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OZET

Endiistrilesme sonucu gelisen teknolojiye ragmen elle malzeme kaldirma
(EMK) isleri hala yogun olarak yapilmaktadir. Yapilan arastirmalar, EMK
islerinin mesleki bel agrisi (MBA) rahatsizh@ina yol acan bashca sebep
oldugunu ortaya koymustur. Literatiirde, MBA riskine yol acan govde hareket
degiskenleri ve is ile ilgili degiskenler belirlenmistir. Bu degiskenler 235 farkl is
icin Olciilmiis, yaralanma ve medikal kayitlar dikkate alinarak MBA riski
diisiik ve yiiksek olarak iki gruba ayrilmistir. Bu ¢alismada, MBA riski destek
vektor makineleri (DVM) ile smiflandirilmistir. DVM ile elde edilen
siniflandirma sonucu aym veriyi kullanan literatiirdeki diger calismalarin
sonuclariyla karsilastirilmistir. Calismadan elde edilen sonuc¢lar, DVM’nin
literatiirdeki yontemlere gore MBA riskini simiflandirmada daha iyi bir

smiflandirici oldugunu gostermistir.
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ABSTRACT

In spite of the advanced technology, manual material handling (MMH) tasks
are still done frequently. According to the surveys, MMH tasks are the leading
cause of occupational low back disorders (LBDs). In the literature, the trunk
motion variables and the workplace variables related to the risk of LBDs were
determined. These variables were sampled for 235 MMH tasks in different
manufacturing industries and were divided into high and low risk groups of
LBD based on their injury and medical records. In this study, occupational
LBD risks were classified with support vector machines (SVM). The results
were compared with the results of studies using the same experimental data.
The results obtained in this study indicate that SVM is a better classifier than
the proposed methods in the literature to classify the LBD risks.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu caligmada kullanilmis bazi simgeler ve kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte

asagida sunulmustur.

Simgeler Aciklama

X Giris Verileri

b Bias Terimi

& Aylak Degiskenler
o Lagrange Carpani

Kisaltmalar Aciklama

AIK Alict igletim karakteristigi

DSY Dogru siniflandirma yiizdesi
DVM Destek vektor makineleri

EMK Elle malzeme kaldirma

KiSR Kas-iskelet sistemi rahatsizliklar

MBA Mesleki bel agrisi



1. GIRIS

Endiistrilesme sonucu gelisen teknolojiye ragmen fiziksel iggiicli hala yogun olarak
kullanilmaktadir. Bu islerde c¢alisanlarda, uygun olmayan is istasyonu
tasarimlarindan kaynaklanan fiziksel zorlanma ve yanlis ¢alisma durusu gibi
nedenlerden dolayi, kas ve iskelet sistemlerinde c¢esitli rahatsizliklara
rastlanmaktadir. Bu rahatsizliklar en ¢ok elle malzeme kaldirma (EMK) islerinde
calisanlarda siklikla kendini gostermektedir. EMK islerinde calisan iscilerin en
biiyiik sorunu olan bel agris1 ve kas-iskelet sistemi rahatsizliklarin1 (KISR) tespit
etme ve Onleme yoOntemleri glinlimiizde ergonomi bilim dalinin en Onemli

konularindan biri olmaya devam etmektedir.

Ergonomide EMK c¢aligmalar1; elle malzeme tasimaya neden olan rahatsizlik,
yaralanma, fiziksel zorlanma kosullarin belirlenmesi, yonetimsel (dogru personel
secimi, dogru bi¢imde elle kaldirma teknikleri ile ilgili egitimler ve is goren
rotasyonu vb.) ve miihendislik kontrollerinin (is iyilestirmesi, mekanik yardimlar

vb.) uygulanmasiyla saglik sorunlarinin en aza indirilmesi konularini kapsar.

Bu tez ¢alismasinda EMK islerinden kaynaklanan mesleki bel agrisi (MBA) riskinin
destek vektor makineleri (DVM) ile smiflandirilmasi amaglanmistir. Bu amaci

gerceklestirebilmek i¢in tez calismasi su sekilde yapilandirilmigtir:

Ikinci boliimde EMK islerinin tanimi yapilmis, MBA’ya yol agan EMK islerinden
bahsedilmistir. Daha sonra MBA’ya yol agan faktorler ve EMK islerine ait risk
seviyelerinin belirlenmesi igin literatiirde yapilmis olan caligmalar incelenmistir.
Marras vd. 1993 yilinda, MBA’ya yol agan faktorleri farkli endiistri kollarinda
incelemis, is ile ilgili degiskenleri ve govde hareket degiskenlerini belirlemislerdir

[Marras vd., 1993].

Marras vd.’nin toplamis oldugu verilerin girdi degiskenleri sunlardir: kaldirma sikligi
(siklik/saat) ve sagital eksendeki maksimum moment (Nm) is ile ilgili degiskenleri;

govdenin maksimum kaldirma sirasinda biikiilme hiz1 (derece/saniye), yana egilme



sirasinda govde ile sagital eksen arasindaki aginin en yiiksek degeri (derece) ve one
dogru egilme sirasinda govdenin maksimum hizi (derece/saniye) ise viicut hareket
degiskenleridir. Farkli endiistri kollarindaki isler (235 EMK isi), yaralanma ve
medikal kayitlar dikkate alinarak iki kategoriye ayrilmistir. 3 yillik zaman zarfi
boyunca medikal rahatsizlik yasanmamis ise isi, MBA disik riskli i, EMK
islerinden 200,000 saatte en az 12 medikal rahatsizlik yasanmis ise MBA yiiksek
riskli is olarak gruplandirilmistir [Marras vd., 1993].

Uciincii boliimde MBA riskini siniflandirmak igin kullanilacak olan DVM’den
bahsedilmistir. Vapnik tarafindan gelistirilen DVM, istatistiksel O6grenme teorisi
alaninda ortaya ¢ikmig bir 6grenme metodudur [Burges, 1998]. DVM ikili
smiflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilir. DVM ile siiflandirmada, veri ile
smiflandirma icin gerekli fonksiyon belirlenmekte ve veri siniflara ayrilmaktadir.
DVM’de amag, veriyi siniflandiracak optimal ayirici hiperdiizlemin bulunmasidir
[Abe, 2005]. ilk olarak verinin girdi uzaymda dogrusal olarak ayrilabildigi dogrusal
ayrilabilen DVM’den, daha sonra verinin dogrusal olarak ayrilamadigi dogrusal
ayrilamayan DVM’den ve veri dogrusal olmadig: icin veriyi girdi uzayinin yiiksek
boyutlu 6zellik uzayma doniistiiriildiikten sonra, 6zellik uzayinda dogrusal olarak

ayrilabildigi dogrusal olmayan DVM’den bahsedilmistir.

Dérdiincii boliimde, MBA riski DVM ile siniflandirilmustir. Ilk 6nce DVM kernelleri
icin optimal parametre tespiti yapilmistir. Daha sonra MBA-DVM modelleri i¢in
model performanslar1 karsilastirilmistir. Farkli parametre kombinasyonlari altinda en
iyi performansa sahip MBA-DVM modeli se¢ilmis ve literatiirdeki yapilan

caligmalarla karsilastirilmistir.



2. MESLEKI BEL AGRISI

2.1. Mesleki Bel Agrisi

Ekonomik kalkinma ve iiretim faaliyetleri, operasyonlarin otomatik olarak makineler
tarafindan gerceklestirilmesine imkan saglamistir. Ancak yine de giinlikk hayattaki
birgok is ve faaliyet, EMK islerini yapmamizi gerektirmektedir. EMK, itme ¢ekme,
tutma ve tasima, kaldirma gibi elle yapilan aktivitelerden olugmaktadir. EMK,
yazma, birlestirme, temizleme, siralama, el araglarini kullanma, makine ve techizat
kullanma, paketleme gibi tekrar eden gorevleri de igerir [Code of practice, 2000;
Jung ve Jung, 2010; Lavender vd., 2006].

Endiistride ¢ogu is EMK islerinden olustugu igin, ¢alisanlar bu tiir islerden dolay1
risk altindadirlar. Yapilan caligmalar, EMK islerinden kaynaklanan sorunlarin
yiiksek maliyetlere yol agtigini ve gok sik rastlandigini géstermektedir [Jung ve Jung,
2010]. Bu ¢alismalar, EMK islerinin kas-iskelet sistemi bozukluklarina yol agtigini
ispatlamaktadir. EMK islerinden kaynaklanan risk faktorleri tizerinde bir¢ok ¢alisma

yapilmistir [Code of practice, 2000; Jung ve Jung, 2010; Lavender vd., 2006].

EMK isleri gelisen teknolojiye ragmen giinliik ¢aligma hayatinin bir par¢asidir. Bazi
sektorlerde EMK igleri hala vazgeg¢ilmezdir. Makinelesme EMK islerinin
azaltamamis, tam tersine bazi sektorlerde artirmistir. Dagitim sektoriinde yapilan bir
calismada, EMK iglerinin bir vardiyanin ortalama %74’iinde yapildigi, bir vardiyada
bir ¢aliganin ortalama 200 EMK isi yapmakta oldugu ve toplamda ortalama 2000 kg
agirhik kaldirdigi tespit edilmistir. Amerika’da perakende sektoriinde 31.000°den
fazla depo c¢alisan1 {izerinde yapilan epidemiyolojik caligmalar, EMK islerinin

MBA’y1 artirdigini kanitlamistir [St-Vincent vd., 2005; Marras vd., 2010].

MBA son derece yaygindir. Asagidaki istatistikler MBA’nin yaygmhig ile ilgili
bilgiler icermektedir. Bu detaylar bize MBA’nin 6nemini anlamada yardimci

olmaktadir [Marras, 2008].



e MBA her yil 100 milyon is giinii kaybina yol agmaktadir.

e MBA rahatsizlig1 yasayanlarin saglik harcamalari, saglikli insanlara goére %60
fazladir.

e MBA raporu alan ¢alisanlarin %21°1, 4-5 giin, %14,31 6-10 giin, %29,6’s1 3 ve
daha fazla hafta isten uzak kalmistir.

e MBA rahatsizliklariin endiistriye getirdigi yillik direkt ve dolayli maliyetlerin
toplam1 Birlesik Krallik’ta 10 milyar dolara ve ABD’de 50 milyar dolara
ulagmustir.

e Ulkemizde hekim, hemsire ve saglik teknisyenlerinden olusan bir grupta yapilan
calismada, arastirmaya Kkatilanlarin %73,8’inin yasamlarinin herhangi bir

doéneminde bel agrisi rahatsizlig1 yasadiklar1 kaydedilmistir [Saygun, 2012].

ABD’de her yil ortalama 650.000 is goren fiziksel strese neden olacak isleri, siirekli
tekrarlayarak yapmaktan kaynaklanan ciddi sakatlanmalara ve hastaliklara maruz
kalmaktadir. Bu tiir sakatlanmalar ABD endiistrisinde, yillik 15 ile 20 milyar dolarlik
bir zarara yol agmaktadir. MBA rahatsizlig1 en cok 30-45 yas araligindaki ¢alisanlari
etkilemektedir. Son yirmi yilda Amerika’da calisanlarin bel agrist sonucu
gecirdikleri cerrahi operasyonlar 6nemli 6lgiide artmistir [Karwowski ve Marras,
2003].

MBA hakkinda yapilan calismalara ragmen hala tanimi, siiflandirilmas: ve tanisi
konularinda metodolojik sorunlar bulunmaktadir. MBA konusunda objektif bulgular
ve caligsanlarla ilgili veriler eksiktir. MBA, insanlar1 bazi1 donemlerde etkilemektedir.
Bu yaygin bir sekilde calisma yapilmasini zorlagtirmistir. Bu zorluklara ragmen
yapilan c¢aligmalar ise yasal ve sosyo-ekonomik faktorlerden etkilenip eksik
kalmistir. Insanlarin ¢alisma ortammda maruz kaldiklari etkilerin arastirilmasi
lizerine yapilan metodolojik caligmalarin etiyolojik onemi vardir [Marras, 1998,;

Karwowski ve Marras, 2003].

Genel olarak, MBA hakkinda bilgi resmi saglik kayitlarindan ya da niifusun bazi

kesimlerini iceren ge¢cmise doniik anketlerden elde edilebilir. Bu tiir veriler sorunun



biiyiikliigiinii belirlemede yararlidir. Bu veriler yorumlanirken dikkatli olunmalidir;
¢linkii yukarida belirtildigi gibi verinin siniflandirilmasi ve tanisi iizerinde higbir fikir
birligi yoktur ve bu sigorta ve hastane kayitlarina gilivenilmesini zorlastirmaktadir.
Tazminat talebinde bulunan ¢alisanlardan da veri toplanmasi uygun degildir; ¢iinkii
caliganlarin tamami bu calismaya katilmayabilmekte, veriler tam olarak kesinlik
tasimamakta ve MBA rahatsizligi igin her ¢alisanin dosyast bulunmamaktadir

[Karwowski ve Marras, 2003].

Is yeri ortaminda bel agris1 riskinin kontrolii i¢in, risk faktdrlerinin dogru bir sekilde
tanimlanarak elimine edilmesi gerekir. Risklerin anlagilmasi i¢in tiim fiziksel ve
fiziksel olmayan faktorlerin dogru bir sekilde tespit edilmesi ve birbirleriyle olan
etkilesimlerinin arastirilmasi gerekir. Kontrol, risk faktorlerinin azami maruz kalma

siirini anlamakla miimkiindiir [Marras, 2008].

Cesitli epidemiyolojik ¢aligmalar sonucu belirli bireysel risk faktorleri tanimlanmis

ve bu faktorlerin calisma hayatinda MBA riskini artirdigi kanitlanmistir [Marras,

2008].

2.2. Mesleki Risk Faktorleri

Mesleki faktorlerle MBA arasindaki iligkiyi belirlemek ¢ogu zaman zor ve bazen
imkansiz olabilmektedir. Bunun nedeni risk faktdrlerinin calisanlar {izerindeki
etkisinin ol¢lilmesinin zorlugudur. Yalnizca meslek gruplarina bakilarak MBA
rahatsizliginin ortaya ¢ikip ¢ikmayacagi belirlenememektedir. Bir meslekte, saglikli
calisan kendini rahat hissederken, bel agris1 ¢eken calisan ise bu meslegi birakip daha
az gii¢ gerektiren bir ise gecebilir. Sonucta agir isten daha hafif ¢alisma kosullu ise
kayma olmaktadir. Bagka bir problem ise agir ve hafif isin ne oldugu konusundadir.
Agir fiziksel isin yiiksek enerji gerektiren is, hafif isin ise daha az fiziksel enerji
gerektiren is oldugu seklinde bir ka1 vardir. Cogu az enerji gerektiren isler statik
islerdir ve bu islerde MBA igin risk faktorii olabilmektedir [Karwowski ve Marras,
2003].



Yapilan arastirmalarda, MBA’ya yol actig1 tespit edilmis en sik rastlanan faktorler
Sekil 2.1°de gosterilmistir. Agir fiziksel isler, statik calisma durusu, tekrarli biikkme
ve dondiirme hareketleri, titresim, tekrarl isler, kaldirma itme ve ¢ekme fiziksel risk
faktorii olup omurilik doku incinmeleriyle ilgilidir. Diger bir faktor ise psikolojik ve
psikososyal ¢alisma faktoridiir [Karwowski ve Marras, 2003]. MBA’ya yol agan risk

faktorleri bu boliimde kisaca agiklanamistir.
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Sekil 2.1. MBA’ya yol acan faktorler

2.2.1. Agrr fiziksel isler

Yapilan arastirmalarda fiziksel olarak c¢alisma sartlar1 agirlastikca MBA
rahatsizliginin arttig1 gézlemlenmistir. Bu ¢alismalarin bazilarindan bu béliimde
bahsedilecektir. Magora, yapilan is ile bel agris1 arasinda kuvvetli iliski oldugunu
tespit etmistir [Magora, 1970]. Uyttendaele vd. iiniversite ve hastane ¢alisanlarinda
arastirma yapmislar ve fiziksel stres gerektiren islerin MBA ile kuvvetli iligkisi

oldugu tespit etmislerdir [Uyttendaele vd., 1981]. Svensson ve Andersson agir



fiziksel isler ile MBA arasinda kuvvetli iliski oldugu sonucuna ulagmislardir. Ayrica
genellikle erkeklerde agir fiziksel islerin, kadinlarda ise psikolojik faktorlerin (is
tatminsizligi, yorgunluk, kaygi vs.) etkili oldugu calismanin sonucunda ortaya

cikmustir [Svensson ve Andersson, 1983].

Behrens yaptig1 calismada, agir sanayide ve agir fiziksel islerde ¢alisanlarda yiiksek
oranda bel kaslarinda gerilme/gerginlik tespit etmistir [Behrens, 1994]. Lloyd yaptig1
calismada ise madende calisanlarda ofis calisanlarina gore (yasam boyu ve {i¢ aylik
periyotta) bel agrist goriilme sikliginin fazla oldugunu gézlemlemistir [Lloyd, 1986].
Herrin, KISR’i 6900 calisan ve 55 is kolunda, 3000 farkli EMK isi icin analiz
etmistir. EMK igleri sonucu ortaya cikan stresler medikal verilerden toplanmis ve
lumbosakral disk tizerine binen sikistirma kuvveti 6800 N’u astiginda, kas iskelet
sistemi problemlerinin 2 kat arttigt gozlemlenmistir. Agir fiziksel performans
gerektiren iglerde sirt agris1 problemlerinin normal ¢aliganlara gore 2,5 kat fazla

oldugu tespit edilmistir [Herrin, 1986].

2.2.2. Statik cahisma durusu

Calisanlarin bir pozisyonda siirekli durmasi, uzun siireli oturma gibi, MBA riskini
artirmaktadir. Kelsey ve Hardy yaptiklari c¢aligmada erkek calisanlarin ¢alisma
siiresinin yarisini araba igerisinde gecirdiginde disk fitig1 riskinin ti¢ kat arttigini
tespit etmislerdir. Bu sonucun ortaya ¢ikmasi araba igerisinde oturmadan ve aragtan
kaynaklanan titresimden de meydana geldiginden bu birlesik bir faktoér olarak da
nitelendirilebilinir. Ayrica galisanlarin giin boyu siireyi oturarak veya ayakta durarak

gecirmeleri sonucu MBA riskinin arttigi tespit edilmistir [Kelsey ve Hardy, 1975].

2.2.3. Tekrarh bitkme ve dondiirme hareketi

Bel agris1 semptomlariyla tekrarli biilkme ve dondiirme islerini birbirinden ayirmak
zordur; ¢iinkii bu is igerisinde kaldirma hareketi de olmaktadir. Yapilan bir¢ok
caligma bu gibi hareketlerin bel agrisiyla baglantili olduguna deginmektedir. Magora,

biikkme ve dondiirme hareketi ilizerine ¢alisma yapmis ve MBA ile EMK isleri



arasinda baglanti kurmustur [Magora, 1973]. Keyserling vd. otomobil montaj
hattinda yaptiklar1 c¢alismada asimetrik durus ile bel agrisinin baglantili oldugu
sonucuna ulasmislardir [Keyserling vd., 1988]. Riihimaki, tekrarli biikme ve
dondiirme hareketleri ve durus pozisyonunun MBA’ya yol ac¢tifim1 agir fiziksel

islerde ¢alisanlarda ve ofis ¢alisanlarinda gézlemlemistir [Rithimaki, 1989].

2.2.4. Kaldirma, itme ve ¢cekme

Yapilan c¢alismalarda agik¢a gorilmistiir ki bel agrisini kaldirma hareketi
tetiklemektedir. Kaldirma sikligi ise birgok ¢alismada bel agrisinin baslica sebebidir.
Ani ve beklenmedik bir zamanda yiiksek enerji gerektiren bir is yapilmasinin kaslara
ve eklemlere zararli etkilerinin oldugu bir¢ok ¢alismada goézlemlenmistir. Agir
kaldirma islerinde ¢alisanlarin normal islerde ¢alisanlara gore sekiz kat daha fazla bel
sakatlanmalarina maruz kaldig: tespit edilmistir. Amerikan Ulusal Mesleki Giivenlik
ve Saglik Enstitiisii (NIOSH, National Institute of Occupational Safety and Health)
1981°de her ii¢ ¢alisandan birisinin makul dereceden fazla yiik kaldirdigini ve bu
kaldirma faaliyetlerinin bel agrisnin ana sebebi oldugunu belirtmektedir. NIOSH,
sakatlanma siddetinin objenin agirligina, hacmine, tasima mesafesine ve kaldirma
sikligina bagli oldugu sonucunu belirtmektedir. Tekrarli kaldirma islerinin MBA’ya
ve HNP’ye yol actig1 bir ¢ok calismada acikg¢a ortaya konmustur. Sonugta risk, agir
kaldirma islerinde ve tekrarli faaliyetlerde artmakta ve bu faaliyetlere dondiirme
hareketleri de eklendiginde ise risk daha da artmaktadir [Karwowski ve Marras,
2003].

2.2.5. Tekrarh isler

Genellikle tekrarli isler artttkga MBA rahatsizligi da artmaktadir. Yapilan
arastirmalarda montaj hattinda c¢alisanlarin, tekrarli islerden dolayi, ofiste ¢aligsanlara
gore daha yiiksek oranda bel agrisina yakalandiklar1 ortaya c¢ikmistir. Calisma
siiresinin bel agrisi ile baglantili olabilecegi tartisilmig fakat saglikli ¢alisanlarda

bunun tespitinin zor oldugu goriilmiistiir. Gida ve kagit endiistrisinde 391 erkek



calisan {izerindeki arastirmada, bel agrisi ile ¢alisma siiresi arasinda dogrudan bir

iliski oldugunu tespit edilmistir [Karwowski ve Marras, 2003].

2.2.6. Titresim

Kelsey ve Hardy MBA riskinin belirlenmesi igin farkli araglart kullanan siiriiciiler
tizerinde calismalar yapmuslardir. Bu g¢alismalarda titresimin kamyon siiriiciilerinde
disk fitig1 riskini 4 kat, traktor siirliciilerinde ve araba ile seyahat edenlerde (giinde
33 km ve fazlasi) 2 kat arttig1 sonucuna ulagilmistir [Kelsey ve Hardy, 1975]. Daha
sonraki caligmalarda ise HNP riskinin aracin tipiyle ilgili oldugu ve ara¢ modelleri
farklilastikga risk seviyesinin de farklilagtigi goriilmistiir [Kelsey vd., 1984]. Bel
agris1 ve vilcut titresimi arasindaki iligkiyi arastirmak igin helikopter pilotlar, traktor
stiriiciileri, yap1 makineleri operatorleri ve ulastirma ¢alisanlart arasinda arastirma
yapilmis, titresimin MBA i¢in olasi bir risk oldugu sonucuna ulasilmistir. Titresim
lizerinde yapilan diger arastirmalarda su istatistiki sonuglara ulagilmistir: 10 yillik
periyotta (1961-1971) traktor siiriiciilerinin sirt agrist %47-58 oraninda artmustir; 352
yapt makineSi operatoriinin %70’inin MBA’ya yakalandigini tespit edilmistir
[Karwowski ve Marras, 2003].

2.2.7. Psikolojik ve psikososyal ¢calisma faktorleri

Uzerinde arastirma yapilan ve MBA’ya yol agan diger bir etken de psikolojik ve
psikososyal ¢alisma faktorleridir. Monotonluk, is tatminsizligi, ¢alisanlarla diisiik
iletisim diizeyi gibi birgok psikososyal c¢alisma faktoriinlin bel agrisindan
kaynaklanan sikayetleri ve maliyetleri artirdig1 ¢cogu arastirmada ortaya konulmustur.
Monotonluk bel agris1 ile dogrudan iliskilidir; ¢iinkii daha az konsantrasyon
gerektiren monoton islerde c¢alisanlarin, diger calisanlara gére daha uzun siire bel
agris1 rahatsizligr gegirdigi kaydedilmistir. Azalan is tatminsizliginin MBA riskini
artirdig1 ve agir fiziksel kosullarda calisan orta yastaki kisilerin is tatminsizliginin,
MBA riskinin ortaya ¢ikmasi ile baglantili oldugu bir¢ok calismada ifade edilmistir
[Westrin, 1970; Magora, 1973; Svensson vd., 1983; Bergenudd ve Nilsson, 1988].

Gelecekte psikolojik faktorlerin, bel agrisi risk gostergeleri olarak fiziksel is
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faktorlerinden daha onemli olacagi sonucu yapilan arastirmalarda Ongorilmustiir

[Bigos vd., 1986].

2.3. Literatiir Taramasi

EMK isleri son 40 yilda ergonomi, biyomekanik ve ilgili diger bilim alanlarinin en
onemli konulardan biri olmustur. Bunun nedeni ise elle malzeme tasima ve kaldirma
islerinin calisanlarda goriilen sirt, bel agrilar1 ve sakatlanmalarinin en basta gelen

sebebi olmasidir [Chung ve Dohyung, 2000].

EMK, hem dolasim sisteminde hem de kas-iskelet sisteminde zorlanma olusturur.
Dolasim sisteminde yer alan zorlanma, ilgili kaslara daha ¢ok oksijen ve kimyasal
enerji gonderebilmek ve atik maddeleri (karbondioksit ve su) viicuttan atmak i¢in
artan oksijen tiiketimi ve kalp atis1 sebebiyle olusur. Boyle bir sorun genelde kritik
degildir ve dinlenmeyle giderilebilir. Buna karsilik kas-iskelet sisteminde olusacak
bir gerginlik ki bu inciticidir, daha ciddi bir sorundur. En travmatik EMK
yaralanmalar1 sirt ve bele etkiyen, 6zellikle L5/S1 (Lumbar 5/Sakral 1) bolgesinde
olan incinmelerden kaynaklanmaktadir ki bir¢ok calismada en ¢ok s6z konusu olan

bu bolgedir [Tayyari ve Smith, 1997].

Literatiirde EMK islerinin tasarimi, EMK isleri i¢in maksimum kaldirma limit
degerlerinin tespiti ve EMK iglerine ait tehlike risklerinin derecelendirilmesi ile ilgili
analiz yontemleri ve bunlarin uygulamalariyla ilgili yapilmis g¢aligmalar asagida

verilmistir.

Ayoub vd., EMK islerinde is talepleri ile galisanin kapasitesi arasindaki iligkinin
matematiksel modelini kurarak bel rahatsizliklarma kars1 islerin riskini tespit edecek
JSI (Is Tehlike Indeksi) yontemini gelistirmislerdir. JSI degerinin 0 ile 1.5 arasinda
¢ikmast durumunda igleri tehlikesiz, 1.5’dan biiyiik ¢ikmast durumunda tehlikeli
olarak siiflandirmiglardir [Ayoub vd., 1978].
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Jiang vd., 12 Ogrenci tizerinde yaptiklari arastirma sonucunda yerden diz
yiiksekligine (YDY) kaldirma, dizden omuz yiiksekligine (DOY) kaldirma, diz
yiiksekliginden yere birakma (DYB) ve bu aktivitelerin kombinasyonu YDT+Tasima
(T), YDY+T+DOY, YDY+T+DYB isler i¢in kaldirma limitlerini 3 farkli kaldirma
siklig1 (dakikada 1, dakikada 6, vardiya boyunca 1 kez olmak iizere) i¢in
belirlemiglerdir. Limit degerlerin bulunmasinda kisisel kaldirma kapasitesi, dinamik
gii¢ Ol¢limii ve bulanik kiime teorisinden faydalanarak ii¢ farkli model gelistirilmistir.
Bu ti¢ farkli modele gore farkli kaldirma siklig1 ve ylikseklik parametre degerlerine
gore EMK islerinin kombinasyonunu gerektiren isler i¢cin maksimum yiik limit

degerlerini tespit etmislerdir [Jiang vd., 1986].

Karwowski ve Mital, bulanik kiime teorisinden faydalanarak kaldirma islerinin
tehlikesinin Olciilmesinde biomekanik ve fizyolojik streslerin biitiinlesik etkisini
dikkate alacak Is Giivenlik indeksi (Job safety index, JSI) gelistirmislerdir
[Karwowski ve Mital, 1986].

Karwowski vd., EMK islerinin degerlendirilmesi i¢in LIFTAN adli bir uzman sistem
gelistirmiglerdir. LISP (programlama dili) ile gelistirdikleri LIFTAN, 159 tane temel
kuraldan olusmustur. Gelistirilen uzman sistem sayesinde, EMK riskinin 6l¢iilmesi
icin ekipman kullanimmin miimkiin olmamas1 veya ¢ok maliyetli olmasi, EMK
islerinin risklerini belirleyecek uzman sayisinin az olmasi veya bu uzmanlarin ayni
isin risk seviyesi hakkinda farkl diisiincelere sahip olmasi gibi dezavantajlar1 ortadan

kaldirmiglardir [Karwowski vd., 1986].

Luczak ve Shuangsheng, bulanik kiime teorisinden faydalanarak EMK islerinde
kaldirilan agirlik ile goreceli hissedilen agirlik arasindaki iligkiyi incelemislerdir.
Gergek agirlik az olmasina ragmen, kaldirilan cismin boyutlar biiyiik ise, hissedilen
agirligin gergek agirliktan ¢ok daha fazla oldugu sonucuna ulagmislardir [Luczak ve
Shuangsheng, 1989].

Snook ve Vincent, oksijen tiikketimi, kalp atim hizi, antropometrik karakteristikler ve

cinsiyeti dikkate alarak laboratuvar ortaminda kaldirma, indirme, itme, ¢ekme,



12

tagima ve bunlarin kombinasyonunu igeren isler i¢in farkli kaldirma sikliklar1 (her 5,
9, 14 saniyede bir, her 1, 2, 5, 30 dakikada bir ve her 8 saatte bir kaldirma), farkl
yiikseklik seviyeleri (yerden diz yiiksekligine, diz yiiksekliginden omuza, omuzda
elin omuz iistiinde ulasabildigi en iist noktaya kaldirma veya indirme), farkli cisim
genislikleri (34, 49, 75 cm i¢in), farkli popiilasyon (% 10, 25, 50, 75, 90) dilimleri
i¢in, farkli itme ve ¢ekme mesafeleri (2,1, 7,6, 15,2, 30,5, 45,7, 61 metre igin) ve
farkl1 tasima mesafeleri (2,1, 4,3 ve 8,5 metre i¢in) gibi parametreler altinda
maksimum kaldirabilecek agirlik limitlerini belirlemis ve bu limit degerlerini Snook

Tablolar ad1 altinda sunmuslardir [Snook ve Vincent, 1991].

Jung ve Freivalds, literatiirde EMK riskini tespit etmek {lizere gelistirilmis 3
yontemden (ILO limitleri, Snook tablolart ve JSI) farkli is parametreleri altinda hangi
yontemin Onerdigi limitin baz alinmasi gerektigi konusunda karar vermek igin
gelistirdikleri modelde AHP ve uzman sistemlerden faydalanmiglardir [Jung ve
Freivalds, 1991].

McCauley ve Badiru, ¢alisanin kisisel karakteristigi, is yeri sartlarin1 ve gevresel
faktorleri girdi degisken alarak EMK islerinin riskini belirlemek {izere bir uzman
sistem gelistirmislerdir. Girdi degiskenlerini bulanik dilsel degiskenlerden

faydalanarak olusturmuslardir [McCauley ve Badiru, 1992].

Huang vd., kaydedilen c¢alisma duruslarini goriintii isleme yontemi ile analiz
etmislerdir. Bu goriintii analizi ve kaldirilan yiikiin agirlig1 verisini kullanarak L5/S1
diskindeki baski kuvveti degerini bularak, bu degeri literatiirde 6nerilen limit degeri
ile karsilastirmiglar ve bel incinmelerine karsi duruslarin risklerini belirleyen bir

model gelistirmislerdir [Huang vd., 1996].

Waters vd., biyomekanik, fizyolojik ve psikofiziksel 3 kriteri dikkate alan NIOSH
kaldirma denklemini gelistirmislerdir. Bu yontem giliniimiizde kullanilabilirligi ve
gecerliligi en yiliksek olan metotlardan biridir [Waters vd., 1994]. Patvin, NIOSH
kaldirma esitligindeki H ve V degerlerinden faydalanarak simetrik kaldirma islerinde

L5/S1 diskindeki baski kuvvetinin bulunmasma yonelik bir regresyon modeli



13

gelistirmistir [Patvin, 1997]. Jager ve Luttman, Revize edilmis NIOSH kaldirma
metodunda belirlenmis olan 3,4 kN’luk L5/S1 bolgesindeki baski kuvveti limit
degerinin epidemiyolojik ve biomekanik kriterleri tam olarak saglamadigin
gostermislerdir. 3,4 kN’luk limit degerinin ¢alisanin kisisel 6zelliklerine bagli olarak
diizenlenmesi durumunda biiylik oranda olas1 risklerin daha dogru tahmin edecegini
belirtmislerdir [Jager ve Luttman, 1999]. Ciriello ve Snook, Revize edilmis NIOSH
denklemini kullanarak ABD’deki 2442 endiistriyel isletmedeki EMK isinin analizini
yapmislardir. Islere ait medyan degerler kullanilarak hesaplanan LI degerini kaldirma
isleri i¢in 1,9, indirme isleri icin ise 1,8 olarak bulmuslardir. Calismalarinda
teknolojinin gelismesine ragmen gilinlimiizde hala EMK islerinin énemli bir sorun
oldugunu ve bu konuda acil olarak ergonomik diizenlemelere gidilmesi gerektigini
vurgulamislardir [Ciriello ve Snook, 1999]. Mital ve Ramakrishan, demiryolu
endiistrisinde yapmis olduklar1 ¢alismada NIOSH, Revize NIOSH ve Mital
tarafindan gelistirilen 3 yontemi kullanarak ¢ok-isli EMK islerini ergonomik agidan
incelemislerdir. Calismalarinin  sonuglarinda, NIOSH ve Revize NIOSH
yontemlerinin ¢ok isli EMK islerinde, Mital tarafindan gelistirilen yonteme gore
daha disiik kaldirma limitleri Onerdigini ortaya ¢ikarmiglardir [Mital ve
Ramakrishan, 1999].

Chung ve Dohyoung, tugla iireten bir fabrikada EMK islerinin analizinde Revize
Edilmig NIOSH kaldirma denklemini kullanmiglardir. Her bir is i¢in LI degerinin 1,0
asmast durumunda ergonomik oOneriler getirilmis ve is istasyonlart LI degeri 1,0
altinda olacak sekilde yeniden tasarlanmistir [Chung ve Dohyoung, 2000]. Temple
ve Adams, montaj hattinin sonundan alinan pargalarin paketlenmesi sirasindaki ¢ok-
isli EMK iglerini Revize Edilmis NIOSH kaldirma denklemiyle analiz etmisler ve
Kompozit Kaldirma Indeksi (CLI) degerinin diisiiriilmesine yonelik &neriler

sunmuglardir [Temple ve Adams, 2000].

Genaidy vd., calismalarinda 22 uzman ile 22 kalifiye, yetenekli ¢alisana, farkli EMK
iglerini, farkli i parametreleri altinda risklerini 1-7 arasindaki bir skalaya gore
degerlendirtmislerdir. Verilen sonuglar dogrultusunda kurulan lojistik regresyon

modeli ile her iki grubun verdigi sonuglar arasinda anlamli farklilik olmadigi
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sonucuna ulagsmiglardir. Boylece isyerinde uzman kisilerinin olmamasi durumunda
kalifiye ¢alisanlarin da riskleri dogru olarak tahmin edebileceklerini ispatlamiglardir

[Genaidy vd., 1999/2000].

Carnahan vd. 1998 ve 2000 yillarinda, EMK isi yapilan is istasyonlarindaki
yaralanma, kazalar ve incinmeleri 6nlemenin bir yolu olan is rotasyonunu kullanarak,
is glvenligi kriterlerini (bel rahatsizliklarinin Oniine geg¢ilmesi) saglayacak is
rotasyonu ¢izelgeleri olusturma yontemleri iizerinde ¢alismuslardir. is rotasyonu
cizelgesinin tamsayili programla modelinin amag¢ fonksiyonunda JSI indeksi
kullanilmigtir. Modelin ¢6ziimiinde ise genetik algoritmadan faydalanarak alternatif
ergonomik is gizelgeleri olusturmuslardir. Ayrica modelin verimlilik, ¢alisma saatleri

gibi kisitlar eklenerek genisletilebilecegine deginilmistir [Carnahan vd., 1998, 2000].

Neuman vd., EMK isleri yapilirken calisma duruslarinin gozlemlenmesi ve
sonucunda bel rahatsizliklarina yol acabilecek kotii duruslarin tespitine yonelik bir
arastirma yapmislardir. Endiistride 104 is¢i lizerinde yapilan g¢alismada uygun
olmayan ¢alisma duruslar1 tespit edilmis ve uygun olmayan g¢alisma duruslarinin
ortadan kaldirilmasi ile g¢alisan sikayetleri, spinal baski kuvvetleri, maksimum
fleksiyon degerlerinde eski c¢aligma sekline gore onemli Olgiide azalma saglandigi

gozlemlenmistir [Neuman vd., 2001].

Schaefer vd., itme ve ¢ekme islerinde riskin belirlenmesine yonelik bir ¢alisma
yapmuglardir. EMK isleri yapan kisilerin 6zellikleri (yas, cinsiyet ve boy), is
gereksinimleri (¢aligma yiiksekligi, is yapilma sikligi ve hareket mesafesi) ile 1SO
(2004) ve CEN (2004) standartlar1 dikkate alinarak, limitlerin itme ve ¢ekme
islerinde c¢alisanlara gore belirlenmesinin uygun olacagi sonucuna varilmistir.
Sonugta, limitlerin kisilere adapte edilebildigini ve daha giivenilir koruma seviyesi
sagladigi belirtilmistir [Schaefer vd., 2007].

Jung ve Jung, elle kaldirma islerinde kullanilan farkli boyutlardaki ve farkli tutma
pozisyonlarindaki kutular i¢in optimum kavrama pozisyonunu bulmak i¢in bir deney

yapmuslardir. Bu deney ¢alismasina 20 6grenci katilmistir ve elle kaldirma durumuna
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gore tutma ve tagima pozisyonunun degismesi gerektigi sonucuna ulagmislardir [Jung

ve Jung, 2010].

Waters ve Garg, geng niifus lizerinde (3-21 yas) yaptiklar1 arastirmada, EMK isleri
yapilirken gereken giic tahmini i¢in iki boyutlu bir biomekanik model
gelistirmiglerdir. Modelin girdi parametreleri: yas, cinsiyet, EMK isi sirasindaki
durus ve kaldirilan cismin agirligr ve ¢iktilar1 ise isin yapilabilmesi icin gerekli

tahmini gili¢ ve omuriligine binen yiik/kuvvet degeridir [Waters ve Garg, 2010].

Marras vd., farkli endiistrilerde 235 tane EMK isi se¢cmis ve bu isler icin literatiirde
bel rahatsizligmma yol actigi diisiiniilen 5 faktorii tanimlamislardir. Bu faktorler,
kaldirma siklig1 (siklik/saat), gévdenin maksimum kaldirma sirasinda biikiilme hizi
(derece/saniye), sagital eksendeki maksimum moment (Nm), yana egilme sirasinda
govde ile sagital eksen arasindaki aginin en yiiksek degeri (derece), one dogru egilme
sirasinda govdenin maksimum hizidir (derece/saniye). Bu 235 ise ait 3 yillik siirede
bel rahatsizhigi ile ilgili yaralanmalar ve medikal kayitlar dikkate alinmistir. Bu
zaman zarfi boyunca EMK’den kaynaklanan bir medikal rahatsizlik yasanmamus ise
isi MBA riski diistik riskli is, en az 12 medikal rahatsizlik yasanmis ise isi MBA riski
yiiksek riskli is olarak siniflandirmislardir [Marras vd., 1993]. Zurada vd., Marras vd.
tarafindan yapilan caligmadaki veriyi kullanarak MBA riskini belirlemede yapay
sinir aglarindan faydalanmislardir. Bu 235 ise ait 5 faktoriin degerini girdi degiskeni
ve isin tehlike seviyesini (yiiksek, distiik) ¢ikti degiskeni alan fonksiyonu bulmaya
calismiglardir. Boylece bulunan fonksiyon sayesinde 5 girdi degiskenin degeri
bilindiginde isleri EMK riskine gore smiflandirmak miimkiin olmustur. Yapilan
calisma sonucunda dogru siniflandirma yiizdesi (DSY) %74,7 olarak bulunmustur
[Zurada vd., 1997]. Marras vd., Marras vd. tarafindan yapilan ¢alismadan hareketle
MBA riskinin belirlenmesinin pratik sonuglarin1 goérmek icin bir saha ¢alismasi
yapmiglardir. 16 farkli isyerinde, 36 farkli EMK isi se¢ilmis ve ergonomik
diizenleme Oncesi ve sonrasi islerin tehlike seviyelerini, kurduklari regresyon modeli
ile hesaplamislardir. Yapilan ¢alisma, 32 iste dogru sonug vermis ve riskin azaldigi

goriilmiistiir [Marras vd., 2000].
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Chen-Luang vd., Marras vd. tarafindan yapilan ¢caligmadan hareketle bir yapay sinir
agt modeli kurmuslardir. Bu modelde tavlama benzetimi ve eslenik gradyan
yaklasimini yapay sinir aglarmin egitiminde kullanmislardir. Marras vd.’nin
yaptiklar1 ¢alismaya goére daha iyi sonug¢ elde etmislerdir. DSY %79,3 olarak
bulunmustur [Chen-Luang vd., 2000]. Chen-Luang, Kaber ve Dempsey ayni1 veriyi
kullanarak yeni bir yapay sinir ag1 (ileri se¢im tabanli) modeli kurmuslar ve yapmis
olduklar1 onceki ¢alismalarini gelistirmislerdir. Bu ¢alisma ile Zurada vd.’nin 1997
yilindaki ¢alismasina benzer siniflandirma yiizdesine ulasmiglardir [Chen-Luang vd.,
2004].

Zurada vd., Marras vd. tarafindan literatiire kazandirilmis olan arastirmadaki egitim
ve test kiimesini kullanmamis, veriyi katmanli 6rneklem ile diisiik ve yiiksek MBA
risk oranini (sirasiyla %47,2 ve %52,8) dikkate alarak egitim (%40), gegerlilik (%30)
ve test (%30) kiimesi rassal olarak tlige ayirmistir. Verinin kiimelere ayrilmasi gézlem
sayisin1  azaltigindan bilgi kaybmin olusmamasi, ekstra gozlemin yeni bir
degiskenlige yol agmamasi ve sonuglarin gilivenilirligi i¢in 10’lu capraz gecerlilik
testi uygulanmistir. 10°1u gapraz gegerlilik ile 10 farkli rassal olusturulmus egitim,
gegerlilik ve test kiimesi i¢in elde edilen sonuglarin ortalamasi alinmistir. Zurada vd.
MBA’ya yol agan riskleri veri madenciligi teknikleri ile smiflandirmiglardir. Bu
teknikler yapay sinir aglari, lojistik regresyon, karar agaglari, olay temelli ¢ikarim ve
topluluk modelidir. Bu modellerin MBA riskini siniflandirma yiizdeleri sirasiyla
ortalama %73,9, %70,6, %73,0, %75,6 ve %74,3 bulunmustur [Zurada vd., 2004].

Akay vd., MBA riskinin siniflandirilmasi konusunda benzer bir ¢alisma yapmuislar;
Marras vd.’nin c¢aligmasindaki veri kullanilarak EMK isi igin literatiirde bel
rahatsizligina yol a¢tig1 diigiiniilen 5 faktoriin MBA riskini, sinirsel bulanik aglar1 ile
smiflandirmislar ve Zurada vd.’nin 1997 yilinda yapmis oldugu sonugtan daha iyi bir
sonu¢ elde etmislerdir. Zurada vd.’nin kullandiklar1 benzer egitim ve test kiimesini
kullanmislardir. Test kiimesinin DSY’si %78,16 olarak bulunmustur. Yapilan
calismada MBA’ya yol agan girdi degiskenler ile ¢ikt1 arasinda kural ¢ikarimlari
yapmusglardir [Akay vd., 2008].
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Akay ve Toksari, MBA riskinin smiflandirilmasi alaninda karinca kolonisi
optimizasyon teknigini kullanmiglar ve MBA riskini dogru tahmin etmede Zurada
vd.’nin 1997 yilindaki ve Chen-Luang vd.’nin 2004 yilindaki ¢alismalarindan daha
iyi sonug elde etmislerdir. Zurada vd.’nin kullandig1 benzer egitim ve test kiimesini
kullanmislardir. Test kiimesinin DSY’si %81,6 olarak bulunmustur [Akay ve
Toksari, 2009].

Akay, 2011 yilinda yapmis oldugu calismasinda ayni veri kiimesini kullanarak gri
iligkisel analiz ile MBA riskini simiflandirmistir. Gri iliskisel analiz 6rnek temelli
ogrenme yaklasimi olup, farkli 6rnekler arasindaki benzerlik ve farklilik iliskisini
Olger. Gri iligkisel analizle MBA riski %91,95 gibi yiiksek bir oranda dogru tahmin
edilmistir. Akay, aym zamanda, Zurada vd.’nin 2004’te Onerdigi yontem olan
katmanli 6rneklem ile veriyi egitim ve test kiimelerine ayirmistir. Verinin kiimelere
ayrilmast gozlem sayisini azalttigindan, bilgi kaybinin olugsmamasi ve sonuglarin
giivenilirligi i¢in 10’1u ¢apraz gegerlilik testi kullanilmigtir. Veri egitim (%70) ve test
(%30) kiimesine rasgele ayrilirken, yiiksek ve diisik MBA risk orani (sirasiyla
%47,2 ve %52,8) dikkate alinmistir. Akay, gri iligkisel analizle 10 farkli veri
kiimesini 10 kez capraz gegerlilik testine tabi tutarak MBA riskini ortalama %91,7
oraninda dogru smiflandirmistir [Akay, 2011].

Zurada, Marras vd. verisini kullanarak MBA riskini smiflandiran literatiir
caligmalarim1 incelemis, bu caligmalarin sonuglariyla ilgili bazi elestirilerde
bulunmustur. MBA riskini tahmin etmek i¢in kurmus oldugu modeller lojistik
regresyon, sinir aglari, RBF sinir aglari, DVM, en yakin komsu (k-NN) algoritmasi,
karar agaglari, rasgele agacglardir (DSY degerleri sirasiyla ortalama %73,8, %72,6,
%71,0, %74,1, %74,2, %71,7 ve %70,3 bulunmustur). Zurada yaptig1 ¢calismada, tek
bir egitim ve test kiimesi ile model kurulmasinin ger¢ek¢i olmadigini vurgulamstir.
2004 yilinda yaptigi caligmasinda veriyi kiimelere ayirmada katmanli 6rneklem
kullanmanin daha dogru oldugunu savunurken, 2012 yilinda yapmis oldugu
calismasinda katmanli 6rneklem kullanmayarak veriyi rasgele egitim, gegerlilik ve
test kiimesine ayirmanin daha anlamli olacagini 6ngdrmiistiir [Zurada, 2012]. MBA

riskini smiflandirmada  kullandigi modellerin iyi sonuglar vermemesindeki
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sebeplerden bazilari, verinin egitim ve test kiimelerine ayirmada kullandig1 yontem

ve model/modellerin eksik egitimidir.
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3. DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Smiflandirma probleminde objeler kategorilere ayrilarak smiflandirilir. Her
simiflandirma problemi igin degisik algoritmalar gelistirilmistir ve bu algoritmalar
makul diizeyde dogru smiflama yapmaktadirlar. Siniflandirici, veri kiimesindeki
elemanlart ait olduklar1 farkli smiflara dogru sekilde simiflandirmaktadir. Destek
vektor makineleri (DVM) literatiirde kullanilan siniflandiricilardandir. DVM ile
smiflandirmada veri kiimesi ile siniflandirma igin gerekli fonksiyon belirlenmekte ve

veri smiflara ayrilmaktadir [Abe, 2005].

DVM algoritmasi dogrusal olmayan bir algoritma olup altmiglarda Vapnik, Lerner ve
Chervonenkis tarafindan ortaya atilmustir. Istatistiksel 6grenme teorisi veya Vapnik
Chervonenkis (VC) teorisi doksanlarin sonlarina dogru Vapnik ve Chervonenkis
tarafindan gelistirilmistir. VC teorisi kisaca &grenme makinelerinin temeli olup
verileri genellestirmemize olanak saglamaktadir. Doksanlardaki gelismelerle DVM
endiistriyel alan basta olmak iizere ve her tirlii alanda uygulanabilir duruma
gelmistir. Ik calismalar optik karakter tanima {izerine olmustur. DVM el yazisindan
karakter tanima, obje tanima, ses tanima, fotograftan yiiz saptama ve metin
kategorileme alanlarina uygulanmistir [Smola ve Scholkopf, 2003]. DVM’nin diger
siniflandiricilarla rekabet edebilir olmast DVM’yi popiiler kilmis ve iizerine birgok
calisma yapilmistir. Destek vektor Ogrenmesi gelisme gosteren alanlardandir ve

degisik metotlar gelistirilmistir [Smola ve Scholkopf, 2003].

Siiflandiricinin -~ egitiminde, egitim verisi i¢in smiflandirict  performansinin
maksimum olmas1 istenilir. Eger smiflandiric1 egitim verisine fazla uyum
gostermekteyse, genellestirme kabiliyeti diisiik olur. Bu durum, asirt uyum olarak
tanimlanmaktadir. Genellestirme kabiliyeti ile veriye uyum arasinda bir denge vardir
ve bu dengenin iyi saglanmasi gerekir [Abe, 2005]. Yapisal risk minimizasyonu ve

VC boyutu ile ilgili bilgi ekte daha detayli olarak sunulmustur (EK-1-2).

Iki smifli bir problemde, bir destek vektdr makinesi karar fonksiyonunun

genellestirme kabiliyetini artirmak icin kullanilir. Ac¢iklamak gerekirse, m boyutlu
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giris uzayr X, | boyutlu (l > m) Ozellik uzay1 Z °ye aktarilir veya haritalandirilir.

Sonra Z ’de, kuadratik programlama problemi ile optimal ayirict diizlem tarafindan

iki smifa ayrilir [Abe, 2005].

Bu béliimde iki sinifli DVM’den bahsedilecektir. Ilk olarak verinin girdi uzaymda
dogrusal olarak ayrilabildigi dogrusal ayrilabilen DVM, daha sonra verinin dogrusal
olarak ayrilamadigi dogrusal ayrilamayan DVM ve veri dogrusal olmadigi i¢in veriyi
girdi uzaymin yiksek boyutlu 6zellik uzayma doniistiirildiikten sonra, 6zellik

uzayinda dogrusal olarak ayrilabildigi dogrusal olmayan DVM’den bahsedilecektir.
3.1. Dogrusal Ayrilabilen DVM
Dogrusal ayrilabilen DVM’nin matematiksel ifadesinden bahsetmeden once iki

siifli verinin nasil siniflandirildigini incelemek daha iyi olacaktir. Sekil 3.1°deki

gibi iki smifli veri olsun.

X
A <= Simf +1
. %>> %>> O Smf -1
O + + +
O 4+
O
o <+
0o o © O%}
-
Xl

Sekil 3.1. iki sinifl1 veri [Abe, 2005]

Iki siifli veri dogrusal olarak Sekil 3.2°deki gibi siniflandirilir. Sekil 3.2°de solda
bir, sagda ise birden fazla ayirici ile veri siniflandirilmustir. Iki sinifli veriyi dogrusal

siniflandirmak icin birden fazla ayirici diizlem oldugu asikardir. Bunlardan
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hangisinin daha 1iyi oldugunu bulmak yerine bu dogrularin dahil oldugu

hiperdiizlemin formiiliinii bulmak daha kolaydir.

Xz

A 4~ Smf +1

O Smf -1

Sekil 3.2. iki sinifl1 verinin dogrusal siniflandirilmas1 [Abe, 2005]

Smif 1 veya Smif 2’ye ait m boyutlu egitim verisi X (i=1...,M) olsun ve etiketler
y; =1 ise Simif 1 ve Yy, =-1 ise Sinif 2’yi géstersin. Eger bu veriler dogrusal olarak

ayrilabiliyorsa, karar fonksiyonu su sekildedir [Abe, 2005]:

D(X) =W x+b (3.1)

W, m boyutlu vektor (normal), b bias (yanlilik/egilim) katsayisi, i=1,...,M igin

0, y=+1
w' x +b {> Y= (3.2)
< 0! Y = -1

Veri dogrusal ayrilabilir oldugundan, higbir elemam W'x, +b=0 durumunu

saglamayacaktir. Bu durumda, ayrilabilirligi kontrol etmek icin Es. 3.2 yerine

asagidaki (Es. 3.3) esitsizlik kullanilabilir.

>+1, y,=+1
{S (3.3)
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Burada, 1 ve -1 olan sag taraf degerleri a (>0) ve -a gibi bir sabit de olabilir. Es.

3.3, Es 3.4 ile de ifade edilebilir [Abe, 2005]

y,(w'x +b)>1 , i=1..,M (3.4)
Hiperdiizlem
D(x)=w'x+b=c , -1<c<1 (3.5)

X (1=1,...,M) ayirict bir hiperdiizlemi olusturmaktadir. ¢=0 oldugunda ayirci

hiperdiizlem, iki hiperdiizlemin (C=1 ve c=-1) ortasindaki diizlemdir. Ayirici
hiperdiizlem ile hiperdiizleme en yakin egitim verisi arasindaki mesafe marj veya

sinir olarak tanimlanmaktadir. D(x)=1 ve =-1 hiperdiizlemleri en az bir egitim

verisi icerdigi varsayilirsa, hiperdiizlem D(x) =0 en biiyiik sinira -1< ¢ <1 arasinda
sahip olacaktir. Bu bolge {x|—1£ D(x) Sl} karar fonksiyonu i¢in genellestirilmis

bolgedir [Abe, 2005].

Yukarida belirtildigi gibi sonsuz sayida karar fonksiyonu vardir. Bu karar
fonksiyonlart ayirict hiperdiizlem olarak adlandirilir. Genellestirme kabiliyeti ayirict
hiperdiizleme baglidir. En genis smirli hiperdiizlem optimal ayirici hiperdiizlem
olarak tanimlanmaktadir. Optimal ayirict hiperdiizlemi se¢mek oOnemlidir; ¢iinkii
hatayr minimize eder, yanlis simiflandirma ihtimalini azaltir ve sezgisel olarak
giivenilir bolgede ¢alismamizi saglar [Abe, 2005]. Sekil 3.3’te solda dar sinirli daha

az kabul edilebilir ve Sekil 3.3’te sagda genis sinirli 1yi bir ayirict gosterilmektedir.
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<= Simif +1
O Smf -1

Sekil 3.3. ki sinifl1 verinin siniflandiriimas: [Abe, 2005]

X2 )
A Maksimum Sinir
<= Smf +1
<~ %>> O Smf -1
X" +
_ Destek
X < <= Vektorler
Optimal
Hiperdiizlem
|
X

Sekil 3.4. Optimal ayirict hiperdiizlem [Abe, 2005]

Optimal hiperdiizlemin sinir1 su sekilde belirlenir: x*, Sif 1°’de, x~ Siif 2°de ve bu
iki nokta birbirlerine en yakin nokta olsun. x ’ten x"’e ulagsmak i¢in W (normal)
yoniindeki hareket etmek gerekir, bu durum Es. 3.6’daki gibi matematiksel olarak
ifade edilir (Bkz. Sekil 3.4) [Abe, 2005].

X" =X+ puw (3.6)

Iki sinif arasindaki mesafe, bu iki nokta arasindaki farka esittir (Es. 3.7).



X+ — x‘| =m

Buradan hareketle Es. 3.6°daki x", wx" +b =1 formiiliinde yerine yazilirsa,
W(X + uw)+b=1

WX +pWw+b=1

WX +b+pww=1

wXx +b=-1

-1+ pww=1

LWW =2

Es. 3.6°daki esitlikte, x#w ifadesi Es. 3.7’de yerine yazilirsa,

m=

— x“ = || = W = pnfwiw

4 yerine de Es. 3.8°de bulunan degeri yazilirsa,

S 2dww 2
wwW o Jww

W] = vw.w ifadesi vektér normudur.
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(3.7)

(3.8)
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2

m=—
v

(3.9)

ifadesi sinir1 verecektir.

Genis smirin daha iyi sonug¢ verecegi belirtilmisti, genis sinirli optimal ayirici

hiperdiizlemi bulmak igin, W’nun normunu minimize etmemiz gerekmektedir.

||W||2 =(w,w) burada (., .) nokta ¢arpimdir [Smola ve Schdlkopf, 2003].

Min Q(W)Z@ (3.10)
k.a.
y(wW'x +b)21 | i=1..,M (3.11)

Problem esitsizlik kisith klasik bir dogrusal olmayan optimizasyon problemidir.
Optimizasyon probleminin lagrange fonksiyonunun eyer noktasindaki ¢oziimii
bulunabilmektedir. Lagrange kullanmaktaki ilk neden Es. 3.11°deki kisitlarin,
ugrasilmas1 daha kolay olan lagrange carpanlarmin {izerindeki kisitlarla yer
degistirecek olmasidir. Ikinci neden ise, problemin formiilasyonunda, verinin sadece
vektorler arasindaki nokta c¢arpim formunda goriilecek olmasidir. Yukaridaki
denklemlerle verilen ifadelerin ¢6ziimii zor olacagindan bu problemi uygun bir dual
forma cevirmek iyi olacaktir. Bunu yapmak i¢in ilk dnce kisithh problem, kisitsiz
probleme doniistiiriilir [Abe, 2005; Burges, 1998; Smola ve Scholkopf, 2003].
Lagrange carpanlarinin anlamiyla ilgili bilgi ekte daha detayli olarak sunulmustur
(EK-3).
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Q(W,b,a):%WTw—iai {yi (w'x +b)—1} (3.12)

i=1

a (ay,....,a, )" negatif olmayan lagrange carpanlaridir. Es. 3.12°deki esitligi w ve

b ’ye gore tiirevi alinirsa

Qwba) (3.13)
o .

aQ(w,b,a)

— =0 (3.14)

ai{yi(WTxi+b)—1}=O . i=1...,M (3.15)

a >0 ,oi=1...,M (3.18)

Esitsizlik kisitlariyla, lagrange c¢arpanlari arasindaki (Es. 3.15) iliski Karush-Kuhn-
Tucker (KKT) kosullar tarafindan saglanmaktadir. Es. 3.15’ten ¢; =0 veya ¢, #0

ve Y,(W'x +b)=1 esitlikleri saglanmalidir. Mevcut veri X, ve « #0 destek

vektorler olarak tamimlanir. Es. 3.12-3.14 ifadelerinden

M
W= oYX (3.17)
i=1
ve
M
> ay, =0 (3.18)
i=1

Es. 3.17 ve Es. 3.18, Es. 3.12’de yerine yazilirsa dual model elde edilir.
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M 1 M

Maks Q(a):;a‘_izla‘ajy‘ij:x" (3.19)
i= i j=

k.a.

M

> v =0, =0 . i=1..,M (3.20)

Eger ¢oziim varsa ve siniflandirma problemi dogrusal olarak ayrilir durumda ise,

global optimum ¢oziim ¢, (i =1...M ) vardir [Abe, 2005].

3.2. Dogrusal Ayrilamayan DVM

Dogrusal ayrilabilen DVM’de verinin dogrusal ayrilabilir oldugu varsayilmisti. Veri
dogrusal ayrilamadigi durumda, miimkiin ¢6ziim yoktur ve dogrusal ayrilabilir DVM
¢oziimslizdiir. Bu bolimde DVM’nin dogrusal ayrilamayan veri i¢in uygulanan

yontemi incelenecektir [Abe, 2005].

Verinin ayrilabilmesi i¢in, negatif olmayan aylak degiskenler tanimlanmistir & (2 0) .
yi(wx+b)21-&  ,  i=1..,M (3.21)

Aylak degiskenler (&) sayesinde, miimkiin ¢dziim bulunabilir. X; igin, eger
0< & <1 ise veri maksimum marjine sahip degildir ama dogru smniflandirilmaktadir.

Eger & 21 ise optimal hiperdiizlem veriyi yanhs siniflandirmistir (Sekil 3.5) [Abe,
2005].
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<4 Smuf +1
O Smif -1

Sekil 3.5. ki boyutlu uzayda dogrusal olarak ayrilamayan durum [Abe, 2005]

Min Q(W,b,§)=@+ci§i (3.22)
k.a.

yi (WX +b)21-& (3.23)
E>0 , i=1..,M (3.24)

&= (cfl,..., & )T ve C (ceza parametresi), marjini maksimize etme ile siniflandirma
hatasin1 minimize etmek i¢in kullanilacak olan marjin parametreleridir. Dogrusal
ayrilabilir durumdaki gibi, lagrange carpanlan « (a;,...,a,)" Ve B (B,....By)"

tanimlanmustir [Abe, 2005].
Q(w,b,&,a, B) :@"'CZéi _Zai {yi (WTXi +b)_l+§i}_Zﬂi§i (3.29)

Qw,b.é.a.p) _ (3.26)
= .




aQ(W,b,f,a,,B) =0
ob

aQ(W’b’ gvavﬂ) -0

0¢
o (v, (WX +b)-1+£)=0, i=1...,M
p&=0 1= M
0,20, £20, £20 , i=1...M

Es. 3.26-3.28’den Es. 3.32-3.34 elde edilir.

M
W= zai YiX;
i1

M
Zai y; =0
i1

o+ =C Ci=1...M

Es. 3.32 ve Es. 3.33, Es. 3.25’te yerine yazilirsa dual model elde edilir.

29

(3.27)

(3.28)

(3.29)

(3.30)

(3.31)

(3.32)

(3.33)

(3.34)
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M M

Maks Q(a)zZaiJr%Zaiajyiijiij (3.35)
i1 i,j=1

k.a.

M

Dy =0, 0<g<C , i=1..,M (3.36)

Dogrusal ayrilamayan durum ile dogrusal ayrilabilir durum arasindaki tek fark ¢
nin C’i gecemeyecegidir. Es. 3.29 ve Es. 3.30 KKT kosullar1 olarak tanimlanir.
Bunlardan ve Es. 3.34’ten «; i¢in ¢gikaracagimiz 3 durum vardir [Abe, 2005].

1. ;=0 ve & =0 ise X, dogru smiflandirilmigtir.
2.0<e <C ise y,(Wx+b)-1+£=0 ve & = 0°dir. y,(W'x+b)=1 ve X
destek vektorlerdir. Ozellikle C>¢; >0 durumunda destek vektorler, sinirsiz

destek vektor olarak ifade edilir.
3.0,=C ise vy, (WTxi+b)—1+§i =0 ve & 2 0°dir. X, destek vektordiir. o =C
durumunda, destek vektor sinirli destek vektdr olarak ifade edilir. Eger 0< & <1

ise X, dogru sekilde simiflandirlmistir ve eger & =1 ise X, yanls

siiflandirilmastir.

Karar fonksiyonu dogrusal ayrilabilen ve dogrusal ayrilamayan durumda asagidaki

gibidir.

D(x) =D ay;x +b (3.37)

ieS

S destek vektor indis seti sayisidir. ¢; destek vektorler igin sifirdan farkli

oldugundan, Es. 3.37’ye yalnizca destek vektorler i¢in eklenir. Sinirsiz ¢; igin
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b=y -w'x (3.38)
saglanir. Kesin hesaplama, sinirsiz destek vektorler i¢in hesaplanan degerin

ortalamas1 alinarak b bulunur.

b:ﬁZ(yi-wai) (3.39)

U simirsiz destek vektor indis seti sayisidir [Abe, 2005].
3.3. Dogrusal Olmayan DVM

Dogrusal olmayan DVM’nin matematiksel ifadesinden bahsetmeden Once nigin
dogrusal olmayan DVM’ye gereksinim duyuldugunu gorsel olarak ifade etmek daha
aciklayici olacaktir. Dogrusal ayrilabilen (tek boyutlu) veri i¢in siniflandirma islemi
Sekil 3.6°daki gibi yapilmaktadir. Fakat, Sekil 3.7°de soldaki verinin siniflandirma

islemi dogrusal olarak (tek bir ayirict hiperdiizlem ile) yapilamamaktadir.

Ayiric
4 hiperdiizlem

ooooc&%}%}#%}

>
X

Sekil 3.6. Tek boyutlu verinin ayrilmasi

Veriyi smiflandirmak igin, (Sekil 3.7) f(X)=x® doniistirme fonksiyonu

kullanilarak (X, X°) déniistiirmesi yapilmis ve veri dogrusal olarak ayrilmistir. Belirli

doniistimler ile verinin dogrusal siiflandirma islemi ve doniistiirme fonksiyonlari bu

boliimde sirastyla incelenecektir [Abe, 2005; Awm, 2010].
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Sekil 3.7. Girdi uzaymdaki verinin 6zellik uzayina haritalanmasi

DVM’de optimal ayirici diizlem genellestirme kabiliyeti maksimize edilerek bulunur.
Eger veri dogrusal ayrilamiyorsa, hiperdiizlem optimal olarak belirlenmesine ragmen
simiflandiricinin yiiksek genellestirme kabiliyeti olmayabilir. Bu sebepten dogrusal
ayrilabilirligi artirmak icin, giris uzayi yliksek boyutlu nokta carpim (6zellik) uzayina
haritalanir. Bu yaklasimda doniistirme veya haritalandirma islemi yapilabilir
goziikse de, Ust dereceli polinom ve yiiksek boyutlu farkli 6zellik uzaylarindan
donlisiim matematiksel olarak mimkiin olmamaktadir. Fakat bu yaklagimin
¢Oziimslizligi daha basit olarak ¢oziim bulma zorunlulugunu ortaya acikga
koymustur. Bu basit ¢6ziim nokta carpim esasina dayanmaktadir, nokta c¢arpim
kullanarak ¢ozlimsiizliik ortadan kaldirilmistir [Abe, 2005; Awm, 2010; Smola ve
Scholkopf, 2003].

g kuadratik 6zellik uzayindan R? — R® haritalanirsa g(xl,xz)z()gz,x/z)gxz,xzz)

(X € RZ) dogrusal DVM’den kuadratik fonksiyona doniisiir. Bunun yerine

(0 (1B o) o2 B, ) @40

nokta ¢arpim kullanilir.
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Onceden de belirtildigi iizere, DVM algoritmasi sadece veri 6rnekleri X, arasindaki
nokta garpimimna dayanmaktadir. Bundan dolay1 g yerine K(x,x')= <g (x), g (X)>

saglamasi yeterlidir [Smola ve Scholkopf, 2003].

Dogrusal olmayan vektér fonksiyonlart kullanarak g(X)=(g,(X),...,g,(x))", m

boyutlu girdi vektdrii X ’i, | boyutlu 6zellik uzayma haritalanir. Ozellik uzayinda

kullanilan karar fonksiyonu:

D(x)=w'g(x)+b (3.41)
W, | boyutlu vektor, b bias katsayisidir.

Doéniistim yapmak i¢in kullanilan dogrusal olmayan vektor fonksiyonlarina

literatiirde kernel fonksiyonlar1 denilmektedir. Kernel kullanmanin avantaji, yiiksek

boyutlu 6zellik uzayini agik olarak kullanmamiza gerek olmamasidir. Bu islem
ugrastirict bir islem degildir. K (x,x') i kullanarak (K (x,x)=g" (x)g(x)), g(x)

kullanmaya gerek kalmamaktadir [Abe, 2005].

Kernel kullanarak, 6zellik uzayinda dual problem asagidaki gibidir.

Maks Q(a):iai—%iaiajyiyjK(xi,xj) (3.42)

i,j=1

Dy =0, 0<g<C , i=1..,M (3.43)
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K (x,x") kerneldir ve optimizasyon problemi konkav kuadratik programlama

problemidir. & =0 miimkiin ¢6ziimdiir ve problemin global optimal ¢6ziimii vardir.

KKT kosullar1 asagidaki gibidir [Abe, 2005].

a{yi[iyjajK(xi,xijJ—lﬂ;J:0 , 1=1...,M (3.44)
C-a)& =0 , 1=1...M (3.45)
a, 20, &20 , 1=1...M (3.46)

Karar fonksiyonu ve b asagidaki gibidir.

D(x)=> ay;K(x,x,)+b (3.47)

ieS

b:yj_zaiyiK(Xi’X') (3.48)

ieS

En ¢ok kullanilan kernel fonksiyonlari sunlardir [Hsu vd., 2010]:

K (xi X j) =X X; (Dogrusal kernel) (3.49)
K (%% ) = (Ax]x; + r)d ., A>0  (Polinom kernel) (3.50)
K (%,%;) = exp(—yuxi —x J.Hz) . y>0  (RBF kemnel) (3.51)

Kernellerin kullandiklar1 parametreler sirasiyla agiklamak gerekirse, dogrusal kernel,
sadece ceza parametresini (C) kullanmaktadir (Bkz. Es. 3.43, Es. 3.49). C

hiperdiizlemin sinirmi1  genisletmede ve siniflandirma hatasim1  azaltmada
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kullanilmaktadir. RBF kernel, C ve gamay1 (y) kullanmaktadir (Bkz. Es. 3.43, Es.
3.50). v, RBF kernelin yarigap genisligini belirleyen degerdir. Polinom kernel

parametre olarak, C, lamday1 (A), r katsayisim ve polinomun issiini (d)
kullanmaktadir (Bkz. Es. 3.43, Es. 3.51).
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4. MBA RiSKININiN DVM iLE SINIFLANDIRILMASI

EMK isleri son yillarda ergonomi, biyomekanik ve ilgili diger bilim alanlarinin en
onemli konulardan biri olmustur. Bunun nedeni ise elle malzeme tasima ve kaldirma
islerinin ¢alisanlarda goériillen MBA’nin en basta gelen sebebi olmasidir [Chung ve
Dohyung, 2000].

Ikinci béliimde EMK islerinin MBA’ya yol a¢tig1 faktorlerden bahsedilmisti. MBA
hakkinda bir ¢ok arastirma yapilmistir. Bu ¢aligmalardan en 6nemlisi ve literatiirde
en ¢ok goz Oniline alman Marras vd. tarafindan yapilan c¢alismadir. Bu calismay1
diger calismalardan ayiran onemli bir nokta ¢alisanin gévde hareket degiskenlerini
ve is ile ilgili degiskenleri dikkate alarak MBA riskini farkli iskollarinda ve genis bir
zaman zarfinda kaydetmesidir. Modelin ¢iktis1 diisiik ve yliksek MBA riskli istir
[Marras vd., 1993].

Siniflandirma isleminde veri, egitim ve test kiimesi olarak iki gruba ayrilir, egitim
kiimesi ile yapilan egitim sonucu karar fonksiyonu bulunur. Siniflandirma
performansinin  degerlendirilmesi i¢in test kiimesi kullanilir [Abe, 2005].

(Smiflandiricilarin kullandigi sonsal olasilik hesabi i¢in EK-4).

Marras vd. tarafindan toplanan veri, egitim ve test kiimesi olarak iki gruba ayrilmistir
[Marras vd., 1993]. Calismada benzer veri kiimeleri kullanilacaktir. DVM ile
smiflandirma igleminden Once veri tizerinde min-maks normalizasyon islemi
yapilmistir. Normalizasyon islemi, biiyiikk sayisal degiskenlerin kiiciik sayisal

degiskenleri domine etmesini dnlemek igin yapilmaktadir [Hsu vd., 2010].

4.1. MBA-DVM Modelinin Parametreleri

Bu bolimde MBA-DVM modelinde kullanilan parametrelere deginilmistir.

Modellerde kullanilacak olan her bir parametre bu boliimde agiklanacaktir.
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4.1.1. Kernel ve kernel parametrelerinin se¢cimi

Optimal parametre se¢imi, DVM modelinin karmasikligini dogrudan etkilemektedir.
DVM’nin genellestirme performansi, optimal parametre secimine baghdir. Iyi bir
smiflandirma performansi saglanmasi i¢in kernel ve kernel parametresinin se¢imi bu
bakimdan 6nemlidir [Hsu vd., 2010]. Bu boéliimde sirasiyla DVM’nin kullandigi
dogrusal, polinom ve RBF kernellerden ve kernellerin kullandiklar1 parametrelerden

bahsedilecektir.

Dogrusal kernel

Dogrusal kernel kullanmak genellikle iyi performans vermez; fakat veri kiimesi
biiylik oldugu durumda bu durum degisebilir. Eger veri kiimesi biiyiik ise, verinin
yiiksek boyutlu uzaya haritalanmasi gerekmeyebilir. Bu durumda dogrusal kernel
kullanmak bize gereken performanst verebilir ve bu durumda sadece ceza
parametresi (C) arastirilir [Hsu vd., 2010]. Dogrusal kernel Es. 4.1°deki gibi ifade
edilir.

K (%;.%;) =X/ (4.1)

i
C, daha 6nce de bahsedildigi gibi, sinir (marjin) genisligini artirma ile egitim hatasini
azaltma arasindaki odiinlesmeyi diizenleyen parametredir. C’nin artmasi egitim
kiimesi i¢in simiflandirma yiizdesini artiracaktir; fakat bu durum verinin asir
uyumuna yol acabilir. Verinin asir1 uyuma yol agmadan test kiimesinin en dogru

bi¢cimde siniflandirilmasini saglayacak en uygun parametre se¢imi dnemlidir.

Polinom kernel

Polinom kernel, diger kerneller gore daha fazla parametreye sahiptir ve fazla
parametreye sahip olmasi parametrelerin seg¢imi konusunda dezavantaj yaratabilir.
Polinom kernel Es. 4.2’ deki gibi ifade edilir.
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K(xi,xj)z(ﬁx?xj+r)d , A>0 (4.2)

Polinom kernelin kullandig1 parametreler: C, lamda (A), polinomun katsayis1 (r) ve
polinomun derecesi (d)’dir. A’nin artmasi egitim kiimesi i¢in siniflandirma yiizdesini
artiracaktir; fakat bu durum verinin asir1 uyumuna yol agabilir. d’yi belirlemek

onemlidir; ¢linkii fonksiyonun degeri lstel olarak artabilir [Hsu vd., 2010].
RBF kernel

RBF (Radial basis function) kernel fonksiyonu literatiirde genellikle ilk tercihtir. Bu
kernel, dogrusal olmayan Ornekleri yiikksek boyutlu uzaya haritalamaktadir. RBF

kernel Es. 4.3’te tanimlanmustur.
K(xi,xj):exp(—nyi —xjuz) , 7>0 (4.3)

RBF kernel, bagimli degiskenlerle agiklayic1 degiskenler arasinda dogrusal olmayan
iliski kurmay1 saglamaktadir. Dogrusal kernel RBF kernelin 6zel bir durumudur;
ciinkii dogrusal kernel ceza parametresini kullanirken, RBF kernel C ve gama (y)
parametrelerini kullanarak benzer performans gostermektedir [Hsu vd., 2010]. v,

RBF kernelin yarigap genisligini belirleyen degerdir.

RBF kullanmadaki ikinci neden ise, bu kernelin kullandig1i parametre sayisidir.
Bilindigi iizere parametre sayisi arttikca model karmasikligi artmaktadir. RBF kernel,
polinom kernele gore daha az parametreye sahip oldugundan daha az karmasikliga
sahiptir. RBF kernel fonksiyonunun degeri sifir ve bir arasinda deger alirken,
polinom kernel fonksiyonun degeri bir ihtimal de olsa sifir veya sonsuz degeri
alabilmektedir. Ama diisiik bir ihtimal de olsa, RBF kernel kullanmak bazi
durumlarda uygun olmayabilir, bu duruma 6rnek veri kiimesinin asir1 biiyiik olmasi

durumudur [Hsu vd., 2010]. RBF kernel C ve y’y1 kullanmaktadir. y’nin artmasi
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egitim kiimesi icin siniflandirma yiizdesini artiracaktir; fakat bu durum verinin agiri

uyumuna yol agabilir.
Cizelge 4.1°de yukarida bahsi gecen kernellerin kullandiklar1 parametreler
goriilmektedir. Bu ¢izelge hangi kernelin, hangi parametreleri kullandigin1 anlamada

yardimcidir.

Cizelge 4.1. Kernel ve kernelin kullandig1 parametreler

Kullanilan Parametreler

Kernel Tipi C Y A r d
Dogrusal Kernel — +

Polinom Kernel < o o |
RBF Kernel + |

4.1.2. Optimal parametre secimi

DVM’nin kullandig1 kernellerin ve kernel parametrelerinin se¢imi konusunda bir¢ok
arastirma yapilmistir. Bu calismalar egitim verisinin asir1 uyuma diismeden
siniflandirma performansinin artinlmasina ve egitim stliresinin azaltilmasina

yoneliktir.

Dogrusal kernel C, RBF kernel C ve vy, polinom kernel ise C, A, r ve d
parametrelerini  kullanmaktadir. Her parametrenin  se¢imi, siniflandirma
performansiin belirlenmesinde ¢ok oOnemli rol oynamaktadir. Uygun olmayan
parametre se¢imi calismayr verimsiz kilabilir. Onceden hangi parametre
kombinasyonunun en yiiksek veya en 1iyi performans gosterecegini bilmek
imkansizdir. Bunun i¢in bazi parametre se¢im islemleri yapmak gerekmektedir.
Parametre se¢iminin asil hedefi optimal parametreleri bulmak ve test kiimesi veya
daha once egitim kiimesinin karsilasmadigi veriler iizerinde iyi bir siniflandirma

performansi saglamaktir [Hsu vd., 2010].
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Genellestirme performansi iyi bir modele ulasmak icin su asamalar izlenecektir

[Ismael vd., 2008]:

Her bir parametre i¢in uygun deger aralig1 belirle,
Her bir parametre kombinasyonu i¢in modeli ¢alistir (egitim kiimesi),
En performansa sahip parametreleri seg,

En iyi model parametreleriyle siniflandirma modeli kur,

o~ w0 DN e

Test kiimesi ilizerinde genellestirme performansini 6lg.

Siniflandirict model kurulduktan sonra, kurulan modellerin performanslarinin
Olglilmesi ve diger modellerle karsilastirilmas1 gerekmektedir. Model kurulduktan
sonra test kiimesi veya modelin daha dnce karsilasmadigi veri karsisindaki modelin
performansini 6lgmek diger bir agamadir. Literatiirde model performansini 6lgmek
lizere ortaya atilmis bircok yontem bulunmaktadir. Bir sonraki bdliimde bu

yontemlerden bahsedilecektir.

4.2. Simiflandiric1 Performansinin Degerlendirilmesi

Siniflandirict performansinin belirlenmesinde en iyi yol olan “veriyi dogru olarak
tahmin ediyor olmasidir” diisiincesi aslinda dogru degildir. Birgok smniflandirict
algoritma vardir ve bu algoritmalar birbirlerinden farklidir. Bazilar1 digerlerinden
fazla isleme ve bellege gereksinim duyabilmektedir. Baz1 algoritmalar ise giivenilir
sonuglar i¢in fazla sayida veriye gereksinim duyar. Belirtildigi iizere verinin dogru

tahmin edilmesi bize giivenilir sonuglar vermeyebilir [Bramer, 2007; Tan, 2006].

Siiflandirict performansi, model tarafindan tahmin edilen dogru ve yanlis sayisi
hesaplanarak bulunur. Bu hesaplar asagida karsilagtirma matrisi olarak adlandirilan

Cizelge 4.2°de gosterilir.
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Cizelge 4.2. Karsilastirma matrisi

Tahmini Simif Toplam

+ i Ornek
Gercek Simif DP YN P=DP+YN
- YP DN N=YP+DN

Kargilagtirma matrisi 4 hiicreden olugmaktadir ve hiicrelerin anlamlar1 asagidaki
gibidir. DP, pozitif sinif olarak siniflandirilan pozitif 6rnek sayisi; YP, pozitif sinif
olarak smiflandirilan negatif 6rnek sayisi; YN, negatif sinif olarak siniflandirilan
pozitif 6rnek sayisi; DN, negatif sinif olarak siniflandirilan negatif 6rnek sayisi; P

pozitif toplam ve N negatif toplam 6rnek sayisidir.

Karsilastirma matrisi model sonuclarini 6zetlese de matrisin sonuglarini tek bir
sonuca doniistiirerek performans karsilastirmas1 yapmak daha uygun olacaktir.
Model performanslarinin karsilastirtlmasinda su 6Slgiitleri kullanilmistir: DSY, Hata
oran1, Dogru pozitif orani, Kesinlik degeri, F1 skoru, Yakinlik katsayis1 ve AIK
egrisi altinda kalan alan.

4.2.1. Dogru simflandirma yiizdesi (DSY)

DSY, Es. 4.4 kullanilarak hesaplanir [Bramer, 2007; Tan vd., 2006]:

Toplam dogru tahmin sayis1  DP+DN

DSY= - (4.4
Toplam tahmin sayist P+N
4.2.2. Hata oranm
Hata orani, Es. 4.5 kullanilarak hesaplanir [Tan vd., 2006]:
Toplam yanlis tahmi YP+
Hata oran= oplam yanly tahmin sayis1 _ YN (4.5)

Toplam tahmin sayisi PN
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DSY’nin yiiksek, Hata oraninin disiik oldugu model daha iyi performans

gostermektedir.

4.2.3. Kesinlik

Kesinlik, gergek sinifi pozitif (DP) olarak siniflandirilan 6rneklerin, tahmini tiim
pozitif (DP+YP) smiflarin toplamina oranidir. Kesinlik degerinin yiiksek olmasi
istenir; ¢linkli bu sayede karsilagtirma matrisinin YP hiicresi diisiik deger alarak

smiflandirma hatas1 diisiik olacaktir. Kesinlik ol¢iitii Es. 4.6’da tanimlanmistir

[Bramer, 2007; Tan vd., 2006].

DP
P+YP

Kesinlik =

(4.6)

4.2.4. Dogru pozitif oram

Dogru pozitif (DP) orani, gergek sinifi DP olarak siniflandirilan 6rneklerin, gergek
tiim pozitif (P) siniflarin toplamina oranidir. Yiiksek DP orani iyidir; ¢linkii gercekte
pozitif siifta yer almasi gereken 6rneklerin yanlis siniflandirilmasi 6nlenecektir. DP

orant Es. 4.7 kullanilarak hesaplanir [Bramer, 2007; Tan vd., 2006]:

bp (4.7)

DP orani = =
DP+YN P

4.2.5. F1 skoru

Performansi degerlendirilecek model veya modellerin yiiksek DP oranina sahip
oldugunda diisiik Kesinlik degerine sahip olabilir veya bu durumun tam tersi de s6z
konusu olabilir. Bu durumu ortadan kaldirmak i¢in DP orani ve Kesinlik dlgiitlerini
birlestirip tek bir sayisal deger kullanmak gerekir. F1 skoru bu iki Olgiitii
birlestirmistir. Sonugta bu iki 6lgiitiin birlesmesinden olusan F1 skorunun yiiksek

cikmast i¢in iki Ol¢iitiin de yiiksek c¢ikmasi gerekmektedir. F1 skorunun yiiksek
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cikmast modelin daha iyi performans gosterdigini bize ifade etmektedir. F1 skoru,
DP oramt ve Kesinlik degerinin harmonik ortalamasidir ve Es. 4.8 kullanilarak
hesaplanir [Bramer, 2007; Tan vd., 2006]:

F1 skoru = 2 x Kesinlik x DP oran (4.9)

Kesinlik + DP oran

4.2.6. Alici isletim karakteristigi (ATK) grafigi

Alict Isletim Karakteristigi (AIK) grafigi farkli smiflandirici performanslarini
karsilastirmak igin gelistirilen yontemlerdendir. AIK grafiginde, DP orani (Bkz. Es.
4.7) dikey eksende ve yanlis pozitif (YP) orani (Es. 4.9) yatay eksende gosterilir.

YP oran1=i (4.9
DN+YP

AIK grafiginde gosterilen her bir (x, y) noktasi sirastyla YP oranin1 ve DP oranim
gostermektedir. AIK grafigi iizerindeki noktalar (0, 1), (1, 0), (1, 1) ve (0, 0) Sekil
4.1’de gosterilmistir. Bu noktalar dort 6zel duruma (A, B, C ve D) karsilik
gelmektedir. A, milkemmel siiflandirici olarak tanimlanmaktadir ve grafik tizerinde,
sol list kose, en 1yi noktaya karsilik gelmektedir. B, en kotii olast siniflandirict olarak
tanimlanmaktadir ve grafik tizerinde sag alt kosede yer almaktadir. C, ultra-liberal
siniflandirici olarak tanimlanmaktadir, anlami siniflandiricinin nesneleri her zaman
pozitif sinifa ayirmast durumudur; D, ultra-muhafazakar siniflandirict olarak
tanimlanmaktadir, anlam1 ise smiflandiricinin nesneleri her zaman negatif sinifa
ayirmasi durumudur. Sonugta, Sol {ist koseye yakin olan grafik daha iyi siniflandirici

performansina sahiptir [Bramer, 2007].
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0.8

0.6

0.4

DP oranmi

0.2

0 T T T T 2 d

0 0.2 0.4 0.6 0.8
YP orani

[EEN

Sekil 4.1. AIK grafiginde énemli noktalar [Bramer, 2007]

4.2.7. Yakinhk katsayisi

DP ve YP orani dikkate alarak bir diger model performansi karsilastirma olgiitii ise
Yakinlik katsayisidir (YK). Daha 6nce belirtildigi gibi AIK grafiginde en iyi nokta
sol iist kdse noktasidir (Bkz. Sekil 4.1). YK, DP ve YP oram kullanarak AIK grafigi
lizerinde, en iyi nokta olan sol ilist kdse noktasiyla karsilastirarak, 6klit mesafesini
hesaplar. YK ne kadar biiyiikse o model daha iyidir. YK, Es. 4.10’da tanimlanmistir
[Akay, 2011].

\/ (1-YP oran1)*+(DP orani)®
\/J (YP orani)*+(1-DP orani)’ +\/ (1-YP oran1)*+(DP orani)

YK= (4.10)

4.2.8. AIK egrisi altinda kalan alan

AIK grafigi simflandirict performansimi gorsel olarak yansitmada iyidir; fakat sayisal
olarak modellerin karsilastiriimas: da gerekmektedir. AIK egrisi altinda kalan alanin
hesaplanmasi ile smiflandiricti modellerin performansinin karsilastirilmasi daha
uygun olmaktadir. Egri altinda kalan alan bire yakin ise o modelin performansi daha

iyidir. AIK egrisi altinda kalan alan en fazla 1 degerini almaktadir, bu miikkemmel
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siniflandirict anlamina gelmektedir. Sekil 4.2°de iki farkli modele ait AIK egrileri

bulunmaktadir. Sekilde goriildiigii tizere M, modeli daha iyi performansa sahiptir.

M, modelinin AIK egrisi altinda kalan alan, diger modelin (M, ) AIK egrisi altinda

kalan alandan biiyiiktiir [Tan vd., 2006; Kurtcephe, 2010].

1
Ml
0.8 —
MZ
= 0.6 -
s
5]
[
@) 04
0.2 -
0 T T T T
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
YP orani

Sekil 4.2 Farkli modeller icin AIK egrileri [Tan vd., 2006]

Bu béliimde anlatilan performans 6l¢iim yontemleri, MBA-DVM modellerinin ve

literatiirdeki diger modellerin performanslarinin karsilastirilmasinda kullanilacaktir.

4.3. MBA-DVM Modellerinin Degiskenleri

MBA riskinin siniflandirilmasinda DVM modellerinin kullandig girdi degiskenleri

ve c¢iktilarindan bu boliimde bahsedilecektir.

Modelin girdi ve ¢ikt1 degiskenleri Sekil 4.4’te gosterilmistir. Marras vd. tarafindan
toplanmig olan verilerin girdi degiskenleri sunlardir: kaldirma sikligi (siklik/saat) ve
sagital eksendeki maksimum moment (Nm) is ile ilgili degiskenleri; govdenin
maksimum kaldirma sirasinda biikiilme hizi (derece/saniye), yana egilme sirasinda

govde ile sagital eksen arasindaki ag¢inin en yiiksek degeri (derece) ve 6ne dogru
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egilme sirasinda govdenin maksimum hizi (derece/saniye) ise viicut hareket

degiskenleridir [Marras vd., 1993].
Resim 4.1°de anatomik diizlemler goriilmektedir. Sagital eksen, viicudu Onden
arkaya dogru ikiye ayiran diizlemdir. Lateral, ise viicudun yana dogru hareketini

tanimlamaktadir.

Girdi degiskenleri Cikt1 degiskenleri

\

Kaldirma sikh

Govdenin maksimum kaldirma o . L.
sirasinda biikiilme hizi o — Yiiksek MBA riski
Sagital eksendeki maksi »| MBADVM
agital eksendeki maksimum moment > MOde”eri
Yana egilme sirasinda govde ile sagital - — Diisiik MBA riski
eksen arasindaki acinin en yiiksek degeri o

One dogru egilme sirasinda govdenin
maksimum hiz

\/

Sekil 4.3. Modelin parametreleri

Lateral

Lateral

Sagital
diizlem Koronel

diizlem

Resim 4.1. Anatomik diizlemler [Marras, 2008]
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Farkl1 endiistri kollarinda toplanan 235 is, medikal kayitlar ve rahatsizlanma kayitlari
dikkate alinarak yiiksek ve diisiik MBA riskli olarak iki sinifa ayrilmigtir. Bu siiflar
modelin ¢ikt1 degiskenlerini olusturmaktadir. EMK iglerinden 3 yillik zaman zarfi
boyunca medikal rahatsizlik yasanmamus ise, diisiik MBA riskli is; EMK islerinden
200,000 saatte en az 12 medikal rahatsizlik yasanmis ise, yiiksek MBA riskli is
olarak gruplandirilmistir. Bu sonuglar dikkate alinarak 124 is diisiik riskli is, 111 is
ise yiiksek riskli is olarak kaydedilmistir. Farkli endiistri kollarinda toplanan 235 isin
148’1 (74°u disiik riskli is, 74’0 yiiksek riskli is) modelin egitimi igin ayrilmustir.
Geriye kalan 87 is ise (50’si diistik riskli is, 37’si yiiksek riskli is) model
performansini test etmek i¢in ayrilmistir [Marras vd., 1993].

4.4. MBA-DVM Model Performanslarimin Karsilastirilmasi

Bu bolimde MBA riskini siniflandirmak i¢in kullanilan DVM modellerinden
bahsedilecektir. Bu modeller sirastyla dogrusal kernel DVM modeli, polinom kernel
DVM modeli ve RBF kernel DVM modelidir. Her bir kernel i¢in en iyi performansa
sahip model secilecektir. Modellerden bahsetmeden 6nce, kernellerde kullanilan
parametreler i¢in deger araliklar1 belirlenmistir. C i¢in [1, 500], A i¢in [0,1, 5], r igin
[0, 5,5], y i¢in [0,01, 5] ve d igin [1, 5] deger araliklarindaki sayilar kullanilacaktir
(Cizelge 4.3).

Cizelge 4.3. Kerneller ve kernellerin kullandiklar1 parametreler

Kullanilan Parametreler

Kernel Tipi C Y A r d
Dogrusal [1, 500] - - - -
Polinom [1, 500] - [0,1, 5] [0, 5,5] [1, 5]
RBF [1,500] [0,01, 5] - - -

4.4.1. Dogrusal kernel DVM modeli

MBA riski, dogrusal kernel DVM modeliyle siniflandirilmistir. C [1, 500] deger
aralig1 i¢in model calistirilmistir. Bu aralikta en yiiksek DSY’ye sahip 6 model
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secilmistir. Bu modellere ait sonuglar Cizelge 4.4°teki gibidir. Modeller test

kiimesinin siniflandirma yiizdelerine gore siralanmaistir.

Cizelge 4.4. Dogrusal kernel DVM modellerinin sonuglari

Kullanilan Parametre DSY (%)
C Egitim kiimesi ~ Test kiimesi
10 79,05 75,86
20 79,05 74,71
5 78,38 74,71
40 77,70 74,71
60 77,70 74,71
120 77,70 74,71

En iyi sonuca sahip model segilmeden once, tiim dogrusal kernel DVM modellerinin

egitim ve test kiimesi i¢in siiflandirma ylizdelerinin sonuglarini grafik tizerinden

gérmek verinin asir1 uyumunu anlamada yararl olacaktir (Sekil 4.5).

80
79
78
77
76
75
74
73
72

DSY

Dogrusal kernel DVM modelleri

- — -Egitim %

Test %

10 20 c 40 60 120

Sekil 4.4. Dogrusal kernel DVM modelleri

Dogrusal kernel DVM modellerinin bazi C degerlerine gore egitim ve test kiimesi

sonuclart Sekil 4.5’teki gibi goriilmektedir. Burada dikkat edilecek husus, C’nin

artmasi egitim kiimesinin siniflandirma yiizdesini artirmaktadir ama bu artma test

kiimesi tlizerinde belirli bir noktadan sonra olumsuz bir etki yapmaktadir. C, 10
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degerinin tizerinde ise modeller asir1 uyuma diismektedir ve bu bahsedildigi gibi

istenmeyen durumdur.
Dogrusal kernel ile siniflandirma sonucunda elde edilen en iyi sonucun karsilastirma
matrisi Cizelge 4.5’tedir. Cizelge incelenirse MBA riski dogrusal kernel DVM

modeliyle %75,86 dogrulukla siniflandirdigi anlagilmaktadir.

Cizelge 4.5. Dogrusal kernel DVM modeline ait karsilastirma matrisi

MBA riski yiiksek ~ MBA riski diisiik
MBA riski yiiksek 23 14
MBA riski diisiik 7 43
DSY: %75,86

En yiiksek DSY’ye sahip model igin performans olgiitleri hesaplanmistir. En iyi
parametreye sahip dogrusal kernel DVM sonucuna gore DP oran1 0,6216, Hata oran
0,2414, Kesinlik degeri 0,7667, F1 skoru 0,6866, YK 0,7245 ve AIK egrisi altinda
kalan alan 0,82 olarak hesaplanmustir.

4.4.2. Polinom kernel DVM modeli

MBA riski polinom kernel DVM modeliyle siniflandirilmistir. Diger kernellere gére
daha fazla parametre kullanan polinom kernel parametrelerinin deger araliklar1 su
sekilde belirlenmisti: C=[1, 500], A=[0,1, 5], r=[0, 55] ve d=[1, 5]. Bu
parametrelerin kombinasyonlar1 igin model ¢alistirilmustir. Iyi sonuca sahip
modellerin aldiklar1 parametreler Cizelge 4.6°daki gibi gosterilmistir. Bu
uygulamada C (20, 80, 120, 160 ve 250), A (0,25 ve 2,45), r (1, 5) ve d (3, 4)

parametre kombinasyonlarini kullanan modeller daha iyi sonug gostermistir.
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Cizelge 4.6. Polinom kernel DVM modellerinin sonuglari

Kullanilan Parametreler DSY (%)

C A r d  Egitim kiimesi ~ Test kiimesi
250 2,45 4 92,57 91,95
160 0,25 5 3 90,54 89,66
120 0,25 5 3 89,86 88,51

20 0,25 5 3 85,81 85,06

80 0,25 1 4 84,46 83,91

Cizelge 4.6’da yer alan polinom kernel DVM modelleri, test kiimesinin DSY’sine
gore siralanmistir. Polinom kernel ile smiflandirma sonucunda elde edilen en iyi
sonucun karsilastirma matrisi Cizelge 4.7’dedir. Cizelgeden goriilecegi gibi, MBA
riski polinom kernel DVM modeliyle %91,95 dogrulukla siniflandirilmistir.

Cizelge 4.7. Polinom kernel DVM modeline ait karsilastirma matrisi

MBA riski ytliksek MBA riski diistik

MBA riski ytiksek 30 7
MBA riski diisiik 0 50
DSY: %91,95

En iyi performans gosteren polinom MBA-DVM modelinin performans olgiitleri
hesaplanmustir. En iyi sonug, polinom kernelin parametreleri C=250, A=2,45, r=5,
d=4 degerlerine sahip oldugunda elde edilmistir. Polinom kernel kullanarak yapilan
siiflandirmada en iyi modelin, DP orani 0,8108, Hata oran1 0,0805, Kesinlik degeri
1,0000, F1 skoru 0,8955, YK 0,8719 ve AIK egrisi altinda kalan alan 0,9960 olarak

hesaplanmuistir.

4.4.3. RBF kernel DVM modeli

Bu bolimde ise DVM, RBF kernel kullanarak MBA riski siniflandirilmistir.
Parametre kombinasyonlar1 C=[1, 500] ve y=[0,01, 5] i¢in model ¢alistirilmistir; iyi
sonuca sahip modeller ve parametreleri Cizelge 4.8’deki gibi gosterilmistir. Bu

uygulamada modeller, C (40, 120 ve 160) ve vy (1,2, 2 ve 4,19) parametre
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kombinasyonlari daha iyi sonu¢ gostermektedir. Cizelge 4.8’de yer alan en iyi
sonuca sahip RBF kernel DVM modelleri test kiimesinin siniflandirma ytizdesine

gore siralanmastir.

Cizelge 4.8. RBF kernel DVM modellerinin sonuglari

Kullanilan Parametreler DSY (%)

C Y Egitim kiimesi  Test kiimesi
160 4,19 93,24 93,10
120 1,2 85,81 85,06
40 2,0 86,49 83,91
40 1,2 83,78 81,61
20 1,2 81,08 80,46

RBF kernelle smiflandirma sonucunda elde edilen en iyi sonucun karsilastirma
matrisi Cizelge 4.9’dadir. RBF kernel kullanarak yapilan siniflandirmada en iyi
sonu¢ gosteren modelin parametreleri C=160 ve y=4,19’dur. Bu model egitim

kiimesini %93,24, test kiimesini %93,1 oraninda dogru siniflandirmistir.

Cizelge 4.9. RBF kernel DVM modeline ait karsilastirma matrisi

MBA riski yliksek ~ MBA riski diisiik
MBA riski yiiksek 33 4
MBA riski diistik 2 48

DSY: %93,10

En iyi parametre kombinasyonundan elde edilen en yiiksek DSY’ye sahip RBF
kernel MBA-DVM modelinin performans Olgiitleri hesaplanmistir. RBF kernel
kullanilarak yapilan siniflandirmada en iyi modelin DP oran1 0,8919, Hata orani
0,0690, Kesinlik degeri 0,9429, F1 skoru 0,9167, YK 0,9191 ve AIK egrisi altinda

kalan alan ise 0,9830 olarak hesaplanmustir.
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4.5. MBA Riskini Smiflandiracak DVM Modelinin Belirlenmesi

Tim kernellerden elde edilen en iyi sonuglar Cizelge 4.10°da gosterilmistir. Bu

cizelgeden kernellerin performansi karsilastirmali olarak goriilebilmektedir.

Cizelge 4.10. Kernel performanslarinin karsilastirilmasi

Kerneller

Performans Olgiitleri
Dogrusal Polinom RBF

DSY (%) 75,86 91,95 93,10
DP oranm 0,6216 0,8108 0,8919
Hata orani 0,2414 0,0805 0,0690
Kesinlik 0,7667 1,0000 0,9429
F1 Skoru 0,6866 0,8955 0,9167
AIK egrisi altinda kalan alan 0,8200 0,9960 0,9830
YK 0,7245 0,8719 0,9191

Cizelge 4.10 incelenirse, en iyi performanst RBF kernel gosterdigi goriilmektedir.
RBF kernel, polinom kernele gore %1,15, dogrusal kernele gore ise %17,24 oraninda
daha iyi smiflandirma yapmaktadir. DP oran1 ve Kesinlik degerlerinin harmonik
ortalamasi olan F1 skoru sonucu da RBF kernelin daha iyidir. RBF kernel ayrica en
az Hata oranma sahiptir. AIK egrisi altinda kalan alana gore karsilastirildiginda
polinom kernel, RBF kernele gére daha iyi olmasina ragmen RBF kernel AIK
grafiginde en iyi noktaya (sol iist kose) daha yakindir (YK=0,9191). Sonucta, RBF
kernel daha iyi performansa sahip oldugundan, MBA riskinin smiflandirilmasinda

tercih edilecektir.

Cizelge 4.11°de Marras vd.’nin ¢aligmasindaki veri kullanilarak, MBA riskinin
simiflandirildigi ¢alismalarin sonuglar1 goriilmektedir. MBA-DVM modeli, Zurada
vd.’nin yapmis olduklar1 ¢alismadan %18,4; Chen vd.’nin yapmis olduklari
calismadan %13,8; Akay vd.’nin yapmis olduklar1 ¢alismadan %14,94; Akay ve
Toksari’nin ¢aligmasindan %11,5 ve Akay’in yapmis oldugu calismadan %1,15 daha

1yi siiflandirma yapmaktadir.
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Cizelge 4.11. Marras vd. verisini kullanan ¢alismalarin sonuglarinin
karsilastirmast

MBA Riski
Yiiksek Diistik

Model

Zurada vd. (1997)
MBA Riski Yiiksek 29 8
MBA Riski Diisiik 14 36
DSY: %74,70
Chen vd. (2000-2004)
MBA Riski Yiiksek 31 6
MBA Riski Diisiik 12 38
DSY: %79,30
Akay vd. (2008)

MBA Riski Yiiksek 31 6
MBA Riski Diistik 13 37
DSY: %78,16
Akay ve Toksar (2009)
MBA Riski Yiiksek 35 2
MBA Riski Diisiik 14 36
DSY: %81,60
Akay (2011)
MBA Riski Yiiksek 30 7
MBA Riski Diisiik 0 50
DSY: %91,95
MBA-DVM
MBA Riski Yiiksek 33 4
MBA Riski Diisiik 2 48

DSY: %93,10

Performans 6lciitii olarak sadece siniflandirma ytizdesinin dikkate alinmamasi, bunun
yaninda farkli performans Olgiitlerinin de dikkate alinmasi gerektigi daha once
vurgulanmisti. Cizelge 4.12°de, Cizelge 4.11°de yer alan modellere iliskin
hesaplanmis olan performans Olgiitleri bulunmaktadir. Bu performans Olgiitleri
modellerin karsilastirma matrislerinden hesaplanmistir. Cizelge 4.12°de gortldigi
tizere en iyi performans 6l¢iit degerlerine sahip MBA-DVM modelidir. DP orani, F1
skoru ve YK’s1 diger modellerden daha iyi olan MBA-DVM modeli ayrica en az
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Hata oranina sahiptir. Sonugta, MBA-DVM modelinin daha iyi performansa sahip

oldugu asikardir.

Cizelge 4.12. Marras vd. verisini kullanan galismalarin farkli performans
Olclitleriyle karsilastirilmasi

Modeller
Performans

Olgiitleri Zuradavd. Chenvd. Akayvd. Akayve Toksar1 Akay MBA-
(1997) (2000-2004)  (2008) (2009) (2011) DVM

DSY (%) 74,70 79,30 78,16 81,60 91,95 93,10
Hata orani 0,2529 0,2069 0,2184 0,1839 0,0805 0,0690
Kesinlik 0,6744 0,7209 0,7045 0,7143 1,0000 0,9429
DP oran 0,7838 0,8378 0,8378 0,9459 0,8108 0,8649
F1 Skoru 0,7250 0,7750 0,7654 0,8140 0,8955 10,9167
YK 0,7505 0,7961 0,7849 0,8065 0,8719 10,9191

Marras vd. tarafindan literatiire kazandirilmis olan verideki benzer egitim ve test
kiimesini kullanmak yerine katmanli 6rneklemle veriyi farkli kiimelere ayiran
caligmalarin sonuglar1 Cizelge 4.13’te yer almaktadir. Zurada vd. 2004 yilinda
yapmis oldugu calismada katmanli 6rneklem yontemiyle, yiiksek ve diisiik risk
oranini (sirasiyla %47,2 ve %52,8) dikkate alarak, egitim (%40), gegerlilik (%30) ve
test kiimesine (%30) rassal ayirmis ve 10’1u gapraz gegerlilik ile kurdugu modelleri
test etmistir [Zurada vd., 2004]. Akay ise katmanli 6rneklemle, yiiksek ve diisiik risk
oranini (sirastyla %47,2 ve %52,8) dikkate alarak, egitim (%70) ve test (%30)
kiimesine rassal ayirmis ve 10’1u ¢apraz gegerlilik testi uygulamistir [Akay, 2011].

MBA-DVM modeli, ayrica bahsi gecen bu ¢aligsmalardaki gibi, yiiksek ve diisiik risk
orani (sirastyla %47,2 ve %52,8) dikkate alinarak, veri katmanl 6rneklem ile egitim
(%70) ve test (%30) kiimesine ayrilmis 10’lu capraz gecerlilik testine tabi
tutulmustur. Veriyi katmanli 6rneklem ile farkli kiimelere ayirma islemi EK-5’teki
Matlab kodu ile gerceklestirilmistir. Cizelge 4.13’te MBA-DVM modeli ve

literatiirde bahsi gecen bu ¢alismalarin sonuglar karsilagtirilmistir.
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Zurada vd. (2004)

Yapay . _ Akay  MBA-
sinir Lojistik Karar Olay temelli Toplul'uk (2011) DVM
aglart regresyon agaglart  g¢ikarim modeli
Ortalama (say1)
Tim riskler 51,7 49,4 51,1 52,9 52,0 64,2 64,3
Yiiksek risk 22,7 19,8 26,1 25,8 23,9 28,1 29,2
Diisiik risk 29,0 29,6 25,0 27,1 27,3 36,1 35,1
En iyi sonug
Tim riskler 56,0 57,0 55,0 59,0 59,0 68,0 67,0
Yiiksek risk 28,0 29,0 31,0 32,0 30,0 32,0 31,0
Diistik risk 33,0 33,0 30,0 30,0 30,0 37,0 36,0
En kotii sonug
Tum riskler 47,0 46,0 47,0 46,0 46,0 62,0 59,0
Yiiksek risk 17,0 16,0 23,0 22,0 20,0 26,0 26,0
Diisiik risk 23,0 27,0 21,0 22,0 21,0 35,0 33,0
Ortalama (%)
Tim riskler 73,9 70,6 73,0 75,6 74,3 91,7 91,9
Yiiksek risk 68,8 60,0 79,1 78,2 72,4 85,1 88,5
Diistik risk 78,4 80,0 67,6 73,2 73,8 97,6 94,9
En iyi sonug
Tim riskler 80,0 81,4 78,6 84,3 84,3 97,1 95,7
Yiiksek risk 84,8 87,9 93,9 97,0 90,9 97,0 93,9
Diistik risk 89,2 89,2 81,1 81,1 81,1 100,0 97,3
En kotii sonug
Tum riskler 67,1 65,7 65,7 65,7 65,7 88,6 84,3
Yiiksek risk 51,5 48,5 66,7 66,7 60,6 78,8 78,8
Diisiik risk 62,2 73,0 59,5 59,5 56,8 94,6 89,2
Std. Sapma
Tum riskler 3,5 3,7 3,4 4,0 1,85 2,30
Yiiksek risk 3,6 3,9 3,2 3,2 1,81 1,79
Diisiik risk 2,9 1,8 2,8 2,9 0,57 2,54

Zurada vd. MBA riskini siniflandirdiklari farkli veri madenciligi teknikleri ve elde

ettikleri sonuglar sirasiyla sunlardir: yapay sinir aglart ortalama %73,9, lojistik

regresyon ortalama %70,6, karar agaglar1 ortalama. %73,0, olay temelli ¢ikarim

ortalama %75,6 ve topluluk modeli ortalama %74,3’tiir [Zurada vd., 2004].
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Akay, gri iligkisel analizle 33 yiiksek riskli isin ortalama 28,1’ini, 37 diisiik riskli isin
ise ortalama 36,1’ini dogru siniflandirarak, MBA riskini ortalama %91,7 oranda
dogru smiflandirmistir [Akay, 2011]. MBA-DVM modeli ise 33 yiiksek riskli isin
ortalama 29,2’sini, 37 diistik riskli isin ise ortalama 35,1’ini dogru simiflandirarak
MBA riskini ortalama %91,9 oranla dogru smiflandirilmistir. Akay’in gri iliskisel
analiz ile 6nerdigi yontem ve MBA-DVM modeli MBA riskinin tahmininde benzer

smiflandirma yiizdesine ulagsmislardir [Akay, 2011] (Bkz. Cizelge 4.13).

Zurada 2012 yilinda yapmis oldugu ¢aligmasinda katmanli 6rneklem kullanmadan
veriyi egitim, gecerlilik ve test kiimesi olarak 3 kiimeye ayirdigindan elde ettigi
sonuglar Cizelge 4.13’te yer almamistir. Zurada, MBA riskini siiflandirmis oldugu
lojistik regresyon, sinir aglari, RBF sinir aglari, DVM (polinom kernel), en yakin
komsu (k-NN) algoritmasi, karar agaclar1 ve rasgele agaclar ile elde -ettigi
simiflandirma yiizdeleri sirasiyla ortalama %73,8, %72,6, %71,0, %74,1, %74,2,
%71,7 ve %70,3’tir [Zurada, 2012]. Zurada’nin vasat sonuglara ulagsmasindaki
baslica etkenler; veriyi egitim, test ve gegerlilik kiimesine ayirmada kullandigi
yontem ve kurdugu DVM modelinde sectigi polinom kerneldir. DVM’nin
dezavantaji parametre se¢imidir ve ayrica polinom kernel, RBF kernelden fazla
parametre kullanmay1 gerektirir. Daha fazla parametre kullanimi ile Zurada kurdugu
DVM modelinde optimal parametre se¢imini gerceklestirememis ve iyi bir

siniflandirma performansi saglayamamaistir.

Sonugta MBA-DVM modeli, EMK islerinden kaynaklanan MBA riskinin tahmininde

diger ¢alismalara oranla daha basarili sonu¢ vermistir.
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5. SONUC

Giliniimiizde teknolojik gelismeler sonucu otomasyona gegise ragmen, endiistriyel
isletmeler halen yogun olarak fiziksel isgiiciine ihtiya¢ duymaktadir. Yogun olarak
EMK islerini gerektiren aktiviteler mesleki saglik ve giivenlik agisindan tehlikeli bir
faktor konumundadir. Yapilan ¢alismalar, EMK isleri ile c¢alisanlarda ortaya ¢ikan

MBA rahatsizlig1 arasinda dogrusal bir iligki oldugunu géstermistir.

MBA’ya yol acan faktdrler ve EMK islerine ait risk seviyelerinin belirlenmesi i¢in
literatiirde yapilmis olan c¢aligmalar incelenmistir. Marras vd. MBA’ya yol agan
faktorleri farkli endiistri kollarinda incelemistir. Marras vd. tarafindan 1993 yilinda
yapilmis olan ¢alismada model girdi olarak govde hareket degiskenlerini ve is ile
ilgili degiskenleri dikkate almaktadir. Modelin ¢iktist ise, diisik ve yiiksek MBA
riskli istir [Marras vd., 1993].

DVM, Vapnik tarafindan gelistirilen istatistiksel 6grenme teorisi alaninda ortaya
¢tkmig bir 6grenme metodudur. DVM ikili siiflandirma probleminin ¢dziimiinde
kullanilir. DVM ile smiflandirmada, veri ile smiflandirma i¢in gerekli fonksiyon
belirlenmekte ve veri siniflara ayrilmaktadir. DVM’de amag, veriyi siniflandiracak

optimal ayirici hiperdiizlemin bulunmasidir.

Bu tez c¢alismasinda, EMK islerinden kaynaklanan MBA riski DVM ile
smiflandirilmistir. MBA riski en iyi performansa sahip parametre kombinasyonu
secilerek  belirlenmisti. DVM ile MBA riski %93,1 oraninda dogru
smiflandirilmistir. DVM ile elde edilen sonug ayrica literatiirde ayni veri kiimesini
kullanan diger ¢alismalarin sonuglariyla karsilastirilmis ve daha yiiksek siniflandirma

yiizdesi elde edilmistir.

EMK islerinden kaynaklanan MBA riskinin siniflandirilmasi ile MBA’ya yol agan
riskler elimine edilebilecektir. Isyerinden ve kisisel ozelliklerden kaynaklanan

risklerin elimine edilmesi ile isgiicii kayiplarinin, sigorta ve saglik masraflarinin en
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aza indirilebilmesi ve c¢alisanin igyeri performansinin ve verimliliginin artmasi

saglanacaktir.
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EK-1 VC boyutu
DVM’nin temelini olusturan VC boyutu, siiflandirma fonksiyonlarinin kapasitesini

olger. VC boyutu genellikle h ile gosterilir. m boyutlu hiperdiizlem en fazla m+1

ornegi ayirir. VC boyutu h=m+1"dir.

Xz‘ Xz‘

Sekil 1.1. VC boyutu

VC boyutunu 6rnekle agiklamak gerekirse, Sekil 1.1°de soldaki gibi 3 veri oldugunu
varsayalim. Bu 3 veri, 2 boyutlu diizlemler ile birbirlerinden ayrilabilmektedir. Sekil
1.1°‘de sagdaki gibi elimizde 4 veri oldugunda ise veri 2 boyutlu diizlemler ile
ayrilabilmektedir. Burada goriildiigii gibi veriyi {1, 4}, {3, 2} veya {1, 3}, {2, 4}
gibi ayirabilmekteyiz; fakat {1, 2} ve {3, 4} gibi ayiramamaktayiz. Siniflandiracak
diizlemin boyutunu bilmek verinin dogru siniflandirilmasi i¢in 6nemlidir [Abe,

2005].
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EK-2 Yapisal risk minimizasyonu

Yapisal risk minimizasyonu Vapnik tarafindan 1979 yilinda ortaya konulmustur
[Burges, 1998]. Klasik metotlarla (6rn. yapay sinir aglari)) DVM arasindaki en
onemli farkliliklardan biri risk minimizasyonu problemindedir. Klasik metotlar
deneyimsel risk minimizasyonunu kullanirken DVM yapisal risk minimizasyonunu
kullanir. Deneyimsel risk minimizasyonda o6rnekler {izerindeki hata orani azaltilmaya
calisilirken, yapisal risk minimizasyonu prensibinde tim Ornekler iizerinde
olusabilecek hata oraninin iist sinirinin minimum olmasina ¢aligilir Es. 2.1 [Kecman,

2001; Burges, 1998].
R(a)<R,,(a)+¢ (2.1)

R(a) gergek risk, R, (a) deneyimsel risk, ¢ VC giiven aralig:

(5 -e(3) .

o=

M gdzlem saysi, h VC boyutu,  (0<7<1) olasilik degeridir. Eger VC boyutu
bilinirse, Es. 2.2°deki sag taraf hesap edebilir [Abe, 2005].
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EK-2 (Devam) Yapisal risk minimizasyonu

RN

‘\ Yetersiz uyum Asirt uyum
N <“-- ——->
g
< S
T N & /
'E . Test kiimesi /
=)
<
F

S

Egitim kiimesi

>

Distik Yiiksek
Modelin karmasiklig1

Sekil 2.1. Verinin uyumu [Nelles, 2001]

Genellestirme teorisi, verinin egitilmesinden sonra elde edilen fonksiyonun test
edilecek veriye veya daha sonra ortaya ¢ikabilecek olasi gézlemlere uymasi (dogru
smifa ayirmasi) olarak kisaca agiklanabilir. Sekil 2.1°de verinin egitilme isleminde
olast sonuglar goriilmektedir. Verinin yetersiz uyumu ve verinin asiri uyumu
genellestirme performansini  diistirecektir. Burada Onemli olan yapisal risk
minimizasyonu ve genellestirme teorisinden hareketle Sekil 2.1°deki durulacak

noktadaki (optimum nokta) parametrelerin se¢imi veya bulunmasidir [Burges, 1998;

Nelles, 2001].
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EK-3 Lagrange c¢arpanlarinin anlami

Lagrange carpanlari, kaynaklarin marjinal katkilarmi yani golge fiyatlarim
vermektedir. Lagrange carpanlar1 yontemiyle ilgili kisitin golge fiyatinin bulunmus
olmasi, karar verme agisindan kisitlardaki artiglara iliskin fayda/maliyet analizi
yapabilme olanaginin elde edilmis oldugunu gostermektedir [Kara, 1986; Taha,
2000].

Min f (u) (3.1)
k.a.
g (u)<0 , i=1...,m 3.2)

Boyle bir model, karar degiskenlerinin negatif olmamalar1 da kisit olarak g6z dniine

alinip uygun islemlerle

Min f (u) (3.3)
ka.
g (u)+S?<0 , i=1..,m (3.4)
veya
Min f (u) (3.5)
ka.

g(u)+S*<0 (3.6)
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EK-3 (Devam) Lagrange ¢arpanlarinin anlami

seklinde yazilsin. Boylece model, kisitlar1 esitlik halinde olan dogrusal olmayan bir

karar modeli durumuna getirilmis olup, kars1 gelen lagrange fonksiyonu,
L(X,S,2)=f(x)-4(g(x)+S?) 3.7)
olarak yazilir.

Lagrange fonksiyonundan hareketle en iyi nokta i¢in gerekli kosullar yazilirsa;

oL(X,S,4) of & . ag,(x)

x o & =
w =-215=0 (3.9)
8L(X,S,/1)_ 2
— = g(x)+S*=0 (3.10)

Denklem sistemleri elde edilir. Burada yer alan (Es. 3.9) grup esitlik, dogrusal
programlamadaki aylakligin tamamlanmasi 6zelliginin benzeridir. Bu grup i¢indeki

herhangi bir denklem agik olarak yazilirsa,

oL(X,S, 4
Qz_u‘si ~0 (3.11)
oS

oldugu goriiliir ki, en iyi ¢oziimiin oldugu noktada 4 >0 ise S;=0; S >0 ise

A =0 olmas1 gerektigi anlagilir.
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EK-3 (Devam) Lagrange ¢arpanlarinin anlami

A, >0 iken S; =0 olduguna gore, baslangigta g, (x)<0 olarak verilen bu ksit, en
iyl ¢oziimde g, (X) =0 haliyle gerceklesiyor demektir ki, bu durumda A4 0; (X) =0
yazilir [Kara, 1986; Taha, 2000].

S, >0 iken 4 =0 olduguna gore, baslangigta g;(X)<0 olarak verilen bu kisit, en
1yi ¢oziimde g, (X) <0 haliyle gerceklesiyor demektir ki, yine 40, (X) =0 yazilir. O

halde A ve S, hangi degeri alirlarsa alsinlar en iyi ¢oziimde,

4,0,(x)=0 (3.12)

gerceklesiyor demektir.
Lagrange ¢arpanlarinin ekonomik anlami hatirlanirsa en iyi ¢oziimde,

oz
—=4 3.13

olduguna gore, en biiyiik Z igin b, deki bir birim artisin amag fonksiyonundaki
marjinal katkisi olan A ’nin negatif olamayacagi goriiliir. Yani yukaridaki esitlikte

4 20 olmalidur.
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EK-4 Sonsal olasilik degerinin hesaplanmasi

Bir smiflandiricinin ortaya ¢ikan yeni verinin sinifi i¢in Ongodriide bulunmasi
onemlidir; ¢iinkii bu 6ngorii degeriyle (sonsal olasilik) model yeni verinin sinifina

karar verir. Sonsal olasilik P(Swtuf =1|Girdi) genel karardan yeni bir Kkarar

olustururken gereklidir (Es. 4.1).

DVM olasilik hesabi iiretememektedir. Ham puan degeri, olasilik hesabi tahmini i¢in
daha sonra gelen karmasik islemlere bagli olarak bulunabilmektedir. Olasilik hesabi
i¢in Platt tarafindan ortaya konmus olan iki parametreli fonksiyon kullanilmaktadir
[Platt, 1999].

X test wverisinin hangi sinifa dahil oldugu olasiligi asagidaki formiille

hesaplanmaktadir. A ve B parametreleri egitim sonras1 bulunmaktadir.

P(Smf =11 Gird) = Py =11)= p() = = o (4.1)

f(x)= z yierk (X, X) (4.2)



EK-5 Katmanli 6rneklem igin Matlab kodu

clc
clear
warning off

w_train_data=xlIsread('data.xIs','train’);
w_test data=xlsread (‘data.xls','test’);
wdata=[w_train_data; w_test_data];

train_data=[];
test_data=[];

% 10 cross validation yapilacak. 10 kere farkli stratified sampling yap.

Class_low=(wdata(:,end-1)==1);
Class_high=(wdata(:,end-1)==0);

ni=size(wdata,1);

nClass_low=sum(double(Class_low));
nClassB_hig=sum(double(Class_high));

Train=1;
Test=2;
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Segment=repmat(Test,ni,1); % baslangicta test=2 atansin tum segment elemanlarina

DistinctStrata=unique(wdata(:,end-1));
nDistinctStrata=size(DistinctStrata,1);

for Stratum=21:nDistinctStrata
ROI=find(wdata(:,end-1)==DistinctStrata(Stratum));
nROI=length(ROI);
R=randperm(nROl);
Segment(ROI(R(1:round(0.70 * nROI))))=Train;
% segment vektorunde 1 degeri train, 2 degeri alan test
end

train_data=wdata((Segment(:,1)==1),:);
test_data=wdata((Segment(:,1)==2),:);
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