R-CNN kullanarak GKD teshisi i¢in bir tibbi goriintii
degerlendirme sistemi kurmuslardir (Paserin, 2018). Xindi Hu vd. R-CNN kullanarak ti¢
asamada calisan otomatik bir sistem gelistirmiglerdir. Bu sistem ile alfa acisin1 %93, beta
acisin1 %85 Accuracy ile tespit edebilmektedir (Xindi Hu, 2021). Si-Cheng vd. GKD
teshisi i¢in x 1511 goriintiilerini kullanarak olusturduklari derin 6§renme sistemi ile %98.9
basar1 elde etmislerdir. (Si-Cheng Zhang, 2020). Weize Hu vd. 1265 hastanin goriintiisiini
kullanarak lokal 6zelliklerin siniflandirilmast i¢in mask R-CNN tabanli bir sistem
olusturmuslardir ve %95 basartya ulagmiglardir (Weize Xu, 2022). Than-Tu Pham vd.
GKD radyografilerinde otomatik go¢ yiizdesi 6lglimii i¢in olusturduklar1t CNN tabanl
sistem ile %94.5 basariya ulasmislardir (Thanh-Tu Pham, 2021). Guanfang Dong vd.
tasinabilir ultrason cihazlarinda giiriiltiiyii gidermek icin Ozellik Rehberli Giiriiltii
Giderme Konvoliisyon Sinir Ag1 (FDCNN) sistemi gelistirerek %87 basariya
ulagmislardir (Guanfang Dong, 2021). Bingxuan Huang vd. GKD teshisi i¢in ¢oklu 6l¢glim
yontemlerini kullanarak otomatik 6l¢iim i¢in bir derin sinir ag1 (DNN) gelistirmislerdir.
Bu c¢oklu dlgiim yontemlerinde Amerikan Tip Ultrasonografisi Enstitiisii (AIUM) ve
Amerikan Radyoloji Koleji (ACR) kilavuzlarini baz almislardir (Bingxuan Huang, 2023).
Lee vd. GKD goriintiilerindeki kemik yapisin1 segmente etmek i¢in iki asamali bir derin
o0grenme modeli 6nermisler ve kritik agiy1 tespit edebilmek i¢in Mask R-CNN modeli ile
%80,9 Accuracy oranina ulasmislardir (Si Wook Lee, 2021). Lui vd. kalca kemik
segmentasyonu i¢in ag¢1 Ol¢limii sirasinda doktorlara destek i¢in bir model onerdiler ve
herkese acik bir veri setinden 400 goriintii kullandilar. Bu model doktorlarin ag1 l¢iimii
sirasindaki hata oranini %6-10’dan %2’ye diistirmiistiir (Ruhan Liu, 2021). Chen vd.
Graft tip I ve II kalga kemikleri i¢in diizlem tespiti ve ag¢1 Ol¢limii yapabilen bir derin
o6grenme modeli 6nermislerdir. Bu model ile %94,71 Accuracy oranina ulasmislardir (Tao
Chen, 2022). Kinusaga vd. Graf'tip III ve IV kalca kemikleri i¢in GKD teshisi i¢in transfer

ogrenme kullanarak olusturduklari model ile %99 Accuracy oranina ulagmislardir (Maki



Kinugasa, 2023). Zhang vd. kalga kemiginin olgunlugunu tespit edebilmek i¢in yaptiklar
caligmada, 268 hastanin goriintiisiinii kullanarak gelistirdikleri model ile %94’liik bir
basar1 elde etmislerdir (Si Cheng Zhang, 2023). Hareendranathan vd. GKD’nin erken
teshis edilebilmesi i¢in ultrason goriintiilerinin kalitesini artirmay1 amaglamislardir. Bu
ama¢ dogrultusunda egittikleri ag ile tasmabilir cihazlardan elde edilen goriintiilerin
kalitesini artirmiglardir (A. R. Hareendrananthan, 2022).

Bahsi gecen calismalar, GKD i¢in ultrason goriintiilemesinin tecriibeli ve iyi
egitilmis bir personel tarafindan yapilmasina ihtiya¢ duymaktadir. Goriintiiler hatali ya da
eksik ise ve teshis i¢in yeterli degilse GKD fark edilemeyecek ve teshis gecikecektir. Bu
nedenle dogru goriintiileri almak hayati éneme sahiptir (Xindi Hu, 2021) (Si Cheng
Zhang, 2023) (Maki Kinugasa, 2023) (Hasan Basri Sezer, 2019). Calismada 100 kiginin
ultrason kayitlarindan c¢ikarilan 3600 goriintii kullanilmistir. Goriintiiler “Dogru” ve
“Yanlis” olarak iki sinifa ayrilmistir. Veri ¢ogaltma yontemleri ile her iki siniftan da 2078
olmak iizere toplamda 4156 goriintii elde edilmistir. Bu goriintiilerin 6znitelikleri LBP
yontemi ve VGG16, VGG19, InceptionV3, MobileNet, DenseNet121, ResNet50 derin
o0grenme modelleri ile ¢ikarilmis ve her model ile ayr1 bir veri seti olusturulmustur. Bu
veri setlerine; Random Forest, Support Vector Machine, Naive Bayes, Logistic
Regresyon, KNN, Decision Tree ve Gradient Boosting makine 6grenme algoritmalari
uygulanmugtir. Her algoritma; her veri setine ayr1 ayr1 uygulanmis ve sonuglar1 Accuracy,
Recall, Precision, F1 Score performans metrikleri tizerinden karsilagtirilmistir. VGG16
modeli ile elde edilen veri setine uygulanan Gradient Boosting makine Ogrenmesi

algoritmasi1 0.9123 Accuracy orani ile en bagarili yontem olmustur.



BOLUM 1: GELISIMSEL DISPLAZISI
Gelisimsel kal¢a displazisi (GKD), bebeklik ve erken gelisim doneminde

meydana gelen ve ¢ocukluk cagi engelliliklerinde 6nemli bir paya sahip olan genis bir
anormal kalga gelisimi spektrumunu tanimlamaktadir. Gelisimsel kalca displazisi (GKD),
bebeklerde ve kiiciik cocuklarda en sik goriilen iskelet bozukluklarindan biridir (Carol
Dezatuex, 2007). GKD, kal¢a ¢ikig1 olmaksizin hafif asetabular displaziden kalca
cikiginin tespit edilmesine kadar degisen genis bir yelpazedeki ciddi durumlar
kapsamaktadir (Scott Yang, 2019). Gelisimsel kalca displazisi (GKD), kiiresel insidansi
Afrika'da %0,006'dan Amerika'da %7,61'e kadar degisen yaygin bir pediatrik hastaliktir
(Randall T. Loder, 2011). 60 yasin altindaki kisilerde primer kalga replasmanlarinin
%29'unun GKD'den kaynaklandigi bildirilmektedir (Carol Dezatuex, 2007). Ayrica 40
yas alt1 kadinlarda GKD'nin kalga artritinin en yaygin nedeni oldugu ve Amerika Birlesik
Devletleri'ndeki tiim total kalgca replasmanlarinin %5 ila %10'unun GKD nedeniyle

gergeklestigi bildirilmistir (Shaw, 2016).

GKD tanist1 koymak ic¢in kullanilan baslica yontemler fiziksel muayene,
ultrasonografi (alt1 ayliktan kiiciik bebekler i¢in) ve on-arka pelvik radyografilerdir
(Mariana S. Silva, 2019). Alt1 aydan biiylik ¢cocuklar i¢in en sik kullanilan muayene
prosediirii 6n-arka pelvik radyografidir (Tim P.C. Kane, 2003). 6 ayliktan kii¢iik hastalar
icin ultrason tanisi, kalga gelisiminin taranmasi ve degerlendirilmesi i¢in daha uygundur.
Gelisimsel Kalca Displazisi (GKD) %o01-%03 bebegi etkiler (Furnes O., 2001) ve
dogumdan sonraki 6 hafta i¢inde teshis edilirse kolayca tedavi edilebilir (Carol Dezatuex,
2007). Gozden kagmasi durumunda cerrahi miidahale gerekebilir ve ilerleyen yillarda

Osteoar- trit'e (OA) neden olabilir.

1980 yilinda Graf tarafindan Onerilen yontem, tam spektrumlu ultrason
goriintiilerini kullanarak kalca displazisinin siddetini belirlemistir ve bu metot, 6l¢iilen
eklem acilarinin diger yaklasimlara gore daha az degiskenlik gdsterdigi i¢in pediatrik
ortopedik cerrahlar tarafindan tercih edilmektedir. 21.yy’da ¢ogu hastanede, deneyimli
klinisyenler tarafindan kalga ultrasonu taramasi gergeklestirilir ve degerlendirilir. Ancak
kal¢a displazisi teshisinde genellikle diisiik Accuracy ve tekrarlanabilirlik sorunlar

yasanmaktadir.



Yapilan ¢alismalar GKD ultrason taramasinin diisiik tanisal dogrulugunu (%55,0-
89,4) ve disiik tutarhiligim (%17,7-80,8) bildirmistir (Sie Heng Sharon Tan, 2019)
(Niamul Quader, 2018) (Anand Pillai, 2011) (Nerys F. Woolacott, 2005). Klinisyenler
tarafindan Ol¢iilen o ve B agilarinin standart sapma aralig1 yaklasik olarak + 3 ~ 7,1 ve +
5,9 ~ 10,1'dir (H. Omeroglu, 2001) (Jacob L Jaremko, 2014) (Si Wook Lee, 2021).
Klinisyenlerin egitimi ve deneyimi ile klinik taramanin dogrulugu arasinda giiclii bir iliski
vardir (Ahmet Sinan Sari, 2020) (E A Simon, 2004). Ayrica Quader ve arkadaslari,
ultrason tan1 gostergelerinin zamansal degiskenlik gdsterdigini tespit ederek "yiiksek
oranda tekrarlanabilir ve giivenilir bir GKD ultrason tarama tani yontemine acil ihtiyag

oldugunu" bildirmislerdir.

Barlow ve Ortolami manevralar (hafif displaziye duyarli olmayan) ile kalganin
fiziki muayenesi yapilmaktadir. Kalga gevsekligi, asimetrik cilt kirigikliklar1 ve makat
pozisyonu gibi risk faktorlerine dayali olarak klinik GKD siiphesi olan bebeklere,
genellikle hafif GKD i¢in oldukca hassas olan ultrason muayenesi Onerilir. Gelisimsel
kalga displazisi geleneksel olarak asagida belirtilen sekilde Alfa Acis1 (AA) isimli
asetabular ve ilium c¢at1 arasinda bulunan Graf kriterleri kapsaminda 2D ultrason kalca
goriintiisiinden konmaktadir. Graf kriterlerine gore AA<43 ciddi displastik ve AA >60°
normal kabul edilmektedir (Graf R. , 1984).

Bu teknik biiylik 6l¢iide sonografin Graf Standart Diizleminde ilium, asetabular
cat, labrum ve femur basi1 gibi agikga goriilebilen isaretlerle 2D goriintii elde etme
konusundaki uzmanligina dayanir. Yapilan Onceki arastirmalar prob pozisyon ve
oryantasyonunda bulunan farkliliklarin  yenidogan bebeklerin  2/3’linde  ve
degerlendirmeye tabi tutulan bebeklerin yarisinda hatali taniya sebep olabilecegini ortaya
koymustur (Jacob L Jaremko, 2014). Bu durumda dogumda gelisimsel kalga displazisinde

evrensel tarama programlar1 6nerilmez (Susan T. Mahan, 2009).



Sekil 1. Tablete bagli bir el probu kullanilarak gergeklestirilen muayene
(Abhilash Rakkunedeth Hareendranathan, 2022)

Ultrason (US) goriintiileme, erken cocukluk doneminde kalga displazisi (GKD)
teshisi i¢in su anda altin standart olarak kabul edilir. Cilinkii diisiik maliyetlidir ayrica
tasinabilir olmasi ve potansiyel olarak zararli iyonlastirici radyasyon kullanmamasi gibi
avantajlara sahiptir (Lamya Ann Athew, 2013). 2D ultrasonun mevcut klinik standart
olmasina ragmen yapilan son zamanlardaki birkag arastirma, 3D ultrasonun kullaniminin
anatomik deformitenin daha genis bir 6l¢iisiinii sagladigin1 ve probun oryantasyonuyla
iligkili hatalara daha az egilimli oldugunu gostermektedir (Jacob L Jaremko, 2014).
Ayrica ii¢ dakikalik ¢aligma stireleri klinik uygunlugu sinirlamakta ve mevcut analiz
asamalar1 hesaplama acgisindan maliyetlidir. Ayrica 3D US'nin kullanilmaya baslanmasi,
vollimetrik taramalar konusunda deneyimi olmayanlara daha fazla zorluk ¢ikarmaktadir.
Bu yoOntem tanisal Olgiimler icin yeterli olan yiiksek kaliteli US hacimlerinin elde
edilmesi, bebek kalga anatomisi hakkinda bilgi edinilmesi ve taramalarin
yorumlanmasinda deneyim gerektirdiginden ozellikle zordur. Bu zorluklar 2D US
kullamildiginda bile mevcuttur. Ornegin 2011 yilinda 8 Alman eyaletinde kalga
sonogramlarinin kalitesi arastirildiginda test edilen kalca sonograflarinin %43'e kadarinin
lisans1, goriintiileme kilavuzlarinin niteliklerini karsilayamadigindan iptal edilmistir
(Alexander Kolb, 2017).

Yanlis tanilarin en 6nemli nedenleri sunlardir (Graf R. M., 2013):



1. US probu oryantasyon hatalari,
2. yanlig anatomik yorumlama,

3. yeterlilik kontrollerinin eksikligidir.

US tarama yeterliligine benzer bir konu olan US standart diizlem tespiti,
sonograflara geri bildirim saglamak amaciyla fetal anormallik taramasi ve kardiyak
goriintiileme gibi diger alanlarda ele alinmistir. Rahmatullah ve arkadaslari, US hacim
verilerinde AdaBoost Ogrenme algoritmasina yonelik bir yontem Onermektedirler
(Bahbibi Rahmatullah, 2011). Noble ile arkadaglari, Hao Chen ile arkadaslar1 ve
Baumgartner ile arkadaslar1 ise ultrason kayitlarimin 2D dilimlerinin kategorize
edilmesinde siniflandiricilart 6nermektedirler (Hao Chen, 2017) (Baumgartner, 2016)
(Noble, 2017).

Raphael ve arkadaslari, ardisik 2D US dilimlerinin géreceli konumlarini ¢ikarmak
icin makine 0grenimi kullanimini tanitmig ve optik akis (OF) bilgilerinin ve bir atalet
6l¢tim biriminden gelen verilerin eklenmesinin performansi artirabilecegini gostermistir
(Raphael Prevost, 2018). Bu gelismenin ardindan arastirma gruplari derin 6grenme
yaklasiminda varyasyonlar sunmustur. Mingyuan ve arkadaslari, hacim yeniden
yapilandirmasinda baglam ipuglarini ve sekil dncellerini kullanarak egitim siirecine kendi

kendine siiper ve karsit 6grenme eklemeyi 6nermistir (Mingyuan Luo, 2021).



BOLUM 2: DERIN OGRENME

21.yy’da klasik sinir aglarinin yerini alan derin 6grenme; makine Ogrenme
tekniklerinin genis bir sinifini, ¢ok sayidaki katman ile 6grenmenin tanimidir. Derin
o6grenme islem birimlerinden olan neuron’larda nonlineer fonksiyonu kullanilmaktadir
(Schmidhuber, 2015).

Derin 6grenme ve makine O0grenmesi Onceki verilerden 6grenme ve tahmin
yapabilme kabiliyeti kazandirmak i¢in kullanilir. Makine 6grenimi genellikle istatistiksel
yontemleri kullanirken derin 6grenme ise ¢ok katmanli sinir aglariyla hesaplamalar
yapmaktadir (Ezel, 2018).

Derin 6grenme, birden fazla katmandan olusan ve veri setleriyle sonug¢ tahmin
eden bir makine 6grenme yontemidir. Makine 6grenimi, yapay zekanin alt dali olarak
kabul edilebilirken derin 6grenme makine 6greniminin bir pargasidir. Yani derin 6grenme
ve makine 6grenimi birbirinden farkli anlamlari olan terimlerdir. Ancak makine 6grenimi

daha genis kapsamli olan yapay zeka kavraminin bir alt kiimesidir.

Makine Ogrenmesi

Derin O§renme

Sekil 2. Yapay Zeka, Derin Ogrenme ve Derin Ogrenme Hiyerarsisi (Derin

Ogrenme (Deep Learning) Nedir?, 2022)

Derin 6grenme; gozetimli, yar1 gdzetimli veya gozetimsiz olabilir ve bu tiirlerde
cok sayida veri girisiyle ayirt edici 6zellikleri kendi kendine dgrenir. Ogrenme basarisi
genellikle kullanilan veri kalitesiyle ve miktariyla dogru orantilidir. Veriler, birbirini
izleyen ¢ok katmanli yapilar araciligiyla islenir. Ust katmanlar, daha genel 6zellikleri

Ogrenirken alt katmanlar daha ayrintili ve 6zellesmis 6zellikler ¢ikarmaya odaklanir. Bu



cok katmanli yapi, veri setlerindeki karmasik iliskileri kesfetmek ve 0grenmek igin
tasarlanmustir.

Ses tanima, yiiz tanima, araglarda ya da siiriiclisiiz araglarda otopilot 6zelligi
saglamak gibi kullanim alanlar1 bulunmaktadir. Derin 6grenme sayesinde kamera
kayitlarinin devamli izlenmesi yerine sadece olagandisi hareketlerde alarm sistemleri
devreye girerek kolaylik saglanmaktadir. Saglik alaninda kanser gibi 6nemli hastaliklarin
teshisinde zamandan tasarruf saglar. Derin 6grenme algoritmalarina kanserli hiicreler
tanitilarak yeni hiicrelerin kanserli olup olmadigi tanmist hizli ve kolay bir bi¢cimde

gerceklesmektedir. Ayrica bu konuda basariy1 da artirmaktadir.

2.1. VGG16 VE VGG19

Evrisimsel sinir aglar1 smiflandirma, sinyal/goriintii isleme, nesne takibi, nesne
tanima vb. alanlarda basarili oldugundan dolay1 21.yy’da siklikla kullanilan yontemler
arasindadir (Suat Toraman, 2018).

VGG16, 2014 yilinda Oxford Universitesi Goérsel Geometri Grubu
Laboratuvarindan Karen Simonyan ve Andrew Zisserman tarafindan 6nerilmis daha
sonra mimariye birka¢ katman eklenerek VGG19 olarak bilinir hale gelmistir (Manali
Shaha, 2018) (Tianmei Gua, 2017).

Etkisi biiyiik olan bir model olan AlexNet, Evrisimli Sinir Aglari'nin (ESA)
popiiler hale gelmesinde énemli bir rol oynamustir. Daha sonra, Oxford Universitesi'ndeki
Visual Geometry Group (VGG) tarafindan VGG16 modeli gelistirilmistir. VGG16,
konvoliisyon katmanlarinda kiigiik filtreler (3x3) kullanan bir yapiya sahiptir. Bu model,
13 konvoliisyon katmani ve 3 tam baglantili katmandan olusur. Ayrica 2x2 boyutunda 5
adet havuzlama (max pooling) katmani1 bulunmaktadir. Son katmanda ise siniflandirmay1
gergeklestiren bir softmax katmani1 bulunmaktadir. Softmax katmani, gelen giris verisini
siiflandirmak icin kullanilir. Bu yap1, goriintii siniflandirma gibi gorevlerde kullanilmak
lizere tasarlanmistir ve derin 6grenme alaninda 6nemli bir adimi temsil etmektedir (Thsan
Ullah, 2018). VGG19, 16 konvoliisyon katmani ve 3 tam baglantili katmandan meydana
gelir. Bu modelde, VGG16 gibi 5 havuzlama (max pooling) katmani ve siniflandirmay1
gerceklestiren softmax son katmani bulunmaktadir. VGG19 yaklasik olarak 144 milyon
parametre icerirken VGG16, 138 milyon parametreye sahiptir. Bu artig, daha fazla katman
ve daha karmasik bir yapiyla birlikte gelir. Genellikle daha yiiksek bir model

karmasikligina isaret eder. Bu durum, daha biiyiik ve daha genis veri setleri iizerinde



performans

artisi

gosterebilme

Gopalakrishnan, 2017) (Simonyan, 2014).

potansiyeline sahip olabilir

10

(Kasthurirangan

Asagidaki sekilde VGG16 ve VGG 19 un mimarisi yapilar gosterilmektedir.
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Sekil 3. VGG16 ve VGG19 Mimari Yapist (Suat TOROMAN, 2020)
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2.2. INCEPTIONV3

ILSVRC 2015 yarismasinda basarili olan InceptionV3 mimarisi, Google
arastirmacilar tarafindan gelistirilmistir ve ismini "Inception" filmindeki farkli gergeklik
katmanlarindan esinlenerek almistir. InceptionV3 mimarisi, farkli boyutlardaki evrisim
ve havuzlama katmanlarinin kombinasyonundan olusan farkli modiillerden meydana
gelir (Alex Krizhevsky, 2017). Her bir InceptionV3 modiilii, farkli boyutlarda evrisim
(convolution) ve havuzlama (pooling) katmanlarinin paralel olarak calistig1 bir yapiya
sahiptir. Bu modiiller, agin farkli 6l¢eklerdeki 6znitelikleri algilamasina olanak tanir ve
ayni anda birden fazla 6zniteligi ¢ikarabilir. Boylece farkli boyutlardaki 6zniteliklerin
ayn1 anda dikkate alinmas1 ve 6grenilmesi saglanir. InceptionV3 mimarisi, bu modiillerin
farkli boyutlardaki evrisim ve havuzlama katmanlarii paralel olarak kullanarak derin
agin hem hesaplama acisindan verimli olmasini saglar hem de Oznitelik ¢ikarimi ve
O0grenme acisindan daha etkili olmasini amaglar. Bu modiiler yap1, daha karmasik ve farkli
Ol¢eklerdeki bilgileri kapsayarak daha iyi bir performans ve genellemenin elde edilmesine
katkida bulunur (Christian Szegedy, 2016). Asagidaki sekilde InceptionV3 mimarisi
gosterilmektedir (Christian Szegedy, 2016):

Girdi 299%299143] Ciketr; BxBx2048

N S A M\

/ .'. . : r’,- -\\._ f.-' ...\. _."f.- "\.\I .l'f ".\. / v /
aal gl '\\'.}':"\]'"_”_'l'; A ™ ™ A
G U G i B

g/ Josgd gt et Y g | .

b
\

falrs it K] | Budin2 08 Y
§ Gan b&l0m  Safx JO4R-» 1001
A

oy 4

Sekil 4. InceptionV3 Mimarisi (Christian SZEGEDY, 2016)

2.3. MOBILENET
MobileNet, Google arastirmacilari tarafindan mobil uygulamalar ve kaynak sinirl
cihazlar icin tasarlanmig bir Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) mimarisidir. MobileNet

mimarisinde derinlemesine ayrilabilir sinir aglar1 (depthwise separable convolutions)
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kullanilir. Bu, geleneksel evrisimli sinir agi (CNN) yapilarina kiyasla daha az
parametreye sahip olma oOzelligine sahiptir. Derinlemesine ayrilabilir sinir aglar,
evrisimli islemleri iki asamada gerceklestirir: Ilk olarak evrisim islemi kanal bazinda
(depthwise convolution) gerceklestirilir ve ikinci asamada birlestirme islemi yapilir
(pointwise convolution). Bu yontem, geleneksel evrisim islemlerine kiyasla daha az
parametre kullanir. Bu da daha hafif ve daha az kaynak tiiketen modellerin
olusturulabilmesine imkan tanir. MobileNet, parametre sayisinin azalmasiyla birlikte
islem maliyetini diisiirerek mobil cihazlarda ve kaynakalar1 sinirli ortamlarda daha etkili
bir sekilde kullanilabilmesini saglar. Bu, mobil uygulamalarda derin Ogrenme
modellerinin  kullanimin1  kolaylastirirken performanst da koruma veya artirma

potansiyeline sahiptir (Andrew G. Howard, 2017). Asagidaki sekilde MobileNet mimarisi

gosterilmektedir.
Depthwise Convolution
>
: Pointwise Convolution
Dgx Dy conv
1x1 conv
Sekil 5. MobileNet Mimarisi (MobileNet, 2023)
2.4. DENSENET121

DenseNet121, her katmanin ileri beslemeli olarak sonraki her katmana bagh

oldugu bir ag mimarisidir. Biitiin katmanlarda, onceki katmanlarin 6znitelikleri farkli
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girdiler olarak islenirken kendi 6znitelikleri sonraki her katmana girdi olarak gonderilir.
ILSVRC 2012 veri setinde DenseNet121 ve ResNet benzer Accuracy oranina sahiptir.
Fakat DenseNetl21 FLOP miktarinin yarisina yakinini, parametre sayisinin ise

yarisindan daha azin1 kullanir (Gao Huang, 2016).

Sekil 6. DenseNetl121 Mimarisi (Atik, 2022)

DenseNet121°de birlestirme kullanilir. Her katman kendinden oOnceki biitiin
katmanlardan kollektif bilgi yani 6znitelik alir. Bundan dolayr kurulan ag daha ince ve
kompakt olabilmektedir. Yani kanal sayist daha az olur. Sonug olarak yiiksek hesaplama

giicii ve daha az bellek kullanimina sahiptir.
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BOLUM 3: MAKINE OGRENMESIi ALGORITMALARI

3.1. K-EN YAKIN KOMSU (K-NEAREST NEIGHBOURS-KNN)

K-En Yakin Komsu, bir nesnenin ait oldugu sinifin belirlenmesi amaci ile
siiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan nesnelerin birbirlerine yakinlik
derecelerine gore siniflandirma yapan denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Sik
kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarindan en yakin komsu algoritmasi, birbirine
yakin durumda olan degerlerin benzer olacagi mantigina dayanir (Gamze Kaba, 2022).
KNN (K-Nearest Neighbours) algoritmasi bir regresyon yontemi olup etkili ve basit bir
siniflandirmadir (T. Cover, 1967). Bir veri noktasinin degerini tahmin etmek ya da
etiketlemek i¢in ¢evresinde bulunan en yakin k komsuyu kullanmaktadir. Temel amag bir
veri noktasinin biiyiik bir boliimiiniin ait oldugu deger ya da simifa gore yeni bir veri
noktasinin tahmin edilmesi ya da smiflandirilmasidir. K-En Yakin  Komsu
algoritmasindan meteoroloji, film tavsiyesi, veri madenciligi, kontrol sistemleri ve
gorlintii isleme gibi farkli alanlardan yararlanilmaktadir. Bu algoritmada temel amag
hangi smifa ait oldugu bilinmeyen bir nesnenin biitiin nesnelerle karsilagtirilmasi
sonucunda kendisine en yakin k sif Orneklerinin ortalamasi ile gruplardan birine
atanmasidir. Atama isleminde nesnelerin birbirlerine olan uzaklarinin hesaplanmasi igin
simple matching distance, manhattan distance, 6klid uzakligi, jaccard distance formiilleri

genellikle kullanilir (Cam, 2021).

K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi 1950'lerin basinda ortaya atilmistir. Ancak
ilk zamanlarinda biiyiik veri setlerinin 6grenilmesi siirecindeki zaman maliyeti nedeniyle
pek poptiler olmamistir. Ancak KNN algoritmasinin gelisimi 1960'larin ortalarina dogru
daha fazla ilgi ¢ekmeye baslamistir. 1965'te N.J. Nilsson tarafindan olusturulan minimum
uzaklik smiflayict gibi ¢aligmalar KNN algoritmasinin gelisimine katkida bulunmustur.
Bu caligmalar, algoritmanin temel prensiplerini daha net bir sekilde ag¢iklamis ve
siniflandirma alaninda KNN'in potansiyelini gostermistir. Daha sonra, 1967'de T. Cover
ve P. Hart'm sundugu Yakin Komsular Oriintii Smiflama calismalariyla KNN
algoritmasina netlik kazandirilmistir. Bu calismalar, KNN'in siniflandirma
problemlerinde nasil kullanilabilecegi konusunda daha ayrintili bir anlayis sunmus ve
algoritmanin kullanim alanlarin1 genisletmistir. Bu c¢alismalar, KNN algoritmasinin

gelismesine ve kullaniminin artmasina katkida bulunmustur (Gizem Dilki, 2020).
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K-En Yakin Komsu Algoritmasi; siniflandirma problemleri, oriintii tanima ve
regresyon gibi alanlarda sik¢a kullanilan basit bir makine 6grenme modelidir. Bu
algoritma, veri noktalar1 arasindaki Oklid mesafesini kullanarak belirli bir noktanin en
yakin komsularini bulur. Siniflandirma problemlerinde siniflandirma yaparken regresyon
problemlerinde ise tahminlerde bulunmak i¢in kullanilir. Bu basit ancak etkili algoritma,
veri noktalarinin birbirlerine olan benzerligi temel alarak calisir ve genellikle birgok
problemde iyi performans gosterir. Burada 'k' degeri, kullanici tarafindan belirlenen bir
sabittir ve yeni bir durumu siiflandirmak veya tahmin etmek i¢in kullanilir. Bu deger,
yeni durumla birlikte mevcut tiim benzer 6zelliklere sahip durumlari bulur. 'k’ degeri, yeni
durumun c¢evresindeki komsu sayisini temsil eder. Bu komsular, yeni durumun
kategorisini belirlemek veya tahmin etmek ic¢in kullanilir. 'k' degeri arttikca, daha fazla
komsu dahil edilir ve bu da daha genis bir bakis agis1 saglayabilir. Ancak ayni zamanda
hesaplama maliyetini ve karmagiklig1 artirabilir. Diislik 'k' degerleri ise daha yerel ve
spesifik bir analiz yapilmasini saglar. Bu nedenle, 'k' degerinin se¢imi, algoritmanin

performansini ve sonuclarin etkileyebilir (Animesh Urgiriye, 2020).

'k' degeri yukarida belirtilen nedenlerden dolay1 énemlidir ve se¢iminde dikkat
edilmelidir. 'k’ degerinin kii¢iik olmas1 durumunda sistemde sapma artabilir. Biiyiik veri
kiimeleriyle calisirken K-En Yakin Komsu Algoritmasi bazi sinirlamalarla karsilasabilir.
Her sorgu o6rnegi i¢in tiim diger 6rneklerin uzakligini 6lgmek, hesaplama maliyetini
artirir. Ozellikle biiyiik veri kiimeleriyle bu islem c¢ok zaman alabilir ve islemci
kaynaklarmi fazlasiyla tiiketebilir. Bu durum, algoritmanin pratikte kullanimini
zorlagtirabilir. Bununla birlikte, bu maliyeti azaltmak i¢in bazi optimizasyon teknikleri
vardir. Ornegin, veri kiimesini daha kii¢iik parcalara bolmek veya veriye 6zgii teknikler
kullanarak boyut azaltma gibi yontemlerle hesaplama maliyeti diisiiriilebilir. Ayrica
yakinsama odakli teknikler veya Ornek se¢imi gibi stratejiler de kullanilabilir. Bu
yontemler, algoritmanin uygulanabilirligini biiylik veri kiimeleri {izerinde artirabilir.

(Ibrahim Mahmood, 2021).

K-En Yakin Komsu Algoritmasi1 6grenme tabanli algoritmalardan biridir. Bir X
degeri ile karsilagilmast durumunda egitim setinde bulunan Ornekler arasindan
benzerliklere gore siniflandirilmaktadir (Erdal Tas¢i, 2017). Smiflandirmada degerler

arasindaki uzaklik hesaplanmaktadir. Degerlerin birbirlerine uzakliklar1 arasindaki k
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adedi komsusu dikkate alinmaktadir. En yakin komsular arasindan en ¢ok benzerlik

gosterilen siifa atama yapilmaktadir (Sengiil, 2022).

KNN algoritmasi kullanilmadan 6nce, belirli sinif degerlerine sahip 6rneklerden
olusan bir egitim veri seti olusturulur ve ayrica 'k' parametresi ile kullanilacak mesafe
fonksiyonu belirlenir. Sonrasinda, smiflandirma yapilacak yeni bir Ornegin egitim
setindeki diger orneklerden olan uzaklig1 belirlenen mesafe fonksiyonuyla hesaplanir.
Hesaplama sonucunda, belirlenen 'k' adet 6rnek egitim setinden segilir ve bu segilen veri
kiimesi siiflandirma veri seti olarak adlandirilir. Ardindan, siniflandirma veri setinde en
fazla bulunan siif, tahmin edilmek istenen 6rnegin siifi olarak atanarak siniflandirma
islemi tamamlanir. Bu sayede, KNN algoritmasi herhangi bir 6rnek i¢in tahmin yapabilir

ve smiflandirma islemi gerceklestirilebilir. (Harrington, 2012).

K-En Yakin Komsu algoritmasi, tembel 6grenme (lazy learning) yontemiyle
calisir. Yani egitim verileri model olusturulana kadar saklanir ve yeni bir Ornek
simiflandirilmak istendiginde, o anda veriye dayali olarak bir model olusturulmaz.
Algoritma uygulanirken tiim egitim verileri hafizada tutulur ve yeni bir 6rneklemin
siniflandirilmas1 gerektiginde, bu Ornek ile egitim verileri arasindaki mesafeler
hesaplanir. Sonrasinda, yeni 6rnegin en yakin 'k' adet komsusunu bulur ve bu komsularin
simiflarint kullanarak yeni Ornegin sinifin1 belirler. Bu tembel yaklasim, modelin
esnekligini ve 6grenme yetenegini artirabilir. Clinkii herhangi bir model olusturulmadan
once ger¢cek zamanli veriye dayali kararlar alinabilir. Ancak bu yontemde siniflandirma
islemi gerceklestirilirken hesaplama maliyeti yiiksek olabilir. Ciinkii her siniflandirma
icin tim egitim verileriyle mesafe hesaplamasi yapilmasi gerekebilir. K-En Yakin Komsu
(KNN) algoritmasi parametrik olmayan bir algoritmadir ve her defasinda egitim veri
setini kullanarak siiflandirma islemini gergeklestirir. Bu algoritma, belirli parametrelerin
on islemlerle belirlenmesi yerine, siniflandirma i¢in her yeni 6rnegin egitim veri setiyle
islenmesini gerektirir. Bu sayede, veri setinin dagilimina yonelik herhangi bir 6nceden

belirlenmis olasilik varsayimi yapilmaz.

Kullanigh, uygulamasi kolay, yiiksek etkili bir yontem olan K-En Yakin Komsu
uygulamas1 makine Ogrenmesinde siklikla kullanilan ilk 10 veri madenciligi
algoritmalarindan biridir (Na, 2021). Nispeten basit, dogrusal ve parametik olmayan

siniflandiricilar arasindadir. Biiyiik egitim veri setlerinde yogun olarak caligsmaktadir.
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Egitim ve test arasinda bulunan benzerlige dayanmaktadir. Veri kiimelerinde bulunan 'n'
Oznitelikler siniflandirmalara ayrilmaktadir. Setlerin her biri 'n' boyutundaki uzayda bir
nokta olup 'n' boyutlu model uzayin1 meydana getirmektedir. Testlerin veri seti yakinda
bulunan 'k' egitim veri setlerine gore smniflara atanmaktadir. Asagidaki denklem

kullanilarak veri kiimelerine yakinlik 6l¢iilmektedir (Sharmila Ashok, 2016).

(ED) = er_l(yu 10

K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmas1 mesafe Olglitleri olarak farklt metrikleri
kullanabilir ve bu metrikler veri setinin dzniteliklerine bagl olarak degisebilir. Oklid ve
Manhattan mesafe Olciitleri, KNN algoritmasinda sik¢a kullanilan olgiitler arasindadir.
Oklid 6lgiitii, veri noktalar1 arasindaki dogrudan uzaklig1 hesaplar. Manhattan &lgiitii ise
dikey ve yatay eksende hareket ederek uzakligi belirler. 'k’ degerinin se¢imi, algoritmanin
performansi acisindan oldukga kritiktir. Bu deger, Accuracy seviyesini etkileyebilir ve
secimi problemli olabilir. Literatiirde, ¢gapraz dogrulama gibi yontemler kullanilarak bu
'k' degerinin se¢ilmesi dnerilmektedir. Capraz dogrulama, ayni veri seti tizerinde farkli 'k’
degerlerini deneyerek modelin performansini degerlendirme ve en uygun 'k' degerini
segme yontemidir. Bu sekilde, farkli 'k' degerlerinin modellerin dogrulugu tizerindeki
etkisi daha iyi anlasilabilir ve en uygun 'k' degeri belirlenebilir. Bu, KNN algoritmasinin
daha iyi bir performans sergilemesine yardimci olabilir. 'k"nin secilmesindeki dnem
asagidaki sekilde gosterilmistir. Bu sekilde eklenen bir seklin kare ya da daire olarak
siniflandirilmast  hususunda 'mk'nin 1,5 ya da 10 olarak segilmesinin sonucu

farklilastirdigi anlagilmaktadir.

@ s ¥ ®
Training
- - Sample
® b & Ohs ® - Test/Missing
. @ Sample
@ - ® -

Sekil 7. KNN Algoritmasinda k Degerinin Se¢imi (Shichao ZHANG, 2017)
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K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmast olduk¢a basit anlasilabilir bir algoritma
olsa da tahmin yapilabilmesi i¢in hesaplamalarin tamami egitim yerine test sirasinda
yapilir. Bu durum, 6zellikle biiyiik veri setlerinde ve yiiksek boyutlu verilerde daha fazla
hesaplama siiresine neden olabilir. Her tahminde, tiim egitim verisiyle mesafe
hesaplamalar1 yapilmasi gerektigi i¢in bu siire artabilir. Ayrica egitim setinde siniflar
arasinda dengesizlik varsa (0rnegin, bir sinif digerlerine gore daha fazla 6rnek iceriyorsa)
bu durumda KNN algoritmasinin dengesizlikten etkilenmemesi i¢in normallestirme veya
sinif dengesizligini ele alma islemleri gerekebilir. Bu tiir durumlarda, 6rnegin agirlikli
siif degerleri gibi teknikler kullanilarak sinif dengesizligi ele alinabilir. Bu, algoritmanin
dengeli bir sekilde tiim siiflar1 géz Onilinde bulundurmasini saglayarak daha adil bir

tahmin yapilmasina yardimci olabilir (G6rmez, 2021).

3.2. KARAR AGACI (DECiSiON TREE)

Karar agaci algoritmasi, siniflandirma veya regresyon gorevlerini gerceklestirmek
icin kullanilan bir algoritmadir. En basit tanimu ile karar agaci analizi, siniflandirma ve
regresyona yonelik bir bol ve yonet yaklagimidir. Bu algoritma, bir agac¢ yapisi
olusturarak simiflandirma veya regresyon kararlarini temsil eder. Olusturulan agac
yapisinda, her bir yaprak diiglimii bir sinif etiketini veya regresyon tahminini temsil eder.
Kok diigiimden baglayarak yaprak diigimlere giden yollar, veri Ozniteliklerine gore
dallanmalar1 temsil eder. Her bir diigiim, bir 6zniteligi ve bu 6zniteligin degerine gore bir

karar kuralin1 ifade eder (Senel, 2020).

Agagta karar ve bitis diiglimleri bulunmakta ve karar diiglimlerinin her biri dallar1
etiketleyen ayrik bir fonksiyonu gerceklestirir. Verilen degerde bu fonksiyonlar ile

siniflandirma islemi yapilir (Kalayci, 2018).

Karar agaci algoritmasinin 6grenmesi oldukca basittir ve son zamanlarda siklikla
kullanilan popiiler bir yontem olmustur. Bu yontemin siklikla kullanilmasinin nedeni sade
bir yapida olmasi, anlagilir ve siirecinin basit olmasidir. Karar agaglar1 diigiim, dal ve
yaprak olmak iizere 3 kistmdan olusmaktadir. Ozniteliklerin her biri bir diigiimii belirtir.
Karar agaci yapisi dallar ile olusturulur, iist kisim kok olarak ifade edilir, yapraklar ve
kok arasinda kalan kisimlar da dallardir. Bir karar agacinin yapis1 asagidaki sekilde

modellenmistir (Kaya, 2023):
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a Gene Expression Shared Shared Genomic
Pair Interact? correlation localization? function? distance
A-B Yes 0.77 Yes MNo 1 kb
A-C Yes 0.91 Yes Yes 10 kb
c-D No 0.1 MNo Mo 1 Mb
b Expression
correlation > 0.97
~ ™~
MNo Yes
el
Shared cellular Shared
localization? function?
No Yes No Yes
» \ 4 Y
Genomic
distance < 5 kb A-C
c-D

Sekil 8. Karar agac1 algoritmasi (Carl Kingsford, 2008)

Karar agaclar i¢ diiglimlerin her birinin (yaprak olmayan diigtim) bir 6znitelik
tizerinde testi ifade ettigi, her yaprak diiglimiin (u¢ diigiim) bir sinif etiketine sahip
oldugu, her dalin testin bir sonucunu temsil ettigi, akis semasina benzer bir agactir (Jiawei
Han, 2022). Yukandaki sekilde goriildiigli gibi diiglim, dal ve yaprak olarak {i¢ temel

kisimdan olusmaktadir.
Karar agaclar1 ¢ tiir diigiim igerir:

a. Kok Diiglimii (Karar Diigiimii): Agacin en {ist diiglimiidiir. Tim kayitlar1 iki veya daha

fazla birbirini diglayan alt kiimeler halinde bélen bir se¢imi temsil eder.

b. I¢ Diigiimler (Sans Diigiimleri): Kok diigiime bagh olarak farkli segenekleri temsil

eder. Ust kenari iist diigiime, alt kenari ise alt diigiimlere veya yaprak diigiimlere baglidur.

¢. Yaprak Diiglimleri (Ug Diigiimler): Karar agacinin nihai sonucunu temsil eder. Yaprak

diigtimlerinde sonuglar bulunur.

Karar agact modelinde kokten her bir yapraga giden yollar, bir smiflandirma karar
kuralii temsil eder. Bu yollar, "eger-o zaman" kurallar1 seklinde ifade edilebilir. Ornegin,
"Eger Kosul 1 ve Kosul 2 ve ... ve Kosul k saglantyorsa, Sonug j olusur.". Bu sekilde,
karar agaci her bir 6zniteligin ve onlarin degerlerinin kombinasyonlarini temsil eden

kurallar ve yollarla veri setindeki desenleri aciklayabilir. Bu kurallar, veri setindeki
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iligkileri anlamak ve yeni verileri siniflandirmak i¢in kullanilabilir (Yan-Yan SONG,
2015).

Karar agac1 6grenimi, bir 6rneklem setinden elde edilen verilerle bir karar agaci
yapist olusturarak kesikli degerli hedef fonksiyonlar1 tahmin etmek i¢in kullanilan bir
yontemdir. Tom Mitchell'in  1997'deki ¢alismasinda bu algoritma, 6grenilen
fonksiyonlarin karar agaclar ile temsil edildigi ve bu agaglar araciligiyla kesikli hedef
fonksiyonlarinin tahmin edildigi bir yontem olarak ifade edilmistir. (Mitchell, 1997).
Karar agaclari biiytlik veri tabanlarinda 6znitelikleri kesfetmek ve ortintiileri ¢ikarmak i¢in
onemli bir ara¢ olarak kullanilabilir. Bu algoritma, egitim kiimesinin 6znitelik uzayini
bolerek bir karar agaci olusturur. Amag, bilgilendirici ve saglam bir hiyerarsik
siniflandirma modeli olusturmak igin 6znitelik uzaymi boélen bir dizi karar kuralini
bulmaktir. Bu siirecte, her bir karar kurali segildikten sonra 6znitelik uzay iki ayrik alt
uzaya boliiniir. Daha sonra, elde edilen alt uzaylar tek bir sinifa ait 6rnekleri igcerecek
sekilde boliinene kadar boliimleme islemi devam eder. Bu islem, 6zyinelemeli olarak alt
uzaylara uygulanir. Bu 6zyinelemeli boliinme islemi sonucunda elde edilen alt uzaylar,
siniflandirma igsleminin hiyerarsik yapisini temsil eden bir karar agaci olusturur. Bu agag
yapist, veri setindeki 6znitelikleri ve iliskileri anlamak icin kullanilabilir. Her bir diiglim,
veri 0znitelikleri ve bu 6zniteliklerin degerlerine gore yapilan kararlari temsil eder. Sonug
olarak karar agaci veri setindeki oriintiileri ve iligkileri aciklayabilir, siniflandirma veya
tahmin yapmak i¢in kullanilabilir (Anthony J. Myles, 2004). Siniflandirma i¢in agag
olusturulan karar agaglarinda girdi verilerinin ¢ikti degeri bilinmemekte, Oznitelik
degerleri karar agaclarinda test edilmektedir. Kokten yaprak diigimlerine kadar yol
izlenmekte ve ¢ikti i¢cin siif tahminleri yapilmaktadir (Meryem Pulat, 2023) (Mitchell,
1997).

Islem adimlar1 basit ve hizli olan karar agaglari yorumlamasi kolay olan bir
algoritmadir. Bu nedenle siklikla kullanilmaktadir (Jiawei Han, 2022). Karar agaci
algoritmalarinda veri setlerine art arda sorular sorulur ve Ogrenme gergeklestirilir
(Quinlan, 1986) (Dangeti, 2017). Veri setindeki nitelikler 6grenme islemi esnasindaki

sorular1 belirlemektedir.

Karar agaclarin kokeni Von Neumann ve Morgenstern'in oyun teorisi {izerine
yaptiklar1 ¢alismalarla baslamistir. Ancak bu agaclarin istatistik ve yapay Ogrenme

alanindaki O6nemi daha sonraki donemlerde anlagilmistir. Karar agaci yontemini
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istatistikte ilk defa hayata gecirenlerden biri Breiman ve arkadaglari olmus ve bu ¢alisma
1984 yilina dayanmaktadir. Yapay 6grenme alaninda ise karar agaci yontemini ilk kez
kullanan isimlerden biri Quinlan'dir. Bu isimler, karar agaclarini smiflandirma ve
orlintiileri ¢cikarma amaciyla yaygin sekilde kullanmaya baslayan onciilerdendir. Karar
agaclarina ek olarak bir dizi agag¢ tabanli algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmalar, karar
agaclarindan farkh felsefi yaklagimlar1 veya o6zellikleri temsil eder. Son yillarda, birden
cok smiflandiricinin bir araya getirilmesiyle olusturulan yontemler veya "komiteler"
olarak adlandirilan algoritmalar 6nem kazanmistir. Bu komite yontemleri, farkli
siiflandiricilarin bir araya gelerek daha giiglii bir tahmin modeli olugturmasina dayanir
ve genellikle daha yiiksek performans ve genelleme yetenegi sunar. Bu yontemlerin
popiilaritesi, farkli smiflandiricilarin giiglii yonlerini birlestirerek daha saglam ve
giivenilir sonuglar elde etme potansiyeli tagimalarindan kaynaklanmaktadir (Seyda

Demirel, 2019).

Karar agac¢larimin olusturulmasinda en kritik adimlardan biri, aga¢ yapisinin
dallanmasinin hangi 6znitelikler veya kriterlere gore yapilacaginin belirlenmesidir. Her
bir farkli kriter bir karar agaci algoritmasina karsilik gelebilir. Bu kriterlerden bazilar

asagida belirtilmistir (Taskin Kavzoglu, 2010):

Bilgi Kazanci (Information Gain): Ozniteliklerin dallanma noktalarmin
secilmesinde kullanilan yaygin bir kriterdir. Bilgi kazanci, bir 6zniteligin belirli bir
diigtimdeki veri kiimesindeki belirsizligi azaltma potansiyelini 6l¢er. Daha fazla bilgi

kazanci saglayan 6znitelikler dncelikli olarak tercih edilir.

Kazan¢ Orani1 (Gain Ratio): Bilgi kazancinin veri kiimesinin homojenligi ile
diizeltilmis halidir. Bu kriter, bilgi kazancinin veri kiimesinin entropisi ile orantili olup

daha dengeli dallanmis agaclar olusturmay1 hedefler.

Gini Indeksi: Her bir diigiimdeki verinin homojenligini 6l¢gmek icin kullanilr,
Gini indeksi, bir diigiimdeki veri kiimesindeki farkli siniflar arasindaki karisikligi dlger.

Daha diisiik Gini degeri, daha homojen bir diigiimii temsil eder.

Ki-Kare Istatistigi (Chi-Square Statistic): Karar agac1 olustururken bir 6zniteligin
ve hedef degiskenin birlikte bagimliligin1 degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu istatistik,

bagimsizlik hipotezini test eder.
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Bu kriterler, karar agaglarinin olusturulmasinda kullanilan farkli algoritmalarin
temelini olusturur. Hangi kriterin kullanilacagi; veri setinin 6zelliklerine, algoritmanin
tercihlerine ve problemin dogasina bagli olarak degisebilir. Bu kriterlerin se¢imi, agacin

yapisini ve sonuglarini énemli dlgiide etkileyebilir.

Karar agacinin giiclii yonleri asagida siralanmistir (Jiawei Han, 2022) (Yan-Yan

SONG, 2015):

e Smiflandiricilar genel olarak iyi bir dogruluga sahiptir.

e (Cok boyutlu veriler islenebilir.

e Aykir degerlere kars1 saglamdir.

e Hem nicel hem nitel degiskenlere karg1 uyumludur.

e Karar agaci1 parametre ayari, siniflandiricilarin olusturulmasi ya da
herhangi bir alan bilgisi gerektirmeyen, parametrik olmayan bir
yaklagimdir.

e Anlagilabilir kurallar tiretir.

e Diger makine 6grenme algoritmalarina gore insanlarin karar verme
stireclerini daha fazla yansitirlar.

e Bilgi aga¢ bigiminde temsil edildiginden konuya uzman olmayanlar bile
kolayca yorumlayabilir.

e Agir1 hesaplama gerek duyulmadan siiflandirma yapar.

Karar agaclarinin dezavantajlar1 arasinda ise verilerde kiiciik bir degisiklik olmasi

durumunda bile agacta biiyiik degisikliklere sebebiyet vermektedir (Gareth James, 2013).

3.3. GRADYAN ARTIRMA (GRADYAN BOOSTING)

Gradyan Boosting, zayif tahmincileri giiglii tahminciler haline getirmeye
odaklanan bir makine O6grenimi teknigidir. Bu teknik, birden fazla zayif modeli
birlestirerek gii¢lii bir topluluk modeli olusturmayi1 hedefler. Karar agaglari, kok
diigimden baslayarak yapraklara dogru dallanmalar olusturan bir yapiya sahiptir.
Gradyan Boosting algoritmasinda ise, ilk olarak bir karar agaci ile bir tahmin yapilir ve
elde edilen tahmin ile hedef arasindaki fark hesaplanir. Bu fark, bir sonraki agacin
olusturulmasinda kullanilir. Gradyan boosting yontemi, bu farki en aza indirmeyi

hedefler. Her bir yinelemede, bu farki en aza indirmek i¢in yeni bir karar agaci eklenir.
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Bu eklenen agaglar, 6grenme hizini belirleyen bir kiigiilme parametresi o kullanilarak
kiiciiltiilebilir. Yani Gradyan Boosting algoritmasi, her yinelemede hedef ile tahmin
arasindaki farki azaltmaya odaklanarak yeni karar agaclari ekler. Ogrenme hiz1
parametresi o, eklenen her agacin etkisini kontrol eder ve bu parametre dogru
ayarlandiginda algoritma daha iyi sonuclar elde edebilir. Bu sekilde Gradyan Boosting,
ardisik adimlarda modelin performansini artirarak giiclii bir tahminci elde etmeyi amaglar

(Tugge Yiice, 2021).

Gradyan artirma algoritmasi, baslangigta bir tahmin fonksiyonu olusturur. Bu
tahminlerle gercek gozlemler arasindaki fark, bir kayip fonksiyonu yardimiyla hesaplanir.
Ardindan, bu farki en aza indirmek amaciyla yeni tahminler yapilir. ilk asamada,
tahminler yapildiktan sonra ger¢ek gozlemlerle aralarindaki farklar hesaplanarak bir
kay1p fonksiyonu elde edilir. Ikinci asamada, bu kayip fonksiyonu ve yapilan tahminler
birlestirilerek yeni tahminler yapilir ve bu siire¢ tekrarlanir. Art arda gerceklestirilen bu
islemlerle tahmin fonksiyonunun basar1 diizeyi artirilmaya calisilir. Temel amag, elde
edilen tahminlerin ger¢ek gozlemlerle arasindaki farkin miimkiin oldugunca sifira yakin
olmasimi saglamaktir. Bu siirecte, her adimda yapilan tahminler oncekilerin hatalarini
diizeltmeye c¢alisarak daha dogru sonuglara ulasmaya g¢abalar. Yani Gradyan artirma
algoritmasi, ardigik adimlarla tahmin performansini artirarak istenen sonuca yaklagsmaya

calisir. Kayip fonksiyonunun formiilii agagida belirtilmistir.
1
Loss Kayip Fonksiyonu = MSE = NZ(yi = yl.p)2

Burada yer alan yi I. gdzlenen degeri, yi p ise i. tahmin degerini, L(yi, yi P) ise

kay1p fonksiyonunu ve a degeri 6grenme oranini belirtir (Keles vd., 2020).
DN2
P p 2 Vi—v)
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Zay1f model, rastgele tahminden daha iyi performans gosteren ancak giiclii bir
model kadar dogru olmayan bir model olarak tanimlanir. Gradyan Boosting

algoritmasinda, her yeni model bir 6ncekinin yaptig1 hatalar1 diizelterek zayif modeller
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yinelemeli olarak topluluga eklenir. Bu, onu hem regresyon hem de siniflandirma

problemlerinde tahminlerin dogrulugunu gelistirmek i¢in giiclii bir teknik yapar.

Teorik olarak Gradyan Boosting, topluluga yinelemeli olarak yeni zayif
ogreniciler ekleyerek calisir ve her yeni 6grenici oncekilerin yaptig1 hatalar diizeltir.
Gradyan Boosting algoritmasi, tahmin edilen ve gercek hedef degerler arasindaki farki

Olcen kayip fonksiyonunu en aza indirmek i¢in kullanilir (Karakose, 2023).

Gradyan Boosting algoritmasi (GBA), regresyon ve siniflandirma problemleri i¢in
kullanilan bir makine 6grenimi teknigidir. Bu teknik, temel olarak karar agaclar1 veya
rastgele orman gibi zayif tahmincilerden giiclii tahminciler olusturmay1 hedefler. GBA,
adim adim ardisik olarak tahminler yaparak her adimda onceki tahminlerin hatalarin
diizelterek bir sonraki tahmin modelini gelistirmeye odaklanir. Bu sekilde, bir dizi zayif
tahminciyi birlestirerek daha giiclii bir tahmin modeli elde edilir. Algoritma, Friedman ve
arkadaglari tarafindan gelistirilmistir ve regresyon ile siniflandirma problemleri i¢in genis
bir kullanim alanina sahiptir. Ozellikle karar agaglar1 gibi temel 6grenme algoritmalarini
kullanarak bu zayif tahmincileri giiclii bir tahminciye doniistiirme amaci1 giider. Bu
siirecte; her bir adimda olusturulan yeni tahminciler, 6nceki tahmincilerin hatalarini
diizelterek daha dogru sonuglar iiretmeye calisir. Bu yolla; GBA, karmasik iliskileri
yakalamak ve genellenebilir modeller olusturmak igin kullanigh bir teknik haline
gelmistir (Sahinarslan, 2019). Boosting yontemleri, zayif tahmincilerin lineer olmayan
bir sekilde bir araya getirilmesiyle gii¢lii bir tahminci olusturmay1 hedefler. Gradyan
Boosting algoritmast (GBA) da bu prensibi takip eder. Bu zayif algoritmalarin
kullanilmas: rastgeleden biraz daha iyi sonug¢ verdikleri i¢indir (Freund, 1995). Karar
agaclari, bazi1 avantajlara sahip olmasina ragmen bazi dezavantajlar da barindirr.
Ozellikle, basit agaclar diisiik karmasiklikta oldugu icin biiyiik bir "bias" (yanlilik)
yaratabilirler. Bu durum, modelin gergekten karmasik ve esnek olmasi gereken veri
setlerini dogru bir sekilde 6grenememesine yol agabilir. Ote yandan, karmasik agaclar
cok fazla dallanma ve derinlikle olusturuldugunda bu durum biiyiik bir varyansi
(dalgalanma veya modelin verilere hassas tepkisi) artirabilir. Karmasik agaglar, egitim
veri setine asirt uyum saglayarak (overfitting) yeni veriye genellenemeyen modeller
tiretebilir. Torbalama (bagging), bu varyansi azaltmak icin kullanilan bir tekniktir. Bu
yontemde, bir veri kiimesinden rastgele ornekler secilir ve her 6rnekleme islemi ile

birbirinden farkli alt veri kiimeleri olusturulur. Bu alt kiimeler iizerinde ayr1 ayr karar
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agaclar1 egitilir ve bu agaglarin ortalamasi ya da oylama yontemiyle tahmin yapilir.
Torbalama, her bir agacin farkli bir alt veri kiimesi lizerinde egitilmesi sayesinde her
agacin farkli Ozellikleri vurgulamasini saglar. Bu da agaclarin birbirlerini
diizeltebilmesini ve genelde daha iyi bir tahmin performansi saglayabilmesini miimkiin
kilar. Bu teknik ayni zamanda karar agaglarinin olusturdugu varyansi azaltarak daha
istikrarli ve genellestirilebilir modeller elde edilmesine yardimci olabilir. GBA regresyon

modeli i¢in uygulama adimlar1 agagida siralanmistir (Kayali, 2023):

v" Regresyon agaci olusturulur.
v Her bir agacin dali i¢in tahminler ile gozlemler arasindaki fark yani hata orani
hesaplanir.

v" Yeni gozlem verileri olarak hesaplanan hata oranlari kullanilmaktadir.

(\

Yeni agac olusturularak hata oranlarini en aza indirmeyi hedefler.

v' Hata oram sifira yaklagincaya kadar bu adimlar tekrarlanir.

Diger karar agaclarina benzer model bu algoritmada da kurulur. Zayif halkalar
birbirlerinin zay1f yonlerinden hatalar1 ¢ikarir, ardindan daha gii¢lii bir halka ortaya ¢ikar.
Gradyan artirma algoritmast (GBA), iteratif bir siire¢ izler. Bu algoritmanin ilk
asamasinda, genellikle basit bir tahmin fonksiyonu veya zayif bir 6grenme algoritmasi
kullanilir. Bu zayif 6grenme algoritmasi, genellikle karar agaglar1 seklinde olabilir ve bu
agaclara "aga¢" adi verilir (Mustafa Berk Keles, 2020). Sonradan olusturulan agaclarla
daha once olusturulan agaglarin hata oranlari not edilir (Sahinarslan, 2019) (Hilmi Cenk
Bayrake1, 2021). Gozlemler ile tahminler arasindaki fark hesaplanir. Farklar, kayip
fonksiyonunu verir. Ikinci iterasyonda ise tahmin ve kayip fonksiyonlar birlestirilerek
tekrar tahmin degeri elde edilir. Gozlemlerle tahminler arasindaki fark ortaya konur.
Tahmin fonksiyonuna eklemeler yapilarak basari artirilmaya caligilir. Bununla birlikte
hata oraninin sifira yaklasmasi amaclanir (Mustafa Berk Keles, 2020) (Hilmi Cenk
Bayrakei, 2021).

3.4. RASTGELE ORMAN (RANDOM FOREST)
Rastgele Orman, siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan etkili bir
topluluk 6grenme yontemidir. Bu yontem, birbirinden bagimsiz olarak bir¢ok karar

agacinin bir araya gelmesiyle olusturulan bir karar agaclar1 koleksiyonudur.
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Rastgele Orman modeli temelde bir koleksiyon veya topluluk olarak karar
agaclarina dayanir. Karar agaglari, veri setini 6zelliklerine gore bolerek bir dizi karar
diiglimii ve sonunda yaprak diigiimleri (sonuglari) i¢ceren bir yap1 olusturur. Her bir agag,
veri setindeki degiskenleri kullanarak homojen alt gruplara ayirmay1 hedefler. Bu agaclar,
her bir diiglimdeki belirli bir 6zellik veya degisken kullanilarak veri kiimesini bolerek
homojen alt gruplara ayirir. Amag, her bir boéliinmenin (her bir diiglimiin) olabildigince
homojen olmasini saglamaktir. Yani o diiglimdeki veriler miimkiin oldugunca benzer
niteliklere sahip olmalidir. Karar agaglari, hedef degiskeni (6rnegin, siniflandirma i¢in bir
etiket veya regresyon i¢in bir sayisal deger) en iyi sekilde ayiran degiskenleri ve bu
degiskenlerin degerlerini bulmaya caligir. Her bir agag, veri setinin farkli 6zelliklerini ve
orneklerini baz alarak birbirinden bagimsiz olarak olusturulur. Rastgele Orman modeli bu
agaclar1 bir araya getirerek her bir agacin bagimsiz tahminlerini birlestirir ve cogunluk
oyu alarak smiflandirma veya regresyon yapar. Bu kolektif 6grenme yOntemi, bircok
zay1f tahminciyi bir araya getirerek genellikle daha giiclii ve genellestirilebilir bir model

elde etmeye calisir. (Luiz Pereira, 2018).

CART (Classification and Regression Tree), smiflandirma ve regresyon
problemlerine yonelik olarak kullanilan bir aga¢ tabanli modelleme yontemidir. Bu
yontem, veriyi belirli bir hedef degiskeni bdlerek homojen alt gruplara ayirmay1 hedefler.
Tamamini iki dala bélmeyi degil, daha karmasik yapilar olusturmay1 amaglar. CART, her
bir agac¢ yapisini bir degisken kullanarak veri setini bolerek olusturur. Bu béliinmeler, veri
setini en iyi sekilde ayirmak icin belirli bir kriter kullanilarak gerceklestirilir. Ornegin,
siiflandirma problemlerinde genellikle Gini impurity veya entropy gibi kriterler
kullanilirken regresyon problemlerinde 1ise verinin varyansi gibi  kriterler
degerlendirilebilir. Veri seti igerisindeki degiskenlerin her biri, en iyi bdliinmeyi
saglayacak sekilde degerlendirilir ve bu degiskenlerin degerleri ile boliinmeler yapilir. Bu
islem, agacin dallara dogru biiyiimesini saglar. Her bir bdliinme noktasi, homojen alt
gruplari olusturacak sekilde belirlenir. CART, bu sekilde agaci olustururken veri setini
siniflandirir veya regresyon yapar. Veri setinin bdliinmesi ve homojen alt gruplara
ayrilmasi, hedef degiskenin tahmin edilmesini saglar. Bu yontem; veri analizi,
simiflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilan etkili bir modelleme
yontemidir (Silahtaroglu, 2018). Rastgele ormanlar CART'a benzer bir karar agaci yapisi

kullanir ancak bazi temel farkliliklar1 vardir. Bu farkliliklar asagida belirtilmistir:
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Veri Alt Kiimeleri ve Ozellik Segimi: Rastgele ormanlar, her bir agaci egitirken
rastgele alt kiime se¢imi yapar. Bu, her agacin farkli alt kiimelerde egitilmesini saglar ve
boylece ¢esitlilik artar. Her agag¢ i¢in 6zelliklerin se¢imi de rastgele yapilir. Her bir
diigiimde en iyi boliinmeyi yapmak icin sadece belirli bir rastgele ozellik alt kiimesi

degerlendirilir.

Agaclarin Bagimsizligi: Rastgele ormanlar, her bir agaci birbirinden bagimsiz
olarak egitir. Her agacg, kendi rastgele veri alt kiimesi ve 6zellik alt kiimesi iizerinde

bagimsiz olarak calisir.

Topluluk Ogrenmesi: Rastgele ormanlar, bir topluluk égrenme yontemi olarak
calisir. Birden fazla karar agacinin tahminlerinin birlestirilmesiyle genellikle daha giiclii

ve genellestirilebilir bir model elde edilir.

Karar Yolu Cogunlugu: Siniflandirma durumunda, rastgele ormanlar genellikle
cogunluk oyu alarak tahmin yapar. Her bir agacin sinif tahminleri alinir ve en ¢ok oyu

alan sinif nihai tahmin olarak segilir.

Regresyon Durumunda Ortalama Alma: Regresyon durumunda, her bir agacin
tahminleri alinir ve bu tahminlerin ortalamasi genellikle nihai regresyon tahmini olarak
kullanilir. Bu farkliliklar, rastgele ormanlart CART'a gore daha genellestirilebilir, daha az
asir1 uymaya meyilli ve daha kararli hale getirir. Bu yontem, genis bir 6zellik uzayinda

etkili ve giiclii bir tahmin modeli olusturmak i¢in kullanilir.

Rastgele orman, agacin biiyiitiilmesinde faydalanilan egitim verilerinin tamamini
kullanmayarak bunun yerine “Torbalama” yonteminden 6rneklemeler yapar. Torbalama
yontemi, ayni makine oOgrenme algoritmasinin farkli orneklemlerle egitildigi ve
sonuglarin bir araya getirildigi bir yontemdir. Temel fikir, farkli 6rneklemler {izerinde
egitilmis zayif 6grenicileri (weak learner) bir araya getirerek daha gii¢lii bir model elde
etmektir. Bu teknik, verilerin farkli alt kiimeleri {izerinde egitilmis ¢coklu modellerin

tahminlerinin ortalamasini alarak modelin varyansini azaltmaktadir (Karakdse, 2023).

1_1 B_lb /]
fl=z ), =1bE)
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fb: regresyon ya da siniflandirma agaci.

X: 0gretme Ornegi.

B: 6gretme seti (tlim agaglar igerir.)

Ayrica rastgelelik icin dnemli bir unsur ortaya konmaktadir. Aga¢ yapiminda
diigimlerin boliinmesinde kullanilan degiskenlerin tamamen ya da kismen se¢ilmesi
gerekmektedir. Buna 6rnek olarak her diigiim boliiciiniin tamamen rastgele se¢ildigi bir
agac gosterilebilir. Son asamada ise karar agaci en yiiksek boyutuna doniistiiriilerek
budanmadan birakilir. Hem rastgele orman hem de CART algoritmasinda alt siniflara
ayirma ve boliinme yonteminde veri noksanliklar1 nedeniyle boliinmeler tamamlanana
kadar tekrar edilir. Biiyiik bir karar agacinin rastgele biiyiitiilerek budanmamasi akilli bir

modelleme uygulamasi olarak gosterilmemektedir.

Rastgele orman yaklasimdaki temel diisiince, modelin genel performansini
artirmak ve varyansi azaltmak i¢in coklu karar agaclarmmin Ongoriilerini bir araya
getirmektir. Tek bir karar agaci, 6zellikle agac derin ve veriler giiriiltiilii oldugunda, fazla
uydurmaya egilimlidir. Rastgele orman, c¢oklu karar agaclarimin tahminlerinin

ortalamasini alarak fazla uydurmay1 azaltabilir ve genelleme performansini iyilestirebilir.

Rastgele orman modeli; ormandaki aga¢ sayisi, her bolmede dikkate alinan
ozelliklerin sayisi, bir diigiimii bolmek i¢in gereken minimum 6rnek sayisi ve maksimum
derinlik gibi performansini artirmak icin ayarlanabilecek birka¢ hiperparametreye

sahiptir (Karakose, 2023).

Rastgele Orman yontemi, Ho ve Breiman’in 6nerdigi Random Subspace ve
Bagging (Bootstrap Aggregating) tekniklerinin birlesiminden faydalanir (Ho, 1998)
(Breiman, Random Forests, 2001). Bagging, karar agaclarin1 bagimsiz veri 6rnekleriyle
olusturarak her bir agacin farkli veri alt kiimeleri iizerinde egitilmesini saglar. Her agag,
bagimsiz bir érneklemle olusturulur, bu da cesitliligi artirir ve asir1 uyumu azaltir. Ote
yandan Random Subspace teknigi karar agacinin her bir diiglimiinde en iyi bdliinmeyi
saglayacak degiskenin rastgele secilen bir alt kiimesi arasindan secilmesini icerir. Bu da
her bir agacin sadece rastgele secilen 6zellikler lizerinde egitilmesini saglar. Bu yontem,
agaclarin bagimsizlik derecesini artirarak ¢esitliligi daha da artirir. Rastgele orman
yontemi, bu iki teknigi birlestirerek her agacin bagimsiz érneklem ve 6zellik alt kiimeleri

tizerinde egitilmesini saglayarak karar agaclarinin gesitliligini artirir. Bu, her bir agacin
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digerlerinden farkli bir bakis agisina ve modelleme sekline sahip olmasini saglayarak
daha giiclii bir 6grenici olusturur. Bu ¢esitlilik, genellikle daha iyi genelleme yapilmasina

ve daha az asir1 uyuma sahip olunmasina yardimei olur.

Rastgele orman; biyoloji, tip, finans gibi farkli alanlarda siklikla kullanilmaktadir.
Genelde 6zellik 6nem tahmini, anormallik tespiti ve goriintii siniflandirma gibi gorevler

i¢in kullanilmaktadir.

Rastgele Orman algoritmasi, bir¢cok 6zellige sahip biiyiik veri kiimeleri lizerindeki
1yi performansiyla bilinir. Hem kategorik hem de sayisal 6zellikleri isleyebilir ve tek bir
karar agacina gore fazla uydurmaya daha az egilimlidir. Ayrica yorumlamasi kolaydir ve
yerlesik bir 6zellik 6nem 6l¢iisiine sahiptir. Bu algoritma egitim verileri arasinda rastgele
alinmais bir alt kiimeden bir dizi karar agacit meydana getiren topluluk 6grenme yontemleri
arasindadir. Son tahmin, her karar agacinin tahminlerinin ortalamasi1 alinarak yapilir

(Karakdse, 2023).
Algoritma asagidaki adimlarda ¢alisir (Hastie, 2009):

e Agac Sayist ve Orneklem Se¢imi: Rastgele Orman modelinde, agac sayisi
(n_estimators) ve her bir agac¢ icin kullanilacak 6rneklem sayisi (bootstrap
ornekleme) gibi 6nemli parametreleri se¢gmek onemlidir. Daha fazla agag¢ genellikle
daha iyi genelleme performansina katkida bulunabilir ancak belirli bir noktadan
sonra artan aga¢ sayisi, modelin hesaplama maliyetini artirabilir. Genellikle, artan
agac sayisiyla birlikte modelin daha giiclii ve genellestirilebilir hale geldigi
gozlemlenir. Her bir agacin olusturulmasi i¢in kullanilan 6rnekleme yontemi olan
bootstrap, veri setinden rastgele ve tekrarli 6rnekler ¢ekerek yeni alt veri setleri
olusturur. Bu, her agacin farkli veri alt kiimeleri iizerinde egitilmesini saglar. Bu
ornekleme yontemi, her bir agacin birbirinden bagimsiz olmasmi ve c¢esitliligin
artmasini saglar. Bu parametrelerin se¢imi, modelin performansini etkileyebilir.
Optimal aga¢ sayis1 ve Orneklem secimi, genellikle ¢apraz dogrulama (cross-
validation) gibi tekniklerle belirlenir. Veri seti i¢in en iyi performansi elde etmek i¢in
farkl1 agac sayilar1 ve 6rneklem secenekleri denenebilir ve performans metrikleri
kullanilarak en iyi kombinasyon segilebilir. Bu sekilde, modelin asir1 uyma veya az

uyum gibi problemlerden kacinilabilir ve daha iyi bir genelleme elde edilebilir.
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Rastgele Orman algoritmasi, birgok karar agacinin bir araya getirilmesiyle ¢alisir.

Her agag i¢in belirli adimlari izler, bu adimlar asagida belirtilmistir:

e Veri Ornekleme: Her agac olusturulurken bootstrap drnekleme yontemiyle rastgele
bir alt veri seti segilir. Bu, veri setinden rastgele drnekler ¢ekilerek alt veri setlerinin
olusturulmasi anlamina gelir.

e Ogzellik Secimi: Rastgele Orman, her diigiimde karar agacinin 6zelligi secerken
rastgele bir alt kiime kullanir. Bu alt kiime, toplam 6zelliklerden rastgele secilen
birkag 6zelligi icerir. Boylece her agac farkli 6zellikler tizerinden egitilir.

e Karar Agac1 Olusturma: Orneklem veri seti ve secilen 6zellik alt kiimesi kullanilarak
karar agaci olusturulur. Bu agag, veri setinin Ozniteliklerine gore tekrar tekrar
boliinerek bir siniflandirma veya regresyon modeli olusturur.

e Tahmin: Tiim agaglar kullanilarak tahmin yapilir. Simiflandirma durumunda, sinif
etiketleri ¢ogunluk oyu alinarak belirlenir. Regresyon durumunda ise agaglarin
tahminleri ortalamasi alinarak bir ortalama deger hesaplanir.

e Onem Derecelendirmesi: Her bir dzelligin model performansindaki etkisini 6lgmek
icin bir 6nem derecelendirmesi yapilir. Bu, hangi 6zelliklerin daha bilgilendirici
oldugunu ve tahminler iizerinde daha fazla etkiye sahip oldugunu belirlemeye
yardimc1 olur. Onem derecelendirmesi, ozelliklerin boliinme olgiitleri ve hata
azaltma miktarlarina dayanarak hesaplanr.

e Hiperparametre Ayari: Rastgele Orman'in gesitli hiperparametreleri vardir. Agag
say1s1, maksimum derinlik, minimum bdéliinme biiytikliigii gibi parametrelerin dogru
ayarlanmas1 modelin performansin1 ve genelleme yetenegini etkiler. Bu
parametrelerin optimize edilmesi genellikle capraz dogrulama veya benzeri
tekniklerle yapilir.

Denetimsiz Rastgele Orman: Rastgele Orman, ilk olarak denetimli 6grenmede
kullanilir. Fakat bazi durumlarda denetimsiz 6grenmede de kullanilmaktadir. Bu
yontemdeki amag verilerdeki yap1 ve kaliplar1 veriler kullanilmadan bulmaktir. Rastgele
Orman baglaminda; denetimsiz O0grenme, kiimeleme veya boyut indirgeme
gergeklestirmek i¢in kullanilabilir (Karakose, 2023).

Kiimeleme: Rastgele Orman algoritmasi aslen bir smiflandirma ve regresyon
teknigi olarak bilinir. Bununla birlikte, egitim sirasinda bu algoritma agaclar veri setinin

yapisini 6grenmek i¢in kullanir. Her bir agag, veri noktalarini gruplamak i¢in kullanilan
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bolme olgiitleri ve dallanma kurallar olusturur. Bu nedenle rastgele orman modeli,
verileri kiimelere ayirmak i¢in dolayli olarak kullanilabilir. Veri setindeki benzerlikleri ve
farkliliklar1 6lgen bu yapi, 6zellikle veri setinin yapisini anlamak ve benzer 6zelliklere
sahip olanlar1 gruplamak i¢in kullanilabilir. Ancak dogrudan bir kiimeleme teknigi olarak
tasarlanmamistir ve Oncelikle siniflandirma veya regresyon amagclari igin gelistirilmistir.

(Breiman, Random Forests, 2001)

Boyut azaltma: Rastgele Orman algoritmasi, Ozelliklerin  6nem
derecelendirmesini yaparak boyut indirgeme isleminde kullanilabilir. Ozelliklerin énem
sirasina gore siralanmasiyla daha az sayida ancak daha Onemli olan o6zellikler
belirlenebilir. Bu 6nemli 6zellikler, verinin temsil edilmesi i¢in kullanilabilir. Ornegin, en
onemli Ozellikler secilerek yeni bir 6zellik seti olusturulabilir ve verinin boyutu
azaltilabilir. Bu, veri setindeki karmagiklig1 azaltarak siniflandirma veya regresyon gibi
gorevler icin daha optimize edilmis bir veri temsili saglayabilir. Bu sekilde rastgele
orman, veri setindeki dnemli bilgileri koruyarak boyut indirgeme isleminde kullanilabilir.
(Breiman, Random Forests, 2001).

Kernel Rastgele Ormani: Kernel rastgele ormami (KRF), rastgele orman
algoritmasinin genisletilmis bir versiyonudur ve 6zellikler arasindaki iliskileri 6grenmek
icin kernel yontemlerini kullanir. Bu yontemde, 6znitelik uzay1 bir kernel fonksiyonu
araciligiyla daha yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiiriiliir. Karar agaglari, bu
dontistiirilmiis 6znitelikleri kullanarak genisletilir ve modelin karmagikligini artirmak
icin bu donistiiriilmiis uzayda islem yapar. Bu sayede, Ozellestirilmis bir 6znitelik
uzayinda c¢aligarak 0zgilin rastgele orman algoritmasindan daha karmagik ve esnek
iliskileri modelleyebilir. Bu, 6zellikle 6zellestirilmis bir 6znitelik uzay1 gerektiren veri
setlerinde daha iyi performans saglayabilir. (Erwan Scornet, 2015).

Kernel fonksiyonlari, 6zellik uzaymi doniistiirmede kullanilan matematiksel
fonksiyonlardir. Siklikla kullanilan kernel islevleri arasinda sigmoid ¢ekirdegi, polinom
cekirdegi ve radyal temel islev (RTI) kernel’i bulunmaktadir. Bu islevin se¢imi
¢Oziilmekte olan soruna ve verilerin dogasina baghdir.

KRF'de; oOznitelik alan1 bir kernel islevi kullanilarak doniistiiriilmekte ve
ormandaki karar agaglari, doniistiiriilen 6znitelikler kullanilarak biiyiitiilmektedir. Karar
agaclarindaki bdlmeler, doniistiiriilmiis Ozniteliklere dayalidir ve tahmin tek tek

agaclardan elde edilen tahminlerin birlestirilmesiyle yapilmaktadir (Karakose, 2023).
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Matematiksel acidan, x bir 6zellik vektorii ve k(x,x") 6zellik uzayini doniistiiren
bir kernel fonksiyonu oldugu varsayilsin. Doniistiirilen 6zellik alan1 asagidaki sekilde

verilebilir (Erwan Scornet, 2015):
P)=[k(x,x1),k(x,x2),....k(x,xn)]

Burada xI, x2, .., xn egitim Ornekleridir. Ormandaki karar agaclari,
doniistiiriilmiis 6znitelikler @(x) kullanilarak biiyiitiiliir ve tahmin, tek tek agaglardan
gelen tahminlerin birlestirilmesiyle yapilir. Kernel rastgele ormani, 6grenilecek veriler
arasinda dogrusal olmayan iligkilere izin verdigi i¢in dogrusal olmayan siniflandirma ve
regresyon problemleri i¢in gii¢lii bir aragtir. Bununla birlikte, kernel islevini kullanarak
Ozellik uzaymi doniistiirmeyi icerdiginden hesaplama acgisindan geleneksel rastgele

orman algoritmasindan daha maliyetlidir.

3.5. DESTEK VEKTOR MAKINALARI (SUPPORT VECTOR MACHINE-
SVM)

Destek vektor makinesinden farkli siniflandirma problemlerinin ¢oziimiinde
faydalanilmaktadir (Maulud Dastan, 2020). Destek vektdr makinalari, siniflar arasindaki
en iyi ayrimi yapabilmek i¢in veri noktalar1 arasinda bir "marj" bulmaya caligir. Bu marj,
siniflar1 birbirinden en iyi sekilde ayiran hiperdiizlemi belirler. Bu hiperdiizlem, siniflar
arasindaki mesafeyi (marj1) maksimize etmeye calisirken ayni zamanda sinirlardaki veri
noktalarina denk gelen destek vektorleri de hesaba katar. Bu destek vektorleri,
siniflandirma stirecinde belirleyici olan noktalardir ve siniflar arasindaki sinirdaki 6nemli
veri noktalarini temsil eder. Siniflandirma dogrulugu genellikle, siniflar arasindaki marjin
arttig1 durumlarda artar. DVM, bu marj1 maksimize edecek sekilde optimal bir ayrim hatti
veya diizlemi olusturarak siniflar1 en iyi sekilde ayirmay1 amaglar. Hem siniflandirma
hem de regresyon problemlerinde kullanilabilen giiglii bir makine 6grenimi yontemidir

(Ibrahim Mahmood, 2021).

Destek vektor makineleri (DVM), smiflar arasinda bir ayrim olusturmak igin
kenar bosluklari ¢izer. Bu kenar bosluklari, siniflar arasindaki en biiylik mesafeye (kenar)
denk gelir. Temel amaci, siniflar arasindaki ayrimi bu kenar bosluklarini maksimize
edecek sekilde belirlemektir. Boylece siniflar arasindaki bu maksimum mesafe, yeni veri

noktalarinin dogru bir sekilde siniflandirilmasina yardimei olur (Mahesh, 2018).
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DVM'nin ¢aligma prensibi, veri noktalarini lineer olarak ayrilabilir hale
getiremeyen durumlarda bile siniflar1 ayirmak igin yliksek boyutlu uzaylara doniistim
saglayarak calisir. Bu, ¢ekirdek fonksiyonlari araciligiyla gerceklesir. DVM, lineer olarak
ayrilabilir veri setleri i¢in uygun bir hiperdiizlem bulabilir. Ancak veri seti lineer olarak
ayrilamazsa cekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak veriler daha yiiksek boyutlu bir uzaya
dontstiiriiliir. Bu doniisiim, orijinal uzayda lineer olarak ayrilamayan verilerin daha
yiiksek boyutlu uzayda lineer olarak ayrilabilir hale gelmesini saglar. Ornegin, cekirdek
fonksiyonlar1 sayesinde dogrusal olmayan ayrimi olan veri noktalar1 da lineer bir
hiperdiizlemde ayrilabilir hale getirilebilir. Bu doniisiim, verilerin farkli boyutlu
uzaylarda temsil edilmesini ve bu uzaylarda lineer ayrilabilirlik elde edilmesini saglar.
Bu, DVM'in ¢ok yonliiliiglinii ve dogrusal olmayan iliskilere sahip veri setlerinde bile

etkili olabilmesini saglar (Cristianini, 2013).

Destek vektor makineleri siniflandirma ve regresyon iglemlerinde kullaniimakta
ve genel olarak iki smifin iiyelerinin ayirt edilebilmesi ig¢in kullanilabilecek en iyi
siniflandirma fonksiyonunu bulmayir amag¢lamaktadir. Fakli bir ifade ile destek vektor
makineleri marjini en yiiksek dogruyu secerek siniflandirma hatasini en aza indirirken iki
siifi ayirabilmek i¢in 6znitelikleri kullanarak siiflar1 en uygun sekilde ayirabilecek bir

diizlem veya hiper diizlem bulmaya ¢aligmaktadir (Gérmez, 2021).

DVM'ler, iki farkli smifi birbirinden ayirmaya odaklanan smiflandirma
algoritmalaridir. DVM'ler, smiflar1 ayirmak ic¢in bir hiperdiizlem olusturur. Bu
hiperdiizlem, siniflar arasindaki ayrimi en iyi sekilde gergeklestirecek sekilde belirlenir.
DVM, siniflar arasinda bir ayrim yapmak i¢in destek vektorleri kullanir. Bu vektorler,
hiperdiizleme olan uzakliklar1 en kii¢iik olan noktalardir ve smiflar1 birbirinden ayiran
hiperdiizlem {izerinde bulunurlar. DVM, bu destek vektorlerini kullanarak siniflar
birbirinden ayirmak i¢in en uygun hiperdiizlemi belirler. Egitim sirasinda DVM, siiflar
arasinda bir ayrim elde etmek ve sinirlayici bir hiperdiizlem olusturmak icin veriler
arasinda bir karar siir1 ¢izer. Bu sinif ayrimi, verileri en 1yi sekilde bolecek sekilde
belirlenen bir hiperdiizlem iizerinde gergeklesir. Egitilen model daha sonra yeni veri
noktalarini bu hiperdiizlem iizerinde siniflandirmak i¢in kullanilir. Bu yontem, verilen bir
girdi degerinin hangi smifa ait oldugunu belirlemede kullanilir ve sinif ayrimini

hiperdiizlem iizerinde gerceklestirir (Serpil Glimiistekin Aydin, 2022).
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DVM'ler genellikle baslangigta dogrusal olarak ayrilabilen veri setlerinde
kullanilir ancak c¢ekirdek yontemleri sayesinde dogrusal olarak ayrilamayan veri
setleriyle de calisabilirler. Dogrusal DVM, verilerin bir dogru veya diizlem ile ayrilabilir
oldugu durumlarda kullanilir. Ancak gergek diinya verileri genellikle dogrusal olarak
ayrilamaz. Bu durumda ¢ekirdek fonksiyonlar1 devreye girer. Cekirdek fonksiyonlari,
verileri dogrusal olarak ayrilabilir hale getirebilmek icin verileri daha yiiksek boyutlu
uzaylara doniistiiriir. Bu, verilerin 6zelliklerini daha karmasik bir sekilde ifade etmeye ve

daha sonra dogrusal bir ayrim yapabilmeye olanak tanir.

Sigmoid, polinomiyal, dogrusal olmayan ve radyal tabanli fonksiyonlar, ¢ekirdek
olarak kullanilabilen farkli fonksiyonlardir. Bu ¢ekirdekler, verileri daha yiiksek boyutlu
uzaylara doniistiirerek dogrusal olarak ayrilabilir hale getirir. Boylece, dogrusal olarak
ayrilamayan verileri de smiflandirabilmek i¢cin DVM'ler bu c¢esitli ¢ekirdek
fonksiyonlarmi kullanabilir. Bu, DVM'nin dogrusal olarak ayrilabilen verilerden dogrusal
olarak ayrilamayanlara kadar genis bir yelpazedeki veri setleri tiizerinde
kullanilabilmesini saglar (Alpaydin, 2011). Kisaca ¢ekirdek fonksiyonlar1 araciligiyla

dogrusal olmayan veri setlerinde biiylik boyutlarda tasima islemleri yapilir.

Yukaridaki agiklamalara gore destek vektor makinelerinde iki sinifa ayirma
islemlerinden s6z edilir. Ancak bu durum destek vektdr makinelerinin ikiden daha fazla
sinif bulunan uygulamalar i¢in kullanilmasinin  miimkiin olmadig1 anlamina
gelmemektedir. Bundan dolay1 DVM coklu simiftaki problemlerde de uygulanir. Bu
noktada, siiflarin ayrilmasi i¢in bire karsi hepsi yaklasimiyla hareket edilebilmektedir.
Soyle ki oncelikle bir sinif etiketi secilerek bu smifa 1, diger smiflara -1 etiketi
verilmektedir. Yani bir smif ile diger tiim smniflarin karsilastirmasi yapilmaktadir.
Belirtilen bu islemler siniflarin tamami i¢in uygulanarak sinif sayisi ile esit siniflandirici
elde edilir. Farkli bir ifade ile sinif sayis1 kadar destek vektor makinesi egitilmekte, tahmin
asamasinda ise her bir destek vektor makinesinin ¢iktisi kargilagtirilarak en giivenli sonug

tercih edilmektedir (Gormez, 2021).

Destek Vektor Makineleri (DVM), Vladimir Vapnik ve ekibi tarafindan gelistirilen
bir siniflandirma ve regresyon modelleme teknigidir. DVM, &zellikle 6rneklem sayisinin
diisiik oldugu durumlarda etkili olan istatistiksel bir 6grenme teorisine dayanir. DVM,

ozellikle kiiciik 6rneklem boyutlariyla basa ¢ikabilen ve dogrusal olmayan iliskileri
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modellerken etkili olan bir algoritmadir (Sisodia, 2014). Destek Vektér Makineleri
(DVM), karar sinirlarini belirleyen karar hiperdiizlemleriyle ¢alisir. Bu hiperdiizlemler,
siniflar1 birbirinden ayirmak i¢in kullanilir ve veri noktalarini siniflara gére bélen bir tiir
karar ylizeyidir (Silvestrov, 2016). Asagidaki sekilde gosterildigi lizere DVM
siiflandirma yapmak i¢in iki sinifi ayiran bir ¢izgi ¢izmekte ve bu ¢izginin +1'ine kadar
olan yesil alana “marjin” denir. Marjin boslugu ne kadar genis olursa iki veya daha fazla
sinif o kadar iyi ayirir. DVM, son yillarda 6riintii siniflandirma ve regresyon i¢in son
derece giiclii ve Onemli araglar olarak ortaya cikmistirr DVM, EEG sinyallerinin
siiflandirmasinda yogun olarak kullanilmaktadir. Depresyon hastalar1 taninmasi (Zhou,
2022), insan viicudunun hareket amacini tahmin etmesi (Li, 2013) ve epileptik ndbetin

siniflandirilmas1 (Weifeng Zhao, 2015) gibi ve daha pek ¢ok alanda kullanilmaktadir.

Destek Vektor Makineleri, bir siniflandirma algoritmasi olup istatistiksel 6grenme
yontemlerine dayanmaktadir. DVM kullanilarak gergeklestirilen siniflandirmalarda
genellikle iki smifa ait 6rneklerin sif etiketleri {-1, +1} seklinde gosterilir. Amaci,
egitim verisi kullanilarak elde edilen bir karar fonksiyonu yardimiyla bu iki sinifin
birbirinden en iyi sekilde ayrilmasimi saglamaktir. DVM, bu karar fonksiyonunu
kullanarak egitim verisini en uygun sekilde ayiracak bir hiper diizlem bulmaya ¢aligir. Bu
hiper diizlem, siniflart birbirinden en iyi sekilde ayirmak igin kullanilmaktadir. ideali,
siniflarin birbirinden en uzak noktalardan gegen bir hiper diizlemle ayrilmasidir. Bu hiper
diizlem, destek vektorler adi verilen egitim verisindeki dnemli noktalarla belirlenir.
DVM’ler siiflar arasindaki ayrimi en iyi sekilde temsil eden ve hiper diizleme en yakin

olan noktalardir (Giilsen, 2023).

DVM’ler, genis bir uygulama yelpazesine sahip ¢ok yonlii bir makine 6grenimi
algoritmasidir. DVM'nin bazi 6nemli kullanim alanlar1 asagida belirtilmistir (Chen,
2015):

Siniflandirma: Verileri belirli siniflara ayirmak icin kullanilir. Dogrusal olarak
ayrilabilir verilerde etkili olmanin yani sira Kernel yontemleriyle dogrusal olmayan
verilerde de etkili siniflandirmalar yapabilir.

Regresyon: Regresyon problemlerinde de kullanilabilir. Burada, veri noktalari

arasindaki iliskiyi tanimlamak i¢in kullanilir.
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Anormal Veri Tespiti: Anormal veri noktalarini tespit etmek icin DVM
kullanilabilir. Normal veri noktalarindan farkli olan Oriintiileri belirlemek icin
kullanilabilir.

Boyut Indirgeme: Ozelliklerin karmasikhigini azaltmak ve veri setlerindeki
gereksiz 6zellikleri ¢ikarmak igin boyut indirgeme igin kullanilabilir. Ozellik uzaymi daha
az boyutta temsil etmek i¢in kullanilir.

Bu genis uygulama alani, DVM'in ¢ok ¢esitli problemlerde etkili bir sekilde

kullanilmasini saglar ve makine 6grenimi alanindaki 6énemini artirir.

L2

Destek
Vektorleri %

Destek
Vektorleri

Sekil 9. DVM algoritmas1 kavrami: (Nedir Bu Destek Vektdor Makineleri? (Makine
Ogrenmesi Serisi-2), 2020)

3.6. NAIVE BAYES

Naive Bayes algoritmasi, Bayes Teoremi'ne dayali bir smiflandirma
algoritmasidir. Bu algoritma, sinif etiketlerinin olasiligini hesaplarken Bayes Teoremi'nin
prensiplerini kullanir. Bu teorem; bir olayin ger¢eklesme olasiligini, bu olayin meydana
geldigi kosullarin bilinmesi durumunda hesaplama yetenegini sunar. Naive Bayes'in

temel varsayimi, 6zellikler arasinda bagimsizlik varsayimidir (Kuru, 2023).

Naive Bayes (NB), istatiksel ve olasiliksal bir yontem olup siniflandirma
algoritmasma dayalidir. Ozelliklerin tamaminin son karara esit bir bi¢imde katki
sunmasini saglamadaki basitligi sebebi ile makine O6grenme uygulamalari arasinda

standart bir algoritmadir. Hesaplamadaki verimlilik bu basitlige denktir ve yaklagimi
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farkl alanlar i¢in uygun hale getirir. Naive Bayes'in temelinde sinif kosullu olasiliklarin
hesaplanmasi1 yatmaktadir. Bu algoritma, biiylik veri kiimeleri {izerinde etkili olabilir.
Ciinkii hesaplamalarinin basitligi ve hiz1 bliyiik veri setlerinde uygulanabilirligini
artirabilir. Ayrica bu algoritma hem ikili siniflandirma hem de ¢ok sinifli siniflandirma
problemleri i¢in uygundur. Diisiik egitim verisi gerekliligi, Naive Bayes'in ¢ogu durumda
diger algoritmalara gore daha az egitim verisi ile iyi sonuglar alabilmesini saglar. Bu
ozellik, veri toplama veya isleme asamasinda zaman ve kaynak tasarrufu saglayabilir.
Kesikli (kategorik) veya stirekli (sayisal) veri tipleriyle de calisabilir olmasi, genis bir
veri yelpazesine uygulanabilirligini artirir. Ornegin, metin tabanli veri ile ¢alisabilirken
ayn1 zamanda sayisal Ozelliklere de uygulanabilir. Bu algoritma spam filtreleme gibi
istenmeyen e-postalar1 ayiklamak ve belgeleri siniflandirmak gibi birgok uygulamada
kullanilmaktadir. Naive Bayes'in basitligi ve performansi, bu tiir uygulamalarda tercih

edilmesine olanak saglar (Ibrahim Mahmood, 2021).

Naive Bayes simiflandiricisi, 6zellikler arasinda bagimsizlik varsayimi yapar. Bu;
bir smiftaki her 6zellik var oldugunda, diger 6zelliklerin bu 6zelligin varligiyla dogrudan
iliskili olmadigin1 6ngoriir. Bu basit bagimsizlik varsayimi, 6zelliklerin bir sinifa ait olma
olasiligini hesaplarken kullanilir. Metin siniflandirmasinda sik¢a kullanilmasinin nedeni,
metin verilerinin kelime veya terimlerle temsil edilmesi ve bu terimlerin siniflandirma
isleminde kullanilabilir olmasidir. Ornegin; bir e-postanin spam veya spam olmayan
olarak simiflandirilmasi gibi durumlarda, e-postadaki belirli kelimelerin varligi veya
yoklugu siniflandirmaya yardimci olabilir. Kiimeleme genellikle farkli bir makine
O0grenimi yontemi veya algoritma gerektirir. Bu, verilerin benzerliklerine gore
gruplandirilmasin1 amaglar. Naive Bayes siniflandiricisi, siiflandirma problemleri igin

0zellikle metin verileriyle calisirken etkilidir (Mahesh, 2018).

Naive Bayes'in bellek gereksinimleri oldukca diisiiktiir ¢ilinkii egitim ve
siiflandirma asamalarinda kullanilan veri miktar1 olduk¢a sinirlidir. Bu algoritma egitim
asamasinda, onceki ve kosullu olasiliklar1 depolamak i¢in bir miktar bellek kullanir ancak
bu genellikle ¢ok fazla yer kaplamaz. Ayrica Naive Bayes'in eksik verilerle basa ¢ikma
becerisi oldukca iyidir. Bu; belirli bir 6zellik veya veri noktas: i¢in eksik degerler
oldugunda, algoritmanin bu eksik verileri basitce goz ardi etmesi ve tahmin yaparken
dogal olarak bu eksikligi telafi etmesi anlamina gelir. Bu, Naive Bayes'in eksik veriyle

caligma kabiliyetini ve dayanikliligini artirir. Ancak bu avantajlarina ragmen Naive
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Bayes'in bagimsizlik varsayimi bazen gercek diinyadaki veri setlerine tam olarak
uymayabilir. Ayrica eger Ozellikler arasinda giiclii bir bagimlilik varsa veya bazi
ozelliklerin sinifi daha dogru bir sekilde tahmin ettigi durumlar olabilir, bu durumda

Naive Bayes'in performansi diigebilir (Osisanwo, 2017).

Naive Bayes, onceden etiketlenmis ve siniflandirilmis veri kiimesini kullanarak
sinif etiketlerinin olasiliklarini hesaplar. Bu hesaplamalar, yeni bir veri noktasinin hangi
sinifa ait olma olasiligim1 belirlemek i¢in kullanilir. Bu islem, basit ve hesaplama
acisindan verimli oldugu i¢in biiyiik veri setlerinde kullanilabilir. Naive Bayes'in giicii,
verilerin karmagiklifina ragmen etkili olabilmesi ve genellikle diger sofistike
siiflandirma teknikleriyle rekabet edebilmesidir. Ozellikle metin siniflandirma gibi
uygulamalarda, Naive Bayes'in basit yapisi ve hizli ¢alismasi tercih edilen bir algoritma
haline gelmesine olanak tanir. Bununla birlikte bagimsizlik varsayiminin gergek veri
setlerine tam olarak uymamasi bazi durumlarda performansin diismesine neden olabilir.
Bu durumda, bazi durumlarda diger daha karmasik algoritmalar daha iyi sonuglar

verebilir (Gormez, 2021).

Naive Bayes siniflandirma algoritmasi, makine O6grenimi uygulamalarinda
genellikle tercih edilen bir algoritmadir. Bu algoritmanin popiilerligi; basit ve anlasilabilir
olmasindan, hesaplama agisindan verimli olmasina ve farkli alanlarda kullanilabilir
olmasina dayanir. Naive Bayes'in temelinde Bayes teoremi ve sinif kosullu olasilik yer
alir. Algoritma, bir veri noktasinin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek i¢in bu olasiliklar1
hesaplar. Ozellikle biiyiik veri kiimeleriyle ¢alisirken hesaplama verimliligi Naive Bayes'i
tercih edilebilir kilar. Bu algoritma, ikili ve ¢ok sinifli siniflandirma problemleri i¢in
kullanilabilir. Ayrica hem kesikli (discrete) hem de siirekli (continuous) veri tiirleriyle
uyumlu caligabilir. Egitim verisi gereksinimi goreceli olarak diisiik oldugu i¢in Naive
Bayes siniflandirmasi, daha kiiglik egitim veri setleriyle bile iyi performans gosterebilir.
Pratikte Naive Bayes algoritmas1 bircok alanda kullanilabilir. Ornegin; istenmeyen e-
postalar1 filtrelemek, belgeleri smiflandirmak, metin simiflandirmasi gibi ¢esitli
uygulamalarda basariyla kullanilabilir. Basitligi ve etkinligi nedeniyle, genellikle makine

Ogrenimi projelerinde ilk tercihlerden biri olabilir (Ibrahim Mahmood, 2021).

Naive Bayes, 6zellik vektorlerini ve bu vektorlere karsilik gelen sinif etiketlerini

igeren egitim veri setlerini kullanarak 6zelliklerin olasilik dagilimlarini tahmin eder. Bir
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veri noktast siiflandirilmak istendiginde, bu noktanin 6zelliklerine dayali olarak her
sinifin olasiligini hesaplar ve en yiiksek olasiliga sahip olan sinifi secer. Ancak Naive
Bayes'in temel varsayimi, 6zellikler arasinda bagimsizlik oldugunu varsayar. Yani bir
ozelligin varlig1 veya yoklugunun diger 6zellikler lizerindeki etkisini dikkate almaz. Bu
basit varsayim, yontemi hizli ve verimli hale getirirken gercek diinyadaki durumlar bazen
bu bagimsizlik varsayimina uymayabilir. Bununla birlikte pratikte Naive Bayes; dogal dil
isleme gibi metin tabanli problemlerde 6zellikle de spam filtreleme veya duygu analizi
gibi alanlarda basarili bir sekilde kullanilir. Ayrica oOzellikler arasindaki gergek
bagimliliklarin bulunmadigi durumlarda da hizli ve etkili bir simiflandirma ¢6ziimii

sunabilir (Leung, 2007).

Naive Bayes'in bellek gereksinimi oldukga diisiiktiir ¢iinkii egitim asamasinda
genellikle minimum depolama alan1 kullanir. Bu durum, smiflandirma i¢in gerekli olan
onceki ve kosullu olasiliklar1 depolamak i¢in gereken bellegi igerir. Ancak Naive Bayes
hesaplama sirasinda olasiliklar1 basitce goz ardi ettiginden ve bu hesaplamalarin nihai
siniflandirmaya etkisi olmadigindan dolay1 bu yontem eksik degerlere kars1 dogal olarak
dayaniklidir. Bu 6zellikler, 6zellikle biiyiik veri kiimeleri veya siniflandirma islemleri igin
degerlidir. Ciinkii Naive Bayes, diisiik bellek kullanimi ve hesaplama agisindan
verimlidir. Eksik veya eksik verilere sahip oldugunda bu yontem dogal olarak bu durumla
bas edebilir ve etkili sonuclar {iretebilir. Bu, Naive Bayes'in pratik uygulamalarda tercih

edilmesini saglayan avantajlardan biridir (Osisanwo, 2017).

3.7. LOJISTiK REGRESYON (LOGISTiC REGRESYON)

Tahmine dayali bir modelleme yOntemi olan regresyon analizinde bagimli
degiskenle bir ya da daha ¢ok bagimsiz degisken arasindaki iliski arastirilir. Lojistik
regresyon ise atama ve siniflandirma islemlerinde kullanilan bir regresyon yontemidir.
Lojistik regresyon, bir cevap degiskeninin beklenen degerlerini olasilik olarak tahmin
etmek icin acgiklayici degiskenlere dayali bir model olusturmaktadir. Genel olarak iki

kategorik sinifin ayrimimi yapmak icin kullanilir ve sonucu olasilik olarak verir

(Karakose, 2023).

Lojistik regresyon; bagimli degiskenin ikili, iicli veya coklu kategorilerde

incelenebildigi durumlarda kullanilan bir istatistiksel modelleme yontemidir. Bu yontem,
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bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda bagimli degisken tlizerindeki olasiliklari

belirlemek i¢in bagimsiz degiskenleri kullanir (Ozdamar, 2004).

Lojistik regresyon, degiskenler arasindaki iliskileri incelemek ve bir yordama
modeli olusturmak i¢in sik¢a kullanilan bir istatistiksel yontemdir. Dogrusal regresyonun
aksine lojistik regresyon kategorik bagimli degiskenlerle calisabilir ve bagimsiz
degiskenlerin siirekli veya kategorik olabilecegi bir analiz yontemidir. Lojistik regresyon,
dogrusal regresyonun aksine bazi varsayimlara bagimli degildir. Dogrusal regresyonda
oldugu gibi normallik, stireklilik, es varyanslilik gibi varsayimlar gerektirmez. Bu
ozelligi, lojistik regresyonun genis bir kullanim alan1 bulmasini saglar. Lojistik regresyon,
kategorik veya siirekli 6zelliklere sahip bagimsiz degiskenlerle ¢aligabilir. Ayrica siirekli
ve kategorik degiskenler bir arada kullanilabilir. Bagimli degisken ise genellikle
kategoriktir ve iki veya daha fazla sinifa ait olabilir. Lojistik regresyon ayni zamanda
esnek bir yapiya sahiptir. Ornegin, ihtiyac halinde siirekli bir bagimli degisken (yordanan
degisken) kategorik bir forma doniistiiriilebilir. Bdylece lojistik regresyon bu
dontstiirilmiis degiskeni kullanabilir. Bu 6zellikler lojistik regresyonu, genis bir veri

yelpazesi lizerinde etkili ve esnek bir siniflandirma yontemi haline getirir (Choi S, 2010).

Lojistik regresyon, dogrusal olmayan iliskileri ele alabilen bir yontemdir. Bu
model, bagimli degiskenin (cevap degiskeni) ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi
logit fonksiyonu araciligiyla modellemektedir. Logit fonksiyonu, dogrusal olmayan
iliskileri ifade etmek i¢in kullanilir. Bu sayede lojistik regresyon dogrusal olmayan
modeller olusturabilir. Ozellikle veri setinde dogrusal olmayan iliskilerin var oldugu
durumlarda, lojistik regresyon bu tiir iligkileri yakalamak ve modellemek icin faydalidir.
Logaritmik doniisiimler gibi yontemler kullanarak lojistik regresyon, dogrusal olmayan
iliskileri uygun sekilde ele alabilir ve modele entegre edebilir. Bu, modelin genis bir veri

yelpazesinde daha esnek ve uygun olmasini saglar (Cokluk, 2010).

Bu algoritma isminde her ne kadar regresyon ifadesi olsa bile hem regresyon hem
de siniflandirmada kullanilmaktadir. Bu algoritma ile girdi parametresi olan 6znitelikler
yani bagimsiz degiskenlerle orneklemlerin siniflar1 yani bagimhi degisken tahmin
edilmeye calisilir. Farkli bir ifade ile lojistik regresyon algoritmasinda kategorik olmasi
gereken bagimli degiskenlerle bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin bulunmasi ve en

1yi sekilde modellenmesi amaglanmaktadir. Ayrica s6z konusu algoritma; tahmin edilecek
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bagiml degisken iki kategoriye sahipse ikili regresyon, aralarinda sira bulunan ikiden
fazla kategoriye sahipse siral1 lojistik regresyon, aralarinda sira bulunmayan ikiden fazla

kategoriye sahipse ¢ok kategorili lojistik regresyon olarak isimlendirilir (G6rmez, 2021).

Lojistik regresyon, kategorik bir bagimli degiskeni aciklamak icin kullanilan bir
yontemdir. Dogrusal regresyonun aksine lojistik regresyonda bagimli degisken
kategoriktir ve genellikle iki veya daha fazla sinifa ait olabilir. Bagimli degiskenin bu
kategorik yapisi, lojistik regresyonu dogrusal regresyondan ayiran temel 6zelliklerden
biridir. Dogrusal regresyonda, bagimli degiskenin degeri dogrudan kestirilirken lojistik
regresyonda bagimli degiskenin alabilecegi farkli kategorilerden birinin gergeklesme
olasiligr tahmin edilir. Bu, 6rnegin bir olayin gerceklesme olasiligi gibi durumlar i¢in
kullaniglidir. Bu yontem, belirli bir olayin meydana gelme olasiligini tahmin etmek veya
bir Ozelligin bir olayin gergeklesmesi {iizerindeki etkisini degerlendirmek igin
kullanilabilir. Lojistik regresyonun temeli asagidaki denklemde verilen lojistik
fonksiyona dayanmaktadir ve lojistik fonksiyona ait grafik asagida verilmistir (M. Erdal
Balaban, 2018).

@ (2) =

1
1+e~2

r4

Sekil 10. Lojistik Fonksiyon (Logistic Function) (Logistic Regression: A Binary
Classifier, 2023)

0 ile 1 arasinda deger alabilen lojistik fonksiyon degerinin 0.5 ve iizerinde olmasi
halinde 1’e yaklastigi, aksi takdirde 0’a yaklastigi Ongoriilmektedir. Bdylece siif
degerinin 1’e yakinsama olasilig1 da hesaplanir. Olasiliklar1 hesaplanan sinif degerlerini

karsilastirmak i¢in Ustiinliikk degeri (odds) hesaplanir (M. Erdal Balaban, 2018). P, bir
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olayin olasiligi ise olaymn dstiinlik degerinin hesaplanmasi asagidaki formiille

yapilmaktadir:

odds = P

I-p
Lojistik regresyon algoritmasti ile ilgili dikkat edilmesi gereken konulardan biri
bagimsiz degisken olarak adlandirilan girdi parametrelerinin birbirinden de bagimsiz
olmas1 yani aralarindan yiiksek diizeyde korelasyonun bulunmamasi gerekliligidir. Bu
duruma dikkat edilmedigi takdirde G6zniteligin birbirinin fonksiyonu olarak yazilmasi
durumunda es dogrusallik meydana gelir. Bununla birlikte bu algoritma 6zniteligin
Olceklendirilmesinde gereksinim duymaz. Fakat lojistik regresyon algoritmasi

Oznitelikler ¢ok fazla oldugunda veya Ozniteliklerde kategorik degiskenler fazla

oldugunda ¢ok iyi performans gosterememektedir (Gormez, 2021).

Cok degiskenli regresyon ve lojistik regresyon arasinda belirgin farkliliklar
bulunmaktadir. Cok degiskenli regresyon, bagimli degiskenin siirekli ve normal dagilima
sahip oldugu, bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal iliskilerin olmadigi, hata
terimlerinin sifir ortalamali ve homoscedastic oldugu varsayimlarina dayanir. Bu
varsayimlarin ihlali durumunda, c¢ok degiskenli regresyon analizi dogru sonuglar
tiretmeyebilir. Lojistik regresyon ise daha esnek bir yapiya sahiptir. Bu yontemde, normal
dagilim veya siireklilik gibi 6n kosullar zorunlu tutulmaz. En biiyiik fark, lojistik
regresyonun bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda kullanilmasidir. Bu
durumda, bagiml degisken siniflara ayrilir ve bu siniflar arasinda olasilik tahminleri
yapilir. Dogrusal regresyonda bagimli degiskenin degerinin tahmini yapilirken lojistik
regresyonda ise bagimli degiskenin belirli bir sinifa ait olma olasilig1 tahmin edilir. Bu
ozellik, lojistik regresyonun siiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilmasini
saglar (Onder Coskun, 2004).

Lojistik regresyon analizi, bagimsiz degiskenlerin dagilimiyla ilgili 6zel bir
varsayim igermez. Ancak kullanimiyla ilgili baz1 pratik gereklilikler ve dikkat edilmesi
gereken noktalar vardir. Ozellikle bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek korelasyon veya
coklu dogrusal baglanti olmamasina dikkat edilmelidir. Bu durum, lojistik regresyon
modelinin tahmin giiciinii azaltabilir veya modelin yanliligina yol agabilir. Bu nedenle
bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiler dikkatlice incelenmeli ve gerektiginde uygun

Oonlemler alinmalidir. Ayrica veri setindeki kayip veya ug degerler incelenmeli ve analiz
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icin uygun diizenlemeler yapilmalidir. Kayip veya ug¢ degerler istatistiksel sonuglari
etkileyebilir. Bu yiizden bu tiir durumlar kontrol edilmeli ve gerekirse veri diizenlemesi
yapilmalidir. Bu adimlar, lojistik regresyon modelinin dogrulugunu ve giivenilirligini

artirmaya yardimei olabilir.

Asirt yayilim (heteroskedastisite), regresyon analizinde goézlenen varyansin
beklenen varyanstan farkli oldugu durumu ifade eder. Bu durum, standart hatalarin
dengesiz veya degisken oldugu anlamina gelir. Standart hatalarin yanlis bir sekilde kiiclik
veya biiylik oldugu durumlarda, regresyon modelindeki agiklayici degiskenlerin etkileri
ve iligkileri yaniltic1 olabilir. Asir1 yayilimin belirlenmesi ve diizeltilmesi 6nemlidir. Bu,
verilerin dikkatlice incelenmesini ve asir1 yayilima sahip gozlemlerin belirlenmesini
gerektirir. Asir1 yayilimi olan gozlemlerin diizeltilmesi veya alternatif regresyon
tekniklerinin kullanilmasi bu durumu ele almak i¢in yaygin yontemlerdir. Robust standart
hata tahmincileri gibi yontemler de heteroskedastisite problemini hafifletmek igin
kullanilabilir. Bu sekilde, regresyon modelinin daha gilivenilir ve dogru sonuglar vermesi
saglanabilir (Y1lmaz Kaya, 2012). Lojistik regresyon; sosyal bilimlerde, tipta, finansta ve
pazarlamada ¢esitli amaglarla kullanilabilir. Ornegin; bir ilacin hastalik iizerindeki
etkisini anlamak, bir reklam kampanyasinin etkinligini degerlendirmek veya bir iiriiniin
satin alinma olasiligini tahmin etmek gibi bir¢ok alanda kullanimi vardir. Bu model,
degiskenler arasindaki iliskinin dogrusal olmadig1 durumlarla basa ¢ikabilir. Bu nedenle
lojistik regresyon, ikili sonuglarla iligkili olup dogrusallik varsayiminin saglanmadigi
durumlarda bile etkili bir sekilde kullanilabilir. Bu esneklik, gercek diinya verilerinin

cesitliligine uygunlugunu artirir ve birgok farkli analiz durumu i¢in uygundur.
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BOLUM 4: MATERYAL VE YONTEM

Veri seti olustururken GKD kontrolii i¢in gelen 100 kisinin ultrason kayitlar
kullanilmistir. Ultrason kayitlarindan alinan goriintiilerin 6znitelikleri 6nceden egitilmis
derin 6grenme modelleri ile ¢ikarilmistir. Cikarilan 6zniteliklerden hazirlanan veri setinde
“Dogru” ve “Yanlis” olmak tizere 2 sinif bulunmaktadir. Bu veri seti; Random Forest,
Support Vector Machine, Naive Bayes, Logistic Regresyon, KNN, Decision Tree ve
Gradient Boosting makine 6grenme algoritmalari ile siniflandirilmistir.

Calisma, Python dilinde Scikit-Learn (Sklearn), Pandas, Matplotlib, Seaborn
kiitiiphaneleri kullanilarak yapilmistir. Kullanilan bilgisayar; i7 12. nesil islemci, 32 GB
RAM, 1 TB M2 SSD donanimina sahiptir.

4.1. VERI SETI

Calismada kullanilan veri seti, bu ¢alisma i¢in 6zel hazirlanmistir. Yozgat Sehir
Hastanesi Radyoloji iinitesinde kalga ultrasonu ¢ekilen 100 bebegin hem sag hem de sol
kalca ultrason kayitlar1 kullanilmigtir. Elde edilen 200 ultrason kayitlarinin her
saniyesinden esit araliklarla 3 goriintii alinmistir. Bu sayede bir bebekten 18 sag ve 18 sol
kalca goriintiisii olmak {izere 36 goriintii elde edilmistir. Toplamda ise 3600 goriintii elde
edilmistir. Goriintiilerin boyutlar1 581x607 pikseldir.

Calismada “Dogru” ve “Yanlis” olmak iizere 2 simif bulunmaktadir. Goriintiiler
radyoloji uzmant tarafindan siniflandirilmigstir. 3600 goriintiiniin 1522 tanesi dogru, 2078

tanesi yanlis olarak siiflandirilmastir.

a) Dogru b) Yanlis
Sekil 11. Veri Setinden Goriintiiler
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GKD teshisi i¢in goriintliniin dogru olabilmesi i¢in dik iliak kemik, kemik
asetabulumun en derin noktasi, kikirdak asetabulumun labrumu ve osteokondral
bileskenin goriintiillenmesi  gerekmektedir. Ayrica goriintiide femur basinin da

goriilebilmesi gerekmektedir.

4.1.1. Veri Cogaltma

Veri ¢ogaltma, derin 6grenme ve makine 68renme algoritmalarinin bagarisini
yukseltmeyi ve kullanilan veri setlerini daha diizenli hale getirmeyi saglayan bir
yontemdir (Jakup Nalepa, December 2019). Calismada veri ¢gogaltma yontemi, siniflarin
goriintii sayilarii esitlemek amaciyla kullanilmistir. 1522 olan dogru smifina ait olan
goriintii sayis1 2078’e ¢ikarilarak dogru ve yanlis smiflarina ait goriintii sayilari
esitlenmistir.

Goriintli sayist artirilirken veri ¢ogaltma yontemlerinden dikey kaydirma, yatay
kaydirma, kirpma ve biiylitme teknikleri kullanilmistir. Bu tekniklerin sec¢ilmesindeki
amag¢ gorlntilerin, smiflarina ait olan o6zelliklerini kaybetmeden kullanilmasini
saglamaktir. Bu yontemle veri setindeki siniflar arasindaki dengesizlik ortadan kaldirilmis

ve kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin basarisinin artirilmasi saglanmistir.

4.1.2. Oznitelik Cikarimi

Oznitelik ¢ikarimi, makine 6grenmesinde yaygin olarak kullanilan bir siiregtir. Bir
O0grenme algoritmasinin uygulanmasi i¢in verilerden elde edilebilen Ozelliklerin alt
kiimesi segilir. Ozellik se¢iminin temel amaci, bir problem alanindan minimal bir dzellik
alt kiimesi belirlerken ayn1 zamanda problem alanini temsil etmede uygun sekilde
dogrulugu korumaktir (Ladha L., 2011).

Ultrason kayitlarindan ¢ikarilan goriintiilerin sayilari, veri ¢ogaltma ydntemleri
kullanilarak esitlendikten ve sayilar arasindaki dengesizlik giderildikten sonra énceden
egitilmis derin 6grenme modelleri kullanilarak goriintiilerin 6znitelikleri ¢ikarilmigtir.
Oznitelik cikarimi icin LBP yéntemi ve VGG16, VGG19, InceptionV3, MobileNet,
DenseNet121, ResNet50 derin 6grenme modelleri kullanilmistir. Her model ile
goriintiilerin 6znitelikleri ¢ikarilmis ayr1 dosyalar halinde kaydedilmistir. Daha sonra her
dosyaya sinif 6zelligi de eklenmistir. Bu sayede makine 6grenme algoritmalari ile

kullanilacak veri setleri hazir hale getirilmistir.
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4.2. YONTEM
Sekil 12’de uygulama siireci gosterilmektedir. Ultrason kayitlar1 goriintiilere
cevrilmektedir. Daha sonra goriintiilerin O6znitelikleri c¢ikarilmakta ve sonrasinda

siiflandirma yapilmaktadir.

Ultrason

Kayitlar

» Oznitelik
Cikarimi

Smiflandirma

Cikarilan

Goriintiiler

e (T
-

YANLIS

Sekil 12. Uygulama Siire¢ Akis1

Calisma i¢in calisma i¢in 6zel olarak belirlenen ve ultrason cihazindan alinan
video kayitlar1 kullanilmistir. Ultrason video kayitlar1 Python yazilim dilinde Opencv
kiitiiphanesi kullanilarak her saniyeden 3 adet olacak sekilde goriintiilere otomatik bir
sekilde ayrilmistir. Her ultrason kaydi adinda bir klasor olusturulmus ve icerisine
kaydedilmistir. Bu goriintiiler ortopedi uzmani tarafindan siniflandirilmistir. Daha sonra
siniflandirilan goriintiilerin 6znitelikleri LBP yontemi ve VGG16, VGG19, InceptionV3,
MobileNet, DenseNet121, ResNet50 onceden egitilmis derin 6grenme modelleri ile
cikarilmis ve her biri ayr1 bir veri seti olarak kaydedilmistir.

Calisma ile GKD’nin teshisi i¢in en 6nemli ve tecriibe eksikliginden kaynaklanan
hata oraninin yiiksek oldugu asama olan dogru goriintiiniin elde edilmesi asamasindaki
dezavantajlarin ortadan kaldirilmasi1 amaglanmaktadir. Bu amag¢ gergeklestirilirken
basaris1 yiiksek ve ayn1 zamanda kaynak kullanimi agisindan verimli bir ¢alisma ortaya
koymak hedeflenmektedir. Bu hedef dogrultusunda goriintiilerin 6zniteliklerinin daha
dogru ve ¢esitli olmasi, bununla birlikte Accuracy oranini yiikseltmeye hizmet etmesi igin
onceden egitilmis derin Ogrenme modelleri kullanilmis ve Oznitelik ¢ikarimi
gergeklestirilmistir.  Elde edilen  Oznitelikler geleneksel makine Ogrenmesi
algoritmalarinda kullanilmak iizere veri setine doniistliriilmiistii. LBP yontemi ile

4156x11 boyutunda, VGG16 derin 6grenme modeli ile 4156x25089 boyutunda, VGG19
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ile 4156x25089 boyutunda, InceptionV3 ile 4156x51201 boyutunda, MobileNet ile
4156x50177 boyutunda, DenseNetl21 ile 4156x50177 boyutunda, ResNet50 ile
4156x100353 boyutunda goriintiilerin 6zniteliklerinden olusan veri setleri elde edilmistir.
Her veri setinin %801 egitim, %20’si test i¢in kullanilmistir.

Calismada; hazirlanan veri setlerinin siniflandirilmasi i¢in Random Forest, SVM,
Naive Bayes, Logistic Regresyon, KNN, Decision Tree, Gradient Boosting makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanilmistir.

Random Forest algoritmasinin parametreleri; n_estimators = 100, max_depth =
20, min_samples_split = 2, min_samples_leaf = 1, random_state = 42 olacak sekilde
diizenlenmistir. SVM algoritmasinin parametreleri; kernel = 'linear', C = 1, gamma = 0.1
olacak sekilde diizenlenmistir. Decision Tree algoritmasinin parametreleri; criterion =
'gini', max_depth = 20, min_samples_spli t = 2, min_samples_leaf = 1, max_features =
None olarak dilizenlenmistir. Gradient Boosting algoritmasinin parametreleri,
learning_rate = 0.1, max_depth = 7, n_estimators = 150 olarak diizenlenmistir. Naive
Bayes, Logistic Regresyon, KNN, algoritmalarinin parametreleri varsayilan olarak
kullanilmistir. Algoritmalar kullanilirken c¢esitli parametreler denenmis ve en uygun
parametrelerin bu sekilde oldugu goriilmiistiir.

Olugturulan veri setlerinin her birine makine Ogrenmesi algoritmalar
uygulanmigtir. Sonuglar; Accuracy, Precision, Recall, F1-Score metrikleri kullanilarak
degerlendirilmistir ve bunlarin karsilastirmali analizi yapilmastir.

Calismada, Pandas, Scikit-Learn, Seaborn, MatplotLib, Psutil, Time
kiitiiphaneleri kullanilmigtir. Pandas kiitiiphanesi ile veri setinin okunmasi ve ayrilmasi
icin kullanilmigtir.  Scikit-Learn kiitiiphanesi, makine 6grenmesi algoritmalarini
calistirmak i¢in kullanilmistir. Seaborn kiitiiphanesi, karmasiklik matris tablosu
olusturmak i¢in kullanilmistir. MatplotLib kiitiiphanesi, karmagikli matris grafigini
cizdirmek icin kullanilmistir. Psutil ve time kiitliphaneleri makine 6grenmesi
algoritmalarinin ¢alisma performanslarim1 ve siirelerini 6lgmek icin kullanilmuastir.
Kodlama Spyder tizerinde Python dili ile yapilmistir.

Modellerin kaynak kullanimlarinin belirlenmesi amaciyla egitim ve test
asamalarindaki islemci kullanimlari, bellek kullanimlari, egitim ve test siireleri

Olclilmiistiir. Calisma Intel 17 12700H islemcili, 32 Gb Ram ve Nvidia 3060 GPU’ya sahip
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bir bilgisayar ile yapilmistir. Bu bilgisayar tizerinden elde edilen her algoritmanin kaynak

kullanimlar1 degerlendirilmis ve bunlarin karsilastirmali analizi yapilmastir.

5. DENEYSEL SONUCLAR
Calismada Accuracy, F1 Score, Precision, Recall metrikleri kullanilmistir.
VGG16, VGG19, InceptionV3, MobileNet, DenseNetl121, ResNet50 6nceden egitilmis
derin 6grenme modelleri ve LBP yontemi ile 6znitelikleri ¢ikarilarak hazirlanan veri
setlerinin her biri Random Forest, Support Vector Machine, Naive Bayes, Logistic
Regresyon, KNN, Decision Tree ve Gradient Boosting makine 6grenmesi algoritmalari
ile calistirilmis ve elde edilen Accuracy, F1 Score, Precision ve Recall degerleri

karsilastirilmistir.

Oznitelik Cikarilan Derin Ogrenme Modeli | VGG 16

Model | RF SVM NB LR KNN DT GB

Accuracy | 0,9014 | 0,8846 | 0,7368 | 0,8894 | 0,8726 | 0,8474 | 0,9123

Precision | 0,9097 | 0,8953 | 0,6934 | 0,9 0,8733 | 0,8456 | 0,9153

Recall | 0,9014 | 0,883 0,8922 | 0,8876 | 0,8853 | 0,867 0,9174

F1 Score | 0,9055 | 0,8891 | 0,7803 | 0,8938 | 0,8793 | 0,8562 | 0,9164

Tablo 1. VGG16 Oznitelikleri ile Makine Ogrenmesi Performans Metrikleri

Tablo 1’de VGG16 derin 6grenme modeli ile 6znitelikleri ¢ikarilan veri setine ad1
gecen makine Ogrenmesi algoritmalari uygulandiktan sonra elde edilen performans
metrikleri verilmistir. En yliksek Accuracy oranina ulasan makine 6grenmesi algoritmasi
0,9123 orani ile Gradient Boosting olmustur. Random Forest algoritmasi 0,9014 orani ile
en yliksek ikinci Accuracy oranina ulagan algoritma olmustur. En diisiik Accuracy oranina
sahip algoritma ise 0,7368 orani ile Naive Bayes olmustur. Precision, Recall ve F1 Score

metriklerinde ise siralama Accuracy oranina paralel olarak sonuglar vermistir.
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Oznitelik Cikarilan Derin Ogrenme Modeli | VGG19

Model | RF SVM NB LR KNN DT GB

Accuracy | 0,8918 | 0,881 0,7584 | 0,8822 | 0,875 0,8498 | 0,8918

Precision | 0,9023 | 0,8965 | 0,7065 | 0,8949 | 0,8722 0,8526 | 0,9023

Recall | 0,8899 | 0,8739 | 0,922 0,8784 | 0,8922 0,8624 | 0,8899

F1 Score | 0,8961 | 0,885 0,8 0,8866 | 0,8821 0,8575 | 0,8961

Tablo 2. VGG19 Oznitelikleri ile Makine Ogrenmesi Performans Metrikleri

Tablo 2°de VGG19 derin 6grenme modeli ile 6znitelikleri ¢ikarilan veri setine ad1
gecen makine Ogrenmesi algoritmalari uygulandiktan sonra elde edilen performans
metrikleri verilmistir. En yiiksek Accuracy oranmna ulasan makine Ogrenmesi
algoritmalar1 0,8918 orani ile Gradient Boosting ve Random Forest algoritmalari
olmustur. En diislik Accuracy oranina sahip algoritma ise 0,7584 orani ile Naive Bayes
olmustur. Precision, Recall ve F1 Score metriklerinde ise siralama Accuracy oranina

paralel olarak sonuglar vermistir.

Oznitelik Cikarilan Derin Ogrenme Modeli | InceptionV3

Model | RF SVM NB LR KNN DT GB

Accuracy | 0,851 0,8029 | 0,7272 | 0,8666 | 0,8798 0,7788 | 0,856

Precision | 0,8697 | 0,8148 | 0,8119 | 0,8685 | 0,8767 0,7864 | 0,8737

Recall | 0,8417 | 0,8073 | 0,6239 | 0,8784 | 0,8968 0,7936 | 0,8503

F1 Score | 0,8555 | 0,8111 | 0,7056 | 0,8734 | 0,8866 0,79 0,8615

Tablo 3. InceptionV3 Oznitelikleri ile Makine Ogrenmesi Performans Metrikleri

Tablo 3’te InceptionV3 derin 6grenme modeli ile 6znitelikleri ¢ikarilan veri setine
ad1 gegen makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulandiktan sonra elde edilen performans
metrikleri verilmistir. En yiiksek Accuracy oranina ulagan makine dgrenmesi algoritmasi
0,8798 orani ile KNN olmustur. Logistic Regresyon algoritmasi1 0,8666 orani ile en
yliksek ikinci Accuracy oranina ulasan algoritma olmustur. En diisiik Accuracy oranina
sahip algoritma ise 0,7272 orani ile Naive Bayes olmustur. Precision, Recall ve F1 Score

metriklerinde ise siralama Accuracy oranina paralel olarak sonuglar vermistir.
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Oznitelik Cikarilan Derin Ogrenme Modeli | MobileNet

Model | RF SVM NB LR KNN DT GB

Accuracy | 0,8894 | 0,8618 | 0,7933 | 0,887 0,875 0,8077 | 0,9002

Precision | 0,9095 | 0,8673 | 0,787 0,894 0,8739 | 0,8301 | 0,9057

Recall | 0,8761 | 0,8693 | 0,8303 | 0,8899 | 0,8899 | 0,7959 | 0,9037

F1 Score | 0,8925 | 0,8683 | 0,808 0,892 0,8818 | 0,8126 | 0,9047

Tablo 4. MobileNet Oznitelikleri ile Makine Ogrenmesi Performans Metrikleri

Tablo 4’te MobileNet derin 6grenme modeli ile 6znitelikleri ¢ikarilan veri setine
ad1 gecen makine d6grenmesi algoritmalar1 uygulandiktan sonra elde edilen performans
metrikleri verilmistir. En yiiksek Accuracy oranina ulagan makine 6grenmesi algoritmasi
0,9002 orani ile Gradient Boosting olmustur. Random Forest algoritmasi 0,8894 orani ile
en yiiksek ikinci Accuracy oranina ulagan algoritma olmustur. En diisiik Accuracy oranina
sahip algoritma ise 0,8077 orant ile Decision Tree olmugstur. Precision, Recall ve F1 Score

metriklerinde ise siralama Accuracy oranina paralel olarak sonuglar vermistir.

Oznitelik Cikarilan Derin Ogrenme Modeli | DenseNet121

Model | RF SVM | NB LR KNN DT GB

Accuracy | 0,8846 | 0,8522 | 0,7921 | 0,8918 | 0,8846 | 0,8041 | 0,8858

Precision | 0,8917 | 0,8917 | 0,7657 | 0,9139 | 0,8846 | 0,8227 | 0,9069

Recall | 0,8876 | 0,8876 | 0,8693 | 0,8761 | 0,8968 | 0,7982 | 0,8716

F1 Score | 0,8897 | 0,8897 | 0,8142 | 0,8946 | 0,8907 | 0,8716 | 0,8889

Tablo 5. DenseNet121 Oznitelikleri ile Makine Ogrenmesi Performans Metrikleri

Tablo 5’te DenseNetl21 derin 6grenme modeli ile 6znitelikleri ¢ikarilan veri
setine adi gecen makine Ogrenmesi algoritmalar1 uygulandiktan sonra elde edilen
performans metrikleri verilmistir. En yliksek Accuracy oranina ulagan makine 6grenmesi
algoritmas1 0,8918 orani ile Logisctic Regresyon olmustur. Gradient Boosting algoritmasi
0,8858 orani ile en yliksek ikinci Accuracy oranina ulasan algoritma olmustur. En diistik
Accuracy oranina sahip algoritma ise 0,7921 orani ile Naive Bayes Machine olmustur.
Precision, Recall ve F1 Score metriklerinde ise siralama Accuracy oranina paralel olarak

sonuclar vermistir.
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Oznitelik Cikarilan Derin Ogrenme Modeli | ResNet50

Model | RF SVM | NB LR KNN DT GB

Accuracy | 0,8918 | 0,8822 | 0,6851 | 0,8954 | 0,8642 | 0,8257 | 0,887

Precision | 0,8986 | 0,8722 | 0,6272 | 0,8939 | 0,8458 | 0,8226 | 0,8958

Recall | 0,8945 | 0,9083 | 0,9839 | 0,9083 | 0,906 0,8509 | 0,8876

F1 Score | 0,8966 | 0,8899 | 0,7661 | 0,901 0,8749 | 0,8365 | 0,8917

Tablo 6. ResNet50 Oznitelikleri ile Makine Ogrenmesi Performans Metrikleri

Tablo 6’da ResNet50 derin grenme modeli ile 6znitelikleri ¢ikarilan veri setine
ad1 gecen makine d6grenmesi algoritmalar1 uygulandiktan sonra elde edilen performans
metrikleri verilmistir. En yiiksek Accuracy oranina ulagan makine 6grenmesi algoritmasi
0,8954 orani ile Logistic Regresyon olmustur. Random Forest algoritmasi 0,8918 orani
ile en yiiksek ikinci Accuracy oranina ulagan algoritma olmustur. En diisiik Accuracy
oranina sahip algoritmalar ise 0,6851 orani ile Naive Bayes olmustur. Precision, Recall

ve F1 Score metriklerinde ise siralama Accuracy oranina paralel olarak sonuclar vermistir.

Oznitelik Cikarilan Yontem LBP

Model | RF SVM | NB LR KNN DT GB

Accuracy | 0,8762 | 0,5853 | 0,6214 | 0,6478 | 0,8474 | 0,8137 | 0,8618

Precision | 0,8805 | 0,5970 | 0,6441 | 0,6427 | 0,8440 | 0,8179 | 0,8575

Recall | 0,8561 | 0,3965 | 0,4571 | 0,5859 | 0,8333 | 0,7828 | 0,8510

F1 Score | 0,8681 | 0,4765 | 0,5347 | 0,6129 | 0,8386 | 0,8000 | 0,8542

Tablo 7. LBP Yontemi ile Makine Ogrenmesi Performans Metrikleri

Tablo 7°de LBP yontemi ile 6znitelikleri ¢ikarilan veri setine ad1 gecen makine
O0grenme algoritmalar1 uygulandiktan sonra elde edilen performans metrikleri verilmistir.
En yiiksek Accuracy oranina 0,8762 ile Random Forest algoritmas1 ulagmistir. 0,8618 ile
Gradient Boosting algoritmasi en yiiksek ikinci Accuracy oranma ulasan algoritma
olmustur. En diisiik Accuracy oranina sahip algoritma ise 0,5853 ile Support Vector
Machine algoritmasi olmustur. Precision, Recall ve F1 Score metriklerinde ise siralama
Accuracy oranina paralel olarak sonuglar vermistir.

Elde edilen performanslar karsilastirildiginda VGG16 derin 6grenme modeli ile

elde edilen veri seti iizerinde calisan Gradient Boosting algoritmasi 0,9123 Accuracy
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orani ile tiim caligma icerisinde en yiiksek basarinin elde edildigi algoritma olmustur.
0,9153 Precision orani, 0,9174 Recall oram1 ve 0,9164 F1 Score orani ile de diger
performans metriklerinde en yiiksek basarinin saglandigi algoritma olmustur.

Calismada karmagiklik matrisleri de olusturulmus ve algoritmalarin
performanslar1 degerlendirilmistir. Sekil 9’da Accuracy oranina sahip VGGI16 derin
o0grenme modeli ile elde edilen veri seti lizerinde ¢alisan Gradient Boosting

algoritmasinin karmasiklik matrisi verilmistir.

Gradient Boosting Confusion Matrix
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Sekil 13. VGG16 derin 6grenme modeli ile elde edilen veri seti tizerinde ¢alisan

Gradient Boosting algoritmasinin karmasiklik matrisi

Sekil 12°da verilen karmasiklik matrisi incelendiginde 400 True — Negative, 36
False — Positive, 359 True — Positive, 37 False — Negative degerlerinin elde edildigi
goriilmektedir.

Calismada makine 6grenme algoritmalarinin ¢alisirken kullandig1 kaynaklar ve
caligma stireleri de degerlendirmeye tabi tutulmustur. Algoritmalari bu acgidan da

karsilastirilmastir.
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Oznitelik Cikarilan Derin Ogrenme Modeli | VGG16

Model | RF SVM NB LR KNN DT GB

Egitim Siiresi
(sm) | 10,9119 | 174,267 | 1,536 4,6894 0,6596 15,2523 | 2158,968

Egitim Bellek
Kullanim
(MB) | 4,4766 203,918 | 0 636,6445 | 636,2383 | 0,0156 | 0,1758

Egitim CPU
Kullanimi
(%) | 7 23,1 3 92,7 38,1 49,2 493

Test Siiresi
(sm) | 0,1723 32,1821 0,3759 | 0,0221 1,1313 0,0312 | 0,1404

Test Bellek
Kullanim
(MB) | 0,0547 0,3906 0,2812 | 0,0195 18,4961 0 0

Test CPU
Kullanim
(%) | 9,1 2,5 41,7 97,7 619 100,8 55,4

Tablo 8. VGG16 Oznitelikleri ile Makine Ogrenmesi Algoritmalari Kaynak

Kullanim Performanslari

Tablo 8’de VGG16 derin 6grenme modeli ile 6znitelikleri ¢ikarilan veri setine adi
gecen makine Ogrenmesi algoritmalart uygulandiktan sonra elde edilen kaynak
kullanimlar1 verilmistir. En diisiik 6grenme siiresine sahip algoritma 1,536 saniye ile
Naive Bayes olmustur. En yiiksek 6grenme siiresine sahip algoritma 2158,968 saniye ile
Gradient Boosting olmustur. Ogrenmede en diisiik bellek kullanim1 0 MB (Cok diisiik
kullanim oldugundan 0 goriilmektedir.) ile Naive Bayes, en yiiksek bellek kullanimi ise
636,6445 MB ile Logistic Regresyon tarafindan olmustur. Ogrenmede en diisiik islemci
kullanim1 %3 ile Naive Bayes, en yiiksek islemci kullanimi ise %92,7 ile Logistic

Regresyon tarafindan olmustur.
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Oznitelik Cikarilan Derin Ogrenme Modeli | VGG19

Model | RF SVM NB LR KNN DT GB

Egitim Siiresi
(sm) | 13,4234 | 144,6954 | 1,3838 | 4,6214 0,6437 20,776 | 73,1224

Egitim Bellek
Kullanim
(MB) | 4,832 199,6602 | 0,0117 636,8555 | 636,2383 | 0,043 74,132

Egitim CPU
Kullanimi
(%) | 30,8 19,8 53,9 61,7 4.8 35,4 70,7

Test Siiresi
(sn) | 0,1425 29,6279 | 0,3487 | 0,018 1,1273 0,034 0,0425

Test Bellek
Kullanim
(MB) | 0,25 0,0234 0,2812 | 0,0195 17,0781 0 0,55

Test CPU
Kullanim
(%) | 78,1 22 77,2 0 648,6 99,7 128,2

Tablo 9. VGG19 Oznitelikleri ile Makine Ogrenmesi Algoritmalari Kaynak

Kullanim Performanslari

Tablo 9°da VGG19 derin 6grenme modeli ile 6znitelikleri ¢ikarilan veri setine ad1
gecen makine Ogrenmesi algoritmalari uygulandiktan sonra elde edilen kaynak
kullanimlar1 verilmistir. En diisiik 6§renme siiresine sahip algoritma 1,3838 saniye ile
Naive Bayes olmustur. En yiiksek 6grenme siiresine sahip algoritma ise 144,6954 saniye
ile Support Vector Machine olmustur. Ogrenmede en diisiik bellek kullanimi1 0,043 MB
ile Decision Tree, en yiiksek bellek kullanimi ise 683,8555 MB ile Logistic Regresyon
tarafindan olmustur. Ogrenmede en diisiik islemci kullanim1 %4,8 ile KNN, en yiiksek

islemci kullanimi ise %61,7 ile Logistic Regresyon tarafindan olmustur.
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Oznitelik Cikarilan Derin Ogrenme Modeli | IncepitonV3

Model | RF SVM NB LR KNN DT GB

Egitim Siiresi
(sm) | 31,1797 | 185,9322 | 3,0063 | 9,0104 1,2696 61,8818 | 217,2415

Egitim Bellek
Kullanim
(MB) | 6,1367 | 440,7969 | 0,3945 1299,668 | 1298,441 | 0,0156 110,2347

Egitim CPU
Kullanimi
(%) | 52,1 30,3 46,9 62,5 13,6 47 54,1

Test Siiresi
(sn) | 0,2681 36,9647 | 0,7218 | 0,036 2,1025 0,0685 | 0,2881

Test Bellek
Kullanim
(MB) | 0,4375 | 0,0742 1,1758 | 0 7,5273 0 0,6125

Test CPU
Kullanim
(%) | 33,4 12,5 32,6 33,2 657,4 49,6 172,4

Tablo 10. InceptionV3 Oznitelikleri ile Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Kaynak

Kullanim Performanslari

Tablo 10°da InceptionV3 derin 6grenme modeli ile 6znitelikleri ¢ikarilan veri
setine ad1 gecen makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulandiktan sonra elde edilen kaynak
kullanimlar1 verilmistir. En diisiik 6§renme siiresine sahip algoritma 1,2696 saniye ile
KNN olmustur. En yiiksek 6grenme siiresine sahip algoritma ise 217,2415 saniye ile
Gradient Boosting olmustur. Ogrenmede en diisiik bellek kullanimi 0,0156 MB ile
Decision Tree, en yiiksek bellek kullanimi ise 1299,668 MB ile Logistic Regresyon
tarafindan olmustur. Ogrenmede en diisiik islemci kullanimi %13,6 ile KNN, en yiiksek

islemci kullanimi ise %62,5 ile Logistic Regresyon tarafindan olmustur.
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Oznitelik Cikarilan Derin Ogrenme Modeli | MobileNet

Model | RF SVM NB LR KNN DT GB

Egitim Siiresi
(sm) | 11,4207 | 162,0243 | 2,9631 | 8,8754 1,4213 22,0371 | 2643,491

Egitim Bellek
Kullanim
(MB) | 6,5312 | 377,3516 | 0,3906 | 1275,133 | 1272,473 | 0,0273 5,3164

Egitim CPU
Kullanimi
(%) | 57,6 25,2 65,8 96,7 35,2 60,2 67,9

Test Siiresi
(sm) | 0,2946 | 32,9665 | 0,6986 | 0,036 1,9979 0,068 0,4323

Test Bellek
Kullanim
(MB) | 0,0039 1,1914 1,1523 | 0,0195 21,3438 | 0 0

Test CPU
Kullanim
(%) | 5,3 54,9 91,1 0 691,9 75,6 71,5

Tablo 11. MobileNet Oznitelikleri ile Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Kaynak

Kullanim Performanslari

Tablo 11°de MobileNet derin 6grenme modeli ile 6znitelikleri ¢ikarilan veri setine
ad1 gecen makine Ogrenmesi algoritmalari uygulandiktan sonra elde edilen kaynak
kullanimlar1 verilmistir. En diisiik 6§renme siiresine sahip algoritma 1,4213 saniye ile
KNN olmustur. En yiiksek 6grenme siiresine sahip algoritma ise 2643,491 saniye ile
Gradient Boosting olmustur. Ogrenmede en diisiik bellek kullanimi 0,0273 MB ile
Decision Tree, en yiiksek bellek kullanimi ise 1275,133 MB ile Logistic Regresyon
tarafindan olmustur. Ogrenmede en diisiik islemci kullanimi1 %25,2 ile Support Vector
Machine, en yiiksek islemci kullanimi ise %96,7 ile Logistic Regresyon tarafindan

olmustur.
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Oznitelik Cikarilan Derin Ogrenme Modeli DenseNet121

Model | RF SVM NB LR KNN DT GB

Egitim Siiresi
(sn) | 755,969 | 1780,474 | 34,703 | 43,070 | 14,992 203,282 | 234,337

Egitim Bellek
Kullanim
(MB) | 5,543 3568,281 | 0,3828 | 12,741 12,724 0,039 101,839

Egitim CPU
Kullanimm
(%) | 47,7 45,296 45,347 | 60,5 50,0 45,6 36,7

Test Siiresi
(sm) | 0,2331 315,585 | 0,7718 | 0,0708 | 19,327 0,071 0,6013

Test Bellek
Kullanim
(MB) | 0,0391 0,6836 0,8984 | 0,6289 | 394,844 0,5212 | 319,457

Test CPU
Kullanim
(%) | 66,8 45478 48,0 12,40 53,05 40,10 38,50

Tablo 12. DenseNetl121 Oznitelikleri ile Makine Ogrenmesi Kaynak Kullanim

Performanslari

Tablo 12’de DenseNetl121 derin 6grenme modeli ile 6znitelikleri ¢ikarilan veri
setine ad1 gecen makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulandiktan sonra elde edilen kaynak
kullanimlar1 verilmistir. En diisiik 6§renme siiresine sahip algoritmalar 14,992 saniye ile
KNN olmustur. En yiiksek 6grenme siiresine sahip algoritma ise 1780,474 saniye ile
Support Vector Machine olmustur. Ogrenmede en diisiik bellek kullanimi1 0,3828 MB ile
Naive Bayes, en yiiksek bellek kullanimi ise 3568,281 MB ile Support Vector Machine
tarafindan olmustur. Ogrenmede en diisiik islemci kullanimi1 %36,7 ile Gradient Boosting;

en yiiksek islemci kullanimi ise %60,05 ile Logistic Regresyon tarafindan olmustur.
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Oznitelik Cikarilan Derin Ogrenme Modeli | ResNet50

Model | RF SVM NB LR KNN DT GB

Egitim Siiresi
(sm) | 177,801 | 2659,644 | 82,137 | 261,842 | 39,925 41,677 | 4530,091

Egitim Bellek
Kullanim
(MB) | 69,375 843,357 | 30,742 | 2547,043 | 2544945 | 0,78 93,017

Egitim CPU
Kullanimi
(%) | 45,433 45,341 45,502 | 52,68 45,556 34,5 45,535

Test Siiresi
(sn) | 0,4032 | 536,107 17,295 | 0,1243 49,673 0,2573 | 15,143

Test Bellek
Kullanim
(MB) | 0,7344 12,03 0,039 | 0,0234 42,652 0,280 0,0312

Test CPU
Kullanim
(%) | 34,6 45,547 45,562 | 57,3 51,39 25,0 41,20

Tablo 13. ResNet50 Oznitelikleri ile Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Kaynak

Kullanim Performanslari

Tablo 13’te ResNet50 derin 6grenme modeli ile 6znitelikleri ¢ikarilan veri setine
ad1 gecen makine Ogrenmesi algoritmalari uygulandiktan sonra elde edilen kaynak
kullanimlar1 verilmistir. En diisiik 6§renme siiresine sahip algoritma 39,921 saniye ile
KNN olmustur. En yiiksek 6grenme siiresine sahip algoritma ise 4530,091 saniye ile
Gradient Boosting olmustur. Ogrenmede en diisiik bellek kullanimi 0,78 MB ile Decision
Tree, en yiiksek bellek kullanimi ise 2547,043 MB ile Logistic Regresyon tarafindan
olmustur. Ogrenmede en diisiik islemci kullanim1 %34,5 ile Decision Tree tarafindan
olmustur. En yliksek islemci kullanimi ise %52,26 ile Logistic Regresyon tarafindan

olmustur.
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Oznitelik Cikarilan Yontem LBP

Model | RF SVM NB LR KNN DT GB

Egitim Siiresi
(sm) | 1,76 0,18 0,01 0,03 0,01 0,6 7,27

Egitim Bellek
Kullanim
(MB) | 5,281 0,7343 0,2 0,234 0,128 0,2 1,984

Egitim CPU
Kullanimi
(%) | 21,2 0,5 0,6 50,4 04 54,4 60,4

Test Siiresi
(sn) | 0,01 0,03 0,02 0,01 0,01 0,001 0,002

Test Bellek
Kullanim
(MB) | 0,01 0,023 0,01 0,03 0,039 0,01 0,0234

Test CPU
Kullanim
(%) | 0,01 0,01 0,01 0,01 10,4 0,01 97,7

Tablo 14. LBP Oznitelikleri ile Makine Ogrenmesi Algoritmalari Kaynak

Kullanim Performanslari

Tablo 14’te LBP yontemi ile 6znitelikleri ¢ikarilan veri setine ad1 gegen makine
O0grenmesi algoritmalar1 uygulandiktan sonra elde edilen kaynak kullanimlar1 verilmistir.
En diisiik 6grenme siiresine sahip algoritma 0,1 saniye ile KNN ve Naive Bayes olmustur.
En yiiksek 6grenme siiresine sahip algoritma ise 7,27 saniye ile Gradient Boosting
olmustur. Ogrenmede en diisiik bellek kullanimi1 0,2 MB ile Decision Tree ve Naive
Bayes, en yiiksek bellek kullanimi ise 5,281 MB ile Random Forest tarafindan olmustur.
Ogrenmede en diisiik islemci kullanim1 %0,4 ile KNN tarafindan olmustur. En yiiksek

islemci kullanimi ise %60 ile Gradient Boosting tarafindan olmustur.
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TARTISMA

GKD’nin dogru teshisinde, dogru goriintiiniin alinmas1 en 6nemli ve ilk asamadir.
Bu calisma, GKD teshisinde dogru goriintiiniin tespiti i¢in makine O6grenmesi
algoritmalarimin basariyla kullanilabilecegini gostermektedir. Ancak bu bulgularin
uygulanabilirligi ve genel gecerliligi lizerine bazi tartigmalar bulunmaktadir.

Calismada kullanilan 06zgiin veri setinin boyutu ve c¢esitliligi, sonuglarin
genellestirilebilirligini etkileyebilir. Veri setinin boyutunun sinirlt olmasi, makine
Ogrenmesi algoritmalarinin genel performansini etkileyebilir ve sonuglarin giivenilirligini
sinirlayabilir. Gelecekteki arastirmalar i¢in daha biiyiik ve ¢esitli veri setleri kullanilarak
basar1 ve giivenirlilik artirilabilir.

Calismanin sonuglari, GKD teshisi i¢in makine 6grenmesi tekniklerinin klinik
uygulamalarda kullanilmasini desteklemektedir. Ancak bu tekniklerin gergek diinya
uygulamalarina entegrasyonu ve doktorlar tarafindan giinliik pratikte kullanilabilirligi
hakkinda daha fazla arastirmaya ihtiya¢ vardir. Ayrica bu teknolojilerin maliyeti ve
hastalarin bu teknolojilere erigimine etkisi gibi pratik faktorler de dikkate alinmalidir.

GKD teshisinde klasik yontemler, yillardir kullanilan ancak bazi sinirlamalara
sahip olan goriintiileme ve fiziki muayene gibi yontemleri icerir. Bu yontemler, genellikle
doktorlarin deneyim ve gorsel degerlendirme yeteneklerine dayanir ve dogru teshis i¢in
0znel degerlendirmelere baghidir. Ancak bu yaklagimin dogrulugu ve giivenilirligi zaman
zaman sinirli olabilir, bu da teshisin gecikmesine veya hatali teshise yol agabilir. Bu
calisma ile GKD teshisinde klasik yontemlerle elde edilen goriintiilerin dogrulugunu
artirmak i¢cin makine 6grenmesi algoritmalarinin potansiyeli incelenmistir. Makine
O0grenmesi algoritmalarinin kullanilmasiyla dogru goriintiilerin tespit edilmesi ve
GKD'nin erken teshisi i¢in daha objektif ve hassas bir yaklasim sunulmustur.

Sonu¢ olarak bu c¢alisma, GKD tanis1 igin ultrason goriintiilerinin
degerlendirilmesinde makine Ogrenmesi algoritmalarinin basartyla kullanildigini
gostermistir. Bu, doktorlarin dogru goriintiileri tespit etmelerine yardimer olabilir ve
erken teshiste basart oranini artirabilir. Gelecekteki calismalarda, goriintiiler farkli
goriintii isleme teknikleri ile islenerek ve daha biiyiik veri setleri ile farkli algoritmalar
kullanilarak bu sistemin performansi daha da iyilestirebilir. Ayrica ultrason cihazlarina
entegre edilerek GKD tanisinda yapilabilecek yanlis degerlendirmelerin Oniine

gecilebilir.
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SONUC

GKD teshisinde ilk adim olan dogru goriintiiniin tespit edilmesi en Onemli
adimdir. Bu adimin yanlis atilmasi yanlis teshise ya da teshisin gecikmesine neden
olacaktir. Teshisin gecikmesi ise acili, zor ve maliyetli tedavileri gerektirmektedir. Ayrica
teshisin gec¢ yapilmasi hastalarda kalic1 ortopedik rahatsizliklara yol agabilmektedir. Bu
acidan bakildiginda dogru goriintiiniin teshis edilmesi ilk ve en 6nemli adimdir.

Calismada ortaya konulan makine oOgrenmesi yontemleri ile amag, GKD
teshisinde dogru goriintiiniin erken ve yiiksek basari ile tespit edilmesin i¢in doktorlara
yardime1 olmaktir. VGG16 derin 6grenme modeli ile ultrason kayitlarindan elde edilen
goriintiilerin 6zelliklerinin ¢ikarildigi veri seti tizerinde ¢alisan Gradient Boosting makine
Ogrenmesi algoritmast %91,23 basariya ulagmistir. Bu oran GKD’nin erken teshisinde
oldukga 6nemli bir basaridir.

Calismada 6 farkli 6nceden egitilmis derin 6grenme modeli ve LBP 6znitelik
cikarma yontemi ile goriintiilerin 6zellikleri ¢ikarilmig ve veri seti hazirlanmistir. En
basarili sonu¢ VGG16 modeli ile elde edilen veri setinde yakalanmistir. Bu veri seti
4156x25089 boyutundadir. Hazirlanan her veri seti lizerinde yedi makine 6grenme
algoritmasi ¢alistirllmistir. Her algoritmanin sonuglar1 birbiri ile karsilastirilmistir. En
basarili sonu¢ Gradient Boosting algoritmasi ile elde edilmistir.

Calismada Onceden egitilmis derin O0grenme modellerinin 6zellik ¢ikarma
performansi, LBP 6zellik ¢ikarma yontemi ile karsilastirilmistir. LBP yontemi ile elde
edilen veri seti ilizerinde c¢alismada kullanilan makine O6grenmesi algoritmalari
uygulanmis ve en yiiksek Accuracy orani Random Forest ile %87,62 elde edilmistir. Derin
o0grenme modellerinden VGG16 ve Gradient Boosting makine 6grenmesi
kombinasyonunun %91,23 basar1 oraninin altinda kaldig1 goriilmiistiir.

Calisma i¢in 6zel hazirlanan 6zgiin bir veri seti kullanilmistir. Calisma, bu veri
setinin makine 0grenmesi algoritmalari ile dogru ve yanlis seklinde siiflandirilmasinin
yapildig ilk ¢alisma olmasi agisindan 6nemlidir. Veri seti olusturulmak i¢in kullanilan
ultrason kayitlarinin sayisinin az olmasi bu ¢aligmanin dezavantaji olarak goriilebilir.

Sonu¢ olarak bu g¢alisma GKD teshisinde dogru goriintiiniin tespit edilmesi
amaciyla makine Ogrenmesi algoritmalarimin basariyla kullanildigimi  gostermistir.
Calisma doktorlarin dogru goriintiiniin tespitinde yardimci olabilir ve GKD’nin erken

teshisinde Accuracy oranint artirabilir. Gelecekte yapilacak caligmalarda farkl
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siiflandirma yontemleri kullanilarak Accuracy orani artirilabilir. Ayrica daha biiyiik veri
setleri olusturularak da sistemin performansi yiikseltilebilir. Ultrason makinelerine bu
sistem entegre edilerek diinya genelinde GKD’nin erken teshisindeki basari

artirtlabilecegi gibi yanlis degerlendirmelerin de dniine gegilebilir.
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