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ÖZET 

 

EndüstrileĢme sonucu geliĢen teknolojiye rağmen elle malzeme kaldırma 
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için ölçülmüĢ, yaralanma ve medikal kayıtlar dikkate alınarak MBA riski 
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vektör makineleri (DVM) ile sınıflandırılmıĢtır. DVM ile elde edilen 

sınıflandırma sonucu aynı veriyi kullanan literatürdeki diğer çalıĢmaların 
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literatürdeki yöntemlere göre MBA riskini sınıflandırmada daha iyi bir 
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motion variables and the workplace variables related to the risk of LBDs were 
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LBD risks were classified with support vector machines (SVM). The results 
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SĠMGELER VE KISALTMALAR 

 

Bu çalıĢmada kullanılmıĢ bazı simgeler ve kısaltmalar, açıklamaları ile birlikte 

aĢağıda sunulmuĢtur. 

 

Simgeler    Açıklama 

 

x     GiriĢ Verileri 

b     Bias Terimi 

     Aylak DeğiĢkenler 

     Lagrange Çarpanı 

 

 

Kısaltmalar    Açıklama 

 

AĠK     Alıcı iĢletim karakteristiği 

DSY     Doğru sınıflandırma yüzdesi 

DVM     Destek vektör makineleri 

EMK     Elle malzeme kaldırma 

KĠSR     Kas-iskelet sistemi rahatsızlıkları 

MBA     Mesleki bel ağrısı 

 

 

 

 



1 

1. GĠRĠġ 

 

EndüstrileĢme sonucu geliĢen teknolojiye rağmen fiziksel iĢgücü hala yoğun olarak 

kullanılmaktadır. Bu iĢlerde çalıĢanlarda, uygun olmayan iĢ istasyonu 

tasarımlarından kaynaklanan fiziksel zorlanma ve yanlıĢ çalıĢma duruĢu gibi 

nedenlerden dolayı, kas ve iskelet sistemlerinde çeĢitli rahatsızlıklara 

rastlanmaktadır. Bu rahatsızlıklar en çok elle malzeme kaldırma (EMK) iĢlerinde 

çalıĢanlarda sıklıkla kendini göstermektedir. EMK iĢlerinde çalıĢan iĢçilerin en 

büyük sorunu olan bel ağrısı ve kas-iskelet sistemi rahatsızlıklarını (KĠSR) tespit 

etme ve önleme yöntemleri günümüzde ergonomi bilim dalının en önemli 

konularından biri olmaya devam etmektedir.  

 

Ergonomide EMK çalıĢmaları; elle malzeme taĢımaya neden olan rahatsızlık, 

yaralanma, fiziksel zorlanma koĢulların belirlenmesi, yönetimsel (doğru personel 

seçimi, doğru biçimde elle kaldırma teknikleri ile ilgili eğitimler ve iĢ gören 

rotasyonu vb.) ve mühendislik kontrollerinin (iĢ iyileĢtirmesi, mekanik yardımlar 

vb.) uygulanmasıyla sağlık sorunlarının en aza indirilmesi konularını kapsar. 

 

Bu tez çalıĢmasında EMK iĢlerinden kaynaklanan mesleki bel ağrısı (MBA) riskinin 

destek vektör makineleri (DVM) ile sınıflandırılması amaçlanmıĢtır. Bu amacı 

gerçekleĢtirebilmek için tez çalıĢması Ģu Ģekilde yapılandırılmıĢtır: 

 

Ġkinci bölümde EMK iĢlerinin tanımı yapılmıĢ, MBA‟ya yol açan EMK iĢlerinden 

bahsedilmiĢtir. Daha sonra MBA‟ya yol açan faktörler ve EMK iĢlerine ait risk 

seviyelerinin belirlenmesi için literatürde yapılmıĢ olan çalıĢmalar incelenmiĢtir. 

Marras vd. 1993 yılında, MBA‟ya yol açan faktörleri farklı endüstri kollarında 

incelemiĢ, iĢ ile ilgili değiĢkenleri ve gövde hareket değiĢkenlerini belirlemiĢlerdir 

[Marras vd., 1993]. 

 

Marras vd.‟nin toplamıĢ olduğu verilerin girdi değiĢkenleri Ģunlardır: kaldırma sıklığı 

(sıklık/saat) ve sagital eksendeki maksimum moment (Nm) iĢ ile ilgili değiĢkenleri; 

gövdenin maksimum kaldırma sırasında bükülme hızı (derece/saniye), yana eğilme 
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sırasında gövde ile sagital eksen arasındaki açının en yüksek değeri (derece) ve öne 

doğru eğilme sırasında gövdenin maksimum hızı (derece/saniye) ise vücut hareket 

değiĢkenleridir. Farklı endüstri kollarındaki iĢler (235 EMK iĢi), yaralanma ve 

medikal kayıtlar dikkate alınarak iki kategoriye ayrılmıĢtır. 3 yıllık zaman zarfı 

boyunca medikal rahatsızlık yaĢanmamıĢ ise iĢi, MBA düĢük riskli iĢ, EMK 

iĢlerinden 200,000 saatte en az 12 medikal rahatsızlık yaĢanmıĢ ise MBA yüksek 

riskli iĢ olarak gruplandırılmıĢtır [Marras vd., 1993]. 

 

Üçüncü bölümde MBA riskini sınıflandırmak için kullanılacak olan DVM‟den 

bahsedilmiĢtir. Vapnik tarafından geliĢtirilen DVM, istatistiksel öğrenme teorisi 

alanında ortaya çıkmıĢ bir öğrenme metodudur [Burges, 1998]. DVM ikili 

sınıflandırma problemlerinin çözümünde kullanılır. DVM ile sınıflandırmada, veri ile 

sınıflandırma için gerekli fonksiyon belirlenmekte ve veri sınıflara ayrılmaktadır. 

DVM‟de amaç, veriyi sınıflandıracak optimal ayırıcı hiperdüzlemin bulunmasıdır 

[Abe, 2005]. Ġlk olarak verinin girdi uzayında doğrusal olarak ayrılabildiği doğrusal 

ayrılabilen DVM‟den, daha sonra verinin doğrusal olarak ayrılamadığı doğrusal 

ayrılamayan DVM‟den ve veri doğrusal olmadığı için veriyi girdi uzayının yüksek 

boyutlu özellik uzayına dönüĢtürüldükten sonra, özellik uzayında doğrusal olarak 

ayrılabildiği doğrusal olmayan DVM‟den bahsedilmiĢtir. 

 

Dördüncü bölümde, MBA riski DVM ile sınıflandırılmıĢtır. Ġlk önce DVM kernelleri 

için optimal parametre tespiti yapılmıĢtır. Daha sonra MBA-DVM modelleri için 

model performansları karĢılaĢtırılmıĢtır. Farklı parametre kombinasyonları altında en 

iyi performansa sahip MBA-DVM modeli seçilmiĢ ve literatürdeki yapılan 

çalıĢmalarla karĢılaĢtırılmıĢtır. 
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2. MESLEKĠ BEL AĞRISI 

 

2.1. Mesleki Bel Ağrısı  

 

Ekonomik kalkınma ve üretim faaliyetleri, operasyonların otomatik olarak makineler 

tarafından gerçekleĢtirilmesine imkan sağlamıĢtır. Ancak yine de günlük hayattaki 

birçok iĢ ve faaliyet, EMK iĢlerini yapmamızı gerektirmektedir. EMK, itme çekme, 

tutma ve taĢıma, kaldırma gibi elle yapılan aktivitelerden oluĢmaktadır. EMK, 

yazma, birleĢtirme, temizleme, sıralama, el araçlarını kullanma, makine ve teçhizat 

kullanma, paketleme gibi tekrar eden görevleri de içerir [Code of practice, 2000; 

Jung ve Jung, 2010; Lavender vd., 2006].  

 

Endüstride çoğu iĢ EMK iĢlerinden oluĢtuğu için, çalıĢanlar bu tür iĢlerden dolayı 

risk altındadırlar. Yapılan çalıĢmalar, EMK iĢlerinden kaynaklanan sorunların 

yüksek maliyetlere yol açtığını ve çok sık rastlandığını göstermektedir [Jung ve Jung, 

2010]. Bu çalıĢmalar, EMK iĢlerinin kas-iskelet sistemi bozukluklarına yol açtığını 

ispatlamaktadır. EMK iĢlerinden kaynaklanan risk faktörleri üzerinde birçok çalıĢma 

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

 

EMK iĢleri geliĢen teknolojiye rağmen günlük çalıĢma hayatının bir parçasıdır. Bazı 

sektörlerde EMK iĢleri hala vazgeçilmezdir. MakineleĢme EMK iĢlerinin 

azaltamamıĢ, tam tersine bazı sektörlerde artırmıĢtır. Dağıtım sektöründe yapılan bir 

çalıĢmada, EMK iĢlerinin bir vardiyanın ortalama %74‟ünde yapıldığı, bir vardiyada 

bir çalıĢanın ortalama 200 EMK iĢi yapmakta olduğu ve toplamda ortalama 2000 kg 

ağırlık kaldırdığı tespit edilmiĢtir. Amerika‟da perakende sektöründe 31.000‟den 

fazla depo çalıĢanı üzerinde yapılan epidemiyolojik çalıĢmalar, EMK iĢlerinin 

MBA‟yı artırdığını kanıtlamıĢtır [St-Vincent vd., 2005; Marras vd., 2010]. 

 

MBA son derece yaygındır. AĢağıdaki istatistikler MBA‟nın yaygınlığı ile ilgili 

bilgiler içermektedir. Bu detaylar bize MBA‟nın önemini anlamada yardımcı 

olmaktadır [Marras, 2008]. 
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 MBA her yıl 100 milyon iĢ günü kaybına yol açmaktadır. 

 MBA rahatsızlığı yaĢayanların sağlık harcamaları, sağlıklı insanlara göre %60 

fazladır. 

 MBA raporu alan çalıĢanların %21‟i, 4-5 gün, %14,3„ü 6-10 gün, %29,6‟sı 3 ve 

daha fazla hafta iĢten uzak kalmıĢtır. 

 MBA rahatsızlıklarının endüstriye getirdiği yıllık direkt ve dolaylı maliyetlerin 

toplamı BirleĢik Krallık‟ta 10 milyar dolara ve ABD‟de 50 milyar dolara 

ulaĢmıĢtır. 

 Ülkemizde hekim, hemĢire ve sağlık teknisyenlerinden oluĢan bir grupta yapılan 

çalıĢmada, araĢtırmaya katılanların %73,8‟inin yaĢamlarının herhangi bir 

döneminde bel ağrısı rahatsızlığı yaĢadıkları kaydedilmiĢtir [Saygun, 2012]. 

 

ABD‟de her yıl ortalama 650.000 iĢ gören fiziksel strese neden olacak iĢleri, sürekli 

tekrarlayarak yapmaktan kaynaklanan ciddi sakatlanmalara ve hastalıklara maruz 

kalmaktadır. Bu tür sakatlanmalar ABD endüstrisinde, yıllık 15 ile 20 milyar dolarlık 

bir zarara yol açmaktadır. MBA rahatsızlığı en çok 30-45 yaĢ aralığındaki çalıĢanları 

etkilemektedir. Son yirmi yılda Amerika‟da çalıĢanların bel ağrısı sonucu 

geçirdikleri cerrahi operasyonlar önemli ölçüde artmıĢtır [Karwowski ve Marras, 

2003]. 

 

MBA hakkında yapılan çalıĢmalara rağmen hala tanımı, sınıflandırılması ve tanısı 

konularında metodolojik sorunlar bulunmaktadır. MBA konusunda objektif bulgular 

ve çalıĢanlarla ilgili veriler eksiktir. MBA, insanları bazı dönemlerde etkilemektedir. 

Bu yaygın bir Ģekilde çalıĢma yapılmasını zorlaĢtırmıĢtır. Bu zorluklara rağmen 

yapılan çalıĢmalar ise yasal ve sosyo-ekonomik faktörlerden etkilenip eksik 

kalmıĢtır. Ġnsanların çalıĢma ortamında maruz kaldıkları etkilerin araĢtırılması 

üzerine yapılan metodolojik çalıĢmaların etiyolojik önemi vardır [Marras, 1998; 

Karwowski ve Marras, 2003]. 

 

Genel olarak, MBA hakkında bilgi resmi sağlık kayıtlarından ya da nüfusun bazı 

kesimlerini içeren geçmiĢe dönük anketlerden elde edilebilir. Bu tür veriler sorunun 
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büyüklüğünü belirlemede yararlıdır. Bu veriler yorumlanırken dikkatli olunmalıdır; 

çünkü yukarıda belirtildiği gibi verinin sınıflandırılması ve tanısı üzerinde hiçbir fikir 

birliği yoktur ve bu sigorta ve hastane kayıtlarına güvenilmesini zorlaĢtırmaktadır. 

Tazminat talebinde bulunan çalıĢanlardan da veri toplanması uygun değildir; çünkü 

çalıĢanların tamamı bu çalıĢmaya katılmayabilmekte, veriler tam olarak kesinlik 

taĢımamakta ve MBA rahatsızlığı için her çalıĢanın dosyası bulunmamaktadır 

[Karwowski ve Marras, 2003]. 

 

ĠĢ yeri ortamında bel ağrısı riskinin kontrolü için, risk faktörlerinin doğru bir Ģekilde 

tanımlanarak elimine edilmesi gerekir. Risklerin anlaĢılması için tüm fiziksel ve 

fiziksel olmayan faktörlerin doğru bir Ģekilde tespit edilmesi ve birbirleriyle olan 

etkileĢimlerinin araĢtırılması gerekir. Kontrol, risk faktörlerinin azami maruz kalma 

sınırını anlamakla mümkündür [Marras, 2008]. 

 

ÇeĢitli epidemiyolojik çalıĢmalar sonucu belirli bireysel risk faktörleri tanımlanmıĢ 

ve bu faktörlerin çalıĢma hayatında MBA riskini artırdığı kanıtlanmıĢtır [Marras, 

2008]. 

 

2.2. Mesleki Risk Faktörleri 

 

Mesleki faktörlerle MBA arasındaki iliĢkiyi belirlemek çoğu zaman zor ve bazen 

imkânsız olabilmektedir. Bunun nedeni risk faktörlerinin çalıĢanlar üzerindeki 

etkisinin ölçülmesinin zorluğudur. Yalnızca meslek gruplarına bakılarak MBA 

rahatsızlığının ortaya çıkıp çıkmayacağı belirlenememektedir. Bir meslekte, sağlıklı 

çalıĢan kendini rahat hissederken, bel ağrısı çeken çalıĢan ise bu mesleği bırakıp daha 

az güç gerektiren bir iĢe geçebilir. Sonuçta ağır iĢten daha hafif çalıĢma koĢullu iĢe 

kayma olmaktadır. BaĢka bir problem ise ağır ve hafif iĢin ne olduğu konusundadır. 

Ağır fiziksel iĢin yüksek enerji gerektiren iĢ, hafif iĢin ise daha az fiziksel enerji 

gerektiren iĢ olduğu Ģeklinde bir kanı vardır. Çoğu az enerji gerektiren iĢler statik 

iĢlerdir ve bu iĢlerde MBA için risk faktörü olabilmektedir [Karwowski ve Marras, 

2003]. 
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Yapılan araĢtırmalarda, MBA‟ya yol açtığı tespit edilmiĢ en sık rastlanan faktörler 

ġekil 2.1‟de gösterilmiĢtir. Ağır fiziksel iĢler, statik çalıĢma duruĢu, tekrarlı bükme 

ve döndürme hareketleri, titreĢim, tekrarlı iĢler, kaldırma itme ve çekme fiziksel risk 

faktörü olup omurilik doku incinmeleriyle ilgilidir. Diğer bir faktör ise psikolojik ve 

psikososyal çalıĢma faktörüdür [Karwowski ve Marras, 2003]. MBA‟ya yol açan risk 

faktörleri bu bölümde kısaca açıklanamıĢtır. 

 

 

 

ġekil 2.1. MBA‟ya yol açan faktörler  

 

2.2.1. Ağır fiziksel iĢler 

 

Yapılan araĢtırmalarda fiziksel olarak çalıĢma Ģartları ağırlaĢtıkça MBA 

rahatsızlığının arttığı gözlemlenmiĢtir. Bu çalıĢmaların bazılarından bu bölümde 

bahsedilecektir. Magora, yapılan iĢ ile bel ağrısı arasında kuvvetli iliĢki olduğunu 

tespit etmiĢtir [Magora, 1970]. Uyttendaele vd. üniversite ve hastane çalıĢanlarında  

araĢtırma yapmıĢlar ve fiziksel stres gerektiren iĢlerin MBA ile kuvvetli iliĢkisi 

olduğu tespit etmiĢlerdir [Uyttendaele vd., 1981]. Svensson ve Andersson ağır 
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fiziksel iĢler ile MBA arasında kuvvetli iliĢki olduğu sonucuna ulaĢmıĢlardır. Ayrıca 

genellikle erkeklerde ağır fiziksel iĢlerin, kadınlarda ise psikolojik faktörlerin (iĢ 

tatminsizliği, yorgunluk, kaygı vs.) etkili olduğu çalıĢmanın sonucunda ortaya 

çıkmıĢtır [Svensson ve Andersson, 1983]. 

 

Behrens yaptığı çalıĢmada, ağır sanayide ve ağır fiziksel iĢlerde çalıĢanlarda yüksek 

oranda bel kaslarında gerilme/gerginlik tespit etmiĢtir [Behrens, 1994]. Lloyd yaptığı 

çalıĢmada ise madende çalıĢanlarda ofis çalıĢanlarına göre (yaĢam boyu ve üç aylık 

periyotta) bel ağrısı görülme sıklığının fazla olduğunu gözlemlemiĢtir [Lloyd, 1986]. 

Herrin, KĠSR‟i 6900 çalıĢan ve 55 iĢ kolunda, 3000 farklı EMK iĢi için analiz 

etmiĢtir. EMK iĢleri sonucu ortaya çıkan stresler medikal verilerden toplanmıĢ ve 

lumbosakral disk üzerine binen sıkıĢtırma kuvveti 6800 N‟u aĢtığında, kas iskelet 

sistemi problemlerinin 2 kat arttığı gözlemlenmiĢtir. Ağır fiziksel performans 

gerektiren iĢlerde sırt ağrısı problemlerinin normal çalıĢanlara göre 2,5 kat fazla 

olduğu tespit edilmiĢtir [Herrin, 1986]. 

 

2.2.2. Statik çalıĢma duruĢu 

 

ÇalıĢanların bir pozisyonda sürekli durması, uzun süreli oturma gibi, MBA riskini 

artırmaktadır. Kelsey ve Hardy yaptıkları çalıĢmada erkek çalıĢanların çalıĢma 

süresinin yarısını araba içerisinde geçirdiğinde disk fıtığı riskinin üç kat arttığını 

tespit etmiĢlerdir. Bu sonucun ortaya çıkması araba içerisinde oturmadan ve araçtan 

kaynaklanan titreĢimden de meydana geldiğinden bu birleĢik bir faktör olarak da 

nitelendirilebilinir. Ayrıca çalıĢanların gün boyu süreyi oturarak veya ayakta durarak 

geçirmeleri sonucu MBA riskinin arttığı tespit edilmiĢtir [Kelsey ve Hardy, 1975]. 

 

2.2.3. Tekrarlı bükme ve döndürme hareketi 

 

Bel ağrısı semptomlarıyla tekrarlı bükme ve döndürme iĢlerini birbirinden ayırmak 

zordur; çünkü bu iĢ içerisinde kaldırma hareketi de olmaktadır. Yapılan birçok 

çalıĢma bu gibi hareketlerin bel ağrısıyla bağlantılı olduğuna değinmektedir. Magora, 

bükme ve döndürme hareketi üzerine çalıĢma yapmıĢ ve MBA ile EMK iĢleri 
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arasında bağlantı kurmuĢtur [Magora, 1973]. Keyserling vd. otomobil montaj 

hattında yaptıkları çalıĢmada asimetrik duruĢ ile bel ağrısının bağlantılı olduğu 

sonucuna ulaĢmıĢlardır [Keyserling vd., 1988]. Riihimaki, tekrarlı bükme ve 

döndürme hareketleri ve duruĢ pozisyonunun MBA‟ya yol açtığını ağır fiziksel 

iĢlerde çalıĢanlarda ve ofis çalıĢanlarında gözlemlemiĢtir [Riihimaki, 1989].  

 

2.2.4. Kaldırma, itme ve çekme 

 

Yapılan çalıĢmalarda açıkça görülmüĢtür ki bel ağrısını kaldırma hareketi 

tetiklemektedir. Kaldırma sıklığı ise birçok çalıĢmada bel ağrısının baĢlıca sebebidir. 

Ani ve beklenmedik bir zamanda yüksek enerji gerektiren bir iĢ yapılmasının kaslara 

ve eklemlere zararlı etkilerinin olduğu birçok çalıĢmada gözlemlenmiĢtir. Ağır 

kaldırma iĢlerinde çalıĢanların normal iĢlerde çalıĢanlara göre sekiz kat daha fazla bel 

sakatlanmalarına maruz kaldığı tespit edilmiĢtir. Amerikan Ulusal Mesleki Güvenlik 

ve Sağlık Enstitüsü (NIOSH, National Institute of Occupational Safety and Health) 

1981‟de her üç çalıĢandan birisinin makul dereceden fazla yük kaldırdığını ve bu 

kaldırma faaliyetlerinin bel ağrısının ana sebebi olduğunu belirtmektedir. NIOSH, 

sakatlanma Ģiddetinin objenin ağırlığına, hacmine, taĢıma mesafesine ve kaldırma 

sıklığına bağlı olduğu sonucunu belirtmektedir. Tekrarlı kaldırma iĢlerinin MBA‟ya 

ve HNP‟ye yol açtığı bir çok çalıĢmada açıkça ortaya konmuĢtur. Sonuçta risk, ağır 

kaldırma iĢlerinde ve tekrarlı faaliyetlerde artmakta ve bu faaliyetlere döndürme 

hareketleri de eklendiğinde ise risk daha da artmaktadır [Karwowski ve Marras, 

2003]. 

 

2.2.5. Tekrarlı iĢler 

 

Genellikle tekrarlı iĢler arttıkça MBA rahatsızlığı da artmaktadır. Yapılan 

araĢtırmalarda montaj hattında çalıĢanların, tekrarlı iĢlerden dolayı, ofiste çalıĢanlara 

göre daha yüksek oranda bel ağrısına yakalandıkları ortaya çıkmıĢtır. ÇalıĢma 

süresinin bel ağrısı ile bağlantılı olabileceği tartıĢılmıĢ fakat sağlıklı çalıĢanlarda 

bunun tespitinin zor olduğu görülmüĢtür. Gıda ve kâğıt endüstrisinde 391 erkek 
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çalıĢan üzerindeki araĢtırmada, bel ağrısı ile çalıĢma süresi arasında doğrudan bir 

iliĢki olduğunu tespit edilmiĢtir [Karwowski ve Marras, 2003]. 

 

2.2.6. TitreĢim 

 

Kelsey ve Hardy MBA riskinin belirlenmesi için farklı araçları kullanan sürücüler 

üzerinde çalıĢmalar yapmıĢlardır. Bu çalıĢmalarda titreĢimin kamyon sürücülerinde 

disk fıtığı riskini 4 kat, traktör sürücülerinde ve araba ile seyahat edenlerde (günde 

33 km ve fazlası) 2 kat arttığı sonucuna ulaĢılmıĢtır [Kelsey ve Hardy, 1975]. Daha 

sonraki çalıĢmalarda ise HNP riskinin aracın tipiyle ilgili olduğu ve araç modelleri 

farklılaĢtıkça risk seviyesinin de farklılaĢtığı görülmüĢtür [Kelsey vd., 1984]. Bel 

ağrısı ve vücut titreĢimi arasındaki iliĢkiyi araĢtırmak için helikopter pilotları, traktör 

sürücüleri, yapı makineleri operatörleri ve ulaĢtırma çalıĢanları arasında araĢtırma 

yapılmıĢ, titreĢimin MBA için olası bir risk olduğu sonucuna ulaĢılmıĢtır. TitreĢim 

üzerinde yapılan diğer araĢtırmalarda Ģu istatistiki sonuçlara ulaĢılmıĢtır: 10 yıllık 

periyotta (1961-1971) traktör sürücülerinin sırt ağrısı %47-58 oranında artmıĢtır; 352 

yapı makinesi operatörünün %70‟inin MBA‟ya yakalandığını tespit edilmiĢtir 

[Karwowski ve Marras, 2003]. 

 

2.2.7. Psikolojik ve psikososyal çalıĢma faktörleri 

 

Üzerinde araĢtırma yapılan ve MBA‟ya yol açan diğer bir etken de psikolojik ve 

psikososyal çalıĢma faktörleridir. Monotonluk, iĢ tatminsizliği, çalıĢanlarla düĢük 

iletiĢim düzeyi gibi birçok psikososyal çalıĢma faktörünün bel ağrısından 

kaynaklanan Ģikâyetleri ve maliyetleri artırdığı çoğu araĢtırmada ortaya konulmuĢtur. 

Monotonluk bel ağrısı ile doğrudan iliĢkilidir; çünkü daha az konsantrasyon 

gerektiren monoton iĢlerde çalıĢanların, diğer çalıĢanlara göre daha uzun süre bel 

ağrısı rahatsızlığı geçirdiği kaydedilmiĢtir. Azalan iĢ tatminsizliğinin MBA riskini 

artırdığı ve ağır fiziksel koĢullarda çalıĢan orta yaĢtaki kiĢilerin iĢ tatminsizliğinin, 

MBA riskinin ortaya çıkması ile bağlantılı olduğu birçok çalıĢmada ifade edilmiĢtir 

[Westrin, 1970; Magora, 1973; Svensson vd., 1983; Bergenudd ve Nilsson, 1988]. 

Gelecekte psikolojik faktörlerin, bel ağrısı risk göstergeleri olarak fiziksel iĢ 
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faktörlerinden daha önemli olacağı sonucu yapılan araĢtırmalarda öngörülmüĢtür 

[Bigos vd., 1986]. 

 

2.3.  Literatür Taraması 

 

EMK iĢleri son 40 yılda ergonomi, biyomekanik ve ilgili diğer bilim alanlarının en 

önemli konulardan biri olmuĢtur. Bunun nedeni ise elle malzeme taĢıma ve kaldırma 

iĢlerinin çalıĢanlarda görülen sırt, bel ağrıları ve sakatlanmalarının en baĢta gelen 

sebebi olmasıdır [Chung ve Dohyung, 2000]. 

 

EMK, hem dolaĢım sisteminde hem de kas-iskelet sisteminde zorlanma oluĢturur. 

DolaĢım sisteminde yer alan zorlanma, ilgili kaslara daha çok oksijen ve kimyasal 

enerji gönderebilmek ve atık maddeleri (karbondioksit ve su) vücuttan atmak için 

artan oksijen tüketimi ve kalp atıĢı sebebiyle oluĢur. Böyle bir sorun genelde kritik 

değildir ve dinlenmeyle giderilebilir. Buna karĢılık kas-iskelet sisteminde oluĢacak 

bir gerginlik ki bu inciticidir, daha ciddi bir sorundur. En travmatik EMK 

yaralanmaları sırt ve bele etkiyen, özellikle L5/S1 (Lumbar 5/Sakral 1) bölgesinde 

olan incinmelerden kaynaklanmaktadır ki birçok çalıĢmada en çok söz konusu olan 

bu bölgedir [Tayyari ve Smith, 1997]. 

 

Literatürde EMK iĢlerinin tasarımı, EMK iĢleri için maksimum kaldırma limit 

değerlerinin tespiti ve EMK iĢlerine ait tehlike risklerinin derecelendirilmesi ile ilgili 

analiz yöntemleri ve bunların uygulamalarıyla ilgili yapılmıĢ çalıĢmalar aĢağıda 

verilmiĢtir. 

 

Ayoub vd., EMK iĢlerinde iĢ talepleri ile çalıĢanın kapasitesi arasındaki iliĢkinin 

matematiksel modelini kurarak bel rahatsızlıklarına karĢı iĢlerin riskini tespit edecek 

JSI (ĠĢ Tehlike Indeksi) yöntemini geliĢtirmiĢlerdir. JSI değerinin 0 ile 1.5 arasında 

çıkması durumunda iĢleri tehlikesiz, 1.5‟dan büyük çıkması durumunda tehlikeli 

olarak sınıflandırmıĢlardır [Ayoub vd., 1978]. 
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Jiang vd., 12 öğrenci üzerinde yaptıkları araĢtırma sonucunda yerden diz 

yüksekliğine (YDY) kaldırma, dizden omuz yüksekliğine (DOY) kaldırma, diz 

yüksekliğinden yere bırakma (DYB) ve bu aktivitelerin kombinasyonu YDT+TaĢıma 

(T), YDY+T+DOY, YDY+T+DYB iĢler için kaldırma limitlerini 3 farklı kaldırma 

sıklığı (dakikada 1, dakikada 6, vardiya boyunca 1 kez olmak üzere) için 

belirlemiĢlerdir. Limit değerlerin bulunmasında kiĢisel kaldırma kapasitesi, dinamik 

güç ölçümü ve bulanık küme teorisinden faydalanarak üç farklı model geliĢtirilmiĢtir. 

Bu üç farklı modele göre farklı kaldırma sıklığı ve yükseklik parametre değerlerine 

göre EMK iĢlerinin kombinasyonunu gerektiren iĢler için maksimum yük limit 

değerlerini tespit etmiĢlerdir [Jiang vd., 1986]. 

 

Karwowski ve Mital, bulanık küme teorisinden faydalanarak kaldırma iĢlerinin 

tehlikesinin ölçülmesinde biomekanik ve fizyolojik streslerin bütünleĢik etkisini 

dikkate alacak ĠĢ Güvenlik Ġndeksi (Job safety index, JSI) geliĢtirmiĢlerdir 

[Karwowski ve Mital, 1986]. 

 

Karwowski vd., EMK iĢlerinin değerlendirilmesi için LIFTAN adlı bir uzman sistem 

geliĢtirmiĢlerdir. LISP (programlama dili) ile geliĢtirdikleri LIFTAN, 159 tane temel 

kuraldan oluĢmuĢtur. GeliĢtirilen uzman sistem sayesinde, EMK riskinin ölçülmesi 

için ekipman kullanımının mümkün olmaması veya çok maliyetli olması, EMK 

iĢlerinin risklerini belirleyecek uzman sayısının az olması veya bu uzmanların aynı 

iĢin risk seviyesi hakkında farklı düĢüncelere sahip olması gibi dezavantajları ortadan 

kaldırmıĢlardır [Karwowski vd., 1986]. 

 

Luczak ve Shuangsheng, bulanık küme teorisinden faydalanarak EMK iĢlerinde 

kaldırılan ağırlık ile göreceli hissedilen ağırlık arasındaki iliĢkiyi incelemiĢlerdir. 

Gerçek ağırlık az olmasına rağmen, kaldırılan cismin boyutları büyük ise, hissedilen 

ağırlığın gerçek ağırlıktan çok daha fazla olduğu sonucuna ulaĢmıĢlardır [Luczak ve 

Shuangsheng, 1989]. 

 

Snook ve Vincent, oksijen tüketimi, kalp atım hızı, antropometrik karakteristikler ve 

cinsiyeti dikkate alarak laboratuvar ortamında kaldırma, indirme, itme, çekme, 
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taĢıma ve bunların kombinasyonunu içeren iĢler için farklı kaldırma sıklıkları (her 5, 

9, 14 saniyede bir, her 1, 2, 5, 30 dakikada bir ve her 8 saatte bir kaldırma), farklı 

yükseklik seviyeleri (yerden diz yüksekliğine, diz yüksekliğinden omuza, omuzda 

elin omuz üstünde ulaĢabildiği en üst noktaya kaldırma veya indirme), farklı cisim 

geniĢlikleri (34, 49, 75 cm için), farklı popülasyon (% 10, 25, 50, 75, 90) dilimleri 

için, farklı itme ve çekme mesafeleri (2,1, 7,6, 15,2, 30,5, 45,7, 61 metre için) ve 

farklı taĢıma mesafeleri (2,1, 4,3 ve 8,5 metre için) gibi parametreler altında 

maksimum kaldırabilecek ağırlık limitlerini belirlemiĢ ve bu limit değerlerini Snook 

Tabloları adı altında sunmuĢlardır [Snook ve Vincent, 1991]. 

 

Jung ve Freivalds, literatürde EMK riskini tespit etmek üzere geliĢtirilmiĢ 3 

yöntemden (ILO limitleri, Snook tabloları ve JSI) farklı iĢ parametreleri altında hangi 

yöntemin önerdiği limitin baz alınması gerektiği konusunda karar vermek için 

geliĢtirdikleri modelde AHP ve uzman sistemlerden faydalanmıĢlardır [Jung ve 

Freivalds, 1991]. 

 

McCauley ve Badiru, çalıĢanın kiĢisel karakteristiği, iĢ yeri Ģartlarını ve çevresel 

faktörleri girdi değiĢken alarak EMK iĢlerinin riskini belirlemek üzere bir uzman 

sistem geliĢtirmiĢlerdir. Girdi değiĢkenlerini bulanık dilsel değiĢkenlerden 

faydalanarak oluĢturmuĢlardır [McCauley ve Badiru, 1992]. 

 

Huang vd., kaydedilen çalıĢma duruĢlarını görüntü iĢleme yöntemi ile analiz 

etmiĢlerdir. Bu görüntü analizi ve kaldırılan yükün ağırlığı verisini kullanarak L5/S1 

diskindeki baskı kuvveti değerini bularak, bu değeri literatürde önerilen limit değeri 

ile karĢılaĢtırmıĢlar ve bel incinmelerine karĢı duruĢların risklerini belirleyen bir 

model geliĢtirmiĢlerdir [Huang vd., 1996]. 

 

Waters vd., biyomekanik, fizyolojik ve psikofiziksel 3 kriteri dikkate alan NIOSH 

kaldırma denklemini geliĢtirmiĢlerdir. Bu yöntem günümüzde kullanılabilirliği ve 

geçerliliği en yüksek olan metotlardan biridir [Waters vd., 1994]. Patvin, NIOSH 

kaldırma eĢitliğindeki H ve V değerlerinden faydalanarak simetrik kaldırma iĢlerinde 

L5/S1 diskindeki baskı kuvvetinin bulunmasına yönelik bir regresyon modeli 
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geliĢtirmiĢtir [Patvin, 1997]. Jager ve Luttman, Revize edilmiĢ NIOSH kaldırma 

metodunda belirlenmiĢ olan 3,4 kN‟luk L5/S1 bölgesindeki baskı kuvveti limit 

değerinin epidemiyolojik ve biomekanik kriterleri tam olarak sağlamadığını 

göstermiĢlerdir. 3,4 kN‟luk limit değerinin çalıĢanın kiĢisel özelliklerine bağlı olarak 

düzenlenmesi durumunda büyük oranda olası risklerin daha doğru tahmin edeceğini 

belirtmiĢlerdir [Jager ve Luttman, 1999]. Ciriello ve Snook, Revize edilmiĢ NIOSH 

denklemini kullanarak ABD‟deki 2442 endüstriyel iĢletmedeki EMK iĢinin analizini 

yapmıĢlardır. ĠĢlere ait medyan değerler kullanılarak hesaplanan LI değerini kaldırma 

iĢleri için 1,9, indirme iĢleri için ise 1,8 olarak bulmuĢlardır. ÇalıĢmalarında 

teknolojinin geliĢmesine rağmen günümüzde hala EMK iĢlerinin önemli bir sorun 

olduğunu ve bu konuda acil olarak ergonomik düzenlemelere gidilmesi gerektiğini 

vurgulamıĢlardır [Ciriello ve Snook, 1999]. Mital ve Ramakrishan, demiryolu 

endüstrisinde yapmıĢ oldukları çalıĢmada NIOSH, Revize NIOSH ve Mital 

tarafından geliĢtirilen 3 yöntemi kullanarak çok-iĢli EMK iĢlerini ergonomik açıdan 

incelemiĢlerdir. ÇalıĢmalarının sonuçlarında, NIOSH ve Revize NIOSH 

yöntemlerinin çok iĢli EMK iĢlerinde, Mital tarafından geliĢtirilen yönteme göre 

daha düĢük kaldırma limitleri önerdiğini ortaya çıkarmıĢlardır [Mital ve 

Ramakrishan, 1999]. 

 

Chung ve Dohyoung, tuğla üreten bir fabrikada EMK iĢlerinin analizinde Revize 

EdilmiĢ NIOSH kaldırma denklemini kullanmıĢlardır. Her bir iĢ için LI değerinin 1,0 

aĢması durumunda ergonomik öneriler getirilmiĢ ve iĢ istasyonları LI değeri 1,0 

altında olacak Ģekilde yeniden tasarlanmıĢtır [Chung ve Dohyoung, 2000]. Temple 

ve Adams, montaj hattının sonundan alınan parçaların paketlenmesi sırasındaki çok-

iĢli EMK iĢlerini Revize EdilmiĢ NIOSH kaldırma denklemiyle analiz etmiĢler ve 

Kompozit Kaldırma Ġndeksi (CLI) değerinin düĢürülmesine yönelik öneriler 

sunmuĢlardır [Temple ve Adams, 2000]. 

 

Genaidy vd., çalıĢmalarında 22 uzman ile 22 kalifiye, yetenekli çalıĢana, farklı EMK 

iĢlerini, farklı iĢ parametreleri altında risklerini 1-7 arasındaki bir skalaya göre 

değerlendirtmiĢlerdir. Verilen sonuçlar doğrultusunda kurulan lojistik regresyon 

modeli ile her iki grubun verdiği sonuçlar arasında anlamlı farklılık olmadığı 
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sonucuna ulaĢmıĢlardır. Böylece iĢyerinde uzman kiĢilerinin olmaması durumunda 

kalifiye çalıĢanların da riskleri doğru olarak tahmin edebileceklerini ispatlamıĢlardır 

[Genaidy vd., 1999/2000]. 

 

Carnahan vd. 1998 ve 2000 yıllarında, EMK iĢi yapılan iĢ istasyonlarındaki 

yaralanma, kazalar ve incinmeleri önlemenin bir yolu olan iĢ rotasyonunu kullanarak, 

iĢ güvenliği kriterlerini (bel rahatsızlıklarının önüne geçilmesi) sağlayacak iĢ 

rotasyonu çizelgeleri oluĢturma yöntemleri üzerinde çalıĢmıĢlardır. ĠĢ rotasyonu 

çizelgesinin tamsayılı programla modelinin amaç fonksiyonunda JSI indeksi 

kullanılmıĢtır. Modelin çözümünde ise genetik algoritmadan faydalanarak alternatif 

ergonomik iĢ çizelgeleri oluĢturmuĢlardır. Ayrıca modelin verimlilik, çalıĢma saatleri 

gibi kısıtlar eklenerek geniĢletilebileceğine değinilmiĢtir [Carnahan vd., 1998, 2000]. 

 

Neuman vd., EMK iĢleri yapılırken çalıĢma duruĢlarının gözlemlenmesi ve 

sonucunda bel rahatsızlıklarına yol açabilecek kötü duruĢların tespitine yönelik bir 

araĢtırma yapmıĢlardır. Endüstride 104 iĢçi üzerinde yapılan çalıĢmada uygun 

olmayan çalıĢma duruĢları tespit edilmiĢ ve uygun olmayan çalıĢma duruĢlarının 

ortadan kaldırılması ile çalıĢan Ģikâyetleri, spinal baskı kuvvetleri, maksimum 

fleksiyon değerlerinde eski çalıĢma Ģekline göre önemli ölçüde azalma sağlandığı 

gözlemlenmiĢtir [Neuman vd., 2001]. 

 

Schaefer vd., itme ve çekme iĢlerinde riskin belirlenmesine yönelik bir çalıĢma 

yapmıĢlardır. EMK iĢleri yapan kiĢilerin özellikleri (yaĢ, cinsiyet ve boy), iĢ 

gereksinimleri (çalıĢma yüksekliği, iĢ yapılma sıklığı ve hareket mesafesi) ile ISO 

(2004) ve CEN (2004) standartları dikkate alınarak, limitlerin itme ve çekme 

iĢlerinde çalıĢanlara göre belirlenmesinin uygun olacağı sonucuna varılmıĢtır. 

Sonuçta, limitlerin kiĢilere adapte edilebildiğini ve daha güvenilir koruma seviyesi 

sağladığı belirtilmiĢtir [Schaefer vd., 2007]. 

 

Jung ve Jung, elle kaldırma iĢlerinde kullanılan farklı boyutlardaki ve farklı tutma 

pozisyonlarındaki kutular için optimum kavrama pozisyonunu bulmak için bir deney 

yapmıĢlardır. Bu deney çalıĢmasına 20 öğrenci katılmıĢtır ve elle kaldırma durumuna 
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göre tutma ve taĢıma pozisyonunun değiĢmesi gerektiği sonucuna ulaĢmıĢlardır [Jung 

ve Jung, 2010]. 

 

Waters ve Garg, genç nüfus üzerinde (3-21 yaĢ) yaptıkları araĢtırmada, EMK iĢleri 

yapılırken gereken güç tahmini için iki boyutlu bir biomekanik model 

geliĢtirmiĢlerdir. Modelin girdi parametreleri: yaĢ, cinsiyet, EMK iĢi sırasındaki 

duruĢ ve kaldırılan cismin ağırlığı ve çıktıları ise iĢin yapılabilmesi için gerekli 

tahmini güç ve omuriliğine binen yük/kuvvet değeridir [Waters ve Garg, 2010]. 

 

Marras vd., farklı endüstrilerde 235 tane EMK iĢi seçmiĢ ve bu iĢler için literatürde 

bel rahatsızlığına yol açtığı düĢünülen 5 faktörü tanımlamıĢlardır. Bu faktörler, 

kaldırma sıklığı (sıklık/saat), gövdenin maksimum kaldırma sırasında bükülme hızı 

(derece/saniye), sagital eksendeki maksimum moment (Nm), yana eğilme sırasında 

gövde ile sagital eksen arasındaki açının en yüksek değeri (derece), öne doğru eğilme 

sırasında gövdenin maksimum hızıdır (derece/saniye). Bu 235 iĢe ait 3 yıllık sürede 

bel rahatsızlığı ile ilgili yaralanmalar ve medikal kayıtlar dikkate alınmıĢtır. Bu 

zaman zarfı boyunca EMK‟den kaynaklanan bir medikal rahatsızlık yaĢanmamıĢ ise 

iĢi MBA riski düĢük riskli iĢ, en az 12 medikal rahatsızlık yaĢanmıĢ ise iĢi MBA riski 

yüksek riskli iĢ olarak sınıflandırmıĢlardır [Marras vd., 1993]. Zurada vd., Marras vd. 

tarafından yapılan çalıĢmadaki veriyi kullanarak MBA riskini belirlemede yapay 

sinir ağlarından faydalanmıĢlardır. Bu 235 iĢe ait 5 faktörün değerini girdi değiĢkeni 

ve iĢin tehlike seviyesini (yüksek, düĢük) çıktı değiĢkeni alan fonksiyonu bulmaya 

çalıĢmıĢlardır. Böylece bulunan fonksiyon sayesinde 5 girdi değiĢkenin değeri 

bilindiğinde iĢleri EMK riskine göre sınıflandırmak mümkün olmuĢtur. Yapılan 

çalıĢma sonucunda doğru sınıflandırma yüzdesi (DSY) %74,7 olarak bulunmuĢtur 

[Zurada vd., 1997]. Marras vd., Marras vd. tarafından yapılan çalıĢmadan hareketle 

MBA riskinin belirlenmesinin pratik sonuçlarını görmek için bir saha çalıĢması 

yapmıĢlardır. 16 farklı iĢyerinde, 36 farklı EMK iĢi seçilmiĢ ve ergonomik 

düzenleme öncesi ve sonrası iĢlerin tehlike seviyelerini, kurdukları regresyon modeli 

ile hesaplamıĢlardır. Yapılan çalıĢma, 32 iĢte doğru sonuç vermiĢ ve riskin azaldığı 

görülmüĢtür [Marras vd., 2000]. 
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Chen-Luang vd., Marras vd. tarafından yapılan çalıĢmadan hareketle bir yapay sinir 

ağı modeli kurmuĢlardır. Bu modelde tavlama benzetimi ve eĢlenik gradyan 

yaklaĢımını yapay sinir ağlarının eğitiminde kullanmıĢlardır. Marras vd.‟nin 

yaptıkları çalıĢmaya göre daha iyi sonuç elde etmiĢlerdir. DSY %79,3 olarak 

bulunmuĢtur [Chen-Luang vd., 2000]. Chen-Luang, Kaber ve Dempsey aynı veriyi 

kullanarak yeni bir yapay sinir ağı (ileri seçim tabanlı) modeli kurmuĢlar ve yapmıĢ 

oldukları önceki çalıĢmalarını geliĢtirmiĢlerdir. Bu çalıĢma ile Zurada vd.‟nin 1997 

yılındaki çalıĢmasına benzer sınıflandırma yüzdesine ulaĢmıĢlardır [Chen-Luang vd., 

2004]. 

 

Zurada vd., Marras vd. tarafından literatüre kazandırılmıĢ olan araĢtırmadaki eğitim 

ve test kümesini kullanmamıĢ, veriyi katmanlı örneklem ile düĢük ve yüksek MBA 

risk oranını (sırasıyla %47,2 ve %52,8) dikkate alarak eğitim (%40), geçerlilik (%30) 

ve test (%30) kümesi rassal olarak üçe ayırmıĢtır. Verinin kümelere ayrılması gözlem 

sayısını azalttığından bilgi kaybının oluĢmaması, ekstra gözlemin yeni bir 

değiĢkenliğe yol açmaması ve sonuçların güvenilirliği için 10‟lu çapraz geçerlilik 

testi uygulanmıĢtır. 10‟lu çapraz geçerlilik ile 10 farklı rassal oluĢturulmuĢ eğitim, 

geçerlilik ve test kümesi için elde edilen sonuçların ortalaması alınmıĢtır. Zurada vd. 

MBA‟ya yol açan riskleri veri madenciliği teknikleri ile sınıflandırmıĢlardır. Bu 

teknikler yapay sinir ağları, lojistik regresyon, karar ağaçları, olay temelli çıkarım ve 

topluluk modelidir. Bu modellerin MBA riskini sınıflandırma yüzdeleri sırasıyla 

ortalama %73,9, %70,6, %73,0, %75,6 ve %74,3 bulunmuĢtur [Zurada vd., 2004]. 

 

Akay vd., MBA riskinin sınıflandırılması konusunda benzer bir çalıĢma yapmıĢlar; 

Marras vd.‟nin çalıĢmasındaki veri kullanılarak EMK iĢi için literatürde bel 

rahatsızlığına yol açtığı düĢünülen 5 faktörün MBA riskini, sinirsel bulanık ağları ile 

sınıflandırmıĢlar ve Zurada vd.‟nin 1997 yılında yapmıĢ olduğu sonuçtan daha iyi bir 

sonuç elde etmiĢlerdir. Zurada vd.‟nin kullandıkları benzer eğitim ve test kümesini 

kullanmıĢlardır. Test kümesinin DSY‟si %78,16 olarak bulunmuĢtur. Yapılan 

çalıĢmada MBA‟ya yol açan girdi değiĢkenler ile çıktı arasında kural çıkarımları 

yapmıĢlardır [Akay vd., 2008]. 
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Akay ve Toksarı, MBA riskinin sınıflandırılması alanında karınca kolonisi 

optimizasyon tekniğini kullanmıĢlar ve MBA riskini doğru tahmin etmede Zurada 

vd.‟nin 1997 yılındaki ve Chen-Luang vd.‟nin 2004 yılındaki çalıĢmalarından daha 

iyi sonuç elde etmiĢlerdir. Zurada vd.‟nin kullandığı benzer eğitim ve test kümesini 

kullanmıĢlardır. Test kümesinin DSY‟si %81,6 olarak bulunmuĢtur [Akay ve 

Toksarı, 2009].  

 

Akay, 2011 yılında yapmıĢ olduğu çalıĢmasında aynı veri kümesini kullanarak gri 

iliĢkisel analiz ile MBA riskini sınıflandırmıĢtır. Gri iliĢkisel analiz örnek temelli 

öğrenme yaklaĢımı olup, farklı örnekler arasındaki benzerlik ve farklılık iliĢkisini 

ölçer. Gri iliĢkisel analizle MBA riski %91,95 gibi yüksek bir oranda doğru tahmin 

edilmiĢtir. Akay, aynı zamanda, Zurada vd.‟nin 2004‟te önerdiği yöntem olan 

katmanlı örneklem ile veriyi eğitim ve test kümelerine ayırmıĢtır. Verinin kümelere 

ayrılması gözlem sayısını azalttığından, bilgi kaybının oluĢmaması ve sonuçların 

güvenilirliği için 10‟lu çapraz geçerlilik testi kullanılmıĢtır. Veri eğitim (%70) ve test 

(%30) kümesine rasgele ayrılırken, yüksek ve düĢük MBA risk oranı (sırasıyla 

%47,2 ve %52,8) dikkate alınmıĢtır. Akay, gri iliĢkisel analizle 10 farklı veri 

kümesini 10 kez çapraz geçerlilik testine tabi tutarak MBA riskini ortalama %91,7 

oranında doğru sınıflandırmıĢtır [Akay, 2011].  

 

Zurada, Marras vd. verisini kullanarak MBA riskini sınıflandıran literatür 

çalıĢmalarını incelemiĢ, bu çalıĢmaların sonuçlarıyla ilgili bazı eleĢtirilerde 

bulunmuĢtur. MBA riskini tahmin etmek için kurmuĢ olduğu modeller lojistik 

regresyon, sinir ağları, RBF sinir ağları, DVM, en yakın komĢu (k-NN) algoritması, 

karar ağaçları, rasgele ağaçlardır (DSY değerleri sırasıyla ortalama %73,8, %72,6, 

%71,0, %74,1, %74,2, %71,7 ve %70,3 bulunmuĢtur). Zurada yaptığı çalıĢmada, tek 

bir eğitim ve test kümesi ile model kurulmasının gerçekçi olmadığını vurgulamıĢtır. 

2004 yılında yaptığı çalıĢmasında veriyi kümelere ayırmada katmanlı örneklem 

kullanmanın daha doğru olduğunu savunurken, 2012 yılında yapmıĢ olduğu 

çalıĢmasında katmanlı örneklem kullanmayarak veriyi rasgele eğitim, geçerlilik ve 

test kümesine ayırmanın daha anlamlı olacağını öngörmüĢtür [Zurada, 2012]. MBA 

riskini sınıflandırmada kullandığı modellerin iyi sonuçlar vermemesindeki 
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sebeplerden bazıları, verinin eğitim ve test kümelerine ayırmada kullandığı yöntem 

ve model/modellerin eksik eğitimidir.  
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3. DESTEK VEKTÖR MAKĠNELERĠ 

 

Sınıflandırma probleminde objeler kategorilere ayrılarak sınıflandırılır. Her 

sınıflandırma problemi için değiĢik algoritmalar geliĢtirilmiĢtir ve bu algoritmalar 

makul düzeyde doğru sınıflama yapmaktadırlar. Sınıflandırıcı, veri kümesindeki 

elemanları ait oldukları farklı sınıflara doğru Ģekilde sınıflandırmaktadır. Destek 

vektör makineleri (DVM) literatürde kullanılan sınıflandırıcılardandır. DVM ile 

sınıflandırmada veri kümesi ile sınıflandırma için gerekli fonksiyon belirlenmekte ve 

veri sınıflara ayrılmaktadır [Abe, 2005]. 

 

DVM algoritması doğrusal olmayan bir algoritma olup altmıĢlarda Vapnik, Lerner ve 

Chervonenkis tarafından ortaya atılmıĢtır. Ġstatistiksel öğrenme teorisi veya Vapnik 

Chervonenkis (VC) teorisi doksanların sonlarına doğru Vapnik ve Chervonenkis 

tarafından geliĢtirilmiĢtir. VC teorisi kısaca öğrenme makinelerinin temeli olup 

verileri genelleĢtirmemize olanak sağlamaktadır. Doksanlardaki geliĢmelerle DVM 

endüstriyel alan baĢta olmak üzere ve her türlü alanda uygulanabilir duruma 

gelmiĢtir. Ġlk çalıĢmalar optik karakter tanıma üzerine olmuĢtur. DVM el yazısından 

karakter tanıma, obje tanıma, ses tanıma, fotoğraftan yüz saptama ve metin 

kategorileme alanlarına uygulanmıĢtır [Smola ve Schölkopf, 2003]. DVM‟nin diğer 

sınıflandırıcılarla rekabet edebilir olması DVM‟yi popüler kılmıĢ ve üzerine birçok 

çalıĢma yapılmıĢtır. Destek vektör öğrenmesi geliĢme gösteren alanlardandır ve 

değiĢik metotlar geliĢtirilmiĢtir [Smola ve Schölkopf, 2003].  

 

Sınıflandırıcının eğitiminde, eğitim verisi için sınıflandırıcı performansının 

maksimum olması istenilir. Eğer sınıflandırıcı eğitim verisine fazla uyum 

göstermekteyse, genelleĢtirme kabiliyeti düĢük olur. Bu durum, aĢırı uyum olarak 

tanımlanmaktadır. GenelleĢtirme kabiliyeti ile veriye uyum arasında bir denge vardır 

ve bu dengenin iyi sağlanması gerekir [Abe, 2005]. Yapısal risk minimizasyonu ve 

VC boyutu ile ilgili bilgi ekte daha detaylı olarak sunulmuĢtur (EK-1-2). 

 

Ġki sınıflı bir problemde, bir destek vektör makinesi karar fonksiyonunun 

genelleĢtirme kabiliyetini artırmak için kullanılır. Açıklamak gerekirse, m  boyutlu 
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giriĢ uzayı x , l  boyutlu  l m  özellik uzayı z ‟ye aktarılır veya haritalandırılır. 

Sonra z ‟de, kuadratik programlama problemi ile optimal ayırıcı düzlem tarafından 

iki sınıfa ayrılır [Abe, 2005].  

 

Bu bölümde iki sınıflı DVM‟den bahsedilecektir. Ġlk olarak verinin girdi uzayında 

doğrusal olarak ayrılabildiği doğrusal ayrılabilen DVM, daha sonra verinin doğrusal 

olarak ayrılamadığı doğrusal ayrılamayan DVM ve veri doğrusal olmadığı için veriyi 

girdi uzayının yüksek boyutlu özellik uzayına dönüĢtürüldükten sonra, özellik 

uzayında doğrusal olarak ayrılabildiği doğrusal olmayan DVM‟den bahsedilecektir. 

 

3.1. Doğrusal Ayrılabilen DVM 

 

Doğrusal ayrılabilen DVM‟nin matematiksel ifadesinden bahsetmeden önce iki 

sınıflı verinin nasıl sınıflandırıldığını incelemek daha iyi olacaktır. ġekil 3.1‟deki 

gibi iki sınıflı veri olsun. 

 

1x

2x
Sınıf  +1

Sınıf   -1

 

 

ġekil 3.1. Ġki sınıflı veri [Abe, 2005] 

 

Ġki sınıflı veri doğrusal olarak ġekil 3.2‟deki gibi sınıflandırılır. ġekil 3.2‟de solda 

bir, sağda ise birden fazla ayırıcı ile veri sınıflandırılmıĢtır. Ġki sınıflı veriyi doğrusal 

sınıflandırmak için birden fazla ayırıcı düzlem olduğu aĢikârdır. Bunlardan 
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hangisinin daha iyi olduğunu bulmak yerine bu doğruların dâhil olduğu 

hiperdüzlemin formülünü bulmak daha kolaydır. 

 

1x

2x
2x

1x

Sınıf  +1

Sınıf   -1

 
 

ġekil 3.2. Ġki sınıflı verinin doğrusal sınıflandırılması [Abe, 2005] 

 

Sınıf 1 veya Sınıf 2‟ye ait m  boyutlu eğitim verisi ix  1, ,i M   olsun ve etiketler 

1iy   ise Sınıf 1 ve -1iy   ise Sınıf 2‟yi göstersin. Eğer bu veriler doğrusal olarak 

ayrılabiliyorsa, karar fonksiyonu Ģu Ģekildedir [Abe, 2005]: 

 

( ) TD x w x b                      (3.1) 

w , m  boyutlu vektör (normal), b  bias (yanlılık/eğilim) katsayısı, 1, ,i M   için 

 

0, 1 
w  

< 0, 1 

iT

i

i

y
x b

y

  
 

 
                   (3.2) 

 

Veri doğrusal ayrılabilir olduğundan, hiçbir elemanı 0T

iw x b   durumunu 

sağlamayacaktır. Bu durumda, ayrılabilirliği kontrol etmek için EĢ. 3.2 yerine 

aĢağıdaki (EĢ. 3.3) eĢitsizlik kullanılabilir.  

 

1, 1
w  

1, 1

iT

i

i

y
x b

y

   
 

   
                   (3.3) 
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Burada, 1 ve -1 olan sağ taraf değerleri  ( 0)a   ve - a  gibi bir sabit de olabilir. EĢ. 

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

 

( ) 1      ,   1, ,T

i iy w x b i M                       (3.4) 

 

Hiperdüzlem 

 

( )   , -1 1TD x w x b c c                       (3.5) 

 

 ( 1, , )ix i M   ayırıcı bir hiperdüzlemi oluĢturmaktadır. 0c   olduğunda ayırcı 

hiperdüzlem, iki hiperdüzlemin ( 1c   ve -1c  ) ortasındaki düzlemdir. Ayırıcı 

hiperdüzlem ile hiperdüzleme en yakın eğitim verisi arasındaki mesafe marj veya 

sınır olarak tanımlanmaktadır. ( ) 1 D x   ve -1  hiperdüzlemleri en az bir eğitim 

verisi içerdiği varsayılırsa, hiperdüzlem ( ) 0D x   en büyük sınıra -1 1c   arasında 

sahip olacaktır. Bu bölge  1 ( ) 1x D x    karar fonksiyonu için genelleĢtirilmiĢ 

bölgedir [Abe, 2005]. 

 

Yukarıda belirtildiği gibi sonsuz sayıda karar fonksiyonu vardır. Bu karar 

fonksiyonları ayırıcı hiperdüzlem olarak adlandırılır. GenelleĢtirme kabiliyeti ayırıcı 

hiperdüzleme bağlıdır. En geniĢ sınırlı hiperdüzlem optimal ayırıcı hiperdüzlem 

olarak tanımlanmaktadır. Optimal ayırıcı hiperdüzlemi seçmek önemlidir; çünkü 

hatayı minimize eder, yanlıĢ sınıflandırma ihtimalini azaltır ve sezgisel olarak 

güvenilir bölgede çalıĢmamızı sağlar [Abe, 2005]. ġekil 3.3‟te solda dar sınırlı daha 

az kabul edilebilir ve ġekil 3.3‟te sağda geniĢ sınırlı iyi bir ayırıcı gösterilmektedir. 
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1x

2x 2x

1x

Sınıf  +1

Sınıf   -1

 

ġekil 3.3. Ġki sınıflı verinin sınıflandırılması [Abe, 2005] 

 

Maksimum Sınır

Optimal 

Hiperdüzlem

2x

1x

x

x Destek 

Vektörler

Sınıf  +1

Sınıf   -1

 
 

ġekil 3.4. Optimal ayırıcı hiperdüzlem [Abe, 2005] 

 

Optimal hiperdüzlemin sınırı Ģu Ģekilde belirlenir: x , Sınıf 1‟de, x  Sınıf 2‟de ve bu 

iki nokta birbirlerine en yakın nokta olsun. x ‟ten x ‟e ulaĢmak için w  (normal) 

yönündeki hareket etmek gerekir, bu durum EĢ. 3.6‟daki gibi matematiksel olarak 

ifade edilir (Bkz. ġekil 3.4) [Abe, 2005].  

 

x x w                         (3.6) 

 

Ġki sınıf arasındaki mesafe, bu iki nokta arasındaki farka eĢittir (EĢ. 3.7). 
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x x m                       (3.7) 

 

Buradan hareketle EĢ. 3.6‟daki x , 1wx b    formülünde yerine yazılırsa, 

 

( ) 1w x w b     

 

. . . 1w x w w b     

 

. . 1wx b w w     

 

. 1w x b     

 

1 . . 1ww    

 

. . 2w w   

 

2

.w w
                      (3.8) 

 

EĢ. 3.6‟daki eĢitlikte, w  ifadesi EĢ. 3.7‟de yerine yazılırsa, 

 

. .m x x w w w w       
 

 

  yerine de EĢ. 3.8‟de bulunan değeri yazılırsa, 

 

2 . 2

. .

w w

w w w w
 

 

 

.w w w  ifadesi vektör normudur. 
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2
m

w
                     (3.9) 

 

ifadesi sınırı verecektir. 

 

GeniĢ sınırın daha iyi sonuç vereceği belirtilmiĢti, geniĢ sınırlı optimal ayırıcı 

hiperdüzlemi bulmak için, w ‟nun normunu minimize etmemiz gerekmektedir. 

2
,w w w  burada . ,  .  nokta çarpımdır [Smola ve Schölkopf, 2003]. 

 

2

   ( )=
2

w
Min Q w                    (3.10) 

 

k.a. 

 

( ) 1    ,    1, ,T

i iy w x b i M                     (3.11) 

 

Problem eĢitsizlik kısıtlı klasik bir doğrusal olmayan optimizasyon problemidir. 

Optimizasyon probleminin lagrange fonksiyonunun eyer noktasındaki çözümü 

bulunabilmektedir. Lagrange kullanmaktaki ilk neden EĢ. 3.11‟deki kısıtların, 

uğraĢılması daha kolay olan lagrange çarpanlarının üzerindeki kısıtlarla yer 

değiĢtirecek olmasıdır. Ġkinci neden ise, problemin formülasyonunda, verinin sadece 

vektörler arasındaki nokta çarpım formunda görülecek olmasıdır. Yukarıdaki 

denklemlerle verilen ifadelerin çözümü zor olacağından bu problemi uygun bir dual 

forma çevirmek iyi olacaktır. Bunu yapmak için ilk önce kısıtlı problem, kısıtsız 

probleme dönüĢtürülür [Abe, 2005; Burges, 1998; Smola ve Schölkopf, 2003]. 

Lagrange çarpanlarının anlamıyla ilgili bilgi ekte daha detaylı olarak sunulmuĢtur 

(EK-3). 

 

 



26 
 

 
1

1
( , , ) ( ) 1

2 i i

M
T T

i

i

Q w b w w y w x b 


                 (3.12) 

 

1 ( , , )T

M    negatif olmayan lagrange çarpanlarıdır. EĢ. 3.12‟deki eĢitliği w  ve  

b ‟ye göre türevi alınırsa 

 

 , ,
0

Q w b

w





                 (3.13) 

 

 , ,
0

Q w b

b





                 (3.14) 

 

 ( ) 1 0   ,     1, ,
i i

T

i y w x b i M                    (3.15) 

 

0                               ,      1, ,i i M                  (3.18) 

 

EĢitsizlik kısıtlarıyla, lagrange çarpanları arasındaki (EĢ. 3.15) iliĢki Karush-Kuhn-

Tucker (KKT) koĢulları tarafından sağlanmaktadır. EĢ. 3.15‟ten 0i   veya 0i   

ve ( ) 1T

i iy w x b   eĢitlikleri sağlanmalıdır. Mevcut veri ix  ve 0i   destek 

vektörler olarak tanımlanır. EĢ. 3.12-3.14 ifadelerinden 

 

1

w
M

i i i

i

y x


                     (3.17) 

 

ve 

 

1

0
M

i i

i

y


                   (3.18) 

 

EĢ. 3.17 ve EĢ. 3.18, EĢ. 3.12‟de yerine yazılırsa dual model elde edilir. 
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 
1 , 1

1

2

M M
T

i i j i j i j

i i j

Maks Q y y x x  
 

                   (3.19) 

 

k.a. 

 

1

0,    0          ,    1, ,
M

i i i

i

y i M 


                   (3.20) 

 

Eğer çözüm varsa ve sınıflandırma problemi doğrusal olarak ayrılır durumda ise, 

global optimum çözüm   1, ,i i M    vardır [Abe, 2005]. 

 

3.2. Doğrusal Ayrılamayan DVM 

 

Doğrusal ayrılabilen DVM‟de verinin doğrusal ayrılabilir olduğu varsayılmıĢtı. Veri 

doğrusal ayrılamadığı durumda, mümkün çözüm yoktur ve doğrusal ayrılabilir DVM 

çözümsüzdür. Bu bölümde DVM‟nin doğrusal ayrılamayan veri için uygulanan 

yöntemi incelenecektir [Abe, 2005]. 

 

Verinin ayrılabilmesi için, negatif olmayan aylak değiĢkenler tanımlanmıĢtır  0i  .  

 

  1          ,        1, ,T

i i iy w x b i M                   (3.21) 

 

Aylak değiĢkenler ( )i  sayesinde, mümkün çözüm bulunabilir. ix  için, eğer 

0 1i   ise veri maksimum marjine sahip değildir ama doğru sınıflandırılmaktadır. 

Eğer 1i   ise optimal hiperdüzlem veriyi yanlıĢ sınıflandırmıĢtır (ġekil 3.5) [Abe, 

2005]. 
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1x

2x

iξ

jξ

Sınıf  +1

Sınıf   -1

 
 

ġekil 3.5. Ġki boyutlu uzayda doğrusal olarak ayrılamayan durum [Abe, 2005] 

 

2

1

  ( , , )=
2

M

i

i

w
Min Q w b C 



                 (3.22) 

 

k.a. 

 

  1T

i i i iy w x b                       (3.23) 

 

0      ,   1, ,i i M                     (3.24) 

 

 1, ,
T

M    ve C  (ceza parametresi), marjini maksimize etme ile sınıflandırma 

hatasını minimize etmek için kullanılacak olan marjin parametreleridir. Doğrusal 

ayrılabilir durumdaki gibi, lagrange çarpanları 1 ( , , )T

M    ve 1 ( , , )T

M  

tanımlanmıĢtır [Abe, 2005]. 

 

  
2

1 1 1

( , , , , ) 1
2

M M M
T

i i i i i i i

i i i

w
Q w b C y w x b       

  

                     (3.25) 

 

( , , , , )
0

Q w b

w

  



                   (3.26) 
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( , , , , )
0

Q w b

b

  



                   (3.27) 

 

( , , , , )
0

Q w b   







                   (3.28) 

 

  1 0 ,      1, ,T

i i i iy w x b i M                      (3.29) 

 

0                                 ,      1, ,i i i M                     (3.30) 

 

0,    0,    0        ,       1, ,i i i i M                      (3.31) 

 

EĢ. 3.26-3.28‟den EĢ. 3.32-3.34 elde edilir. 

 

1

M

i i i

i

w y x


                     (3.32) 

 

1

0
M

i i

i

y


                     (3.33) 

 

                           ,        1, ,i i C i M                    (3.34) 

 

EĢ. 3.32 ve EĢ. 3.33, EĢ. 3.25‟te yerine yazılırsa dual model elde edilir. 
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 
1 , 1

1

2

M M
T

i i j i j i j

i i j

Maks Q y y x x  
 

                   (3.35) 

 

k.a. 

 

1

0,       0    ,   1, ,
M

i i i

i

y C i M 


                     (3.36) 

 

Doğrusal ayrılamayan durum ile doğrusal ayrılabilir durum arasındaki tek fark i  

nın C ‟i geçemeyeceğidir. EĢ. 3.29 ve EĢ. 3.30 KKT koĢulları olarak tanımlanır. 

Bunlardan ve EĢ. 3.34‟ten i  için çıkaracağımız 3 durum vardır [Abe, 2005]. 

 

1. 0i   ve iξ  = 0  ise ix  doğru sınıflandırılmıĢtır. 

2. 0 i C   ise   1 0T

i i iy w x b      ve   0i  ‟dır.   1T

i iy w x b   ve ix  

destek vektörlerdir. Özellikle 0iC    durumunda destek vektörler, sınırsız 

destek vektör olarak ifade edilir. 

3. i C   ise   1 0T

i i iy w x b      ve   0i  ‟dır. ix  destek vektördür. i C   

durumunda, destek vektör sınırlı destek vektör olarak ifade edilir. Eğer 0 1i   

ise ix  doğru Ģekilde sınıflandırılmıĢtır ve eğer 1i   ise ix  yanlıĢ 

sınıflandırılmıĢtır. 

 

Karar fonksiyonu doğrusal ayrılabilen ve doğrusal ayrılamayan durumda aĢağıdaki 

gibidir. 

 

( ) T

i i i

i S

D x y x b


                     (3.37) 

 

S  destek vektör indis seti sayısıdır. i  destek vektörler için sıfırdan farklı 

olduğundan, EĢ. 3.37‟ye yalnızca destek vektörler için eklenir. Sınırsız i  için 
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T

i ib y w x                      (3.38) 

 

sağlanır. Kesin hesaplama, sınırsız destek vektörler için hesaplanan değerin 

ortalaması alınarak b  bulunur. 

 

 
1

- T

i i

i U

b y w x
U 

                     (3.39) 

 

U  sınırsız destek vektör indis seti sayısıdır [Abe, 2005]. 

 

3.3. Doğrusal Olmayan DVM 

 

Doğrusal olmayan DVM‟nin matematiksel ifadesinden bahsetmeden önce niçin 

doğrusal olmayan DVM‟ye gereksinim duyulduğunu görsel olarak ifade etmek daha 

açıklayıcı olacaktır. Doğrusal ayrılabilen (tek boyutlu) veri için sınıflandırma iĢlemi 

ġekil 3.6‟daki gibi yapılmaktadır. Fakat, ġekil 3.7‟de soldaki verinin sınıflandırma 

iĢlemi doğrusal olarak (tek bir ayırıcı hiperdüzlem ile) yapılamamaktadır.  

 

x

Ayırıcı 

hiperdüzlem

 
 

ġekil 3.6. Tek boyutlu verinin ayrılması  

 

Veriyi sınıflandırmak için, (ġekil 3.7)   2f x x  dönüĢtürme fonksiyonu 

kullanılarak 
2( , )x x  dönüĢtürmesi yapılmıĢ ve veri doğrusal olarak ayrılmıĢtır. Belirli 

dönüĢümler ile verinin doğrusal sınıflandırma iĢlemi ve dönüĢtürme fonksiyonları bu 

bölümde sırasıyla incelenecektir [Abe, 2005; Awm, 2010]. 
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x

2x

x
 

 

ġekil 3.7. Girdi uzayındaki verinin özellik uzayına haritalanması  

 

DVM‟de optimal ayırıcı düzlem genelleĢtirme kabiliyeti maksimize edilerek bulunur. 

Eğer veri doğrusal ayrılamıyorsa, hiperdüzlem optimal olarak belirlenmesine rağmen 

sınıflandırıcının yüksek genelleĢtirme kabiliyeti olmayabilir. Bu sebepten doğrusal 

ayrılabilirliği artırmak için, giriĢ uzayı yüksek boyutlu nokta çarpım (özellik) uzayına 

haritalanır. Bu yaklaĢımda dönüĢtürme veya haritalandırma iĢlemi yapılabilir 

gözükse de, üst dereceli polinom ve yüksek boyutlu farklı özellik uzaylarından 

dönüĢüm matematiksel olarak mümkün olmamaktadır. Fakat bu yaklaĢımın 

çözümsüzlüğü daha basit olarak çözüm bulma zorunluluğunu ortaya açıkça 

koymuĢtur. Bu basit çözüm nokta çarpım esasına dayanmaktadır, nokta çarpım 

kullanarak çözümsüzlük ortadan kaldırılmıĢtır [Abe, 2005; Awm, 2010; Smola ve 

Schölkopf, 2003]. 

 

g  kuadratik özellik uzayından 2 3R R  haritalanırsa    2 2

1 2 1 1 2 2, , 2 ,g x x x x x x

 2x R  doğrusal DVM‟den kuadratik fonksiyona dönüĢür. Bunun yerine  

 

   2 2 2 2 2

1 1 2 2 1 1 2 2, ' , 2 , , ' , 2 ' ' , 'x x x x x x x x x x                (3.40) 

 

nokta çarpım kullanılır. 
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Önceden de belirtildiği üzere, DVM algoritması sadece veri örnekleri ix  arasındaki 

nokta çarpımına dayanmaktadır. Bundan dolayı g  yerine      , ' ,  'K x x g x g x  

sağlaması yeterlidir [Smola ve Schölkopf, 2003]. 

 

Doğrusal olmayan vektör fonksiyonları kullanarak 1( ) ( ( ), , ( ))T

lg x g x g x  , m

boyutlu girdi vektörü x ‟i, l  boyutlu özellik uzayına haritalanır. Özellik uzayında 

kullanılan karar fonksiyonu: 

 

( ) ( )TD x w g x b                     (3.41) 

 

w , l  boyutlu vektör, b  bias katsayısıdır. 

 

DönüĢüm yapmak için kullanılan doğrusal olmayan vektör fonksiyonlarına 

literatürde kernel fonksiyonları denilmektedir. Kernel kullanmanın avantajı, yüksek 

boyutlu özellik uzayını açık olarak kullanmamıza gerek olmamasıdır. Bu iĢlem 

uğraĢtırıcı bir iĢlem değildir.  ( , ')K x x ‟i kullanarak   ( , ') ( ) ( ')TK x x g x g x , (x)g  

kullanmaya gerek kalmamaktadır [Abe, 2005]. 

 

Kernel kullanarak, özellik uzayında dual problem aĢağıdaki gibidir. 

 

1 , 1

1
      ( ) ( , )

2

M M

i i j i j i j

i i j

Maks Q y y K x x  
 

                  (3.42) 

 

k.a. 

 

1

0,     0    ,     1, ,
M

i i i

i

y C i M 


                     (3.43) 
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 ( , ')K x x  kerneldir ve optimizasyon problemi konkav kuadratik programlama 

problemidir. 0   mümkün çözümdür ve problemin global optimal çözümü vardır. 

KKT koĢulları aĢağıdaki gibidir [Abe, 2005]. 

 

1

( , ) 1 0   ,     1, ,
M

i i j j i j i

j

y y K x x b i M  


  
        

  
               (3.44) 

 

( ) 0                                              ,     1, ,i iC i M                   (3.45) 

 

0,         0                                        ,     1, ,i i i M                   (3.46) 

 

Karar fonksiyonu ve b  aĢağıdaki gibidir. 

 

  ( , )i i i j

i S

D x y K x x b


                    (3.47) 

 

( , )j i i i j

i S

b y y K x x


                    (3.48) 

 

En çok kullanılan kernel fonksiyonları Ģunlardır [Hsu vd., 2010]: 

 

 i j jx ,x x xT

iK       (Doğrusal kernel)           (3.49) 

 

   i j jx ,x x x            ,       >0
d

T

iK r     (Polinom kernel)           (3.50) 

 

   2

i j i jx ,x exp γ x x    ,       γ>0K       (RBF kernel)            (3.51) 

 

Kernellerin kullandıkları parametreler sırasıyla açıklamak gerekirse, doğrusal kernel, 

sadece ceza parametresini (C) kullanmaktadır (Bkz. EĢ. 3.43, EĢ. 3.49). C 

hiperdüzlemin sınırını geniĢletmede ve sınıflandırma hatasını azaltmada 



35 
 

kullanılmaktadır. RBF kernel, C ve gamayı () kullanmaktadır (Bkz. EĢ. 3.43, EĢ. 

3.50).  RBF kernelin yarıçap geniĢliğini belirleyen değerdir. Polinom kernel 

parametre olarak, C, lamdayı (), r katsayısını ve polinomun üssünü (d) 

kullanmaktadır (Bkz. EĢ. 3.43, EĢ. 3.51).  
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4. MBA RĠSKĠNĠNĠN DVM ĠLE SINIFLANDIRILMASI 

 

EMK iĢleri son yıllarda ergonomi, biyomekanik ve ilgili diğer bilim alanlarının en 

önemli konulardan biri olmuĢtur. Bunun nedeni ise elle malzeme taĢıma ve kaldırma 

iĢlerinin çalıĢanlarda görülen MBA‟nın en baĢta gelen sebebi olmasıdır [Chung ve 

Dohyung, 2000]. 

 

Ġkinci bölümde EMK iĢlerinin MBA‟ya yol açtığı faktörlerden bahsedilmiĢti. MBA 

hakkında bir çok araĢtırma yapılmıĢtır. Bu çalıĢmalardan en önemlisi ve literatürde 

en çok göz önüne alınan Marras vd. tarafından yapılan çalıĢmadır. Bu çalıĢmayı 

diğer çalıĢmalardan ayıran önemli bir nokta çalıĢanın gövde hareket değiĢkenlerini 

ve iĢ ile ilgili değiĢkenleri dikkate alarak MBA riskini farklı iĢkollarında ve geniĢ bir 

zaman zarfında kaydetmesidir. Modelin çıktısı düĢük ve yüksek MBA riskli iĢtir 

[Marras vd., 1993]. 

 

Sınıflandırma iĢleminde veri, eğitim ve test kümesi olarak iki gruba ayrılır, eğitim 

kümesi ile yapılan eğitim sonucu karar fonksiyonu bulunur. Sınıflandırma 

performansının değerlendirilmesi için test kümesi kullanılır [Abe, 2005]. 

(Sınıflandırıcıların kullandığı sonsal olasılık hesabı için EK-4).  

 

Marras vd. tarafından toplanan veri, eğitim ve test kümesi olarak iki gruba ayrılmıĢtır 

[Marras vd., 1993]. ÇalıĢmada benzer veri kümeleri kullanılacaktır. DVM ile 

sınıflandırma iĢleminden önce veri üzerinde min-maks normalizasyon iĢlemi 

yapılmıĢtır. Normalizasyon iĢlemi, büyük sayısal değiĢkenlerin küçük sayısal 

değiĢkenleri domine etmesini önlemek için yapılmaktadır [Hsu vd., 2010]. 

 

4.1. MBA-DVM Modelinin Parametreleri 

 

Bu bölümde MBA-DVM modelinde kullanılan parametrelere değinilmiĢtir. 

Modellerde kullanılacak olan her bir parametre bu bölümde açıklanacaktır. 
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4.1.1. Kernel ve kernel parametrelerinin seçimi 

 

Optimal parametre seçimi, DVM modelinin karmaĢıklığını doğrudan etkilemektedir. 

DVM‟nin genelleĢtirme performansı, optimal parametre seçimine bağlıdır. Ġyi bir 

sınıflandırma performansı sağlanması için kernel ve kernel parametresinin seçimi bu 

bakımdan önemlidir [Hsu vd., 2010]. Bu bölümde sırasıyla DVM‟nin kullandığı 

doğrusal, polinom ve RBF kernellerden ve kernellerin kullandıkları parametrelerden 

bahsedilecektir.  

 

Doğrusal kernel 

 

Doğrusal kernel kullanmak genellikle iyi performans vermez; fakat veri kümesi 

büyük olduğu durumda bu durum değiĢebilir. Eğer veri kümesi büyük ise, verinin 

yüksek boyutlu uzaya haritalanması gerekmeyebilir. Bu durumda doğrusal kernel 

kullanmak bize gereken performansı verebilir ve bu durumda sadece ceza 

parametresi (C) araĢtırılır [Hsu vd., 2010]. Doğrusal kernel EĢ. 4.1‟deki gibi ifade 

edilir. 

 

 i j jx ,x x xT

iK                     (4.1) 

 

C, daha önce de bahsedildiği gibi, sınır (marjin) geniĢliğini artırma ile eğitim hatasını 

azaltma arasındaki ödünleĢmeyi düzenleyen parametredir. C‟nin artması eğitim 

kümesi için sınıflandırma yüzdesini artıracaktır; fakat bu durum verinin aĢırı 

uyumuna yol açabilir. Verinin aĢırı uyuma yol açmadan test kümesinin en doğru 

biçimde sınıflandırılmasını sağlayacak en uygun parametre seçimi önemlidir. 

 

Polinom kernel 

 

Polinom kernel, diğer kerneller göre daha fazla parametreye sahiptir ve fazla 

parametreye sahip olması parametrelerin seçimi konusunda dezavantaj yaratabilir. 

Polinom kernel EĢ. 4.2‟deki gibi ifade edilir.  
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   i j jx ,x x x   ,   >0
d

T

iK r                    (4.2) 

 

Polinom kernelin kullandığı parametreler: C, lamda (), polinomun katsayısı (r) ve 

polinomun derecesi (d)‟dir. ‟nın artması eğitim kümesi için sınıflandırma yüzdesini 

artıracaktır; fakat bu durum verinin aĢırı uyumuna yol açabilir. d‟yi belirlemek 

önemlidir; çünkü fonksiyonun değeri üstel olarak artabilir [Hsu vd., 2010]. 

 

RBF kernel  

 

RBF (Radial basis function) kernel fonksiyonu literatürde genellikle ilk tercihtir. Bu 

kernel, doğrusal olmayan örnekleri yüksek boyutlu uzaya haritalamaktadır. RBF 

kernel EĢ. 4.3‟te tanımlanmıĢtır. 

 

   2

i j i jx ,x exp γ x x    ,    γ>0K                    (4.3) 

 

RBF kernel, bağımlı değiĢkenlerle açıklayıcı değiĢkenler arasında doğrusal olmayan 

iliĢki kurmayı sağlamaktadır. Doğrusal kernel RBF kernelin özel bir durumudur; 

çünkü doğrusal kernel ceza parametresini kullanırken, RBF kernel C ve gama () 

parametrelerini kullanarak benzer performans göstermektedir [Hsu vd., 2010].  

RBF kernelin yarıçap geniĢliğini belirleyen değerdir.  

 

RBF kullanmadaki ikinci neden ise, bu kernelin kullandığı parametre sayısıdır. 

Bilindiği üzere parametre sayısı arttıkça model karmaĢıklığı artmaktadır. RBF kernel, 

polinom kernele göre daha az parametreye sahip olduğundan daha az karmaĢıklığa 

sahiptir. RBF kernel fonksiyonunun değeri sıfır ve bir arasında değer alırken, 

polinom kernel fonksiyonun değeri bir ihtimal de olsa sıfır veya sonsuz değeri 

alabilmektedir. Ama düĢük bir ihtimal de olsa, RBF kernel kullanmak bazı 

durumlarda uygun olmayabilir, bu duruma örnek veri kümesinin aĢırı büyük olması 

durumudur [Hsu vd., 2010]. RBF kernel C ve ‟yı kullanmaktadır. ‟nın artması 
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eğitim kümesi için sınıflandırma yüzdesini artıracaktır; fakat bu durum verinin aĢırı 

uyumuna yol açabilir. 

 

Çizelge 4.1‟de yukarıda bahsi geçen kernellerin kullandıkları parametreler 

görülmektedir. Bu çizelge hangi kernelin, hangi parametreleri kullandığını anlamada 

yardımcıdır. 

 

Çizelge 4.1. Kernel ve kernelin kullandığı parametreler 

 

  Kullanılan Parametreler 

Kernel Tipi C   r d 

Doğrusal Kernel 

    Polinom Kernel 

 

  

RBF Kernel         

 

4.1.2. Optimal parametre seçimi 

 

DVM‟nin kullandığı kernellerin ve kernel parametrelerinin seçimi konusunda birçok 

araĢtırma yapılmıĢtır. Bu çalıĢmalar eğitim verisinin aĢırı uyuma düĢmeden 

sınıflandırma performansının artırılmasına ve eğitim süresinin azaltılmasına 

yöneliktir.  

 

Doğrusal kernel C, RBF kernel C ve polinom kernel ise C, ,r ve d 

parametrelerini kullanmaktadır. Her parametrenin seçimi, sınıflandırma 

performansının belirlenmesinde çok önemli rol oynamaktadır. Uygun olmayan 

parametre seçimi çalıĢmayı verimsiz kılabilir. Önceden hangi parametre 

kombinasyonunun en yüksek veya en iyi performans göstereceğini bilmek 

imkânsızdır. Bunun için bazı parametre seçim iĢlemleri yapmak gerekmektedir. 

Parametre seçiminin asıl hedefi optimal parametreleri bulmak ve test kümesi veya 

daha önce eğitim kümesinin karĢılaĢmadığı veriler üzerinde iyi bir sınıflandırma 

performansı sağlamaktır [Hsu vd., 2010].  
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GenelleĢtirme performansı iyi bir modele ulaĢmak için Ģu aĢamalar izlenecektir 

[Ismael vd., 2008]: 

 

1. Her bir parametre için uygun değer aralığı belirle, 

2. Her bir parametre kombinasyonu için modeli çalıĢtır (eğitim kümesi), 

3. En performansa sahip parametreleri seç, 

4. En iyi model parametreleriyle sınıflandırma modeli kur,  

5. Test kümesi üzerinde genelleĢtirme performansını ölç. 

 

Sınıflandırıcı model kurulduktan sonra, kurulan modellerin performanslarının 

ölçülmesi ve diğer modellerle karĢılaĢtırılması gerekmektedir. Model kurulduktan 

sonra test kümesi veya modelin daha önce karĢılaĢmadığı veri karĢısındaki modelin 

performansını ölçmek diğer bir aĢamadır. Literatürde model performansını ölçmek 

üzere ortaya atılmıĢ birçok yöntem bulunmaktadır. Bir sonraki bölümde bu 

yöntemlerden bahsedilecektir. 

 

4.2. Sınıflandırıcı Performansının Değerlendirilmesi 

 

Sınıflandırıcı performansının belirlenmesinde en iyi yol olan “veriyi doğru olarak 

tahmin ediyor olmasıdır” düĢüncesi aslında doğru değildir. Birçok sınıflandırıcı 

algoritma vardır ve bu algoritmalar birbirlerinden farklıdır. Bazıları diğerlerinden 

fazla iĢleme ve belleğe gereksinim duyabilmektedir. Bazı algoritmalar ise güvenilir 

sonuçlar için fazla sayıda veriye gereksinim duyar. Belirtildiği üzere verinin doğru 

tahmin edilmesi bize güvenilir sonuçlar vermeyebilir [Bramer, 2007; Tan, 2006]. 

 

Sınıflandırıcı performansı, model tarafından tahmin edilen doğru ve yanlıĢ sayısı 

hesaplanarak bulunur. Bu hesaplar aĢağıda karĢılaĢtırma matrisi olarak adlandırılan 

Çizelge 4.2‟de gösterilir. 
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Çizelge 4.2. KarĢılaĢtırma matrisi 

 

  

Tahmini Sınıf Toplam 

Örnek + - 

Gerçek Sınıf 
+ DP YN P= DP+YN 

- YP DN N= YP+DN 

 

KarĢılaĢtırma matrisi 4 hücreden oluĢmaktadır ve hücrelerin anlamları aĢağıdaki 

gibidir. DP, pozitif sınıf olarak sınıflandırılan pozitif örnek sayısı; YP, pozitif sınıf 

olarak sınıflandırılan negatif örnek sayısı; YN, negatif sınıf olarak sınıflandırılan 

pozitif örnek sayısı; DN, negatif sınıf olarak sınıflandırılan negatif örnek sayısı; P 

pozitif toplam ve N negatif toplam örnek sayısıdır. 

 

KarĢılaĢtırma matrisi model sonuçlarını özetlese de matrisin sonuçlarını tek bir 

sonuca dönüĢtürerek performans karĢılaĢtırması yapmak daha uygun olacaktır. 

Model performanslarının karĢılaĢtırılmasında Ģu ölçütleri kullanılmıĢtır: DSY, Hata 

oranı, Doğru pozitif oranı, Kesinlik değeri, F1 skoru, Yakınlık katsayısı ve AĠK 

eğrisi altında kalan alan. 

 

4.2.1. Doğru sınıflandırma yüzdesi (DSY) 

 

DSY, EĢ. 4.4 kullanılarak hesaplanır [Bramer, 2007; Tan vd., 2006]:  

 

 Toplam doğru tahmin sayısı DP+DN
DSY=

Toplam tahmin sayısı P+N
                (4.4) 

 

4.2.2. Hata oranı  

 

Hata oranı, EĢ. 4.5 kullanılarak hesaplanır [Tan vd., 2006]: 

 

 Toplam yanlıĢ tahmin sayısı YP+YN
Hata oranı= =

Toplam tahmin sayısı P+N
              (4.5) 
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DSY‟nin yüksek, Hata oranının düĢük olduğu model daha iyi performans 

göstermektedir. 

 

4.2.3. Kesinlik 

 

Kesinlik, gerçek sınıfı pozitif (DP) olarak sınıflandırılan örneklerin, tahmini tüm 

pozitif (DP+YP) sınıfların toplamına oranıdır. Kesinlik değerinin yüksek olması 

istenir; çünkü bu sayede karĢılaĢtırma matrisinin YP hücresi düĢük değer alarak 

sınıflandırma hatası düĢük olacaktır. Kesinlik ölçütü EĢ. 4.6‟da tanımlanmıĢtır 

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

 

DP
Kesinlik =

DP+YP
                   (4.6) 

 

4.2.4. Doğru pozitif oranı 

 

Doğru pozitif (DP) oranı, gerçek sınıfı DP olarak sınıflandırılan örneklerin, gerçek 

tüm pozitif (P) sınıfların toplamına oranıdır. Yüksek DP oranı iyidir; çünkü gerçekte 

pozitif sınıfta yer alması gereken örneklerin yanlıĢ sınıflandırılması önlenecektir. DP 

oranı EĢ. 4.7 kullanılarak hesaplanır [Bramer, 2007; Tan vd., 2006]: 

 

DP DP
DP oranı

DP+YN P
                    (4.7) 

 

4.2.5. F1 skoru 

 

Performansı değerlendirilecek model veya modellerin yüksek DP oranına sahip 

olduğunda düĢük Kesinlik değerine sahip olabilir veya bu durumun tam tersi de söz 

konusu olabilir. Bu durumu ortadan kaldırmak için DP oranı ve Kesinlik ölçütlerini 

birleĢtirip tek bir sayısal değer kullanmak gerekir. F1 skoru bu iki ölçütü 

birleĢtirmiĢtir. Sonuçta bu iki ölçütün birleĢmesinden oluĢan F1 skorunun yüksek 

çıkması için iki ölçütün de yüksek çıkması gerekmektedir. F1 skorunun yüksek 
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çıkması modelin daha iyi performans gösterdiğini bize ifade etmektedir. F1 skoru, 

DP oranı ve Kesinlik değerinin harmonik ortalamasıdır ve EĢ. 4.8 kullanılarak 

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

 

2  Kesinlik DP oran
F1 skoru =

Kesinlik + DP oran

 
                 (4.8) 

 

4.2.6. Alıcı iĢletim karakteristiği (AĠK) grafiği 

 

Alıcı ĠĢletim Karakteristiği (AĠK) grafiği farklı sınıflandırıcı performanslarını 

karĢılaĢtırmak için geliĢtirilen yöntemlerdendir. AĠK grafiğinde, DP oranı (Bkz. EĢ. 

4.7) dikey eksende ve yanlıĢ pozitif (YP) oranı (EĢ. 4.9) yatay eksende gösterilir.  

 

YP
YP oranı=

DN+YP
                  (4.9) 

 

AĠK grafiğinde gösterilen her bir (x, y) noktası sırasıyla YP oranını ve DP oranını 

göstermektedir. AĠK grafiği üzerindeki noktalar (0, 1), (1, 0), (1, 1) ve (0, 0) ġekil 

4.1‟de gösterilmiĢtir. Bu noktalar dört özel duruma (A, B, C ve D) karĢılık 

gelmektedir. A, mükemmel sınıflandırıcı olarak tanımlanmaktadır ve grafik üzerinde, 

sol üst köĢe, en iyi noktaya karĢılık gelmektedir. B, en kötü olası sınıflandırıcı olarak 

tanımlanmaktadır ve grafik üzerinde sağ alt köĢede yer almaktadır. C, ultra-liberal 

sınıflandırıcı olarak tanımlanmaktadır, anlamı sınıflandırıcının nesneleri her zaman 

pozitif sınıfa ayırması durumudur; D, ultra-muhafazakar sınıflandırıcı olarak 

tanımlanmaktadır, anlamı ise sınıflandırıcının nesneleri her zaman negatif sınıfa 

ayırması durumudur. Sonuçta, sol üst köĢeye yakın olan grafik daha iyi sınıflandırıcı 

performansına sahiptir [Bramer, 2007]. 
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B

C

D

 
 

ġekil 4.1. AĠK grafiğinde önemli noktalar [Bramer, 2007] 

 

4.2.7. Yakınlık katsayısı  

 

DP ve YP oranı dikkate alarak bir diğer model performansı karĢılaĢtırma ölçütü ise 

Yakınlık katsayısıdır (YK). Daha önce belirtildiği gibi AĠK grafiğinde en iyi nokta 

sol üst köĢe noktasıdır (Bkz. ġekil 4.1). YK, DP ve YP oranı kullanarak AĠK grafiği 

üzerinde, en iyi nokta olan sol üst köĢe noktasıyla karĢılaĢtırarak, öklit mesafesini 

hesaplar. YK ne kadar büyükse o model daha iyidir. YK, EĢ. 4.10‟da tanımlanmıĢtır 

[Akay, 2011]. 

 

2 2

2 2 2 2

(1-YP oranı) +(DP oranı)
YK=

(YP oranı) +(1-DP oranı) + (1-YP oranı) +(DP oranı)
           (4.10) 

 

4.2.8. AĠK eğrisi altında kalan alan  

 

AĠK grafiği sınıflandırıcı performansını görsel olarak yansıtmada iyidir; fakat sayısal 

olarak modellerin karĢılaĢtırılması da gerekmektedir. AĠK eğrisi altında kalan alanın 

hesaplanması ile sınıflandırıcı modellerin performansının karĢılaĢtırılması daha 

uygun olmaktadır. Eğri altında kalan alan bire yakın ise o modelin performansı daha 

iyidir. AĠK eğrisi altında kalan alan en fazla 1 değerini almaktadır, bu mükemmel 
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sınıflandırıcı anlamına gelmektedir. ġekil 4.2‟de iki farklı modele ait AĠK eğrileri 

bulunmaktadır. ġekilde görüldüğü üzere 1M  modeli daha iyi performansa sahiptir. 

1M  modelinin AĠK eğrisi altında kalan alan, diğer modelin ( 2M ) AĠK eğrisi altında 

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

 

D
P

 o
ra

n
ı

YP oranı

1

0.8

0.6

0.4
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0
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1M

 
2M

 
 

ġekil 4.2.Farklı modeller için AĠK eğrileri [Tan vd., 2006] 

 

Bu bölümde anlatılan performans ölçüm yöntemleri, MBA-DVM modellerinin ve 

literatürdeki diğer modellerin performanslarının karĢılaĢtırılmasında kullanılacaktır. 

 

4.3. MBA-DVM Modellerinin DeğiĢkenleri 

 

MBA riskinin sınıflandırılmasında DVM modellerinin kullandığı girdi değiĢkenleri 

ve çıktılarından bu bölümde bahsedilecektir. 

 

Modelin girdi ve çıktı değiĢkenleri ġekil 4.4‟te gösterilmiĢtir. Marras vd. tarafından 

toplanmıĢ olan verilerin girdi değiĢkenleri Ģunlardır: kaldırma sıklığı (sıklık/saat) ve 

sagital eksendeki maksimum moment (Nm) iĢ ile ilgili değiĢkenleri; gövdenin 

maksimum kaldırma sırasında bükülme hızı (derece/saniye), yana eğilme sırasında 

gövde ile sagital eksen arasındaki açının en yüksek değeri (derece) ve öne doğru 
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eğilme sırasında gövdenin maksimum hızı (derece/saniye) ise vücut hareket 

değiĢkenleridir [Marras vd., 1993]. 

 

Resim 4.1‟de anatomik düzlemler görülmektedir. Sagital eksen, vücudu önden 

arkaya doğru ikiye ayıran düzlemdir. Lateral, ise vücudun yana doğru hareketini 

tanımlamaktadır. 

 

Girdi değiĢkenleri

Kaldırma sıklığı 

Gövdenin maksimum kaldırma 

sırasında bükülme hızı

Sagital eksendeki maksimum moment

Yana eğilme sırasında gövde ile sagital 

eksen arasındaki açının en yüksek değeri

Öne doğru eğilme sırasında gövdenin 

maksimum hızı 

Çıktı değiĢkenleri

Yüksek MBA riski

DüĢük MBA riski

MBA-DVM  

Modelleri

 

 

ġekil 4.3. Modelin parametreleri 

 

 
 

Resim 4.1. Anatomik düzlemler [Marras, 2008] 
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Farklı endüstri kollarında toplanan 235 iĢ, medikal kayıtlar ve rahatsızlanma kayıtları 

dikkate alınarak yüksek ve düĢük MBA riskli olarak iki sınıfa ayrılmıĢtır. Bu sınıflar 

modelin çıktı değiĢkenlerini oluĢturmaktadır. EMK iĢlerinden 3 yıllık zaman zarfı 

boyunca medikal rahatsızlık yaĢanmamıĢ ise, düĢük MBA riskli iĢ; EMK iĢlerinden 

200,000 saatte en az 12 medikal rahatsızlık yaĢanmıĢ ise, yüksek MBA riskli iĢ 

olarak gruplandırılmıĢtır. Bu sonuçlar dikkate alınarak 124 iĢ düĢük riskli iĢ, 111 iĢ 

ise yüksek riskli iĢ olarak kaydedilmiĢtir. Farklı endüstri kollarında toplanan 235 iĢin 

148‟i (74‟ü düĢük riskli iĢ, 74‟ü yüksek riskli iĢ) modelin eğitimi için ayrılmıĢtır. 

Geriye kalan 87 iĢ ise (50‟si düĢük riskli iĢ, 37‟si yüksek riskli iĢ) model 

performansını test etmek için ayrılmıĢtır [Marras vd., 1993]. 

 

4.4. MBA-DVM Model Performanslarının KarĢılaĢtırılması 

 

Bu bölümde MBA riskini sınıflandırmak için kullanılan DVM modellerinden 

bahsedilecektir. Bu modeller sırasıyla doğrusal kernel DVM modeli, polinom kernel 

DVM modeli ve RBF kernel DVM modelidir. Her bir kernel için en iyi performansa 

sahip model seçilecektir. Modellerden bahsetmeden önce, kernellerde kullanılan 

parametreler için değer aralıkları belirlenmiĢtir. C için [1, 500],  için [0,1, 5], r için 

[0, 5,5],  için [0,01, 5] ve d için [1, 5] değer aralıklarındaki sayılar kullanılacaktır 

(Çizelge 4.3). 

 

Çizelge 4.3. Kerneller ve kernellerin kullandıkları parametreler 

 

  Kullanılan Parametreler 

Kernel Tipi C   r       d 

Doğrusal  [1, 500]   -   -  - - 

Polinom  [1, 500]   -  [0,1, 5]    [0, 5,5] [1, 5] 

RBF  [1, 500] [0,01, 5]    -     - - 

 

4.4.1. Doğrusal kernel DVM modeli 

 

MBA riski, doğrusal kernel DVM modeliyle sınıflandırılmıĢtır. C [1, 500] değer 

aralığı için model çalıĢtırılmıĢtır. Bu aralıkta en yüksek DSY‟ye sahip 6 model 
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seçilmiĢtir. Bu modellere ait sonuçlar Çizelge 4.4‟teki gibidir. Modeller test 

kümesinin sınıflandırma yüzdelerine göre sıralanmıĢtır. 

 

Çizelge 4.4. Doğrusal kernel DVM modellerinin sonuçları 

 

 Kullanılan Parametre       DSY (%) 

C Eğitim kümesi Test kümesi 

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 seçilmeden önce, tüm doğrusal kernel DVM modellerinin 

eğitim ve test kümesi için sınıflandırma yüzdelerinin sonuçlarını grafik üzerinden 

görmek verinin aĢırı uyumunu anlamada yararlı olacaktır (ġekil 4.5).  

 

 
 

ġekil 4.4. Doğrusal kernel DVM modelleri 

 

Doğrusal kernel DVM modellerinin bazı C değerlerine göre eğitim ve test kümesi 

sonuçları ġekil 4.5‟teki gibi görülmektedir. Burada dikkat edilecek husus, C‟nin 

artması eğitim kümesinin sınıflandırma yüzdesini artırmaktadır ama bu artma test 

kümesi üzerinde belirli bir noktadan sonra olumsuz bir etki yapmaktadır. C, 10 
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değerinin üzerinde ise modeller aĢırı uyuma düĢmektedir ve bu bahsedildiği gibi 

istenmeyen durumdur. 

 

Doğrusal kernel ile sınıflandırma sonucunda elde edilen en iyi sonucun karĢılaĢtırma 

matrisi Çizelge 4.5‟tedir. Çizelge incelenirse MBA riski doğrusal kernel DVM 

modeliyle %75,86 doğrulukla sınıflandırdığı anlaĢılmaktadır. 

 

Çizelge 4.5. Doğrusal kernel DVM modeline ait karĢılaĢtırma matrisi 

 

  MBA riski yüksek MBA riski düĢük 

  MBA riski yüksek 23 14 

MBA riski düĢük 7 43 

    DSY: %75,86 

 

En yüksek DSY‟ye sahip model için performans ölçütleri hesaplanmıĢtır. En iyi 

parametreye sahip doğrusal kernel DVM sonucuna göre DP oranı 0,6216, Hata oranı 

0,2414, Kesinlik değeri 0,7667, F1 skoru 0,6866, YK 0,7245 ve AĠK eğrisi altında 

kalan alan 0,82 olarak hesaplanmıĢtır. 

 

4.4.2. Polinom kernel DVM modeli 

 

MBA riski polinom kernel DVM modeliyle sınıflandırılmıĢtır. Diğer kernellere göre 

daha fazla parametre kullanan polinom kernel parametrelerinin değer aralıkları Ģu 

Ģekilde belirlenmiĢti: C=[1, 500], =[0,1, 5], r=[0, 5,5] ve d=[1, 5]. Bu 

parametrelerin kombinasyonları için model çalıĢtırılmıĢtır. Ġyi sonuca sahip 

modellerin aldıkları parametreler Çizelge 4.6‟daki gibi gösterilmiĢtir. Bu 

uygulamada C (20, 80, 120, 160 ve 250), (0,25 ve 2,45), r (1, 5) ve d (3, 4) 

parametre kombinasyonlarını kullanan modeller daha iyi sonuç göstermiĢtir.  
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Çizelge 4.6. Polinom kernel DVM modellerinin sonuçları 

 

Kullanılan Parametreler DSY (%) 

C  r d Eğitim kümesi Test kümesi 

250 2,45 5 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 

 

Çizelge 4.6‟da yer alan polinom kernel DVM modelleri, test kümesinin DSY‟sine 

göre sıralanmıĢtır. Polinom kernel ile sınıflandırma sonucunda elde edilen en iyi 

sonucun karĢılaĢtırma matrisi Çizelge 4.7‟dedir. Çizelgeden görüleceği gibi, MBA 

riski polinom kernel DVM modeliyle %91,95 doğrulukla sınıflandırılmıĢtır. 

 

Çizelge 4.7. Polinom kernel DVM modeline ait karĢılaĢtırma matrisi 

 

  MBA riski yüksek MBA riski düĢük 

  MBA riski yüksek 30 7 

MBA riski düĢük 0 50 

    DSY: %91,95 

 

En iyi performans gösteren polinom MBA-DVM modelinin performans ölçütleri 

hesaplanmıĢtır. En iyi sonuç, polinom kernelin parametreleri C=250, =2,45, r=5,  

d=4 değerlerine sahip olduğunda elde edilmiĢtir. Polinom kernel kullanarak yapılan 

sınıflandırmada en iyi modelin, DP oranı 0,8108, Hata oranı 0,0805, Kesinlik değeri 

1,0000, F1 skoru 0,8955, YK 0,8719 ve AĠK eğrisi altında kalan alan 0,9960 olarak 

hesaplanmıĢtır.  

 

4.4.3. RBF kernel DVM modeli 

 

Bu bölümde ise DVM, RBF kernel kullanarak MBA riski sınıflandırılmıĢtır. 

Parametre kombinasyonları C=[1, 500] ve =[0,01, 5] için model çalıĢtırılmıĢtır; iyi 

sonuca sahip modeller ve parametreleri Çizelge 4.8‟deki gibi gösterilmiĢtir. Bu 

uygulamada modeller, C (40, 120 ve 160) ve  (1,2, 2 ve 4,19) parametre 



51 
 

kombinasyonları daha iyi sonuç göstermektedir. Çizelge 4.8‟de yer alan en iyi 

sonuca sahip RBF kernel DVM modelleri test kümesinin sınıflandırma yüzdesine 

göre sıralanmıĢtır.  

 

Çizelge 4.8. RBF kernel DVM modellerinin sonuçları 

 

Kullanılan Parametreler DSY (%) 

C   Eğitim kümesi Test kümesi 

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 sınıflandırma sonucunda elde edilen en iyi sonucun karĢılaĢtırma 

matrisi Çizelge 4.9‟dadır. RBF kernel kullanarak yapılan sınıflandırmada en iyi 

sonuç gösteren modelin parametreleri C=160 ve =4,19‟dur. Bu model eğitim 

kümesini %93,24, test kümesini %93,1 oranında doğru sınıflandırmıĢtır.  

 

Çizelge 4.9. RBF kernel DVM modeline ait karĢılaĢtırma matrisi 

 

  MBA riski yüksek MBA riski düĢük 

  MBA riski yüksek 33 4 

MBA riski düĢük 2 48 

    DSY: %93,10 

 

En iyi parametre kombinasyonundan elde edilen en yüksek DSY‟ye sahip RBF 

kernel MBA-DVM modelinin performans ölçütleri hesaplanmıĢtır. RBF kernel 

kullanılarak yapılan sınıflandırmada en iyi modelin DP oranı 0,8919, Hata oranı 

0,0690, Kesinlik değeri 0,9429, F1 skoru 0,9167, YK 0,9191 ve AĠK eğrisi altında 

kalan alan ise 0,9830 olarak hesaplanmıĢtır. 
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4.5. MBA Riskini Sınıflandıracak DVM Modelinin Belirlenmesi 

 

Tüm kernellerden elde edilen en iyi sonuçlar Çizelge 4.10‟da gösterilmiĢtir. Bu 

çizelgeden kernellerin performansı karĢılaĢtırmalı olarak görülebilmektedir. 

 

Çizelge 4.10. Kernel performanslarının karĢılaĢtırılması 

 

Performans Ölçütleri 
Kerneller 

Doğrusal Polinom  RBF 

DSY (%) 75,86 91,95 93,10 

DP oranı 0,6216 0,8108 0,8919 

Hata oranı 0,2414 0,0805 0,0690 

Kesinlik 0,7667 1,0000 0,9429 

F1 Skoru 0,6866 0,8955 0,9167 

AĠK eğrisi altında kalan alan 0,8200 0,9960 0,9830 

YK 0,7245 0,8719 0,9191 

 

Çizelge 4.10 incelenirse, en iyi performansı RBF kernel gösterdiği görülmektedir. 

RBF kernel, polinom kernele göre %1,15, doğrusal kernele göre ise %17,24 oranında 

daha iyi sınıflandırma yapmaktadır. DP oranı ve Kesinlik değerlerinin harmonik 

ortalaması olan F1 skoru sonucu da RBF kernelin daha iyidir. RBF kernel ayrıca en 

az Hata oranına sahiptir. AĠK eğrisi altında kalan alana göre karĢılaĢtırıldığında 

polinom kernel, RBF kernele göre daha iyi olmasına rağmen RBF kernel AĠK 

grafiğinde en iyi noktaya (sol üst köĢe) daha yakındır (YK=0,9191). Sonuçta, RBF 

kernel daha iyi performansa sahip olduğundan, MBA riskinin sınıflandırılmasında 

tercih edilecektir. 

 

Çizelge 4.11‟de Marras vd.‟nin çalıĢmasındaki veri kullanılarak, MBA riskinin 

sınıflandırıldığı çalıĢmaların sonuçları görülmektedir. MBA-DVM modeli, Zurada 

vd.‟nin yapmıĢ oldukları çalıĢmadan %18,4; Chen vd.‟nin yapmıĢ oldukları 

çalıĢmadan %13,8; Akay vd.‟nin yapmıĢ oldukları çalıĢmadan %14,94; Akay ve 

Toksarı‟nın çalıĢmasından %11,5 ve Akay‟ın yapmıĢ olduğu çalıĢmadan %1,15 daha 

iyi sınıflandırma yapmaktadır. 
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Çizelge 4.11. Marras vd. verisini kullanan çalıĢmaların sonuçlarının 

                      karĢılaĢtırması 

 

Model 
MBA Riski 

Yüksek DüĢük 

Zurada vd. (1997) 

    MBA Riski Yüksek 29 8 

MBA Riski DüĢük 14 36 

 
DSY: %74,70 

Chen vd. (2000-2004) 
  

  MBA Riski Yüksek 31 6 

MBA Riski DüĢük 12 38 

 
DSY: %79,30 

Akay vd. (2008) 
 

   MBA Riski Yüksek 31 6 

MBA Riski DüĢük 13 37 

 
DSY: %78,16 

Akay ve Toksarı (2009) 
  

  MBA Riski Yüksek 35 2 

MBA Riski DüĢük 14 36 

 
DSY: %81,60 

Akay (2011) 

    MBA Riski Yüksek 30 7 

MBA Riski DüĢük 0 50 

 
DSY: %91,95 

MBA-DVM 
 

   MBA Riski Yüksek 33 4 

MBA Riski DüĢük 2 48 

  DSY: %93,10 

 

Performans ölçütü olarak sadece sınıflandırma yüzdesinin dikkate alınmaması, bunun 

yanında farklı performans ölçütlerinin de dikkate alınması gerektiği daha önce 

vurgulanmıĢtı. Çizelge 4.12‟de, Çizelge 4.11‟de yer alan modellere iliĢkin 

hesaplanmıĢ olan performans ölçütleri bulunmaktadır. Bu performans ölçütleri 

modellerin karĢılaĢtırma matrislerinden hesaplanmıĢtır. Çizelge 4.12‟de görüldüğü 

üzere en iyi performans ölçüt değerlerine sahip MBA-DVM modelidir. DP oranı, F1 

skoru ve YK‟sı diğer modellerden daha iyi olan MBA-DVM modeli ayrıca en az 
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Hata oranına sahiptir. Sonuçta, MBA-DVM modelinin daha iyi performansa sahip 

olduğu aĢikârdır. 

 

Çizelge 4.12. Marras vd. verisini kullanan çalıĢmaların farklı performans 

                      ölçütleriyle karĢılaĢtırılması 

 

 

Performans 

Ölçütleri 

Modeller 

Zurada vd. 

(1997) 

Chen vd. 

(2000-2004) 

Akay vd. 

(2008) 

Akay ve Toksarı 

(2009) 

Akay 

(2011) 

MBA-

DVM 

DSY (%) 74,70 79,30 78,16 81,60 91,95 93,10 

Hata oranı 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 oranı 0,7838 0,8378 0,8378 0,9459 0,8108 0,8649 

F1 Skoru 0,7250 0,7750 0,7654 0,8140 0,8955 0,9167 

YK 0,7505 0,7961 0,7849 0,8065 0,8719 0,9191 

 

Marras vd. tarafından literatüre kazandırılmıĢ olan verideki benzer eğitim ve test 

kümesini kullanmak yerine katmanlı örneklemle veriyi farklı kümelere ayıran 

çalıĢmaların sonuçları Çizelge 4.13‟te yer almaktadır. Zurada vd. 2004 yılında 

yapmıĢ olduğu çalıĢmada katmanlı örneklem yöntemiyle, yüksek ve düĢük risk 

oranını (sırasıyla %47,2 ve %52,8) dikkate alarak, eğitim (%40), geçerlilik (%30) ve 

test kümesine (%30) rassal ayırmıĢ ve 10‟lu çapraz geçerlilik ile kurduğu modelleri 

test etmiĢtir [Zurada vd., 2004]. Akay ise katmanlı örneklemle, yüksek ve düĢük risk 

oranını (sırasıyla %47,2 ve %52,8) dikkate alarak, eğitim (%70) ve test (%30) 

kümesine rassal ayırmıĢ ve 10‟lu çapraz geçerlilik testi uygulamıĢtır [Akay, 2011]. 

 

MBA-DVM modeli, ayrıca bahsi geçen bu çalıĢmalardaki gibi, yüksek ve düĢük risk 

oranı (sırasıyla %47,2 ve %52,8) dikkate alınarak, veri katmanlı örneklem ile eğitim 

(%70) ve test (%30) kümesine ayrılmıĢ 10‟lu çapraz geçerlilik testine tabi 

tutulmuĢtur. Veriyi katmanlı örneklem ile farklı kümelere ayırma iĢlemi EK-5‟teki 

Matlab kodu ile gerçekleĢtirilmiĢtir. Çizelge 4.13‟te MBA-DVM modeli ve 

literatürde bahsi geçen bu çalıĢmaların sonuçları karĢılaĢtırılmıĢtır.  
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Çizelge 4.13. Marras vd. verisini kullanarak yapılan çalıĢmaların karĢılaĢtırılması-2 

 

  

  

Zurada vd. (2004)  

Akay 

(2011) 

MBA-

DVM 
Yapay 

sinir 

ağları 

Lojistik 

regresyon 

Karar 

ağaçları 

Olay temelli 

çıkarım 

Topluluk 

modeli 

Ortalama (sayı) 

       Tüm riskler 51,7 49,4 51,1 52,9 52,0 64,2 64,3 

Yüksek risk 22,7 19,8 26,1 25,8 23,9 28,1 29,2 

DüĢük risk 29,0 29,6 25,0 27,1 27,3 36,1 35,1 

En iyi sonuç 

       Tüm riskler 56,0 57,0 55,0 59,0 59,0 68,0 67,0 

Yüksek risk 28,0 29,0 31,0 32,0 30,0 32,0 31,0 

DüĢük risk 33,0 33,0 30,0 30,0 30,0 37,0 36,0 

En kötü sonuç 

       Tüm riskler 47,0 46,0 47,0 46,0 46,0 62,0 59,0 

Yüksek risk 17,0 16,0 23,0 22,0 20,0 26,0 26,0 

DüĢük risk 23,0 27,0 21,0 22,0 21,0 35,0 33,0 

        Ortalama (%) 

       Tüm riskler 73,9 70,6 73,0 75,6 74,3 91,7 91,9 

Yüksek risk 68,8 60,0 79,1 78,2 72,4 85,1 88,5 

DüĢük risk 78,4 80,0 67,6 73,2 73,8 97,6 94,9 

En iyi sonuç 

       Tüm riskler 80,0 81,4 78,6 84,3 84,3 97,1 95,7 

Yüksek risk 84,8 87,9 93,9 97,0 90,9 97,0 93,9 

DüĢük risk 89,2 89,2 81,1 81,1 81,1 100,0 97,3 

En kötü sonuç 

       Tüm riskler 67,1 65,7 65,7 65,7 65,7 88,6 84,3 

Yüksek risk 51,5 48,5 66,7 66,7 60,6 78,8 78,8 

DüĢük risk 62,2 73,0 59,5 59,5 56,8 94,6 89,2 

Std. Sapma 

       Tüm riskler 3,5 3,7 

 

3,4 4,0 1,85 2,30 

Yüksek risk 3,6 3,9 

 

3,2 3,2 1,81 1,79 

DüĢük risk 2,9 1,8 

 

2,8 2,9 0,57 2,54 

 

Zurada vd. MBA riskini sınıflandırdıkları farklı veri madenciliği teknikleri ve elde 

ettikleri sonuçlar sırasıyla Ģunlardır: yapay sinir ağları ortalama %73,9, lojistik 

regresyon ortalama %70,6, karar ağaçları ortalama. %73,0, olay temelli çıkarım 

ortalama %75,6 ve topluluk modeli ortalama %74,3‟tür [Zurada vd., 2004].  
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Akay, gri iliĢkisel analizle 33 yüksek riskli iĢin ortalama 28,1‟ini, 37 düĢük riskli iĢin 

ise ortalama 36,1‟ini doğru sınıflandırarak, MBA riskini ortalama %91,7 oranda 

doğru sınıflandırmıĢtır [Akay, 2011]. MBA-DVM modeli ise 33 yüksek riskli iĢin 

ortalama 29,2‟sini, 37 düĢük riskli iĢin ise ortalama 35,1‟ini doğru sınıflandırarak 

MBA riskini ortalama %91,9 oranla doğru sınıflandırılmıĢtır. Akay‟ın gri iliĢkisel 

analiz ile önerdiği yöntem ve MBA-DVM modeli MBA riskinin tahmininde benzer 

sınıflandırma yüzdesine ulaĢmıĢlardır [Akay, 2011] (Bkz. Çizelge 4.13). 

 

Zurada 2012 yılında yapmıĢ olduğu çalıĢmasında katmanlı örneklem kullanmadan 

veriyi eğitim, geçerlilik ve test kümesi olarak 3 kümeye ayırdığından elde ettiği 

sonuçlar Çizelge 4.13‟te yer almamıĢtır. Zurada, MBA riskini sınıflandırmıĢ olduğu 

lojistik regresyon, sinir ağları, RBF sinir ağları, DVM (polinom kernel), en yakın 

komĢu (k-NN) algoritması, karar ağaçları ve rasgele ağaçlar ile elde ettiği 

sınıflandırma yüzdeleri sırasıyla ortalama %73,8, %72,6, %71,0, %74,1, %74,2, 

%71,7 ve %70,3‟tür [Zurada, 2012]. Zurada‟nın vasat sonuçlara ulaĢmasındaki 

baĢlıca etkenler; veriyi eğitim, test ve geçerlilik kümesine ayırmada kullandığı 

yöntem ve kurduğu DVM modelinde seçtiği polinom kerneldir. DVM‟nin 

dezavantajı parametre seçimidir ve ayrıca polinom kernel, RBF kernelden fazla 

parametre kullanmayı gerektirir. Daha fazla parametre kullanımı ile Zurada kurduğu 

DVM modelinde optimal parametre seçimini gerçekleĢtirememiĢ ve iyi bir 

sınıflandırma performansı sağlayamamıĢtır. 

 

Sonuçta MBA-DVM modeli, EMK iĢlerinden kaynaklanan MBA riskinin tahmininde 

diğer çalıĢmalara oranla daha baĢarılı sonuç vermiĢtir.   
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5. SONUÇ 

 

Günümüzde teknolojik geliĢmeler sonucu otomasyona geçiĢe rağmen, endüstriyel 

iĢletmeler halen yoğun olarak fiziksel iĢgücüne ihtiyaç duymaktadır. Yoğun olarak 

EMK iĢlerini gerektiren aktiviteler mesleki sağlık ve güvenlik açısından tehlikeli bir 

faktör konumundadır. Yapılan çalıĢmalar, EMK iĢleri ile çalıĢanlarda ortaya çıkan 

MBA rahatsızlığı arasında doğrusal bir iliĢki olduğunu göstermiĢtir. 

 

MBA‟ya yol açan faktörler ve EMK iĢlerine ait risk seviyelerinin belirlenmesi için 

literatürde yapılmıĢ olan çalıĢmalar incelenmiĢtir. Marras vd. MBA‟ya yol açan 

faktörleri farklı endüstri kollarında incelemiĢtir. Marras vd. tarafından 1993 yılında 

yapılmıĢ olan çalıĢmada model girdi olarak gövde hareket değiĢkenlerini ve iĢ ile 

ilgili değiĢkenleri dikkate almaktadır. Modelin çıktısı ise, düĢük ve yüksek MBA 

riskli iĢtir [Marras vd., 1993].  

 

DVM, Vapnik tarafından geliĢtirilen istatistiksel öğrenme teorisi alanında ortaya 

çıkmıĢ bir öğrenme metodudur. DVM ikili sınıflandırma probleminin çözümünde 

kullanılır. DVM ile sınıflandırmada, veri ile sınıflandırma için gerekli fonksiyon 

belirlenmekte ve veri sınıflara ayrılmaktadır. DVM‟de amaç, veriyi sınıflandıracak 

optimal ayırıcı hiperdüzlemin bulunmasıdır.  

 

Bu tez çalıĢmasında, EMK iĢlerinden kaynaklanan MBA riski DVM ile 

sınıflandırılmıĢtır. MBA riski en iyi performansa sahip parametre kombinasyonu 

seçilerek belirlenmiĢtir. DVM ile MBA riski %93,1 oranında doğru 

sınıflandırılmıĢtır. DVM ile elde edilen sonuç ayrıca literatürde aynı veri kümesini 

kullanan diğer çalıĢmaların sonuçlarıyla karĢılaĢtırılmıĢ ve daha yüksek sınıflandırma 

yüzdesi elde edilmiĢtir. 

 

EMK iĢlerinden kaynaklanan MBA riskinin sınıflandırılması ile MBA‟ya yol açan 

riskler elimine edilebilecektir. ĠĢyerinden ve kiĢisel özelliklerden kaynaklanan 

risklerin elimine edilmesi ile iĢgücü kayıplarının, sigorta ve sağlık masraflarının en 
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aza indirilebilmesi ve çalıĢanın iĢyeri performansının ve verimliliğinin artması 

sağlanacaktır. 
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EK-1 VC boyutu 

 

DVM‟nin temelini oluĢturan VC boyutu, sınıflandırma fonksiyonlarının kapasitesini 

ölçer. VC boyutu genellikle h  ile gösterilir. m  boyutlu hiperdüzlem en fazla 1m  

örneği ayırır. VC boyutu 1h m  ‟dir. 

 

1x

2x

1x

2x

1

4

3

2

 

ġekil 1.1. VC boyutu 

 

VC boyutunu örnekle açıklamak gerekirse, ġekil 1.1„de soldaki gibi 3 veri olduğunu 

varsayalım. Bu 3 veri, 2 boyutlu düzlemler ile birbirlerinden ayrılabilmektedir. ġekil 

1.1„de sağdaki gibi elimizde 4 veri olduğunda ise veri 2 boyutlu düzlemler ile 

ayrılabilmektedir. Burada görüldüğü gibi veriyi {1, 4}, {3, 2} veya {1, 3}, {2, 4} 

gibi ayırabilmekteyiz; fakat {1, 2} ve {3, 4} gibi ayıramamaktayız. Sınıflandıracak 

düzlemin boyutunu bilmek verinin doğru sınıflandırılması için önemlidir [Abe, 

2005]. 
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EK-2 Yapısal risk minimizasyonu  

 

Yapısal risk minimizasyonu Vapnik tarafından 1979 yılında ortaya konulmuĢtur 

[Burges, 1998]. Klasik metotlarla (örn. yapay sinir ağları) DVM arasındaki en 

önemli farklılıklardan biri risk minimizasyonu problemindedir. Klasik metotlar 

deneyimsel risk minimizasyonunu kullanırken DVM yapısal risk minimizasyonunu 

kullanır. Deneyimsel risk minimizasyonda örnekler üzerindeki hata oranı azaltılmaya 

çalıĢılırken, yapısal risk minimizasyonu prensibinde tüm örnekler üzerinde 

oluĢabilecek hata oranının üst sınırının minimum olmasına çalıĢılır EĢ. 2.1 [Kecman, 

2001; Burges, 1998].  

 

   empR R                       (2.1) 

 

 R   gerçek risk,  empR   deneyimsel risk,   VC güven aralığı 
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ln 1 ln
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M
h

h
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    
     

                      (2.2) 

 

M  gözlem sayısı, h  VC boyutu,    0 1   olasılık değeridir. Eğer VC boyutu 

bilinirse, EĢ. 2.2‟deki sağ taraf hesap edebilir [Abe, 2005]. 
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EK-2 (Devam) Yapısal risk minimizasyonu  
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ġekil 2.1. Verinin uyumu [Nelles, 2001] 

 

GenelleĢtirme teorisi, verinin eğitilmesinden sonra elde edilen fonksiyonun test 

edilecek veriye veya daha sonra ortaya çıkabilecek olası gözlemlere uyması (doğru 

sınıfa ayırması) olarak kısaca açıklanabilir. ġekil 2.1‟de verinin eğitilme iĢleminde 

olası sonuçlar görülmektedir. Verinin yetersiz uyumu ve verinin aĢırı uyumu 

genelleĢtirme performansını düĢürecektir. Burada önemli olan yapısal risk 

minimizasyonu ve genelleĢtirme teorisinden hareketle ġekil 2.1‟deki durulacak 

noktadaki (optimum nokta) parametrelerin seçimi veya bulunmasıdır [Burges, 1998; 

Nelles, 2001].  
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EK-3 Lagrange çarpanlarının anlamı  

 

Lagrange çarpanları, kaynakların marjinal katkılarını yani gölge fiyatlarını 

vermektedir. Lagrange çarpanları yöntemiyle ilgili kısıtın gölge fiyatının bulunmuĢ 

olması, karar verme açısından kısıtlardaki artıĢlara iliĢkin fayda/maliyet analizi 

yapabilme olanağının elde edilmiĢ olduğunu göstermektedir [Kara, 1986; Taha, 

2000]. 

 

   Min f u                     (3.1) 

 

. .k a  

 

  0       ,   1, ,ig u i m                    (3.2) 

 

Böyle bir model, karar değiĢkenlerinin negatif olmamaları da kısıt olarak göz önüne 

alınıp uygun iĢlemlerle 

 

   Min f u                       (3.3) 

 

. .k a  

 

  2 0 ,   1, ,i ig u S i m                      (3.4) 

 

veya 

 

   Min f u                       (3.5) 

 

. .k a  

 

  2 0g u S                        (3.6) 
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EK-3 (Devam) Lagrange çarpanlarının anlamı  

 

Ģeklinde yazılsın. Böylece model, kısıtları eĢitlik halinde olan doğrusal olmayan bir 

karar modeli durumuna getirilmiĢ olup, karĢı gelen lagrange fonksiyonu, 

 

      2, ,L X S f x g x S                     (3.7) 

 

olarak yazılır. 

 

Lagrange fonksiyonundan hareketle en iyi nokta için gerekli koĢullar yazılırsa; 
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Denklem sistemleri elde edilir. Burada yer alan (EĢ. 3.9) grup eĢitlik, doğrusal 

programlamadaki aylaklığın tamamlanması özelliğinin benzeridir. Bu grup içindeki 

herhangi bir denklem açık olarak yazılırsa, 

 

 , ,
2 0i i

i

L X S
S

S





  


                (3.11) 

 

olduğu görülür ki, en iyi çözümün olduğu noktada 0i   ise 0iS  ; 0iS   ise 

0i   olması gerektiği anlaĢılır. 
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EK-3 (Devam) Lagrange çarpanlarının anlamı  

 

0i   iken 0iS   olduğuna göre, baĢlangıçta   0ig x   olarak verilen bu kısıt, en 

iyi çözümde   0ig x   haliyle gerçekleĢiyor demektir ki, bu durumda   0i ig x   

yazılır [Kara, 1986; Taha, 2000]. 

 

0iS   iken 0i   olduğuna göre, baĢlangıçta   0ig x   olarak verilen bu kısıt, en 

iyi çözümde   0ig x   haliyle gerçekleĢiyor demektir ki, yine   0i ig x   yazılır. O 

halde i  ve iS  hangi değeri alırlarsa alsınlar en iyi çözümde, 

 

  0i ig x                    (3.12) 

 

gerçekleĢiyor demektir. 

 

Lagrange çarpanlarının ekonomik anlamı hatırlanırsa en iyi çözümde, 

 

i

i

Z

b






                  (3.13) 

 

olduğuna göre, en büyük Z için ib  deki bir birim artıĢın amaç fonksiyonundaki 

marjinal katkısı olan i ‟nin negatif olamayacağı görülür. Yani yukarıdaki eĢitlikte 

0i   olmalıdır. 
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EK-4 Sonsal olasılık değerinin hesaplanması 

 

Bir sınıflandırıcının ortaya çıkan yeni verinin sınıfı için öngörüde bulunması 

önemlidir; çünkü bu öngörü değeriyle (sonsal olasılık) model yeni verinin sınıfına 

karar verir. Sonsal olasılık ( 1| )P Sınıf Girdi  genel karardan yeni bir karar 

oluĢtururken gereklidir (EĢ. 4.1).  

 

DVM olasılık hesabı üretememektedir. Ham puan değeri, olasılık hesabı tahmini için 

daha sonra gelen karmaĢık iĢlemlere bağlı olarak bulunabilmektedir. Olasılık hesabı 

için Platt tarafından ortaya konmuĢ olan iki parametreli fonksiyon kullanılmaktadır 

[Platt, 1999]. 

 

x test verisinin hangi sınıfa dahil olduğu olasılığı aĢağıdaki formülle 

hesaplanmaktadır. A ve B parametreleri eğitim sonrası bulunmaktadır. 

 

1
( 1| ) ( 1| ) ( )

1 exp( ( ) )
P Sınıf Girdi P y x p x

Af x B
    

 
             (4.1) 

 

( ) ( , )i i i

i

f x y k x x                   (4.2) 
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EK-5 Katmanlı örneklem için Matlab kodu 

 

clc 
clear 
warning off 
  
w_train_data=xlsread('data.xls','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; 
  
Segment=repmat(Test,ni,1); % baslangicta  test=2 atansin tum segment elemanlarina 
  
DistinctStrata=unique(wdata(:,end-1)); 
nDistinctStrata=size(DistinctStrata,1); 
  
for Stratum=1:nDistinctStrata 
    ROI=find(wdata(:,end-1)==DistinctStrata(Stratum)); 
    nROI=length(ROI); 
    R=randperm(nROI); 
    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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