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OZET

Bolat, E (2020), Solunum Sistemi Hastaliklarinin Siiflandirilmasinda Makine Ogrenmesi
Yéntemlerinin Kullanimu, Istanbul Universitesi Saglik Bilimleri Enstitiisii, Biyoistatistik ABD.
Doktora. Istanbul

En sik goriilen solunum yolu hastaliklar1 olan astim, KOAH ve pnomoni (zatlrre) gibi
hastaliklarin tanisi ve smiflandirilmasi hayati 6neme sahiptir. Son zamanlarda, bu 6nem
nedeniyle saglik verilerinin islenmesine biiyiik ilgi gosterilmistir. Makine Ogrenmesi
algoritmalar1, bu amag icin énemli bir yere sahiptir. Onceki ¢alismalarin odagi astim, KOAH
ve pndmoni hastaliklarinin teshisinde en 6ngoriicii algoritmayi elde etmektir. Ancak, en 6nemli
degiskenlerin belirlenmesi ¢ok az ilgi gérmiistiir. Bu ¢alismanin temel amaci, en 6nemli makine
ogrenmesi algoritmalarini degisken 6nemine sahip sonuglarla ayrintili olarak sunmaktir.
Makine 6grenme algoritmalarina ve degisken 6nemi degerlendirmelerine dayali kapsamli bir
karsilagtirma ¢aligsmasi, dogruluk, precision(kesinlik), recall(duyarlilik), Kappa istatistikleri, F-
oOl¢iisii, ROC egrisi ve AUC degeri gibi farkli performans kriterleri dikkate alinarak yapilmaistir.
Saglikli grup ile hastaliklarin siniflandirilmasinda, astim hastaligi i¢in rastgele orman (CART
ogrenen ile) ve C5.0, KOAH icin SVM (dogrusal olmayan cekirdek ile) ve GBM ve pndémoni
hastalig1 i¢in Bagging ve Random Forest (CART o6grenen ile) en iyi algoritmalar olarak
bulunmustur. Ayrica, tiim guplarin birlikte siniflandirilmasinda en iyi test edilen algoritma
GBM’dir. Degisken 6nemlilikleri dikkate alindiginda saglikli grup ile hastaliklar arasinda astim vakasi
simiflandirma sonuglarina gore, en 6nemli degiskenler FEV3, FVC, FEV1, MEF50 dir.
KOAH’da MEF50, FVC, FEV3, PIF ve FEV1, pnomonide ise FVC, FEV3, MEF50 ve FEV1
dikkate deger degiskenlerdir. Tiim gruplarin birlikte siniflandirmasinda ise neredeyse tibbi
degiskenlerin hepsi bilyiik dneme sahiptir. Onemli degiskenlerin siras1, korelasyon analizi ve
istatistiksel anlamlilik testleriyle desteklenmistir. Ek olarak, ROC egrileri ve AUC degerleri
gorsel olarak benzer ve destekleyici sonuglar vermistir. Sonu¢ olarak, bu calisma saglik
bilimleri ve makine 6grenimi uygulamalar1 konusunda uzman sistemler iizerinde c¢alisan

uygulayicilar ve aragtirmacilar i¢in degerli olacaktir.

Anahtar Kelimeler: astim, KOAH, pndmoni, hastalik tahmini, makine 6grenmesi, 6zellik

secimi.



Xiii
ABSTRACT

Bolat. E. (2020). Use of Machine Learning Methods in Classification of Respiratory System
Diseases, Istanbul University, Institute of Health Science, Department of Biostatistics. PhD
Thesis. Istanbul.

The diagnosis and classification of asthma, COPD and pneumonia, which are the most common
respiratory diseases, has been vital importance. Recently, there has been great interest for
processing health data due to this importance. Machine learning algorithms have an important
place for this purpose. The focus of previous studies has been to obtain the most predictive
algorithm for diagnosing asthma, COPD and pneumonia diseases. However, the determination
of the most significant variables has received little attention. The principal objective of this
study is to present the most predictive machine learning algorithms with variable importance
results in details. A comprehensive comparison study based on the machine learning algorithms
and variable importance evaluations have been carried out by considering different performance
criteria including accuracy, precision, recall, Kappa statistics, F-measure, ROC curve and AUC
value. The findings have been indicated that Random forest (with CART learner), C5.0 for
asthma disease and SVM (with non-linear kernel), GBM for COPD disease and Bagging ve
Random Forest (with CART learner) for pneumonia have been found as the best algorithms.
Also, GBM is the best tested algorithm for the classification of all groups together. Considering
the variable significance, the most important variables were FEV3, FVC, FEV1, MEF50
according to the classification results of asthma cases between healthy group and diseases.
MEF50, FVC, FEV3, PIF and FEV1 in COPD and FVC, FEV3, MEF50 and FEV1 in
pneumonia are remarkable variables. Almost all medical variables are of great importance in
the classification of all groups. The rank of important variables has been supported by
correlation analysis and statistical significance tests. Additionally, ROC curves and AUC values
have provided similar and supportive results as visually. Consequently, this study will be of
value to practitioners and researchers studying on expert systems on health sciences and

machine learning applications.

Keywords: asthma, COPD, pneumonia, disease prediction, machine learning, feature selection.



1. GIRIS VE AMAC

Son yillarda, veri miktar1 giderek artmaktadir. Big data dedigimiz biiyiik veri
birikimi ile yapay zeka ve veri bilimi 6nem kazanmaktadir. Makine 68renimi, gecmis
deneyimleri ve 6rnek verileri kullanarak bir performans olgutiinu optimize etmek igin
bilgisayarlarin programlandig1 yapay zeka alanidir. En basit anlamda veriden iiretilen

yazilimdir.

Veri boyutundaki artisin ve veri islemenin gerekliliginin bir sonucu olarak,
makine Ogrenmesi algoritmalart ¢ok ¢esitli alanlarda arastirmacilar tarafindan
kullanilmaktadir. Saglik bilimleri, hastalik gruplarini tanimlamay1 ve siniflandirmay:
amaglayan en etkili ve faydali uygulama alanlarindan biridir. Ozellikle, en sik goriilen ve
oliim oranlarinda da yiiksek goriiniime sahip olan solunum yolu hastaliklar1 olan astim,

KOAH, pndmoni (zatlrre) tanisi1 ve siniflandirilmasi ¢ok 6nemlidir.

Literatiirdeki bir¢ok c¢alisma, tant ve tahmin icin en Onde gelen ozellikleri
saptamak veya 6nemli 6zellikleri tanimlamak yerine en 6ngoriicii algoritmay1 elde etmek

icin solunum verisine sahip egitim sistemlerine odaklanmaktadir.

Uzman sistemlerde astim tanis1 i¢in farkli makine 6grenme algoritmalar
arastirilmistir (Prasad ve ark., 2011). Bu calismada, Bayesian agint, baz1 karar agaclari
yontemlerint, otomatik iliskisel bellek sinir aglari (AMNN) karsilastirilmistir. Elde edilen

sonuclara gore, Sinir Aglar diger yontemlerden daha iyi performans gostermistir.

Zorlu salimm 6lg¢timlerini kullanarak kronik obstriiktif akciger hastaliginimn
(KOARH) teshisine yardimc1 olmak i¢in makine 6grenme algoritmalarina dayali bir klinik
karar destek sistemi gelistirilmistir (Amaral ve ark.,2011). Bunun sonucunda, Lineer
Bayes Normal Siniflandiricisi, K-en yakin komsusu, karar agaglari, yapay sinir aglar1 ve
destek vektorii makinelerine dayanan siniflandirma algoritmalarinin performanslari en iyi

siniflandirict aragtirmasi i¢in karsilagtirilmastir.

Solunum anomalileri uyarlanabilir bir yapay sinir ag1 ve spirometriye dayali

bulanik mantik ¢ikarim sistemi kullanilarak siniflandirilmistir (Asaithambi ve ark., 2013).

Stipheli astimin belirsizligi ile basa ¢ikmak i¢in kural tabanli bir uzman sistem

Onerilmis ve olusturulmustur (Khalid ve ark., 2014).



Baska bir ¢alismada, lojistik regresyondan rasgele ormanlara kadar, astim ve
egzamay1 tahmin etmek i¢in dogrusal ve dogrusal olmayan makine 6grenme algoritmalari
kullanilmistir (Prosperi ve ark., 2014).

Mohktar ve ark., (2015) siniflandirma ve regresyon agaci (CART) algoritmasini
kullanmislardir. Onerilen algoritma, evde yasayan KOAH seviyelerine sahip hastalardan
kaydedilen (telehealth) 6l¢tim verileri kullanilarak dogrulanmistir. CART algoritmasi, ev
ici (telehealth) dlcum verilerini % 71.8 dogruluk, % 80.4 6zgullik ve % 61.1 duyarlilik
ile diistik riskli veya yiiksek riskli bir kategoriye ayirmistir.

Alevlenmelerin erken tespiti ve ardindan triyaj i¢in bir makine 6grenmesi temelli
strateji sunulmustur (Swaminathan ve ark., 2017). Bu c¢alismanin uygulanmasinda,
denetlenen algoritmalar1 egitmek icin istatistiksel ve klinik olarak kapsamli bir hasta
vakalari setinde doktor goriisii degerlendirilmistir. Modelin dogrulugu, 6rnek bir hasta
dogrulama setinde ayn1 vakalar bir doktor paneline kars1 degerlendirilmistir.

Spathis ve Valamos (2017) baz1 makine 6grenme yontemleriyle astim ve KOAH"t
farkli Kontrol gruplariyla teshis etmistir. Calismalarinda, rastgele orman algoritmasinin,
KOAH ve astim tanisinda yiizde 97.7 ve yiizde 80.3 kesinlige sahip diger yontemlere gore
en iyi siniflandirict oldugunu géstermistir.

Badnjevic ve ark. (2018) astim, KOAH ve saglikli arasinda ayrim yapabilen bir
uzman tan1 sistemi gelistirmistir. Spahtis ve Valamos yontemlerine ek olarak Gradyan
Boosting kullanmislardir. Gradyan Boosting, 98.33 ile en yiiksek dogruluk yiizdesine
sahip bulunmustur.

Cesitli yapay sinir ag mimarileri ve bulanik mantik siniflandiricilarinin yani sira
her iki metoda dayanan uzman sistem yapilar1 kullanilarak solunum yolu hastaliklarinin
teshisi i¢in ¢esitli calismalar yapilmistir. Bu caligsmalar, cesitli 6zelliklere sahip farkl: veri
setleri kullanilarak, astim ve KOAH da dahil olmak {izere cesitli solunum yolu
hastaliklarinin teshisi i¢in farkli sinir ag1 yapilar1 uygulamistir (Price ve ark, 2001;
Hanania ve ark, 2010; Badnjevic ve ark, 2018; Granulo ve ark., 2016; Gurbeta ve ark,
2018).

[k defa, uyarlanabilir destek vektor makinesi algoritmas1 astim ve KOAH' teshis
etmek i¢in incelenmistir (Yahyaoui ve Yumusak, 2018). Siniflama dogrulugu astim igin
% 98.45 ve KOAH igin % 92.63 bulunmustur.

Astim alevlenmelerini erken tahmin etmek igin 0zel ayirma yapilmistir

(Finkelstein ve Jeong, 2018). Calisma, tahmine dayali modelleme, tabakali egitim veri



setlerinin hazirlanmasini, ongoriicii 6zellik se¢imini ve sonuglanan siiflandiricilarin
degerlendirilmesini igerir. Naive Bayes siniflandiricisi, uyarlanabilir Bayesian ag1 ve
destek vektori makineleri, sirasiyla 0.80, 1.00, 0.84 duyarlilik, 0.77, 1.00, 0.80 6zgiilliik,
ve 0.77, 1.00, 0.80 dogruluk ile astim alevlenmesini tahmin edebilmistir.

Son olarak, normal ve KOAH hastalarinin solunum ses analizi temel alinarak
siiflandirilmas: yapilmistir (Haider ve ark.,2019). Solunum ses parametrelerinin yant
sira spirometri parametrelerine gore siniflandirma degerlendirilmistir. Ayrica, Lineer ve
lineer olmayan diskriminant siniflandiricilar1 farkli olarak incelenmistir. Lineer
diskriminant siniflandirici, % 94.4'l0K bir siniflandirma dogrulugu elde etmistir.

Bu ¢alisma, makine 6grenmesi algoritmalari ile solunum sistemi hastaliklarinin erken
tahmini ve teshisi i¢in astim, KOAH, pndémoni (zatlirre) ve saglikli kontrol siniflamasini
karakterize eden faktorlere odaklanmaktadir. Astim, KOAH, pndémoni (zatirre)
hastaliklarinin teshisine iliskin mevcut literatiirle karsilastirildiginda, bu ¢aligmanin ana
katkilar1 ve amaglart asagidaki gibi 6zetlenebilir.

1. Hiperparametre uzay1 tarama da dahil olmak {izere en basarili ve iyi bilinen

makine 6grenme algoritmalarina dayali kapsamli karsilagtirmalar saglanmastir.

2. Astim, KOAH, pnomoni hastaliklar1 i¢in gergek ve giincel veri setleri dikkate

alinmistir.

3. Yukarida belirtilen hastaliklar1 etkileyen en Onemli belirleyiciler ayri ayri

belirlenmis ve siralanmistir. Bulgularin bu alanda ¢alisan arastirmacilar igin bazi

yararl bilgiler saglayabilecegi diigiiniilmektedir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Solunum Sistemi
Solunum sistemi, solunum yollar1 (burun, farinks, larinks, trakea, bronslar), akcigerler,
mediastinum, plevra ve solunum kaslar1 (diafragma ve digerleri) ile bu yapilarla ilgili

afferent ve efferent sinirlerden olusur (Guyton ve Hall, 2010).

EPIGLOT (

PARIYE'I’AL PLEVRA
VISSERAL PLEVRA

_
N—
- ————

ESININ USTTEN KESITI

i
& X "l“ \
\

OZEFAGUS GOGUS KAF
(YEMEK BORUSU) o
TRAKEA _| < YiR0ID KIKIRDAK
(SOLUK BORUSU)/\ v KRIKOID KIKIRDAK
- -t ~— PULMONFR
a VEN PULMONER

BRONSCUK ——
(BRONSIYOL)

1 1‘.-..&\

R
YT

TRAKEAL
BIFURKASYON

HAVA KESESI
{ALVEOLUS)

KESECIKLER ARASI
BOLME
(INTERALVEOLER SEPTUM)

Sekil 2-1 Insan viicudundaki solunum sistemi

Akcigerlerin igerisi alveol denilen kiglik hava keseciklerinden olusmaktadir. Bu
kesecikler iizerinde bulunan kapiller damarlar araciligiyla kan ve hava arasinda gaz
aligverisi saglanir. Akcigerler kendi basina kontraktil yapida olmadigindan, ¢evresindeki
dokular araciligiyla hareket edebilmektedir. Solunum sistemini olusturan organlarin bir
ozelligi de dis kisimlarinda kikirdak doku bulunmasidir. Bunun sayesinde ise tamamen

kapanmalar1 6nlenmis olup iglerinde strekli hava bulunur.



2.2. Baz1 Solunum Sistemi Hastaliklar1

2.2.1. Astim

Astim hastaligr solunum yollarinin kronik bir iltihabidir. Astim, insan viicudunda
ilerlemesine bagli olarak giinde veya haftada birkac¢ kez cesitli siirelerde gozlemlenen
ataklarla her yasta insan1 etkileyen ve diinyada yaygin bir sekilde goriilen bir hastaliktir.
Diinya ¢apinda, 300 milyondan fazla insanin astim1 oldugu tahmin edilmektedir (GINA,
2018). 2025'te, muhtemelen 100 milyondan fazla astim hastasi olacak (Masoli, 2004).
Ay zamanda, Diinya Saglhk Orgiitii tahminlerine gore, her yil yaklasik 250.000 kisi
asttimdan erken olmektedir (WHO, 2007). Doktorlar astimin nedenlerinin iyi tespit
edilmedigini dogrulasa da, hastalifin genetik ve gevresel faktorlerin karmagsik bir

etkilesiminin sonucu oldugunu belirtiyorlar. Ayrica, ¢evre kirliligi ve bazi alerjiler

astimin nedenleri arasindadir.
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Sekil 2-2 Normal ve astimh akciger

2.2.2. KOAH

KOAH (Kronik Obstriiktif Akciger Hastalig1) ; zararli gaz ve partikiillere karsi
havayollar1 ve akcigerin artmis kronik inflamatuar yaniti ile iligkili ve genellikle ilerleyici
Ozellikteki kalic1 hava akimi kisitlamasi ile karekterize, yaygin, dnlenebilir ve tedavi

edilelebilir bir hastaliktir. Alevlenmeler ve ek hastaliklar KOAH’ 1in siddetine katkida
bulunur.

Diinya ¢apinda yaklasik 330 milyon kisinin KOAH" oldugu tahmin edilmektedir (Eisner
ve ark., 2011). KOAH, son zamanlarda Oliimlerin hizla artisina neden olan kronik



hastaliklardandir (Afonso ve ark., 2011) ve 15 yilda KOAH'n 6nde gelen 6liim nedeni
olmasi beklenmektedir (Alvan, 2010).

Sekil 2-3 Normal ve KOAH’I akciger

2.2.3. Pnémoni (Zatlrre)

Pnomoni (zatiirre) gogiis enfeksiyonun sebep oldugu salgin bir hastaliktir. Pndmoni, bir
mikroorganizmanin akcigerlere ulasmasi ve c¢ogalmasit sonucu akcigerlerde olusan
yangisal siirectir . Bu hastalik, 6zellikle iki ay ile yedi yas arasindaki ¢ocuklar basta olmak
izere her yasta insami etkileyebilmektedir. Hastalik, genellikle grip seklinde meydana
gelmektedir. Pnémoni tim diinya Uzerinde ve Ulkemizde 6nemli Olclide mortalite
nedenidir. Ulusal Hastalik Yiikii Raporu’ na gore, halen lilkemizde en yliksek mortaliteye
neden olan besinci hastaliktir. Yas gruplari ile degerlendirildiginde, 60 yas iistii grupta 6.
sirada olmasina karsin, 0-14 yas grubunda ikinci sirada yer almaktadir. WHO raporuna

gbre pndmoni sebebiyle 2015 yilinda yaklasik olarak 922 bin ¢cocuk kaybedilmistir.
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Sekil 2-4 Normal ve pndmonili akciger

2.3. Makine Ogrenmesi

Ogrenme, ilk olarak bir siirectir ve siire¢ icerisinde kisinin davramslarinda degisikilik
olmast beklenir. Gergeklesen bu degisiklikler olumlu olabilicegi gibi olumsuz da
gerceklesebilir. Siireg igerisinde birey edindigi tecriibeler 151831inda mevcut davraniglarini
degistirebilecegi gibi yeni davranislarda edinebilir. Ogrenme kelimesi sézciik anlamu ile
ifade edildiginde; 6grenim, talimat ve deneyim yoluyla beceri, anlama ve bilgi kazanimi
olarak tanimlanabilir (Nilsson,1996).

Makine Ogrenmesi, sistemin ge¢misteki deneyimlerinden elde edilen dgrenmelerini
kullanarak bir model olusturmasina ve gelecekte karsilasacagi durumlar karsisinda bir
tahminde bulunmasini saglayan bir yapay zeka alamidir. Bilgisayarin eldeki veriler
tizerinden gelistirilen bir model yardimiyla olusturduklart o&grenmeleri, ileride
karsilastiklar1 yeni veriler lizerinde kullanarak kararlar verebilmesini ve ilgili problemlere
¢dziimler {iretmesi olarak tanimlanabilir (Ogiicii, 2006). Bilgisayar oyunlar1 ve yapay
zeka alaninda Oncii kisilerden sayilan Arthur Lee Samuel 1959 yilinda makine
O0grenmesini, bilgisayarlarin yeniden programlamaya ihtiya¢ duymadann gorev

yapmasint saglayan bilim olarak tanimlamistir (Samuel,1996). Daha resmi tanimi ise



Michalski ve arakadaslart yapmistir. Bir bilgisayar yaziliminin, D deneyimini kullanarak
istenilen bir gorev olan G yi gergeklestirmek i¢in performans P 6l¢iisu ile egitilmesidir.
Burada performans P 6lgiitii ile olusturulan gorev G, deneyim D’yi gelistirmektir
(Michalski ve ark., 1986).

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin O6grenmelerine yonelik yontemleri igeren, veri
madenciligi ile oldukga ilgili genis bir bilgisayar bilimi alanidir (Carbonell ve ark.,1983).
Makine 6grenmesi ile bilgisayar yazilimlarinin, ge¢misteki tecriibelerle yani 6énceden
yasanilan durumlarda olusturduklar1 model yardimiyla yeni durumlari 6grenmeleri
saglanir. Egitilmek istenen yazilim, oncelikle bir 6rnek tizerinden baz1 bilgiler ¢ikarilarak
bir model olusturulur. Daha sonra gelen diger ornekler yardimiyla model tizerinde
dizeltmeler ve iyilestirmeler gergeklestirilir. Gergeklestirilen bu isleme tecriibeden
ogrenme de denilebilir (Oztemel,2003). Makine 6grenmesi bir yapay zeka alamdir ve
sadece veriler ilizerinde calistirilmaz. Makine Ogrenmesinin amaci elimizdeki veri
icerisindeki degerli bilgiyi ortaya c¢ikarmak icin algoritmalarin iyilestirilmesini
saglamaktir.

Bir makine 0grenmesi gorevinin gerceklestirilmesi i¢in bes temel adimi sdyle ifade
edebiliriz (Lantz, 2015).

Veri toplama: Cesitli ortamlardan (veri tabanlari, web sayfalari ve metin dosyalar1 vb.)
ham verilerin toplanmasidir. Geg¢miste kayithh verilerin toplanmasi gelecekte
ogrenmelerin temelini olusturur. Verilerin ¢esitliligi, yogunlugu ve hacmi ne kadar iyi
olursa makine 6grenmesi igin 6grenme o derece iyi olacaktir.

Verilerin Hazirlanmasi: Verilerin egitim modelini olusturmak amaciyla sisteme
verilmeden 6nce yapilan onislemleri kapsar. Ornegin bir dogal isleme icin durma
kelimelerinin veriden arindirilmasi, eger gerekli goriilmiiyorsa noktalama isaretlerinin
veriden ayiklanmasi gibi islemleri kapsar.

Modeli egitmek: Modeli olusturmak i¢in uygun algoritmanin secilmesini ve verileri
temsil etmek icin uygun bir model olusturma siirecini kapsar. Eger danismanli egitim
yapilacak ise bu asamada veriler egitim ve test kiimelerine boliinerek ikiye ayrilir. Egitim
kiimesi ile sistem galistirilip test asamasinda degerlendirilmek iizere verilere uygun bir
model olusturulur.

Modelin Degerlendirilmesi: Sistemin dogrulugunun test edilmesi i¢in bir 6nceki agsamada

gelistirilen model test kiimesi iizerine uygulanir ve sonuclar kaydedilir. Bir modelin



dogrulugunun en iyi sekilde test edilmesi i¢in modelin daha 6nce hi¢ gormedigi veriler
tizerindeki basaris1 0lgculmelidir.

Performansi Artirmak: Bu adimda tamamen farkli bir modelin se¢ilmesi veya modelin
verimliliginin artirilmasi igin daha fazla degisken sunmak gerekebilir. Bu nedenle 6nemli
Olciide veri toplanmasi ve model olusturmak i¢in 6n islemden ge¢mesi gerekebilir.
Bilgisayarlar, makine 6grenmesi algoritmalari ile toplumun isgiicline katki sagladiklar
gibi toplumun beyin giicline de katkilar saglamaya baslamistir. Cesitli alanlarda ve ¢ok
miktardaki verinin islenmesi, analiz edilmesi ve analiz sonuglanin yorumlanmasi makine
Ogrenmesi algoritmalar1 ile kolay hale gelmistir (Alpaydin,2004). Makine 6grenmesi
algoritmalari, tiimevarim yontemini kullanmaktadir. Tiimevarim yoOnteminin amaci
pargalar1 kullanarak biitiine ulasmaya calismaktir. Parcalardan biitiine ulasmak i¢in
olusturulan ¢ikarimlar, bir sonraki adimda tahminde bulunmak i¢in veya bir tanimlama
yapmak i¢in kullanilacaktir. Elimizdeki veri, gelecege yonelik bir bilgiyi tahmin etmek
icin kullanilacaksa buna tahmin edici model denmektedir. Tahmin edici modeller egitim
ve test agamasi olmak tiizere iki boliimden olugmaktadir. Egitim sathasinda, elimizdeki
egitim verisi denilen ve etiketli olan veriler kullanilarak bir model olusturulur. Egitim
verisinin bir kismi test asamasinda kullanilmak tizere ayrilir. Egitim verisi kullanilarak
sistemin bir model olusturmasi saglanir. Modelin olusturulmasinin ardindan egitim verisi
iginden test i¢in ayrilan veri kullanilarak sistem test edilir.

Makine 6grenmesinin amaglarini {i¢ farkli yonden ele alabiliriz:

1. Hedef Tabanli Calismalar: Ogrenme sistemini gelistirmek ve analizi belirlenmis
gorevleri yerine getirmek i¢in gergeklestirilir. Bu yaklasim “makine
o0grenmesine” miihendis yaklagimi olarak tanimlanir.

2. Biligsel Simiilasyon: Insanm 6grenme siirecini arastirip bilgisayar ortaminda
benzetimini gerceklestirmek olarak tanimlanmistir. Bu ise makine 6grenmesine
biligsel bir modelleme yaklasimidir.

3. Teorik Analiz: Uygulama alanlarindan bagimsiz olarak teorik olabilecek 6grenme

metotlar1 ve algoritmalar1 incelemek i¢indir.

Makine 6grenmesiyle ilgilenen kisiler 6nerilen ii¢ yaklasimdan sadece birisini veya hibrit
bir sekilde kullanarak caligmalar gerceklestirmistir. (Bilgin,2108). Nilsson, makine

Ogrenmesinin 6nemini su sekilde siralamistir (Nilsson, 1996).
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e Bazi gorevlerde girdi/gikt1 belirlense bile arasindaki iliski belirtilemeyebilir. Bu
durumda, makinenin kendi i¢ yapisimi ayarlayarak, biiyiikk veri yiginlarindan
giris/¢ikis fonksiyonunu bulup, arasindaki iliskiyi tahmin etmesi beklenir.

e Biiyiik veri yigin1 iginde gizli kalmis 6nemli iliskiler ve bagintilar olabilir. Makine
O0grenmesi metotlarindan, bu iligkileri secip ¢ikarmak i¢in yararlanilir. Bu konu
veri madenciligi olarak adlandirilir.

e Baz gorevlerde bilgi miktari, insanin kodlamasi i¢in oldukg¢a fazla olabilir. Bu
gibi durumda makine insanin yapabileceginden fazlasini yapabilir.

e Makine, degisikliklere kolayca uyum saglayabilir. Baz1 gorevlerde bilgiler
degisebilir. Bu durumlarda, yapay zeka istemini tekrar tasarlamak pratik degildir.

Makine 6grenmesi metotlarin1 kullanarak bu gibi degisiklikler gozlenebilir.

2.3.1. Makine Ogrenmesi Metotlar

Makine 6grenmesi algoritmalar1 eldeki verileri kullanarak en iyi modeli olusturmaya
calisir. Yeni veriler geldiginde onceki verilerden olusturulmus olan modeli kullanarak
yeni gelen verileri analiz etmeye ¢aligirlar. Eldeki verilerin islenerek icerisinden anlamli

ve kullanigh bilgilerin olusturulmasina veri madenciligi denilmektedir (Centik, 2013).

2.3.1.1. Damsmanh Ogrenme

Danigsmanli Ogrenme’de sistemin &grenme islemini gerceklestirilebilmesi igin bir
danigman gerekmektedir. Danigsmanin gorevi, 6grenilmesi istenen model i¢in ilgili egitim
olaylar1 ve olaylarla ilgili 6rnekleri Girdi/Cikt1 sisteme verilmesidir. Danismanli 6grenme
ile, girisler ile ¢ikislar eslestirilerek islemin sistem tarafindan 6grenilmesi ya da ilgili
modelin olusturulmasi saglanmaktadir (Nilsson, 1996). Danismanli 6grenme ¢alisma
prensibi Sekil 2.5°te goriilmektedir.

Danigmanli 6grenme modelinde problem, siniflandirma problemi olarak ele alinmakta ve
egitilmig Sistem tarafindan olusturulan model kullanilarak test seti tizerinde tahmin ve
tanima yapmak iizere kullanilmaktadir (Chao, 2011). En iyi bilinen ve kullanilan makine
ogrenme algoritmalari destek vektor makinesi, yapay sinir aglari, lojistik regresyon, basit
bayes, multinom basit bayes, k-En yakin komsu, rasgele orman ve karar agaclari
algoritmalari olarak verilebilir (Bilgin, 2018).

Siniflandirma problemlerinde kullanilan yontemler de uygulanan problem veya
beklentisindeki farkliliga gore degisiklik gosterebilmektedir. Bu nedenle siniflandirma

sonuglarinin tek etiketli veya ¢ok etiketli olarak iiretilmesi gerekebilmektedir. Tek etiketli
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siiflandirmada test drnegine mevcut etiket kiimesinden sadece bir etiket atanirken, ¢ok
etiketli siniflandirmada birden fazla etiket atanmaktadir. Ayrica tek etiket
smiflandirmanin 6zel bir durumu olan ikili siniflandirmada ise mevcut iki kategori

arasindan tek bir etiket atanarak siniflandirma yapilmaktadir (Sebastiani, 2002).

DANISMANLI OGRENME
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( Veri Girisi )

Egitim veri seti
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Sekil 2-5 Damsmali Ogrenme

2.3.1.2. Damsmansiz Ogrenme

Danigsmansiz 6grenmede sistemin 6grenme islemini gergeklestirebilmesi i¢in danigsmanli
ogrenmeden farkli olarak bir danigmana ihtiyact yoktur. Sisteme c¢ikiglardan bagimsiz
olarak sadece girisler verilmektedir. Kullanilan algoritmalar sisteme girilen Ornekler
arasindaki iliskilerin bulunmasi saglayacak bir model olusturmaya galisir (Nilsson,1996).
Danigsmansiz sistemin ¢ikis hakkinda herhangi bilgisi yoktur. Danismansiz 6grenme
calismasi Sekil 2.6° da gortulmektedir.

Danigmansiz 6grenmenin amaci Veri setindeki drneklerin ¢ikislar1 bilinmedigi i¢in tanima
veya siniflandirma degildir. Danigsmansiz 6grenmenin kullanilmasinin amaci, kiimeleme,
olasilik yogunluk tahmin, 6znitelikler arasindaki iligkilerin bulunmasi ve boyut indirgeme
gibi alanlardir. Istenirse danismansiz dgrenme algoritmasi ile elde edilen model ve
sonuclar danismanli 6grenme igin de kullanilabilir (Chao, 2011). Bunlarinda yani sira
pargalayict ve hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 da danismansiz 6grenme modeli

olusturmak iizere kullanilan algoritmalardir (Ozgir, 2004).
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2.3.1.3. Yar1 Damsmanh Ogrenme

Yar1 danmismanli 6grenmede sistemin girisinde etiketlenmemis veriler ile beraber az
miktarda etiketlenmis veri girilmektedir (Witten ve ark., 2011). Bu yontem, genellikle
etiketlenmis verinin az oldugu durumlar ile etiketlenmemis veriyi elde etmenin kolay
oldugu durumlarda tercih edilmektedir. Yar1 danmismanli 6grenme Sekil 2.7° de

gorulmektedir.
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Sekil 2-7 Yar1 damismanh 6grenme



13

2.3.1.4. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenmenin ¢alisma sisteminde, danigsmanli 6grenmeninki gibi sisteme bir
danigman yardimci olur. Danigmanin gorevi, sisteme verilen girdinin beklenen ¢iktisi ile
hesaplanan ¢iktisini karsilastirarak sonucun dogru ya da yanlis oldugunu sisteme doniit
olarak vermektir. Genellikle sistemin hesapladigi ya da olusturdugu sonucun dogru
olmasit durumunda sisteme 6diil, yanlis olmasi durumunda da sisteme ceza verilerek
sistemin Ogrenmesini saglayan yonteme takviyeli 6grenme denmektedir (Alpaydin,
2004). En yaygin bilinen takviyeli 6grenme algoritmasi olarak Q-learning algoritmasidir.
Q-learning algoritmas1 bir ¢esit pekistirmeli algoritmadir. Watkins tarafindan 1989
yilinda doktora tezinde yaymlanmigtir. Q-6grenmenin amaci, rasgele bir ortam iginde
etmene en uygun yolu nasil 6grenebilecegini géstermek iizere tasarlanmistir.

Takviyeli 6grenme algortimast Sekil 2.8°de gosterilmistir.
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Sekil 2-8 Takviyeli 6grenme

2.4. Simiflandirma

Smiflandirma elimizdeki verilerin etiketli yani siniflarinin belli oldugu durumlarda
etiketsiz yani smiflar1 belli olmayan yeni verilerin siniflarinin bulunmasi islemine
denilmektedir (Amasyali, 2008). Siniflandirma yontemlerinde ¢kt olarak iiretilen herbir
eleman birer simif olarak isimlendirilirken, siniflandirma probleminin ¢6zimil igin

kullanilan algoritmaya da siniflayici denilmektedir. Makine 6grenmesi algoritmalari
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icerisinde siniflandirma igin kullanilan bir ¢ok algoritma mevcuttur. Bunlardan en iyi
bilinenleri lojistik regresyon, karar agaglari, Naif Bayes siniflandirma, yapay sinir aglari,
destek vektor makineleri, k-en yakin komsu, rastgele orman algoritmasi gibi
algoritmalaridir. Bir siniflandirici bir bagka ifade ile bir siniflandirma modeli 6rneklerden
tahmin edilen siniflara dogru bir haritalamadir (Fawcett, 2006). Siniflandirma makine
ogrenmesinin en bilinen problem tiirlerinden birisidir. Smiflar1 belli olan bir veri grubuna
smiflar1 belli olmayan bir veri grubunun eklenmesi i¢in kullanilan bir yontemdir
(Harringson, 2012). Siniflandirma yapilmasindaki amag, elimizdeki siniflar1 belli olan
verilerin kullanilmasiyla olusturulan modellerin, smiflart belli olmayan ve sistem
tarafindan daha Onceden karsilastirilmamis ornekler {izerinde yilksek dogrulukla

yapmasini saglamaktir (Cakir, 2005).

2.5. Kullamlan Makine Ogrenmesi Yontemleri

2.5.1. Naif Bayes

Naif Bayes (Naive Bayes, Basit Bayes) danigmanli 6grenme ve yapay zeka ile veri
madenciligi i¢inde yer alan en basit metottur (Medhekar ve ark., 2013). KNN, Karar
agaclari, destek vektor makineleri ve yapay sinir aglari gibi yontemler bir siniflandirma
kuralint dogrudan modellerler. Buna karsilik, Bayes kurali veya Naif Bayes yonteminde
ise siniflar i¢in olasiliga dayanan model olustururlar. 18. Yiizyilda bir matematik¢i olan
Thomas Bayes, Bayesyen yontemlerinin temelini kuran Bayes teoremini ortaya atan
kisidir. Makine 6grenmesinde Bayesyen yoOntemlere dayanan siniflandiricilar, egitim
verilerinden yararlanarak, degisken degerlerine yani 6zelliklere gore her bir smif i¢in
gozlenen bir olasilik hesaplar ve daha sonra bu gdzlenen olasiliklar: etiketlenmis test
verilerinde smiflarin tahmin edilmesinde (kestirilmesinde) kullanirlar. Naif Bayes,
karmasik sorunlarin oldugu durumlarda problemleri ¢0zmek i¢in dogal araglara dayanan,
acik, anlasilir ve 6zel bir yontemdir. Ozellikle birbirinden bagimsiz dzniteliklerin var
oldugu ve veritabanmin 6nemli oldugu durumlarda kullanilir. Ayrica, metin siniflamasi
yaparak, ¢cOp e-postalar filtrelenebilir, bir metinin yazar1 belirlenebilir. Metinlerin siyaset,
spor, magazin gibi konularda smiflandirilmasinda kullanilabilir. Oneri sistemlerinde ve

tibbi teshis koymada da kullanilabilir.

Bayes teoremi agagidaki esitlikle ifade edilebilir:
X ve 'Y rastgele iki olay olsun. Bu durumda;
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P(YIX)P(X)
PX|Y) =———F—
(K1) = =
P(X) = X olaymin olasilig1 (bagimsiz)
P(Y) = Y olaymin olasilig1 (bagimsiz)
P(X|Y) = Y’ nin oldugu bilindiginde X’in olma olasilig
P(Y|X) = X’ in oldugu bilindiginde Y ‘nin olma olasiligi

Esitlikten yararlanilarak P (X|Y)’yi maksimum yapan durumlar hesaplanarak Naif Bayes
algoritmasi ¢alistirtlmis olur. P(Y) biitiin siniflar i¢in sabit oldugundan

P(X|Y) = P(Y|X)P(X) olasiligi i¢in en bityiik deger aranir.

2.5.2. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon bir siniflandirma algoritmasidir. Lojistik regresyon tip ve sosyal
bilimler arastirmalarinda hem olanaklar1 hem de kullanim kolayliklar1 agisindan ¢ok sik
kullanilan bir degerlendirme teknigidir. Lojistik regresyon, dogrusal regresyonun bagimli
degiskeninin iki diizeyli (1/0, Evet/Hayir, Dogru/Yanls) veya daha fazla (0/1/2,
az/orta/gok) oldugu 6zel bir durum olarak diistiniilebilir (Giirsakal, 2019). Yani lojistik
regresyonda hedef degiskeni ikili kategorik, coklu kategorik veya sirali olmak zorundadir.
Lojistik regresyonda bir olayin ger¢eklesme olasiligi, veriye lojit fonksiyonu uydurularak

tahmin edilebilir.

Dogrusal Regresyon Lojistik Regresyon

Kestirilen Y 0-1 Kestirilen Y 0-1
degisim araligini gecebilir. araliginda bulunur.

Sekil 2-9 Dogrusal regresyon ve lojistik regresyon
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Sekil 2-9’da da goriildiigli gibi dogrusal regresyon ile lojistik regresyon arasindaki en
temel fark dogrusal regresyonda kestirilen Y’nin her hangi bir deger almasi miimkiin iken
lojistik regresyonda Y ’nin sadece 0-1 degerini alabilmesidir (Gtirsakal, 2019).

Lojistik regresyon modelinde bagimli degisken i¢in alinan nitelik yanit aynen
kullanilmaz, doniisiime tabi tutulur. Bu doniigiim, bagimli odds’unun (istiinliik orani)
dogal logitmasi alinarak yapilir. Donilisiimden sonra en ¢ok olabilirlik (maximum
likelihood) yontemi ile bagimli degisken tahmin edilir. Burada dikkat edilmesi gereken
husus sudur: lojistik regresyonda bagimli degiskenin log odds’unun degisimi hesaplanir,
bagimli degiskenin kendi degisimi hesaplanmaz, bu degisim dogrusal regresyon
analizinde hesaplanir.

Lojistik regresyon modelinin temeli, istiinliik orani dedigimiz Odds Ratio’ya
dayanmaktadir. Bir olayin meydana gelmesi olasiginin, meydana gelmeme olasiligina
oranlanmastyla istiinliik orani elde edilir.

Lojistik regresyon modeli, basar1 olasiliginin “p” lojit doniistimiidiir.

, p
p'=In [1 — p] = PBo + B1X1 + BaXo + - + By X,
Esitlikte:
p : olayin goriilme olasilig1 ( basar1 olasilig1)
p/(1-p) :0dds ratio

In(p/(1 — p)) : odds ratio’nun dogal logaritmas1 ya da lojit

2.5.3. Yapay Sinir Aglarn

Yapay sinir aglar1 (YSA) insan beyninin 6grenme 6zelligi yolu ile yeni bilgiler tiretme ve
kesfetme becerilerini, otonom ve kendi bagina yerine getirebilecek bir bilgisayar sistemi
olarak tanimlanabilir (Bilgin,2018). Bilgisayarlarin 6grenebilen ve herhangi bir bilgisi
olmadig1 veya eksik bir bilgiye sahip oldugu bir konuda yorum tiretebilecek sistemlerdir
(Oztemel, 2012). Diger bir ifade ile egitilebilir, uyarlanabilir ve kendi kendine organize
olup Ogrenebilen ve degerlendirme yapabilen yapay sinir aglar1 ile insan beyninin
O0grenme yapist modellenmeye calisilmaktadir.

YSA, insan beynindeki néronlarin islevini yapay olarak gergekestiren basit hesap
hiicrelerinin birbirleriyle olan baglantilarini kullanarak en iyi performansa ulagmaya

caligr.
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Genel olarak yapay sinir hiicresi kendisinden 6nceki sinir hiicrelerinden aldig1 sinyalleri
kendisinde topladig1 ve toplam sinyal birikiminin belli bir esik degerini astig1 anda kendi
sinyalini bir baska sinir hiicresine iletilmesi olarak sdylenebilir.
Yapay sinir aglar1 ii¢ unsurdan olusur:
Girdi Katmani: Bir aga girdi olarak verilen 6grenilmesi istenen 6rnegin 6zniteliklerinin
veya degiskenlerin giris olarak verildigi katmandir. Girdi katmaninda 6gretilecek
orneklerin Oznitelik sayis1 kadar giris noéronu, diger bir ifade ile giris diglimii
bulunmalidir.
Gizli Katman: Giris katmani ile ¢ikis katmanlari arasindaki katmanlardir. Katman sayisi
ve katman Uzerindeki ndron (diigiim) sayis1 problemden probleme degisebilmektedir. Bu
katmanlarda ileri yonlii hesaplamalar ve geri yonlii hata yayilimi yapilir. Katman sayist
fazla oldugunda hesaplama karmasikligina ve hesaplama siiresinin artmasina sebep olur.
Karmasik problemlerin ¢dziimii icin genelde katman sayilar1 ve katmanlardaki néron
(diiglim) sayilar fazladir.
Cikt1 Katmam: Yapay agdaki 6grenilmesi istenen orneklerin sinif bilgisinin veya etiket
degerinin ¢ikis olarak hesaplandigi katmandir.
Girdi
degerleri

Aktivasyon
Fonksiyonu

. N Yner qx__)

{ o —Q S

L L]

i o Topla'ma

. a fonksiyonu

me ® Wn
agirliklar

Sekil 2-10 Bir yapay sinir hicresi yapisi

Sekil 2-10°daki yapay sinir hiicresinin yapisini asagidaki gibi ifade edebiliriz.
Agirhiklar (Weights): Girdi degerlerin ¢iktilar iizerindeki etkisini ayarlayabilmek i¢in
kullanilan parametrelerdir. Agirliklar girdi degerleri ile carpilarak ileri dogru iletilir.

Agdaki en 6nemli nokta, verilen agirliklarin egitim kiimesine gore hatay1 yayarak olmasi
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gereken uygun agirlik degerlerini hesaplamaktir. Bu agirliklar pozitif, negatif veya sifir
olabilir. Agirlig sifir olan ndronlarin (diigiimlerin) ¢ikti tizerinde etkisi olmamaktadir.
Transfer Fonksiyonu: Bir diigiime gelen net girdiyi hesaplar. Bunu hesaplamak igin
degisik fonksiyonlar kullanilmaktadir. En yaygin kullanilan ise agirliklarin girdiler ile
carpiminin toplamudir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Hiicreye gelen net degeri isleyerek néronun (diigiimiin) bu
girdiye karsilik aktivasyon ¢iktisini olusturur. Aktivasyon fonksiyonunun probleme goére
uygun se¢ilmesi agin performansini ve basari oranin1 6nemli derecede etkiler. Hatay1 geri
yayarken her katmanda tirev alma islemi yapilir. Dolayisiyla segilecek aktivasyon
fonksiyonlarmin tiirevlenebilir ve tiirevlerinin kolay alinabilen fonksiyonlardan olmasi
gerekmektedir. Aksi takdirde egitim siiresi uzayacaktir. Ayrica, aktivasyon fonksiyonun
sec¢imi, agin verilerine ve neyin 6grenmesi istendigine de bagli olarak degisebilir.

En sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 sigmoid fonksiyon ve hiperbolik tanjant
fonksiyonlaridir.

Sekil 2-10 incelendiginde toplam agirlikli Y fonksiyonu ele alinirsa w ifadeleri x
giriglerindeki agirliklar1 belirlemektedir. Agirlikli toplam matematiksel olarak asagidaki
formiilde ifade edilmistir.

YNET = WiXq + Wy X» + -+ WnXn

Gizli Katman

Girdi Katmam

BpIH
TeIII

Sekil 2-11 Bir yapay sinir ag1
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Sekil 2-11°de girdi, gizli ve ¢ikt1 katmani ve her bir katmandaki digiim sayilar1 3-4-2
olan bir yapay sinir ag1 goriilmektedir. Bu agda girdi katmanin diigtimleri I1, 12 ve 13;
gizli katmanin diigiimleri H1, H2, H3 ve H4; ¢ikt1 katmanin diiglimleri ise O1 ve O2
olarak ifade edilebilir. Diigiimler arasindaki baglantilarin agirliklar1 ise w(I1H1) seklinde
ifade edilebilir.

2.5.4. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (Support Vector Machine(SVM)),Vapnik tarafindan gelistirilen
temeli istatistiksel 5grenme kuramina dayanan smiflandirma algoritmalarmdan biridir. {1k
olarak ayriklik ve regresyon analizlerini ¢éziimlemede kullanilmistir. Giiniimiizde tibb1
tani, ses tanima, resim ve nesne vb. ¢alisma alanlarinda kullanilmaktadir. Destek vektor
makinelerinin temel ¢ikis noktas1 sonsuz sayidaki dogru i¢inden marjini en yiiksek olan
dogruyu secip siniflandirmay1 gergeklestirmeye ¢alismaktir. Olusan marjin dogrusu sinif
uyelerinin secilen dogruya en yakin olan iiyelerine paralel olmalidir. Burda ¢izilen
dogrulara hiperdiizlem ad1 verilmektedir.

Destek vektor makineleri verilerin dogrusal olarak ayrilabilmesine, dogrusal olarak
ayrilmamasina gore ve ¢oklu sinif problemleri gibi bagliklarda ele alinmaktadir. Dogrusal
olarak ayrilabilen iki sinifl1 bir veri kiimesini ayirmak igin ¢izilen iki hiperdiizlem sekilde
goriilmektedir. Sekil 2-12’den de anlasilacag: iizere 1.dogru verileri diizgiin ayiramaz

iken 2. dogru verileri diizgiin bir sekilde ayirmay1 basarmistir.

A

Sekil 2-12 Simiflar1 ayiran dogru
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Destek vektor makinelerinde siniflart birbirinden ayirmak igin hiperdiizlemler kullanilir.
Olusturulan hiperdiizlemler marjini en biiyiik olan segilerek isleme devam edilir. En
bliyiik marjine sahip hiperdiizlemi segebilmek i¢in her iki sinifa yakin noktalardan gecen
paralel dogrular ¢izilebilir. Paralel olarak ¢izilen ve destek vektor adi verilen bu dogrular

arasindaki uzakliga marjin denilmektedir (Akarsu, 2016).

Y
F'Y

Destek vektorler:

® Sumif 1

Smf 2 . N b1
wx+b=-
o) e . N
(] AW
=~ — X
AN )
wx+b=1 . 4

Maksimal marjin

Sekil 2-13 iki simifh bir veri kiimesinde, hiperdiizlem, marjin ve destek vektorleri

Sekilde 2-13’te gorildigi tizere iki smifi birbirinden ayiran H, hiperdiizlemi ig¢in
w.x + b = 0 olurken, destek vektorleri olan H1 ve H2 ise ve w.x + b = —1 ve
w.x + b = 1 olmaktadr.

Destek vektorleri arasindaki uzakligi ifade eden marjin genisligi ise 2/w seklinde ifade
edilmektedir. w degeri kiigiildigiinde marjin genisligi o kadar artacak, aksi durumda ise
azalacaktir. Destek vektor makinesi algoritmasindaki amag en biiyiik marjin degerini elde
etmek oldugundan w degeri minimize etmeye ¢alismaktir (Bilgin, 2018).

Destek vektor makinelerinin ilk ¢ikis noktasi iki sinifli problemlerin ¢éziimiine yoneliktir.
Uygulamalarda karsilagilan problemler genellikle ikiden fazla sinifa sahip problemlerdir.

Ikiden fazla sinifa sahip problemlerin ¢dziimiinde ikili smiflandiricilarin birlestirilmesi
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ile sonuca gidilmektedir. Bunun i¢in Onerilen pek ¢ok basarili basarili yontemden
bahsedilebilir. En basarili olan yontemler bire-karsi-diger (BKD) ya da bire-karsi-bir
(BKB) yotemleridir (P6yhonen, 2004). BKD ydnteminde, elimizdeki egitim verisi ikili
destek vektor makinesi ile ayrilabilecek sekilde m adet smiflandiriciya boliiniir.
Olusturulan k adet siniflandiricilarin her biri, bir sinif kendisi disindaki diger siniflardan
ayirmak i¢in kullanilir. Gergeklestirilen bu islem elimizdeki tiim siniflandiricilar igin
tekrar edilir. En son asamada elimizdeki siniflandiricilardan elde ettigimiz sonuglar
birlestirilerek en son karar olusturulmus olur (P6yhonen,2004). BKB yonteminde, m adet
siifli bir siiflandirma problemi ¢dzebilmek igin M=m(m-1)/2 adet farkli siniflandirici
olusturulur. Bu smiflar x. ve y. sinifa ait veriler ile egitilerek baglanir. Egitim drneklerini
siniflandirabilmek i¢in yarigma yontemi kullanilmaktadir. Egitim bittiginde n egitim
Ornegi x. sinifa ait ise Xx. sinifin puani bir artirilir, degil ise y. sinifin puani bir artirilir.
Islem bittiginde n 6rnegi en yiiksek puani elde eden smifa eklenir (Bilgin, 2018).
Dogrusal olarak ayrilamayan veri kiimelerinde siiflandirma yapilabilmesi ig¢in ilgili
veriler daha ylksek boyutta bir uzaya tasinarak, siniflandirma islemi olusturulan bu yeni
uzayda gerceklestirilebilir.

Sekil 2-14’te goriildiigii gibi veriler gibi dogrusal olarak ayrilabilir degildir. Bu nedenle,
dogrusal olmayan uzay1 yeni dogrusal yiiksek boyutlu uzayla eslestirerek egitim seti
dogrusal olarak ayristirilabilir. Denklemde goriildiigi gibi ¢ekirdek fonksiyonuyla

ifade ederek eslestirilmektedir (Amani, 2017).

k(xi, %) = p(x)TPp(x))

4
o GGOG
L L
O o
@ ]
GGD{}
-

Sekil 2-14 Dogrusal olmayan durumda DVM
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Dolayisiyla, bu doniisiim uzayi, SVM ¢ekirdegi segilirken dolayli olarak tanimlanan bir

F = {CD{x } |X eX } “eslestirme fonksiyonu” kullanilarak gergeklestirilir. Yeni
uzaya “ozellikler uzay1” denilmektedir (Amani, 2017).

Y
1 ° /H:wx+b=0
o -2 o
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N @ 0
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Sekil 2-15 Eslesme uzayi

SVM uygulanirken birden ¢ok ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmaktadir. Bunlardan en sik
kullanilan fonksiyonlar agagidaki gibidir (Djeffal,1999).

Dogrusal ¢ekirdek:

K(xi, %) = p(x)Td(x))

Polinom c¢ekirdegi:
K(x,x) = (yxlxj + )%y >0

RBF ¢ekirdegi:
K(xi,xj) = exp(—y”xi - xj||2,y > 0)
Sigmoid ¢ekirdegi:
K(x;, x;) = tanh(yx]x; + 1)

SVM cekirdeginin se¢imi heniiz ¢6ziime kavusmamis bir problemdir. SVM se¢imi,

performansi sinirlayan bir faktordiir. Dogru c¢ekirdegi se¢mek i¢in arastirmacilar
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genellikle testler uygularlar. Buradaki tez caligmasinda Oncelikle standart dogrusal

¢ekirdek kullanilmis, diger SVM ¢ekirdekleri {izerinde de bazi testler yapilmistir.

2.5.5. K—-En Yakin Komsu

K- en yakin komsu (K-nearest neighbor-KNN) algoritmasi en ¢ok bilinen smiflandirma
algoritmalarindan birisidir. Segilen bir 6zelligin kendisine en yakin olan o&zellikle
arasindaki yakimlhig kullanarak smiflandirma islemi gergeklestirilir (Bilgin, 2018). K
parametresi komsu sayisini temsil etmektedir ve genellikle 1’den biiyiik ve tek sayilar

tercih edilmektedir.

X
OO
00 OO0
o O O
O
O

°

O
O

o O En yakin sinif
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Sekil 2-16 Ornek KNN algortimasi

Bu algoritma, 1950 yillarda gelistirilmeye baslanmis olsa da 1960 yillarda daha ¢ok
taninir hale gelmistir (Bilgin, 2018). Gelisiminin ge¢ olmasinin sebebi biiyiik hesaplama
giiciiniin saglanmasindaki yetersizliklerin olmasindan kaynaklanmaktadir (Han ve
Kamber, 2006). KNN algortimast siniflandirma igin gelistirilmis olsa da kestirim ve

tahminleme i¢in de kullanilan bir yontemdir (Larose, 2005). KNN algoritmasinin
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kullanim alanlar1 olarak; Oriintii tanima, veri madenciligi, metin sinifladirma ve goriintii
isleme gibi alanlar 6rnek verilebilir. KNN algoritmasinda sinift belli olmayan bir 6rnek
geldiginde en yakin verilerin bulunmasi i¢in ¢esitli uzaklik hesaplama Olgiitleri
kullanilmaktadir. Bu olgiitlerden en fazla kullanilanlar Oklid, Manhattan ve

Minkowksidir.

2.5.6. Karar Agaclan

Karar agaclar1 (decision tree) smiflandirma problemlerinde en c¢ok kullanilan
algoritmalardan birisidir; ¢ok sayida veri igeren bir veritabanini, bazi teknikler kullanarak
alt bolimlere ayirmak icin gelistirilmis bir algoritmadir. Diger siniflandirma
algoritmalarina kiyasla yapilandirilmasi ve anlasilmasi oldukga kolaydir.

Karar agaclar1 smiflama ve regresyon amaci ile kullanilir. “Eger dyle ise sonra ne ?”
mantig1 iginde bu agaclar, akis diyagrami mantigi iginde ardisik sorular1 cevaplarlar.
Karar agaglar1 gorsellik sagladiklar i¢in kolay yorumlanabilirler, sayisal ve kategorik
veriler lizerinde uygulanabilirler. Regresyon agaclari uygulamalarinda “ardisik ikili
ayirma” (recursive binary splitting) yontemi ile egitim verileri {izerinde biiyiik bir aga¢
olusturulur. Daha fazla ayrilamayan terminal diiglimlerde minimum sayida gozlemden
daha az gézlem kaldiginda islem tamamlanir. Bir siniflama agaci da ayni regresyon agact
gibidir. Ancak burada nicel bir tepki yerine, nitel bir tepki kestirilir (Glrsakal, 2018) .
Karar agaclar1 ¢esitli hareket bigimleri arasinda tercih yapmamizi saglayan araglardir.
Anlasilmasi kolay olan karar agaglar akis diyagramina benzeyen bir sekle sahiptirler ve
bu diyagram cesitli kararlarin sonuglarmi bize gosterirler. Ug ana parcaya sahip olan karar
agaclarinda kok diiglim agacin baslangi¢ noktasidir. Hem kok diigiim hem de yaprak
diigiimler cevaplanacak sorular veya kriterler icerirler. Dallar ise diiglimler arasindaki
baglantilar1 gosterirler. Ornegin, eger ilk diigiimdeki soru evet ve hayir cevaplarini
igeriyorsa bir yaprak diiglim evet ve bir yaprak diigiim ise hayir cevabi ile ilgili olacaktir.
Karar agaclar1 danigsmanli 6grenmenin bir tiirii oldugundan iki asamali sekilde c¢alisir.
Karar agaclarinda makine 6grenmesinin uygulanmasi i¢in genelde CART (Classification
and Regression Trees) modeli uygulanmaktadir (Giirsakal, 2018). Ik kismi dgrenme
dedigimiz elimizdeki verilerden bir model olusturma asamsidir. Ikinci kismu ise test verisi

model Gzerinde denenerek test verisinin sinifi belirlenmeye ¢alisilir (Metin, 2018).
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Sekil 2-177 iki dalh ve ¢cok dalh karar agaclari

2.5.7. Bagging (Torbalama)

Bagging (Torbalama, Bootstrap Aggregating), siniflandirma ve regresyon gorevleri igin
kullanilan ve Breiman tarafindan Onerilen bir grup makine 6grenme algoritmasidir
(Breiman, 1996). Baz1 makine 6grenme algoritmalari, yiksek varyans problemine gare
gibi gorinen istatistiksel bootstrap (6nyiikleme) yaklagimini kullanir. Karar agaci gibi
klasik algoritmalar oldukga degisken tahmin sonuclari tiretebilir. Bu, iki ayr1 ama benzer
veri seti arasindaki sonuglarm oldukca farkli oldugu anlamma gelir. Onyiikleme
(bootstrap) yaklasimi art arda degistirilen egitim verilerinden rastgele Ornekler
olusturmaya dayanir. Bagging'de, her model yeni olusturulan bootstrap (6nyukleme)
ornekleri kullanilarak bagimsiz olarak olusturulur, her bir modelin tahmini hesaplanir ve
tahminlerin ortalamasi1 nihai tahmin olarak belirlenir. Toplama fikri, Bagging'i daha
diisiik varyansa sahip modeller iiretme perspektifinden daha iistiin kilar. Siniflandirma
ortamlarinda, her bir aga¢ sonucu dikkate alinarak nihai tahminler, sinif tahminlerinin
cogunlugu ile elde edilir. Agag¢ sayisi, performans iizerinde ¢ok etkili bir parametre
degildir (James ve Witten, 2013). Diger topluluk yaklagimlarinda oldugu gibi, Bagging
(Torbalama)’de genellikle kararsiz bir algoritma olan bir temel Ogrenici kullanir.
Siiflandirma ve regresyon agaci (CART) gibi karar agaglar yiiksek varyansa maruz kalir
ve bu nedenle CART, Bagging algoritmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak,
CART disindaki herhangi bir algoritma da toplama ig¢in kullanilabilir. Bagging
(Torbalama)’de temel 6grenenler olarak ¢ok degiskenli adaptif spline (MARS) veya

klasik lineer regresyon gibi daha diisiik varyansli bazi algoritmalar kullanildiginda
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performans iyilesmesinin anlamli olamayacagi unutulmamalidir (Kuhn ve Johnson,
2013).

2.5.8. Rastgele Orman

Topluluk smiflandirma yontemlerinin ¢aligsma ilkesi, bir siniflandiricinin yerine birden
fazla siniflandiricinin iirettigi sonuglar kullanarak yeni bir verinin simiflandiriimaya
calismasidir (Akar ve Glingor, 2012). Topluluk siniflandirma algoritmalari igerisinde en
yaygin kullanilanlardan birisi olan Rastgele Orman (Random Forest), Breiman ve Cutler
tarafindan Onerilen yontem, mevcut durumlardan rastgele olusturulan 0Ornekleri
kullanarak ¢oklu agaglardan olusan bir siniflayic tiiriidiir. Bir 6rnegi siniflandirmak igin,
ormandaki her agaca bir giris vektorii verilmekte ve her aga¢ icin bir sonug elde
edilmektedir (Bilgin, 2018). Rastgele orman algoritmasi verilen sonuglardan en ¢ok oyu
alan sinift seger (Dogan, 2006).

Breiman, Rastgele Orman algoritmasini, tahmin edilen agaglarin bir birlesimi olarak ifade
etmistir. Tahmin edilen her aga¢ (kestirim yapilan), agac¢ kiimesi igerisinde birbirinden
bagimsiz olarak gosterilen raslantisal bir vektoriin degerine karsilik gelmektedir
(Bilgin,2018). Breiman’a gore topluluk siniflandiricilarinda olusturulan agag kiimesinin
genelleme hatasi, agaclarin her birinin kiime igerisindeki bireysel giiglerine ve agaglar
arasindaki korelasyona baglidir (Breiman, 2001).

Rastgele Orman tiim degiskenler arasindan en iyi dali kullanarak her bir diigiimii dallara
ayirmaktansa, her bir diigiimde rastgele olarak segilen degiskenler arasindan en iyisini
kullanarak her bir diigiimii dallara ayirir. Her bir veri kiimesi orjinal veriler igerisinden
yer degistirmeli olacak sekilde secilerek olusturulur. Ardindan rasgele 6zellikler segilerek
agac yapilar1 olusturulur. Rastgele ozellikler ile olusturulan agaglarda budama islemi
gerceklestirilmez (Archer,2008; Breiman 2001). Gelistirilen bu yontem ile Rastgele
Orman’in dogrulugu artirilmis olmaktadir. Bu algoritmanin artilarindan digerleri; ¢ok
hizl1 olmasz, asir1 uyuma karst dayanikli bir yapisinin olmasi ve istenildigi kadar agac ile
caligabilmesidir.

Rastgele Orman algoritmasinda egitim setindeki veriler yardimiyla agaclar
olusturabilmek i¢in kullanicinin belirledigi aga¢ sayisina (N) ve her diiglimde
kullanilmas: diisiiniilen 6zellik sayisina (m) diyelim. Ik yapilmas1 gereken islem Inbag
(IB) ad1 verilen egitim veri kiimesinin Ugte ikisi bootstrap (6n yikleme) verisi olarak

kullanilmak tizere ayrilir. Ardindan Outofbag (OOB) ad1 verilen, egitim veri kiimesinden
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kalan ticte birlik boliim sistemi test etmek i¢in ayrilir. Yapilan bu islemlerin ardindan her
bir 6n yukleme verisi yardimiyla bir aga¢ modeli olusturulur. Her diigiim noktasinda m
Ozellikleri tiim 6zellikler arasindan rastgele sekilde ve segilen 6zellikler arasindan en 1yi
dal bulunmaya calisilir. Ozellikler sayisinin se¢imi, diisiik korelasyon elde etmek igin
biylk oOneme sahiptir. Sekil 2-19°da Rastgele Orman algoritmasinin g¢alisma sekli
verilmektedir.

Kosullu ¢ikarim agaci (CIT) ve CART, Rastgele Orman algoritmasinda temel 6grenen
olarak yaygin kullanilmaktadir. CIT, klasik karar agacinin bir ¢esididir ve saflik benzeri
Olglimler yerine istatistiksel olarak anlamlilik testleri yaparak degiskenlerin ve
boliinmelerin se¢imine dayanir. En diisiik anlamlilik degeri saglayan degisken ve bolme,
agacin insasinin her adiminda kullanilir (Kabacoff,2015).

Rastgele orman kisaca ifade edilecek olursa, CART modeli uygulanan bootstap benzeri
bir karar agaci algoritmasidir. Varsayalimki elimizde 1000 gézlemden ve 20 degiskenden
olusan bir veri kiimesi olsun. Rastgele Orman rassal olarak 100 gozlem ve 10 degisken
secerek farkli 6rneklemler ve farkli degiskenler icin ¢ok sayida CART modeli bulup

sonunda her model i¢in yaptig1 kestirimlerin ortalamasini alarak nihai bir kestirim yapar.
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Bagging (Torbalama), tiim ozelliklerin agact bolmek i¢in kullanilmasina izin verirken,
Rastgele Orman belirli ve rastgele secilmis bir degisken sayisini1 gz 6niinde bulundurur.
Bu fikir Dietterich tarafindan gelistirilmistir (Dietterich, 2000). Agaglarin yapiminda
rastgele degisken alt kiimelerinin kullanilmasina dayanan benzer bir yaklasim (Amit ve
Geman, 1997) ve (Ho, 1998) tarafindan kullanilmaktadir. Breiman, bahsi gegen bu agag
yapim siirecini Rastgele Orman olarak bilinen genel bir gerceve ile sunmustur (Breiman,
2001). Boliinmek igin rastgele degisken 6rnegi diisiinmeye dayanan fikir, dekorla iligkili
agaclar1 saglar ve Bagging’den daha iyi ve daha az degisken sonuglar sunar. Bagging
algoritmasinda, her agac, agaglarda boliinen ayn1 degiskenleri sectigi i¢in benzer sonuglar
uretebilir. Bu agaglar kullanilarak elde edilen tahminler yiiksek oranda korelasyon
gosterecektir. Her ne kadar yiiksek korelasyonlu sonuglarin ortalamasi belli bir derecede
etkili olsa da, Rastgele Orman genellikle daha etkili bir ¢cézim sunar (James ve Witten,
2013).

2.5.9. Gradient Boosting Makinesi (GBM)

GBM, smiflandirma ve regresyon problemleri i¢in ¢ok uygun olan popiiler ve gelismis
bir makine 6grenme algoritmasidir. Bagging (Torbalama) ve Rastgele Orman gibi, GBM
yontemi karar agaclart gibi zayif bir dgreniciyi gelistirmeye ve bir topluluk modeli
olusturmaya dayanir. GBM algoritmasi, ikili simiflandirma gorevleri igin tanimlanan
AdaBoost adl1 bagka bir yiikseltme (artirma) algoritmasi ile yakindan ilgilidir. AdaBoost
algoritmasinin arkasindaki fikir, her 6rnege baslangic agirliklar1 atamak ve bu agirliklar
egitim silirecinin her yinelemesinde gilincellemektir (Freund ve Schapire, 1996).
Giincelleme hata orani kullanilarak gergeklestirilir. Dogru siniflandirilmig 6rnekler daha
diigiik agirhik degerlerine sahipken, yanlis siniflandirilmis 6rnekler daha fazla agirlik
almaktadir. Yeni giincellenen agirliklardaki 6rnekler bir sonraki yinelemede kullanilir.
Islem birkag yineleme icin tekrarlanir ve nihai model agirlikli modellerin kombinasyonu
kullanilarak olusturulur (Kuhn ve Johnson, 2013). Baska bir deyisle, karar agaglar1 gibi
temel Ogrenenler onceki yinelemelerde elde edilen bilgiler dikkate alinarak sirayla inga
edilirler (James ve Witten, 2013). GBM, AdaBoost algoritmasinin bir genellemesidir ve
amaci, gradyan inigine dayanan yaklagimla bir kayip (maliyet) fonksiyonunu en aza
indirmektir. Egitim siirecinde keyfi bir farklilagtirilabilir kayip islevi kullanilir. Boylece
GBM'yi AdaBoost'un aksine ¢ok sinifli siniflandirma veya regresyon amactyla kullanmak

mimkin olacaktir. Breiman, artirmanin uygun bir maliyet isleviyle kullanimini
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sunmustur (Breiman, 1998). Daha sonra, Friedman, gradyan boosting (artirma)
makinelerini ve stokastik gradyan artirma algoritmalarini birlesik yilikseltme yaklagimi
cergeveleri olarak onermistir (Friedman, 2001; Friedman, 2002). Agag sayisi, biiziilme,
etkilesim derinligi ve minimum terminal diigiim boyutunun degeri GBM'nin ayarlama
parametreleri olarak tanimlanir ve c¢apraz dogrulama yaklagimlar: ile belirlenmelidir.
Agag sayisi ¢ok biiyiikse asir1 yiiklenmeye neden olabilir. Biiziilme parametresi 6grenme
oraninda etkilidir. Bu parametrenin degeri, daha iyi performans elde etmek i¢in gereken
agac sayisini degistirebilir. Etkilesim derinligi, modelin karmasikligini aciklar ve her bir
agactaki yarik sayisini gosterir (James ve Witten, 2013). Minimum terminal digiim
boyutunun degeri, gerekenden daha kiiglik veya daha biiyiik olmaktan kagiarak optimum
boyut olusturmay1 garanti edebilir.

2.5.10. C5.0

C5.0, smiflandirma gorevleri i¢in gelismis makine 6grenmesi algoritmasidir ve Quinlan
tarafindan Onerilen C4.5 algoritmasina dayanmaktadir (Quinlan, 1992). C4.5 egitim
stireci C5.0 ile yaklasik olarak aynidir. C4.5’¢ ek olarak, C5.0 artirma 6zelligine sahiptir.
Hata degerleri ile orantili olarak farkli maliyetler (agirliklar) atar (Kuhn, 2013). Bu
yiikseltme islemi AdaBoost algoritmasindaki ile aynidir. AdaBoost'un aksine, her agacin
boyutu birinciyle aynidir ve etkilesim derinligi bir ayar parametresi degildir. Entropiye
dayanan bilgi kazanimi kriteri, her tekrarda en i1yi boliinmeyi belirlemek i¢in kullanilir.
Daha genellestirilebilir agaclar elde etmek ve fazla takmaktan kaginmak i¢in bir budama
secenegi vardir. Budama dncesi ve sonrasi segenek C5.0 egitiminde dikkate alinabilir. Bu
ozellikler diginda C5.0, hiz, bellek kullanim1 ve verim nedeniyle biiyiik veri kiimeleri igin
C4.5'ten daha uygun siniflandirma algoritmasidir. Her tiirlii veri yapist C5.0 siirecinde
dikkate alinabilir. Bu 6zelliklerin bir sonucu olarak, C5.0, SVM veya Yapay Sinir Aglari
gibi rakipleriyle benzer performans sunar (Lantz, 2015). Aga¢ ve C5.0 model strimi
budama secgenegi ile kullanilabilir. Bu ¢calismada C5.0 aga¢ versiyonu tercih edilmistir.
Takviye yineleme sayis1 ayar parametresidir ve capraz dogrulama yaklagimi ile

secilmelidir.

2.6. Performans Olcimii
Bu boliimde makine 6grenmesi algoritmalarinin siniflandirmada performans basarilarin

Olcmek icin 6lcim metrikleri ifade edilecektir.
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2.6.1. Capraz Dogrulama (Cross Validation)

Capraz dogrulama smiflandirmanin giivenilirligini artirmak icin gelistirilmis bir

yontemdir. Elimizde var olan veri setinin belirli sayida alt kiimeye boliinmesi islemiyle

baglanir. Alt kiime sayis1 igin K parametresi kullanilir. Kullanilan k parametresi veri

setinin kag tane alt kiimeye ayrilacagini belirtir. Genellikle k parametresi icin 10 degeri
tercih edilir (Bilgin,2018).

Bir D veri kiimesi i¢in k parametresi 10 olsun. Bu durumda sistem su sekilde caligir:

D veri kiimesi k=10 oldugundan 10 adet alt kiimeye boliiniir.

[lk iterasyonda 1. alt kiime test kiimesi olarak ayrilip, kalan 9 alt kiime (k-1) ise

egitim kiimesi olarak kullanilir.

Ardimndaki her iterasyonda sirasiyla 1 alt kiime test kiimesi olarak ayrilirken kalan

9 kiime egitim kiimesi olarak kullanilir.

Islem 10 (k) kez tekrarlanir. Test kiimesi her tekrarda farkli bir alt kiime olacak

sekilde gerceklestirilir.

Elde edilen 10 (k) test kiimesine ait olan sonuglarin ortalamasi alinarak islem

sonlandirilir.

Sekilde sistemin ¢alisma sekli goriilmektedir.
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2.6.2. Karisim Matrisi (Confusion Matrix)

o
=
[=]

»

'y

’

1-9

Gergek
Pozitif Negatif
Pozitif TP FP
(Dogru Pozitif) | (Yanhs Pozitif)
Tahmin
Negatif FN TN

(Yanhs Negatif)

(Dogru Negatif)

31

Dogru Pozitif (TP): Gercekte hasta olanlardan modelin hasta olarak tahmin ettigi

kisilerin sayisidir.

Dogru Negatif (TN): Gergekte hasta olmayanlardan modelin hasta degildir bigimde

tahmin ettigi kisilerin sayisidir.

Yanhs Pozitif (FP): Gercekte hasta olmayanlardan modelin hasta olarak tahmin ettigi

kisilerin sayisidir.
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Yanhs Negatif (FN): Gergekte hasta olanlardan modelin hasta degildir bicimde tahmin

ettigi kisilerin sayisidir.

TP + TN
TP + FP + TN + FN

Dogruluk(Accuracy) =

(Gozlenen Dogruluk — Beklenen Dogruluk)

K =

appa (1 — Beklenen Dogruluk)
D lilik(Recall) = L

uyarhilik(Reca )_TP+FN
Kesinlik(Precisi __

esinlik(Precision) = TP+ TP

2 * Recall * Precision

Pt W easure) = Recall + Precision

Dogruluk (Accuracy): Modelin basarili olup olmadigini gdsteren en basit ve en sik

kullanilan 6l¢iit dogruluktur.

Duyarhlik (Sensitivity, recall): Gergekte pozitif bir sonu¢ elde edildiginde, test

sonucunun da pozitif olmasi olasigidir.

Kesinlik (Precision): Pozitif bir test sonucu elde edildignde gergek sonucunda pozitif

olmasi olasiligidir.

Ozgulluk(Specificity): Gergekte negatif bir sonug elde edildiginde, test sonucunun da

negatif olmasi olasigidir.

F-Olciitu: Duyarlilik ile kesinligin harmonik ortalamasidir ve her iki degeri de bir arada

ele alma imkani tanimaktadir.

Kappa: Kestirilen degerler ile ger¢ek degerlerin uyumunun giivenirliginin 6lgutddar.

2.6.3. Islem Karakteristik Egrisi (Receiver Operating Characteristics-ROC)

ROC egrisi ilk olarak sinyal belirleme teorisinde kullanilmig olup daha sonra bir¢ok farkli
alanda Ozellikle saglik alaninda yapilan karar tabanli ¢alismalarda kullanilmistir. Makine
ogrenmesi ve veri madenciliginde model degerlendirilmesi igin tercih edilen énemli bir

deger olmustur.
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ROC egrisinde X-ekseni dogru kabul oranini (true positive rate) gosterirken, Y ekseni
yanlis kabul oranini1 (false positive rate) gostermektedir. ROC egrisi, siniflandiricinin

dogru kabulleri i¢in hesaplanan yanlis kabul oranlarini gosteren grafiktir (Kulglkbay,
2015).

Area Under Curve (AUC, Egri altindaki alan) ifadesi ROC egrisindeki sonuglarin
yorumlanarak sonucun bir sayisal ifade ile agiklanmasina denmektedir. AUC, 0 ve 1
arasinda deger alabilir. ROC egrisi (0,0) ve (1,1) noktalar1 arasinda ¢izilen bir kdsegen
seklindedir. AUC degeri 0.5’ten asagida ise bu sistemin hesaplamalarinin degersiz
oldugu anlamina gelmektedir. Kisaca AUC degerine dogru simiflandirilan pozitif

orneklerin yanlig siniflandirilan pozitif 6rneklere bolima denilebilir (Kiglkbay, 2015).

Sekilde gosterilen ROC grafiginde A noktas1 sekilden de goriilecegi tlizere Y eksenine
yakin durumdadir. A noktasi i¢in dogru kabul orani ise diisiik degerlerde seyretmektedir.
B noktasi ise daha yiiksek yanlis kabul oranina sahiptir. Ama B noktasinin dogru kabul
orani A noktasina gore daha yliksek oldugu sekilden goriilmektedir. Buradan A degerine
sahip bir sistemin dogru kabul islemi i¢in, belirli 6zellikler tizerinden hesaplama yaparken
dogru simiflandirma yaptigi sonuca ulagilabilir. B degeri igin ise daha belirsiz 6zellikler
kullanilarak yapilan hesaplamalarin  daha dogru sonuglar {iretebilecegi sonucuna

ulasilabilir (Kiigtikbay, 2015).

ROC grafikleri kullanilarak mevcut iki sistem arasinda se¢im yapilabilir. Sistem
kurgulanirken nelerin gézard: edilebilecegi ve nelere ulasilabilecegi tespit edilebilir.
Ornegin sekilde goriildiigii gibi A degeri secildiginde yani daha diisiik yanlis kabul degeri
secildiginde, dogru kabulii diisiik bir sistem se¢ilmis olacaktir (Kiiclikbay,2015).
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2.7. Hiperparametrelerin Ayarlanmasi

Hiperparametreler, degerleri verilerden Kkestirilemeyen parametrelerdir. Model
parametreleri dogrusal regresyondaki egim ve kesme (Sabit) gibi modelin egitimi
sirasinda  Ogrenilirken; hiperparametreler egitimden once daha model Kkurulurken
belirlenir. Rastgele Orman modelinde parametreler, degiskenler ve egitim sirasinda her
bir diigiim boélmede kullanilan esikler olurken; hiperparametreler ormandaki karar agaci
sayist ve digimi bdlmede kullanilacak Ozellik sayisi olarak karsimiza ¢ikar

(Gursakal,2018).

Egitim verileri ile bir modeli optimize ettigimizde, model egitim verileri igin ¢cok iyi ama
test verileri icin iyi olmayabilir. Bu durumda, modelin yeni verilere uygulanamamasi,
genellestirilememesi sorunu “asirt uyum” sorunu olarak adlandirilir. Aynen bir radyonun
diigmelerini ayarlayarak sesini en net, en cizirtisiz ses haline getirmek istersek;

hiperparametreleri optimize ederek, ayarlayarak modelimizin performansini artirmayi
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amaglariz. Bu is, farkli hiperparametre bilesimlerinin deneme-yanilma yoluyla

belirlenmesi gibidir (Gursakal,2018).
Bir rastgele orman algortimasinda 4 hiperparametre vardir:
e Ormandaki agag sayis1

e Her bdlmede goz oniline alinacak 6zellik sayis1 (Varsayilan olarak bu toplam

Ozellik sayisinin karekokiidiir)
e Diiglim sayisi, agacin maksimum derinligi

e Agacin dibinde bir yaprak diiglim (terminal diigiim) olmasi i¢in minimum

orneklem sayisi

Hiperparametre optimizasyonunda “rastgele arama”(random search) ve en sik kullanilan
tekniklerden birisi ise, “1zgara arama” (grid search) teknigidir. Rastgele arama tekniginde
hiperparametre kombinasyonlar1 teker teker denenmek yerine rastgele olarak secilerek
denenir (Gursakal,2018).
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3. GEREC VE YONTEM

Bu ¢alismada astim, KOAH ve pnémoni hastalik gruplar1 ve bir saglikli gruptan olusan
veri seti kullanilmistir. Gruplarin her biri 1000°er gézlemden olugsmak tiizere veri seti
toplam 4000 go6zlemden olusmaktadir. Calismada 14 ayr1 aciklayict degisken
kullanilmistir. Tim veriler 2015-2018 yillar1 arasinda Istanbul'da Yedikule Gogiis
Hastaliklar1 ve Gogiis Cerrahisi Egitim ve Arastirma Hastanesi'ne bagvuran kisilerden
toplanmistir. S. B. U. Istanbul Egitim ve Arastirma Hastanesi Klinik Arastirmalar Etik
Kurulu’ndan calisma izni alinmistir. Tibbi Ol¢limler (agiklayici degiskenler) havanin
soluma hacmini saglayan cihaz olan spirometre kullanilarak elde edilmistir. Kalan
degiskenler kisilerin 6zelliklerini tanimlar ve hastane veri tabanindan alinmistir. Bagiml
degisken olarak astim, KOAH ve pndmoni hastaliklari ile saglikli grup diistinilmiistiir.
Spirometrenin 6l¢tiigii tibbi degiskenler yani solunum fonksiyon testleri sunlardir: FEV1,
FVC, PEF MEF75, MEF50, MEF25, MMEF, FEV3, PIF, TIFF dir. Diger agiklayici
degiskenler ise cinsiyet, yas, acil basvuru sayis1 ve poliklinik bagvuru sayisidir.
Solunum fonksiyon testlerinde mutlak degerler litre olarak, o yas grubundaki erkek veya
kadin cinsine gore olmasi gereken mutlak degere gore ongoriilen yiizdesi ((6lgiilen deger
ml/ olmasi1 gereken deger ml)*100 ) olarak verilmistir. GOzlemler takipteki hastalardan
se¢ildigi i¢in solunum fonksiyon testleri postbronkodilatér degil bazal solunum fonksiyon
testi degerleri olarak ¢alismada degerlendirilmistir.

Spirometre dl¢timleri hastanenin SFT laboratuvarinda spirometre cihazlariyla otomatik
olarak Ol¢iilmiis ve kaydedilmistir. Statik ve dinamik Slgiimler yapilmistir. Hastanin
volimetrik 6lctimleri litre olarak 6l¢iilen deger ve yas ve cinsiyete gore ongoriilen degere
gore de yilizdeler kaydedilmistir.

Calismada saglikli grup ile hastalik gruplarmin nitel degiskenlerin karsilagtirmada Ki
Kare testi kullanilmistir. Siirekli degiskenlerin karsilastirmasi i¢in Oncelikle normal
dagilima uyup uymadigr Kolmogorov Smirnov testi ile kontrol edilmistir. Normal
dagilim kosulunu saglayan degiskenler i¢in Welch t testi, saglamayan degiskenler igin
Mann-Whitney U testi kullanilmistir. Degiskenler arasindaki iliskiler Spearman
korelasyon analizi ile yapilmistir.

Calismanin asil amacinda, danismanli 6grenme yontemlerinden en basarili ve taninmis
on makine O6grenmesi algoritmasi degerlendirilmistir. Bu algoritmalar Naif Bayes,

Lojistik regresyon, Yapay sinir aglari, Suport Vector Machine (Destek Vektor Makinesi
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(dogrusal ve dogrusal olmayan ¢ekirdeklerle)), KNN (K-en yakin komsu), Karar agaci,
Bagging (Torbalama), Random Forest (Rastgele Orman (CART temelli 6grenen ile)),
Random Forest (Rastgele Orman (CIT temelli 6grenen ile)), Gradient Boosting Makinesi
ve C5.0 dir. Deney sonuglar1 R (Versiyon 3.6.0) ve IBM SPSS (Versiyon 21.0) yazilimlari
ile elde edilmistir.

Bu algoritmalar1 uygulamadan once, veri setleri, sirasiyla % 80 ve % 20 oranlartyla
egitim ve test verileri olarak iki kisma ayrilmistir. Naif Bayes, Lojistik regresyon ve
Bagging (Torbalama) disindaki tiim algoritmalar, dikkatlice ayarlanmasi1 gercken bazi
hiperparametrelere sahiptir. Hiperparametreleri ayarlamak i¢in egitim veri setinde 1zgara
arama yaklagimi kullanilmistir. Uygun veri parametrelerini belirlemek igin egitim veri
kiimeleri kullanilarak tekrarlanan k-kat ¢apraz dogrulama yaklagimi kullanilmistir. Bu
yaklagimda, her veri seti k-katlara boliiniir ve bu islem belirli sayida tekrarlanir.
Tekrarlarin sonuglar1 kullanilarak elde edilen ortalama performans degeri nihai model
performansi olarak alinir. Bu ¢aligmada bes kez tekrarlanan 10 kat ¢apraz dogrulama
slireci goz oniinde bulundurulmustur. Egitim veri setine dayali olarak her algoritma igin
en iyi olarak bulunan hiperparametreler, gériinmeyen veri setini (test verileri) kullanarak
modelleri dogrulamak i¢in kullanilmistir.

Algoritmalarin hiperparametre tarama uzay1 asagida listelenmistir.

e Yapay Sinir Aglari: Gizli katman birimleri boyutu (size) ve zayiflama (decay)
degeri asagidaki tarama uzayi g6z 6nunde bulundurularak ¢apraz dogrulama ile
secilir:

Size: {5,10, ...,50}
Decay: {0,0.005,0.010, ...,0.095,1.0}

e Destek Vektor Makinesi (dogrusal ¢gekirdek): Maliyet (Cost) degeri (C) asagidaki
tarama uzayr goz Oniinde bulundurularak ¢apraz dogrulama ile segilir:
C: {0.01,0.02, ...,0.05,0.10,0.15, ...,0.95,1.0,2, 2, ..., 25}

e Destek Vektor Makinesi (Dogrusal olmayan ¢ekirdek): Maliyet (Cost) degeri (C)
ve sigma degeri asagidaki tarama uzayr g6z Onlnde bulundurularak capraz
dogrulama ile segilir:

C: {0.01,0.02, ...,0.05,0.10,0.15, ...,0.95,1.0,2, 22, ..., 25}
Sigma: {0,0.005, ...,0.095,1.0}

e KNN: Komsu sayisi (k) asagidaki tarama uzayr g6z onunde bulundurularak
capraz dogrulama ile segilir:
k: {1,2, ...,40}

e Karar agaci: Karmagiklik parametresi (c,) asagidaki tarama uzay1 g6z ontinde
bulundurularak ¢apraz dogrulama ile segilir:
¢p:{0,0.01,...,0.09,0.1,0.2, ...0.9,1.0}



38

Rasgele Orman (CART temelli 6grenen ile): Her agag i¢in rasgele segilen tahmin
edici sayis1 (myy) asagidaki tarama uzayr goz ontnde bulundurularak gapraz
dogrulama ile segilir:

Myt {1,2,...,14,15}

Rasgele Orman (CIT temelli 6grenen ile): Her agag i¢in rasgele segilen tahmin
edici sayis1 (myy) asagidaki tarama uzayr géz 6ninde bulundurularak gapraz
dogrulama ile segilir:

My {1,2,...,14,15}

Gradient Boosting Makinesi: Boosting iterasyon sayisi (n.trees), maksimum
aga¢ derinligi degeri (interation.depth), biiziilme degeri (shrinkage) ve
minimum terminal digim biyiikligli degeri (n.minobsinnode) asagidaki
tarama uzay1 goz oniinde bulundurularak ¢apraz dogrulama ile segilir:

n.trees: {10,20, ...,200}

interation. depth: {1,2, ...,5}

shrinkage: {0,0.1, ...,0.5}

n. minobsinnode: {5,10,15}

C5.0: Boosting iterasyon sayisi (trials), model yapisi tiirii (model) ve eleme
kosulu (winnow) asagidaki tarama uzayi g0z oniinde bulundurularak capraz
dogrulama ile segilir:

trials: {1,2, ...5,10, ...,50}

model: {Tree}

winnow: {TRUE}
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4. BULGULAR

4.1. Degiskenler ve ozellikleri
Veri setinin ozellikleri ve detaylari Tablo 4-1'de verilmistir. Degiskenler turleri ve

ozellikleri ile agiklanmustir.

Tablo 4-1 Degiskenler ve agiklamalarinin listesi

No Degiskenler Turi Aciklamalar

1 Yas Kategorik Yas gruplari ve kodlari:
1: (0-14) / 2: (15-29) / 3: (30-44)
4: (45-59) / 5: (60-74) / 6: (75+)

2  Cinsiyet Kategorik Kadin /Erkek

3 Al Nlmerik  Acile bagvuru sayisi

4  Poliklinik ~ NUmerik Poliklinige bagvuru sayisi

5 FEV1 Nimerik 1 saniyede zorlu ekspirasyon hacmi

6 FVC Numerik  Zorlu vital kapasite

7 PEF Nlmerik  Tepe ekspiratuar akis

8 MEF75 Nimerik FVC egrisinin% 75'inde maksimum ekspiratuar akig

9 MEF50 Nimerik FVC egrisinin% 50'sinde maksimum ekspiratuar akis
10 MEF25 Nimerik  FVC egrisinin% 25'inde maksimum ekspiratuar akig

11 MMEF Nimerik  Maksimum-orta ekspirasyon akisi

12 FEV3 Nimerik 3 saniyede zorlu ekspirasyon hacmi

13 PIF Nlmerik  Tepe inspiratuar akis

14 TIFF Nimerik  Tiffeneau—Pinelli indeksi (FEV1/FVC)

4.2. Gruplarin tanimlayici istatistikleri

Makine 6grenme algoritmalarini uygulamadan dnce, veri seti hakkinda daha iyi
bir anlayis saglamak amaciyla astim, KOAH ve pndmoni hastalik gruplari ile saglikli
grup veri seti i¢in bazi tanimlayici istatistikler sunulmustur. Tablo 4-1, Tablo 4-2, Tablo
4-3 ve Tablo 4-4’ te her bir grubun nitel degiskenleri i¢in bazi tanimlayici istatistikleri
verilmistir. Tablo 4-5, Tablo 4-6, Tablo 4-7 ve Tablo 4-8’de ise gruplarin nicel

degiskenleri i¢in tanimlayici istatistikler sunulmustur.
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Tablo 4-2 Saghkh grup i¢in nitel degiskenlerin tanimlayici istatistikleri

Degiskenler Siklik Yuzde
0-14 1 0.1
15-29 14 1.4

Yas 30-44 108 10.8
45-59 362 36.2
60-74 372 37.2
75+ 143 14.3

Cinsiyet Erkek 538 53.8
Kadin 462 46.2

Saglikli grubun nitel degiskenleri istatistikleri tablosunda yas bakimindan 0-14 yas
araliginda 1 kisi olup en sik olan 60-74 araligidir. Ayrica erkek sayis1 kadinlara gore daha

fazladir.

Tablo 4-3 Astim grubu i¢in nitel degiskenlerin tanmimlayici istatistikleri

Degiskenler Siklik Yuzde
0-14 0 0
15-29 11 11

Yas 30-44 79 7.9
45-59 327 32.7
60-74 473 47.3
75+ 110 11.0

Cinsiyet Erkek 595 59.5
Kadin 405 40.5

Astim grubu nitel degisken tablosunda yas degiskeninin 0-14 araliginda vaka olmayip en

sik oldugu aralik 60-74 araligidir. Erkek sayis1 kadinlardan fazladir.

Tablo 4-4 KOAH grubu i¢in nitel degiskenlerin tamimlayici istatistikleri

Degiskenler Siklik Yuzde
0-14 0 0
15-29 6 0.6

Yas 30-44 45 4.5
45-59 300 30.0
60-74 497 49.7
75+ 152 15.2

Cinsiyet Erkek 689 68.9
Kadin 311 31.1

KOAH grubu nitel degisken tablo istatistiklerinde yine yasin 0-14 araliginda vaka

olmayip en sik olan aralik 60-74 araligidir. Yine erkek sayist kadinlardan fazladir.



Tablo 4-5 Pnomoni grubu icin nitel degiskenlerin tammmlayici istatistikleri

Degiskenler Siklik Yuzde
0-14 3 0.3
15-29 40 4.0
Yas 30-44 108 10.8
45-59 298 29.8
60-74 388 38.8
75+ 163 16.3
. Erkek 579 57.9
Cinsiyet Kadin 421 42.1
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PnOmoni grubu nitel degiskenleri tablosu ele alindiginda yasin 0-14 araliginda 3 vaka

olup en sik oldugu aralik yine 60-74 araligidir. Yine erkek sayist kadinlardan fazladir.

Tablo 4-1, 4-2 ,4-3 ,4-4 incelendiginde dort grupta da yas bakimindan en yiiksek yiizdeye

sahip 60-74 araligidir. Ayrica cinsiyette erkek yiizdesi kadinlara gore biraz daha fazladir.

Tablo 4-6 Saghkh grup icin nicel degiskenlerin tammlayici istatistikleri

Ortalama Standdiy Minimum Maksimum Deglslvm Standart Varyans
Hata Aralig1 Sapma

FEV1 84.42 0.55 22.91 147.00 124.10 17.62 310.51
FVC 84.64 0.61 18.70 129.20 133.80 19.57 383.30
PEF 68.24 0.63 18.40 130.30 111.90 20.06 402.51
MEF75 68.21 0.64 5.76 139.10 133.34 20.28 411.28
MEF50 67.39 0,70 14.03 164.20 150.17 22.37 500.81
MEF25 66.07 1.14 9.80 235.00 225.20 36.33 1320.22
MMEF 64.62 0.71 15.45 155.70 140.25 22.68 514.81
FEV3 96.93 0.11 87.63 100.98 13.35 3.55 12.63
PIF 99.39 1.03 24.77 215.61 190.84 32.69 1068.94
TIFF 101.00 0.34 60.23 135.16 74.92 11.02 121.50
Acil 1.43 0.09 0.00 40.00 40.00 3.15 9.96
Poliklinik 4.69 0.16 0.00 42.00 42.00 5.25 27.58

Saglikli grubun nicel degiskenleri incelendiginde solunum fonksiyon testlerinden TIFF

degeri ortalamasi en yiiksek olup MMEF degeri ortalamasi en diisiik goriilmektedir.

Ayrica acil basvuru sayis1 ortalamasi poliklinik bagvuru sayisi ortalamasina gére daha

distiktiir.
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Tablo 4-7 Astim grubu i¢in nicel degiskenlerin tanimlayici istatistikleri

Ortalama Standart Minimum Maksimum Deglslum Standart Varyans
Hata Aralig1 Sapma

FEV1 73.90 0.28 40.70 126.30 85.60 8.96 80.36
FvC 76.78 0.38 33.96 152.50 95.24 12.02 144.70
PEF 60.18 0.54 21.80 122.10 100.30 17.21 296.45
MEF75 56.32 0.53 13.60 135.40 121.80 16.81 282.84
MEF50 51.58 0.59 10.00 134.00 124.00 18.73 351.00
MEF25 54.07 0.94 8.40 229.94 221.54 29.95 897.33
MMEF 63.00 0.75 10.70 155.70 145.00 23.77 565.25
FEV3 95.73 0.16 56.50 100.99 44.49 5.37 28.85
PIF 86.71 1.05 21.87 215.61 193.74 33.27 1107.18
TIFF 97.55 0.38 57.07 133.54 76.47 12.24 150.02
Acil 1.44 0.09 0.00 30.00 30.00 2.86 8.22
Poliklinik 4.14 0.14 0.00 42.00 42.00 4.45 19.84

Astim grubu nicel degiskenleri tablosuna gore en diisiik ortalamaya sahip olan MEF75
olup en yiiksek ortalamasi olan deger TIFF degeridir. Acil bagvuru sayis1 ortalamasi

poliklinik bagvuru sayis1 ortalamasina gore daha diisiiktiir.

Tablo 4-8 KOAH grubu igin nicel degiskenlerin tammmlayici istatistikleri

Ortalama Standgil Minimum Maksimum Degisi,m Stangag, Varyans
Hata Aralig Sapma

FEV1 61.45 0.25 53.50 96.40 42.90 7.94 63.05
FVC 68.04 0.37 44.60 110.70 66.10 11.75 138.12
PEF 51.49 0.49 16.20 112.70 96.50 15.55 241.98
MEF75 44.02 0.49 15.20 111.10 95.90 15.70 246.53
MEF50 36.83 0.48 9.40 104.64 95.24 15.33 235.29
MEF25 41.52 0.78 6.90 235.70 228.80 24.66 608.9
MMEF 56.71 0.81 13.00 155.70 142.70 25.85 668.3
FEV3 95.35 0.16 74.89 100.98 26.09 5.25 27.62
PIF 87.17 0.84 52.55 180.27 127.72 26.63 709.40
TIFF 139.36 1.31 52.17 286.77 234.60 41.67 1736.41
Acil 1.55 0.39 0.00 263.00 263.00 12.42 154.34
Poliklinik 2.76 0.10 0.00 32.00 32.00 3.30 10.92

KOAH gubu nicel degiskenlerin tanimlayici istatistiklerine gore en diisiik ortalama PEF
olup en yiiksek yine TIFF degeridir. Acil bagvuru sayist ortalamasi poliklinik bagvuru

sayis1 ortalamasina gore daha diisiiktiir.
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Tablo 4-9 Pndmoni grubu igin nicel degiskenlerin tanimlayici istatistikleri

Ortalama Standart Minimum Maksimum Deglslum Standart Varyans
Hata Aralig1 Sapma

FEV1 72.58 0.53 29.70 140.70 111.00 17.01 289.54
FvC 76.43 0.53 59.90 152.50 92.60 16.76 280.89
PEF 58.77 0.64 15.71 124.80 109.09 20.54 422.20
MEF75 55.44 0.70 8.43 134.80 126.37 22.27 496.34
MEF50 51.88 0.76 7.70 164.20 156.50 24.31 591.07
MEF25 53.33 1.08 5.53 296.80 291.27 34.45 1186.82
MMEF 50.38 0.74 7.70 158.60 150.90 23.65 559.74
FEV3 92.14 0.21 69.06 100.00 30.94 6.95 48.36
PIF 90.32 1.14 18.34 211.82 193.48 36.18 1309,37
TIFF 95.43 0.46 45.31 135.90 90.59 14.67 215,24
Acil 451 0.03 1.00 6.00 5.00 1.03 1.06
Poliklinik 5.81 0.22 0.00 51.00 51.00 6.95 48.41

Pnémoni grubu nicel degiskenlerin tanimlayici istatistik tablosuna gore en diisik MMEF
degeri olup en yliksek deger diger gruplarda da oldugu gibi TIFF degeridir. Yine diger
tablolarda da oldugu gibi acil bagvuru sayist ortalamasi poliklinik basvuru sayisi

ortalamasina goére daha diisiiktiir.

Tablo 4-5, 4-6, 4-7, 4-8 incelendiginde dort grupta da solunum fonksiyon test
degerlerinden en yiiksek ortalamaya sahip TIFF degeri bulunmustur. En diisiik
ortalamaya sahip olan solunum fonksiyon testi ise gruplara gore farklilik gostermektedir.
Acil ve poliklinik bagvuru sayilar1 gbz oniine alindiginda acil basvuru sayisi, poliklinik
bagvuru sayisina gore daha az olup ayrica pndmoni grubunda en yiksek ortalama

degerlerine sahip bulunmuslardir.

4.3. Gruplarin karsilastirilmasi ve Korelasyon analizi

4.3.1. Nitel degiskenlerin karsilastiriimasi
Saglikli grup ile astim, KOAH, pnomoni hastalik gruplarinin cinsiyet ve yas gruplari

bakimindan karsilastirilmasi asagidaki tablolarda gosterilmistir.



Tablo 4-10 Saghkh grup ile astim grubu karsilastiriimasi
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Saglikl Astim Toplam
Say1 Yuzde Say1 Yizde Say1  Yizde p
o Erkek 538 53.8 595 59.5 1133  56.7
Cinsiyet 0.010
Kadin 462 46.2 405 40.5 867 434
0-14 1 0.1 0 0.0 1 0.1
15-29 14 14 11 1.1 25 1.3
30-44 108 10.8 79 7.9 187 9.4
Yas <0.001
45-59 362 36.2 327 32.7 689 345
60-74 372 37.2 473 47.3 845 423
75+ 143 14.3 110 11.0 243 12.7
Toplam 1000 100.0 1000 100.0 2000 100.0

Saglikli grup ile astim hastalar1 arasinda hem cinsiyet hem de yas bakimindan istatistiksel

acidan anlamli fark goriilmektedir. Astim goriilme siklig1 erkeklerde daha fazladir. Ayrica

60-74 yas araliginda da astim daha fazla goriilmektedir.

Tablo 4-11 Saghikh grup ile KOAH grubu karsilastiriimasi

Saglikli KOAH Toplam
Say1 Yizde Sayi Yizde Say1 Yizde p
o Erkek 538 53.8 689 68.9 1227 61.4
Cinsiyet <0.001
Kadin 452 46.2 311 311 773 38.7
0-14 1 0.1 0 0.0 1 0.1
15-29 14 14 6 0.6 20 1.0
30-44 108 10.8 45 4.5 153 7.7
Yas <0.001
45-59 362 36.2 300 30.0 662 33.1
60-74 372 37.2 497 49.7 869 435
75+ 143 14.3 152 15.2 295 14.8
Toplam 1000 100.0 1000 100.0 2000 100.0

Saglikli grup ile KOAH grubu kiyaslandiginda yine her iki grup arasinda hem cinsiyet

hem de yas bakimindan anlamli fark bulunmustur. KOAH siklig1 erkeklerde daha fazla
gorulmektedir. Ayrica 45-59, 60-74, 75+ yas araliginda KOAH siklig1 daha fazladir.
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Tablo 4-12 Saghkh grup ile pnémoni grubu karsilastiriimasi

Saglikl Pnomoni Toplam
Say1 Yuzde Say1 Yizde Say1 Yuzde p
o Erkek 538 53.8 579 57.9 1117 55.9
Cinsiyet <0.065
Kadin 462 46.2 421 42.1 8833 44.2
0-14 1 0.1 3 0.3 4 0.2
15-29 14 14 40 4.0 54 2.7
30-44 108 10.8 108 10.8 216 10.8
Yas 0.001
45-59 362 36.2 298 29.8 660 33.0
60-74 372 37.2 388 38.8 760 38.0
75+ 143 14.3 163 16.3 306 15.3
Toplam 1000 100.0 1000 100.0 2000 100.0

Saglikli grup ile pndmoni hastalar1 arasinda yas bakimindan anlamli fark vardir. 15-29
araliginda pnomoni daha fazladir. Ayrica saglikli grup ile pndmoni hastalar1 cinsiyet

bakimindan anlamli fark bulunamamustir.

4.3.2. Nicel degiskenlerin karsilastirilmasi

4.3.2.1. Solunum fonksiyon testlerinin karsilastirilmasi

Tibbi nicel degiskenlere dayanarak her grubun istatistiksel olarak anlamli olup
olmadigina karar vermek i¢in Welch t testi kullanilmistir. Gruplar arasindaki korelasyon
analizi igin Spearman korelasyon katsayisi kullanilmistir. Sonuglar Tablo 4-13' te
verilmistir. En 6nemli degiskenlerin belirlenmesinde dogruluk saglamak ve bazi kanitlar

elde etmek i¢in hem korelasyon analizi hem de istatistiksel anlamlilik testi yapilmugtir.

Tablo 4-13 Saghklh grup ile astim grubu karsilastirilmasi

Welch t test Spearman Korelasyon
Anlamhhk p Anlamlilik p
FEV1 v p <0.01 v p <0.01
FvC v p < 0.01 v p < 0.01
PEF v p < 0.01 v p <0.01
MEF75 v p <0.01 v p < 0.01
MEF50 v p <0.01 v p <0.01
MEF25 v p <0.01 v p < 0.01
MMEF X p =0.169 X p=0.119
FEV3 v p=0.012 v p < 0.01
PIF v p < 0.01 v p <0.01
TIFF v p <0.01 v p <0.01

Saglikli grup ile astim grubunun solunum fonksiyon testleri bakimindan

karsilastirilmasinda MMEF hari¢ diger degiskenler arasinda anlamli fark bulunmustur.
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Ayrica korelasyon katsayilari da MMEF degiskeni hari¢ diger degiskenler istatistiksel

agidan anlamlidir.

Tablo 4-14 Saghkh grup ile KOAH grubu karsilastiriimasi

Welch t test Spearman Korelasyon
Anlamlilik p Anlamlilik p
FEV1 v p < 0.01 v p <0.01
FVC v p <0.01 v p <0.01
PEF v p <0.01 v p < 0.01
MEF75 v p <0.01 v p <0.01
MEF50 v p <0.01 v p < 0.01
MEF25 v p < 0.01 v p <0.01
MMEF v p <0.01 v p < 0.01
FEV3 v p < 0.01 v p <0.01
PIF v p <0.01 v p < 0.01
TIFF v p <0.01 v p < 0.01

Saglikli grup ile KOAH grubu arasindaki karsilastirmada tiim degiskenler agisindan

anlamli fark olup korelasyon katsayilar1 da anlamli bulunmustur.

Tablo 4-15 Saghkh grup ile pnomoni grubun karsilastirilmasi

Welch t test Spearman Korelasyon
Anlamlilik p Anlamlilik p
FEV1 v p <0.01 v p <0.01
FVC v p <0.01 v p <0.01
PEF v p <0.01 v p <0.01
MEF75 v p <0.01 X p = 0.301
MEF50 v p <0.01 X p =0.932
MEF25 v p <0.01 v p <0.01
MMEF v p <0.01 X p=0.118
FEV3 v p <0.01 v p <0.01
PIF v p <0.01 v p <0.01
TIFF v p <0.01 v p <0.01

Saglikli grup ile pnomoni grubu karsilasgtirllmasinda yine tiim degiskenler anlamli

bulunmustur. Ancak korelasyon katsayist bakimindan MEF75, MEF50 ve MMEF

degiskenleri hari¢ diger degiskenler anlamlidir.
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4.3.2.2. Acil ve polikilinik basvuru sayilarinin karsilastirilmasi

Tablo 4-16 Saghkh grup ile astim grubu karsilastiriimasi

Mann Whitney U Spearman Korelasyon

Anlamlilik p Anlamlilik p
Acil X p =0.816 X p = 0.650
Poliklinik X p = 0.065 X p = 0.407

Saglikli grup ile astimin acil ve poliklinik bagvuru sayis1 bakimindan karsilastirilmasinda

anlaml fark yoktur. Korelasyon katsayilar1 da anlamli bulunmamastir.

Tablo 4-17 Saghkh grup ile KOAH grubu karsilastiriimasi

Mann Whitney U Spearman Korelasyon

Anlamlilik p Anlamlilik p
Acil v p < 0.01 X p = 0.549
Poliklinik v p <0.01 X p = 0.264

Saglikli grup ve KOAH grubu karsilastirilmasinda hem acil hem de poliklinik bagvuru

sayist bakimindan anlamli fark vardir. Ancak korelasyon katsayis1 anlamli degildir.

Tablo 4-18 Saghkl grup ile pnomoni grubu karsilastiriimasi

Mann Whitney U Spearman Korelasyon

Anlamlilik p Anlamlilik p
Acil v p < 0.01 X p = 0.588
Poliklinik v p=0.01 X p =0.142

Saglikli grup ile pnomoni arasinda acil ve poliklinik basvuru sayist bakimindan
karsilastirmada anlamli fark olup korelasyon katsayist bakimindan anlamlilik

bulunmamastir.
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4.4. Makine 6grenmesi algoritmalarimin astim, KOAH, pnomoni hastalik gruplari
ve saghkh grup siniflandirilmasinda performanslarinin karsilastirmalar

Tablo 4-19 Saghkh grup ve astim grubu siniflandirmasi icin performans karsilastirmalari

Algoritmalar ~ Veri  Dogruluk  95% G.A. Kappa Kesinlik Duyarliik F1

Egitim 0780 (0.758-0.800) 0.560 0.765  0.788 0.776
Test 0747 (0.701-0.789) 0.495 0720  0.761  0.740
Lojistik Egitim 0799 (0.778-0.818) 0598 0775  0.814 0.794
Regresyon  Test 0797 (0.754-0.835) 0595 0780  0.808 0.793

Naif Bayes

Egitim  0.919 (0.904-0.932) 0.838 0.897 0.938 0.917

Test 0.922 (0.891-0.946) 0.845 0.890 0.951 0.919
. Egitim 0.805 (0.784-0.824) 0.610 0.766 0.830 0.797

SVM (Linear)
Test 0.810 (0.768-0.847) 0.620 0.780 0.829 0.804
SVM (Non Egitim  0.950 (0.938-0.960) 0.901 0.910 0.990 0.948
Linear) Test 0.907 (0.874-0.934) 0.815 0.860 0.950 0.902
Egitim 0.889 (0.873-0.904) 0.777  0.855 0.918 0.885
Test 0.820 (0.778-0.859) 0.640 0.795 0.836  0.815
Egitim  0.940 (0.927-0.951) 0.880 0.933 0.945 0.939

Karar agaclari
Test 0.875 (0.838-0.905) 0.750 0.890 0.864 0.876

Egitim  0.999 (0.996 - 1.000) 0.997  0.998 1.000 0.999

YSA

KNN

Bagging

Test 0.932 (0.903-0.955) 0.865 0.925 0.939 0.932
Egpefi?m Egitim  1.000  (0.997 -1.000) 1.000  1.000 1.000  1.000
(CART) Test 0.947 (0.920-0.967) 0.895  0.930 0.963 0.946
Random Egitim  0.988  (0.981-0.992) 0.976  0.982 0.993 0.988
Forest (CIT)  Test 0922 (0.891-0.946) 0.845 0.875 00966 0.918
Gradient Egitim  0.997  (0.993-0.999) 0.995  0.997 0.997  0.997
Boosting

Makinesi Test 0927 (0.897-0.950) 0.855 0910 00943  0.926
Egitim  1.000 (0.997-1.000) 1.000 1.000  1.000  1.000

Test 0.947 (0.920-0.967) 0.895 0.940 0.954 0.947
Tablo 4-19°daki saglikli grup ve astim grubu verilerinin sonuglarina gore; dogruluk,

C5.0

kappa, kesinlik, duyarlilik ve F1 6l¢tim degerleri dahil olmak tizere performans kriterleri
acisindan en iyi egitim performansi, Bagging, Random Forest (CART), Random Forest
(CIT), GBM ve C5.0 algoritmalart ile saglanmistir. Modeli, miimkiin oldugu kadar az
hataya zorlamak icin tiim algoritmalarin egitim verileriyle daha iyi performans gosterme
egiliminde oldugu unutulmamalidir. En koétii egitim performanslar sirasiyla Naif Bayes,

Lojistik Regresyon ve SVM(linear) yani Destek Vektor Makinesi (dogrusal) algoritmalari
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kullanilarak elde edilmistir. Test performansina dayali algoritmalar incelendiginde,
Random Forest (CART) ve C5.0 en yiiksek dogruluk, kappa, kesinlik, duyarlilik ve F1
Olclim degerlerini veren en iyi algoritmalar olarak bulunmustur. Bu algoritmalar1 takiben
benzer ve iyi performansa sahip algoritmalar Random Forest (CIT), Bagging, GBM ve
Yapay Sinir Aglaridir. Ote yandan, Naif Bayes, Lojistik Regresyon ve Destek Vektor
Makinesi (dogrusal) algoritmalari, diger algoritmalardan daha zayif test performansi
gostermistir.

Tablo 4-20 Saghkh grup ve KOAH grubu siniflandirmasi i¢in performans
karsilastirmalari

Algoritmalar ~ Veri  Dogruluk %95 G.A. Kappa Kesinlik Duyarliik F1
Egitim  0.859  (0.841-0.876) 0.718  0.858 0.859  0.859
Test 0.845 (0.805-0.879) 0.690  0.815 0.867  0.840
Lojistik Egitim  0.895 (0.879-0.910) 0.791  0.903 0.889  0.896
Regresyon Test 0.892 (0.857-0.921) 0.785  0.900 0.886  0.893
Egitim  0.900 (0.889-0.918) 0.810  0.918 0.894  0.906
Test 0.897 (0.863-0.925) 0.795  0.900 0.895  0.897
Egitim  0.901  (0.885-0.915) 0.802  0.900 0.902  0.901
Test 0.897 (0.863-0.925) 0.795  0.895 0.899  0.897
SVM (Non-  Egitim 0961 (0.950-0.970) 0.922  0.973 0.950 0.961
Linear) Test 0.960 (0.935-0.977) 0.920  0.970 0.951  0.960
Egitim  0.920 (0.906 - 0.933) 0.841  0.918 0.922  0.920
Test 0.905 (0.871-0.931) 0.810  0.880 0.926  0.902
Egitim  0.943  (0.931-0.954) 0.887  0.946 0.941  0.943
Test 0.920 (0.888-0.944) 0.840  0.920 0.920 0.920
Egitim  0.993  (0.988-0.997) 0.987  0.997 0.990 0.993
Test 0.940 (0.912-0.961) 0.880  0.955 0.927  0.940
Random Forest Egitim  0.994  (0.989-0.997) 0.988  1.000 0.988  0.994

Naif Bayes

YSA

SVM (Linear)

KNN

Karar agaglar

Bagging

(CART) Test 0.952 (0.926-0.971) 0.905  0.965 0.941  0.953
Random Forest Egitim  0.948  (0.936-0.988) 0.896  0.957 0.939  0.948
(CIT) Test 0.922 (0.891-0.946) 0.845  0.925 0.920 0.922
Gradient Egitim  0.970  (0.961-0.978) 0.941  0.983 0.958 0.971
EA‘;‘;S,‘,:QS, Test 0.955 (0.926-0.971) 0.905  0.970 0.937 0.953

Egitim 0.994 (0.989-0.997) 0.988  1.000 0.998 0.994
Test 0.955 (0.929-0.973) 0.910 0.970 0.941 0.955
Tablo 4-20” deki saglikli grup ve KOAH verilerinin sonuglarina gore, dogruluk, kappa,

C5.0

kesinlik, duyarlilik ve F1 ol¢tim degerleri dahil olmak iizere performans kriterleri

acisindan en iyi egitim performanst C5.0 ve Random Forest (CART) algoritmalart ile
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saglanmistir. En kotii egitim performanslart sirasiyla Naive Bayes, Lojistik Regresyon ve
Yapay Sinir Aglar1 algoritmalari kullanilarak elde edilmistir. Test performansina dayali
algoritmalar incelendiginde, SVM (Non-Linear) yani Destek Vektér Makinesi (dogrusal
olmayan) en iyi algoritma olarak bulunmus ve en yiiksek dogruluk, kappa, precison, recall
ve F1 6l¢iim degerlerini vermistir. DVM (dogrusal olmayan) algoritmasinin ardindan,
GBM ve C5.0, DVM (dogrusal olmayan) ile oldukca yakin bir performansa sahiptir. Ote
yandan, Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makinesi
(dogrusal) algoritmalari, diger algoritmalardan daha zayif test performansi gostermistir.

Tablo 4-21 Saghkh grup ve pnomoni grubu simflandirmasi i¢in performans
karsilastirmalari

Algoritmalar ~ Veri  Dogruluk %95 G.A. Kappa Kesinlik Duyarliik F1
Egitim  0.764  (0.742-0.785) 0.528  0.847 0.726  0.782
Test 0.750 (0.704-0.791) 0.500  0.800 0.727 0.761
Lojistik Egitim 0.723  (0.701-0.744) 0.446  0.787 0.697 0.739
Regresyon Test 0.722 (0.675-0.765) 0.445 0.780 0.699 0.737
Egitim 0.756  (0.735-0.777) 0.513 0.831 0.723 0.773
Test 0.690 (0.642-0.735) 0.380 0.740 0.672 0.704
Egitim 0.723  (0.701-0.745) 0.447  0.817 0.688  0.747
Test 0.730 (0.683-0.772) 0.460  0.805 0.700 0.748
SVM (Non- Egitim  0.782  (0.761-0.802) 0.565  0.790 0.778 0.784
Linear) Test 0.772 (0.728-0.812) 0.545 0.745 0.788 0.766
Egitim 0.745 (0.723-0.766) 0.491  0.851 0.702  0.769
Test 0.695 (0.649-0.742) 0.395 0.785 0.668 0.721
Egitim  0.796  (0.775-0.815) 0.592  0.922 0.736  0.819
Test 0.805 (0.762-0.842) 0.610  0.920 0.748 0.825
Egitim 0.878 (0.861-0.891) 0.756  0.876 0.879 0.877
Test 0.712 (0.665-0.756) 0.425  0.690 0.722  0.705
Random Forest Egitim  0.877 (0.861-0.893) 0.755  0.976 0.815 0.888

Naif Bayes

YSA

SVM (Linear)

KNN

Karar agaglar

Bagging

(CART) Test 0.715 (0.668-0.758) 0.430  0.700 0.721  0.710
Random Forest Egitim  0.812  (0.792-0.831) 0.625  0.891 0.770  0.826
(CIT) Test 0.750 (0.704-0.791) 0.500  0.765 0.742  0.753
Gradient Egitim  0.810 (0.790-0.829) 0.621  0.946 0.744  0.833
3215,2239, Test 0.827 (0.786-0.863) 0.655  0.940 0.767 0.844
- Egitim  0.818  (0.799-0.837) 0.637  0.851 0.799 0.824

Test 0.782 (0.738-0.822) 0.565 0.780 0.783 0.782
Tablo 4-21’deki saglikli grup ve pndmoni verilerinin sonuglari incelendiginde dogruluk,

kappa, kesinlik, duyarlilik ve F1 6l¢iim degerlerine gore performans agisindan en iyi
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egitim performansi Bagging ve Random Forest (CART) algortimalar1 gostermistir. En
kotl egitim performasi ise Lojistik Regresyon ve KNN gostermistir. Test performansina
dayali algoritmalar incelendiginde GBM en iyi algoritma olarak bulunmustur ve buna en
yakin Karar Agaglar1 goriilmektedir. Ayrica Yapay Sinir Aglari, KNN en zayif test
performansi géstermistir.

Tablo 4-22 Astim, KOAH, pnémoni gruplari ve saghkh grup siniflandirmasi icin
performans karsilagtirmalari

Algoritmalar Veri  Dogruluk %95 G.A. Kappa
Egitim 0.728 (0.712-0.743) 0.637
Test 0.707 (0.674-0.738) 0.610
Egitim 0.713  (0.695-0.728) 0.448
Test 0.708 (0.667 -0.727) 0.443
Egitim 0.817 (0.803-0.830) 0.756
Test 0.766  (0.735-0.795) 0.688
Egitim 0.644 (0.627 - 0.661) 0.526
Test 0.655 (0.620 - 0.687) 0.540
Egitim  0.741  (0.726 - 0.757) 0.655
Test 0.712 (0.679-0.743) 0.616
Egitim  0.798  (0.784-0.812) 0.731
Test 0.756  (0.725-0.785) 0.675
Egitim 0.877 (0.865-0.888) 0.836
Test 0.770  (0.739-0.798) 0.693
Egitim  0.939 (0.932-0.947) 0.918
Test 0.788 (0.758 -0.816) 0.718

Random Forest Egitim  0.939  (0.930-0.947) 0.919

Naif Bayes

Lojistik Regresyon

YSA

SVM (Linear)

SVM (Non-Linear)

KNN

Karar agaglar

Bagging

(CART) Test 0.801 (0.771-0.828) 0.735
Random Forest ~ Egitim  0.908  (0.897-0.917) 0.877
(CIT) Test 0.803 (0.774-0.830) 0.738
Gradient Boosting Egitim  0.878  (0.838 -0.899) 0.829
Makinesi Test 0.831 (0.809-0.867) 0.697

Egitim  0.898 (0.887-0.904) 0.864
Test 0.845 (0.818-0.869) 0.793
Tablo 4-22°de dort grubun siniflandirma sonuglarina gore dogruluk ve Kappa degerleri

C5.0

ele alindiginda en iyi egitim performanst Rasgele Orman, Bagging, C5.0, GBM ve Karar
Agaclart bulunmustur. En zayif egitim performasimi ise Destek Vektor Makinesi

(dogrusal) gostermistir. Test performasina gelindiginde en yiiksek degerler C5.0 ve
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GBM’de oldugu gorilmektedir. En zayif yine Destek Vektor Makinesi(dogrusal)

bulunmustur.

4.5. Astim, KOAH, pnomoni gruplari ve saghkh grup simiflandirmasinda degisken
onemlilikleri

Gruplarin  simiflandirilmasinda  degiskenlerin ~ Onemlilikleri  grafikler  halinde
gosterilmistir. Astim ve saglikli grup icin Sekil 4-1, KOAH ve saglikli grup igin Sekil 4-
2, pndmoni ve saglikli grup igin Sekil 4-3 ve tum gruplarin smiflandirmasi igin Sekil 4-4

degisken onemlilik siralamasini gostermektedir.

FEV3-
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FEV1 -
MEF50 -
TIFF -
MMEF -
PIF -
MEF25 -
MEF75 -
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Sekil 4-1 Saghkh grup ve astim grubu simflandirmasi icin Rastgele Orman algoritmasina
dayah degiskenlerin 6nemi
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Sekil 4-2 Saghkh grup ve KOAH grubu simifladirmasi icin GBM algoritmasina dayah

degiskenlerin 6nemi
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Sekil 4-3 Saghkh grup ve pnémoni grubu simflandirmasi i¢in Rastgele Orman
algoritmasina dayah degiskenlerin 6nemi
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Sekil 4-4 Astim, KOAH, pnémoni gruplar ve saghkh grup siniflandirmasi icin C5.0
algoritmasina dayah degiskenlerin 6nemi

Rastgele Orman (CART) ve C5.0 algoritmalari astim vakasi igin test performansi
acisindan en iyi algoritmalar olarak bulunurken, Destek Vektdr Makinesi (dogrusal
olmayan) KOAH vakas1 i¢in ve GBM pndmoni vakasi i¢in en iyi sonuglar vermistir.
Ayrica, tiim gruplarin sinifladirilmasinda C5.0 en iyi performans: gostermistir. Astim,
KOAH ve pndmoni hastaliklarinin teshisinde en anlamli faktorlerin (degiskenler)
belirlenmesi i¢in degisken Oonem derecesinin degerlendirilmesi yapilmigtir. Astim ve
pnoémoni durumunda, Random Forest (CART) ve GBM algoritmasmin degiskenlerin
Onemi (zerine kendi i¢ Olglleri vardir. Ancak KOAH olgularinda Destek Vektor
Makinesi i¢in benzer hesaplamalar yapilamaz. Her durumda da karsilastirmali grafik
sunarak degisken Onemini degerlendirmek igin Destek Vektdér Makinesi (dogrusal
olmayan)’den biraz daha diisiikk performansa sahip GBM algoritmasi dikkate alinmistir.
Astim vakasi siiflandirma sonuglarina gore, en 6nemli degiskenler FEV3, FVC, FEV1,
MEF50 olarak bulunmustur. En az 6nemli degiskenler PEF, acil durum ve cinsiyettir.
KOAH hastaliginin teshisinde Sekil 4-2'de goriildigii gibi MEF50, FVC, FEV3, PIF ve
FEV1, en 6nemli degiskenler olarak bulunmustur. PEF, acil durum ve cinsiyet en az
oneme sahip degiskenlerdir. Pnomoni teshisinde ise 6zellikle FVC 6n planda olup, FEV3,

MEF50 ve FEV1 dikkate deger degiskenlerdir. Diger degiskenler ise 6nemli sayilacak
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diizeyde degildir. Tiim gruplarin siniflandirmasinda degisken 6nemliligine deginildiginde
ise neredeyse tibbi degiskenlerin hepsi biylk 6neme sahiptir. Tibbi lglimler disinda
poliklinikte KOAH i¢in astimdan daha 6nemli oldugu saptanmistir. Rastgele Ormanlarda,
degisken 6onemi bina agaci icin kullanilmayan veri seti olan torba dis1 veri bolimi
kullanilarak tahmin dogruluguna gore hesaplanir. Her degiskenin karistirilmis degerleri
kullanilarak elde edilen dogruluk, karistirmadan once temel dogruluk degeri ile
karsilastirilir. Dogruluk arasindaki farklarin ortalamasi, standart hata ile ortalanir ve
normallestirilir. En yiliksek deger, daha 6nemli degiskenler anlamina gelir. GBM'de, her
degiskenin 6nem seviyesi, hatadaki iyilesme, diger bir deyisle siniflandirma durumu igin
yanlis siniflandirma oranindaki azalma miktar1 dikkate alinarak hesaplanmaktadir. Bir
degisken bolmek i¢in kullanildiginda, hatadaki degisiklik hesaplanir ve diger degisken
performanslariyla karsilastirilir. Son olarak, her degisken i¢in géreceli Gnem seviyesi,

maksimum deger yilizde olacak sekilde 6l¢eklendirilerek elde edilir.

4.6. ROC Egrileri

Daha once kullanilan performans kriterlerine ek olarak, siniflandirma durumlarinda ROC
(alict islem karakteristigi) egrisi ve AUC (egri altindaki alan) degeri kullanilabilir. Bu
kriterler, siif degerlerini ayirt edici algoritma yetenegini 6lgmek icin kullanilir. ROC
egrisi gorsel bir sunumdur ve her cut-off degeri i¢in duyarlilik ve 6zgiilliik arasindaki
degisimi gozlemlememizi saglar. Daha yiiksek AUC degeri, algoritmanin verilere daha
1yl uymasi1 anlamina gelir. Test performansina dayanan ilk bes algoritma i¢in ROC egrisi
ve AUC degerleri sirasiyla Sekil 4-5, Sekil 4-6 Sekil ve Sekil 4-7°de astim, KOAH ve

pnomoni hastaliklari i¢in verilmistir.
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Sekil 4-6 Saghkh grup ve KOAH grubu i¢in ilk bes algoritmanin ROC egrileri ve AUC
degerleri
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Sekil 4-7 Saghkli grup ve pndmoni grubu igin ilk bes algoritmanin ROC egrileri ve AUC
degerleri

Sekil 4-5, 4-6, 4-7 'deki sonuglara gore, tiim algoritmalarin ROC egrileri ve AUC
degerleri benzerdir ve olduk¢a basarili uyumu temsil etmistir. Aralarinda hafif
performans farkliliklart vardir. Astim vakasi i¢in en iyi algoritma olarak bulunan rastgele
orman (CART) ve C5.0, KOAH vakasi igin en iyi bulunan SVM (dogrusal olmayan) ve
GBM olup pndmoni vakast i¢in GBM ve C5.0 ROC egrisi ve AUC degeri incelendiginde
yine oldukca yiiksek degerlerde goriilmektedir.
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5. TARTISMA

Bu tezde kapsamli bir makine 6grenmesi ¢alismasi yapilmistir. Bilinen ve oldukga etkili
makine 6grenme algoritmalari, astim, KOAH, pnémoni hastalik gruplarini ve saglikli
grubu biiyiik ve ayri veri setlerinde k-kat ¢apraz dogrulama ve hiperparametre tarama
uzayi1 ile teshis etmek veya siniflandirmak i¢in goz 6niinde bulundurulmustur. Dogruluk,
kappa istatistigi, duyarlilik, kesinlik, F1 6l¢iimii ve AUC degerleri dahil olmak {izere
cesitli performans kriterleri analitik olarak degerlendirilmis ve ROC egrisi gorsel olarak
incelenmistir. Test performans sonuglarina gore, astim vakasi i¢cin Random Forest
(CART) ve C5.0, KOAH vakasi i¢in DVM (dogrusal olmayan) ve GBM, pnémoni vakasi
icin Bagging ve Random Forest (CART) ayrica tiim gruplarin birlikte siniflandirilmasi
icin C5.0 ve GBM algoritmasi en iyi algoritmalar olarak bulunmustur.

Degisken onemlilikleri dikkate alindiginda saglikli grup ile hastaliklar arasinda astim
vakasi siiflandirma sonuglarina gore, en 6nemli degiskenler FEV3, FVC, FEV1, MEF50
dir. KOAH’da MEF50, FVC, FEV3, PIF ve FEV1, pnomonide ise FVC, FEV3, MEF50
ve FEV1 dikkate deger degiskenlerdir. Tiim gruplarin birlikte siniflandirmasinda ise
neredeyse tibbi degiskenlerin hepsi biiyilk 6neme sahiptir. Benzer sekilde, her grubun
smiflandirmasi i¢in FVC ve FEV1'in 6nem seviyelerine dikkat edilmelidir.

Acil bagvuru sayisi, poliklinik basvuru sayisi, cinsiyet, yas genel olarak tiim
siniflandirmalarda fazla 6nem arz etmemektedir.

Degiskenlerin 6nem sirasi, korelasyon katsayisi ve istatistiksel anlamlilik testleriyle
desteklenmistir.

Son zamanlarda yapilan bir arastirmada, KOAH'in durumunda, Random Forest'in sinirlt
bir ¢aligma popilasyonunda klinik gegmisine gore yiizde 97,7 duyarlilikla diger teknikleri
geride biraktigini gostermektedir (Spathis ve Valomos, 2017). Diger yandan; verilerimizi
hastanin sigara icme durumu gibi tarihsel degiskenleriyle analiz etsek daha iyi sonuglar
elde edebilirdik.

Diger bir ¢alismada astim, KOAH ve saglikli arasinda ayrim yapabilen bir uzman tani
sistemi gelistirilmistir (Badnjevic ve ark., 2018). Bu ¢alismada, Spahtis ve Valamos’un
yontemlerine ek olarak Gradyan Boosting algoritmasini kullanmiglardir. Gradyan
Boosting, 98.33 ile en yiiksek dogruluk yiizdesine sahip bulunmustur. Ozellikle bu
calismalarin ve diger c¢alismalarin sonuglarinin ¢alismamizdaki sonuglara benzerlik

gosterdigi anlagilmaktadir. Ayni tiir algoritmalarla benzer sonuglar elde edilmistir.
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Baska bir ¢aligsmada, ilk defa, uyarlanabilir destek vektor makinesi algoritmasi astim ve
KOAH" teshis etmek igin incelenmistir (Yahyaoui ve Yumusak, 2018). Siniflama
dogrulugu astim i¢in % 98.45 ve KOAH icin % 92.63 bulunmustur. Bu ¢alismadaki
ylzdelik oranlar1 c¢alismamizda inceledigimiz destek vektér makinesi oranlariyla
ortiismektedir.

Ayrica, ¢esitli yapay sinir ag mimarileri ve bulanik mantik siniflandiricilarinin yani sira
her iki metoda dayanan uzman sistem yapilar1 kullanilarak solunum yolu hastaliklarinin
teshisi icin ¢esitli calismalar yapilmistir. Bu ¢calismalar, ¢esitli 6zelliklere sahip farkli veri
setleri kullanilarak, astim ve KOAH da dahil olmak {iizere c¢esitli solunum yolu
hastaliklarinin teshisi icin farkli sinir ag1 yapilari uygulamistir (Price ve ark, 2001;
Hanania ve ark, 2010; Badnjevic ve ark, 2018; Granulo ve ark., 2016; Gurbeta ve ark,
2018). Bu ¢alismalarda dogruluk oranlari yeterli derecede yiiksektir.

Yapay zeka ve makine 6grenmesinin gelecekte hastaliklarin tahmininde kullaniminin
artacagina Ve saglik alaninda bircok noktada yapay zeka yontemlerinden
yararlanilacagina dair 6ngoriiler bulunmaktadir.

Makine 6grenmesi yontemlerinde hastaliklarin siniflandirilmasi ve tahmin edilmesinde
basarili tahminlerde bulunmasinin farkli unsurlari bulunmaktadir. Veri tabanlarinda ¢ok
sayida hastanin verilerinin bulunmasi, bu hastaliklarin makine 6grenme yontemleri ile
smiflandirilmasina olanak tanimaktadir (Doganer, 2020).

Toplumda prevalansi distik olan hastalik tiirlerine iligkin makine 6grenme yontemi
kullanilarak yapilan smiflandirma ve tahmin arastirmalarimin az sayida oldugu
gozlemlenmistir. Bu durum, yeterli hasta sayisinin olmamasi ve veriye ulasamamaktan
kaynaklanmaktadir (Doganer, 2020).

Makine 6grenme yontemleri az sayida ornekte, egitim veri setindeki orilintliyii yeterince
ogrenememesinden dolayi, diisiik siniflandirma performansi gosterebilmektedir.

Astim, KOAH, zatiirre gibi gogiis hastaliklari solunum yollarini tehdit eden hastaliklar
arasindadir. Gliniimiizde bir ¢ok arastirmaci, bu tiir hastaliklar1 saptamak ve teshis etmek
icin kullanilabilecek etkili yontemleri arastirmaktadir. Yapilan ¢aligmalar ve arastirmalar
doktorlarin daha kolay ve dogru teshis koymalarini yardimci olabilecek etkili karar destek
sistemleri tizerine yogunlagmaktadir. Bu kapsamda, uzman sistemler ve farkli yapay zeka
teknikleri tip alani dahil olmak iizere farkli alanlar {izerindeki etkinliklerini ve

dogruluklarini kanitlamaya devam etmektedir (Amani, 2017).
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Topluluk 6grenme yontemlerinin gelistirilmesi ve daha yiksek performans ile
smiflandirma gergeklestirebilecek yontemler iizerine yapilacak arastirmalarda, farkli
siniflayicilar1 modele dahil eden, birlestirme tekniginde siniflayicilarin entropilerini
dikkate alan ve agirlikli birlestirme teknigini esas alan, modelde karar agaci tabanli
smiflayicilara yer veren yeni yontemler iizerinde ¢alisilmast onerilmektedir (Doganer,
2020).

Calismada astim, KOAH ve pnémoni hastaliklarinin teshisinde ve simiflandirilmasinda
degiskenlerin sayis1 bir sinirlama olarak goriilmektedir. Gelecekte, daha fazla demografik
ozellik, saglik aliskanlig1 ve tibbi 6l¢iim gibi her hastalik grubu i¢in de etkili olabilecek
yeni degiskenler daha fazla 6rneklem ve farkli makine 6grenmesi yontemleri eklenebilir.
Sonug olarak, bu ¢alisma saglik bilimleri ve makine 6grenimi uygulamalar1 konusunda
uzman sistemler iizerinde ¢alisan uygulayicilar ve arastirmacilar i¢in degerli olacaktir. Bu
calismadaki tiim sonuglarin, saglik uzmanlarina, arastirmacilara ve uzman sistem
gelistiricilere, belirli bir durum i¢in daha iyi bir goriis saglamasina yardimci olacag timit

edilmektedir.



61

KAYNAKLAR

Afonso, A.SM., Verhamme, K.MC., Sturkenboom, M. CIM., Brusselle. G.G.O. (2011).
COPD in the general population: prevalence, incidence and survival, Respiratory
medicine, 105(12): 1872-1884.

Akar, O. ve Giingor, G. (2012). Rastgele orman algoritmasi kullanarak ¢ok bantli
gorantdlerin siniflandirilmasi, Jeodezi ve Jeoinformasyon Dergisi, 139-146.

Alpaydin, E. (2004). Introduction to machine learning, MIT press.

Alwan, A. (2010). Global Status Report on Non-Communicable Diseases, WHO.

Amani, Y. (2017). Gogiis hastaliklarinin teshis edilmesinde makine 6grenmesi
algoritmalarinin kullanilmasi, Sakarya Universitesi Fen Bilimleri Enstitlisti, Doktora
tezi.

Amaral, J.L.M., Lopez, J.A., Jansen, J.M., Faria, A.C.D, Melo, P. L.(2011). Machine
learning algorithms and forced oscillation measurements applied to the automatic
identification of chronic obstructive pulmonary disease, computer methods and
programs in biomedicine.

Amasyali, M.F. (2008). Yeni makine 6grenmesi metotlar1 ve ilag tasarimina uygulamalar,
YTU, Fen Bilimleri Enstitusu.

Archer, K.J. ve Kimes, R.V. (2008). Emprical characterization of random forest variable
importance measures, Computational Statistics & Data analysis 52.4:2249:2260.
Asaithambi, M., Manoharan, S., C., Subramanian, S. (2012). Classification of Respiratory
Abnormalities Using Adaptive Neuro Fuzzy Inference System. Int. Inf. and Database

SysLecture Notes in Computer Science. 7198, 65-73.

Badnjevic, A., Gurbeta, L., Cifrek, M., & Marjanovic, D. (2016). Classification of
Asthma Using Artificial Neural Network, IEEE 39th International convention on
information and communication technology, electronics and microelectronics
(MIPRO).

Badnjevic, A., Gurbeta, L., Custovic E. (2018). An Expert Diagnostic System to
Automatically ldentify Asthma and Chronic Obstructive Pulmonary Disease in
Clinical Settings, Scientific Reports.

Bilgin, M. (2018). Makine Ogrenmesi Teorisi ve Algoritmalar1, Papatya Yayncilik.

Breiman, L. (1996). “Bagging Predictors” Machine Learning, 24(2) 123-140.

Breiman, L. (1998). Arcing Classifiers, The Annals of Statistics, 26, 123—-140.



62

Breiman, L. (2001). Random Forests, Machine learning,5-32.

Carbonell, J.G., Ryszard S.M. ve Tom M. M.(1983). Machine learning: A historical and
methodological analysis.

Chao, W. L .(2011). Machine learning Tutorial.

Cakir, M. (2005). Firma Basarisizliginin Dinamiklerinin Belirlenmesinde Makine
Ogrenmesi Teknikleri: Ampirik Uygulamalar ve Karsilastirmali Analiz, Uzmanlk
Tezi, TC Merkez Bankasi.

Centik, G.(2013). Makine Ogrenmesi Y dntemlerinin Polisomnografik Verilere
Uyarlanmas1, Tez, Trakya Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisi.

Djeffal, A. (1999).Utilisation de methode support vector machines dans I’analyse des
bases de donnees. Mohamed Khider-Biskra University, Biskra, Algeria, PhD
thesis.

Dogan, S. (2006).Tlrkge Dokimanlar i¢in N-gram tabanl siniflandirma: Yazar, Tur ve
Cinsiyet, Tez, YTU, Fen Bilimleri Enstitisi.

Doganer, A.(2020). Topluluk Ogrenme Ydntemleri ile Renal Hiicreli Karsinom’un

Tahmin Edilmesi, Tez, Inonii Universitesi Saglik Bilimleri Enstitiisii.

Eisner, M.D., et al. (2011). An official American Thoracic Society public policy
statement: novel risk factors and the global burden of chronic obstructive
pulmonary disease. American Journal of Respiratory and Critical Care
Medicine, 182: 693-718.

Fawcett, T. (2006). An introduction to ROC analysis, Pattern recognition letters:861-874.

Finkelstein, J., Jeong, 1. (2018). Machine learning approaches to personalize early
prediction of asthma exacerbations., Ann N 'Y Acad Sci, 1387(1): 153-165.

Freund, Y. (1996). Schapire R., Experiments with a New Boosting Algorithm, Machine
Learning: Proceedings of the Thirteenth International Conference, pp. 148-156.

Friedman, J. (2001). Greedy Function Approximation: A Gradient Boosting Machine,
Annals of Statistics,29(5), 1189-1232.

Friedman, J. (2002). Stochastic Gradient Boosting, Computational Statistics and Data
Analysis, 38(4), 367-378.

Global Initiative for Asthma (GINA): Global strategy for asthma management and
prevention. Update 2018 and Online Appendix. Available at http://
www.ginasthma.org. (Accessed 18 Nov 2018)

Granulo,E., Becar,L., Gurbeta,L., Badnjevic,A.(2016).Telemetry System for Diagnosis



63

of Asthma and Chronical Obstructive Pulmonary Disease (COPD), Internet of Things
Technologies for HealthCare. Springer, International Publishing, pp. 113-118.

Gurbeta, L., Badnjevic, A., Maksimovic,M., Omanovic-Miklicanin,E., Sejdic,E. (2018).
A telehealth system for automated diagnosis of asthma and chronical obstructive
pulmonary disease, Journal of the American Medical Informatics Association.

Guyton, C., Hall, J. (2010). Textbook of Medical Physiology, Saunders Elsevier

Giirsakal, N. (2018). Makine Ogrenmesi, Dora Yaymnevi

Haider, N.S., Singh, B. K., Periyasamy, R., Behera, A.K. (2019). Respiratory Sound
Based Classification of Chronic Obstructive Pulmonary Disease: a Risk Stratification
Approach in Machine Learning Paradigm, Journal of Medical Systems.

Han, J., ve Kamber, M. (2006). Data Mining: Consepts and Techniques, Morgan

Kaufman, San Francisco

Hanania, N. A., Mannino, D. M& Yawn, B. P. (2010). Predicting risk of airflow
obstruction in primary care: validation of the lung function questionnaire (LFQ).
Respiratory Medicine. 104, 1160-1170.

Harrington, P. (2012). Machine learning in action, CT: Manning.

James, G., Witten D., Hastie, T.,Tibshirani, R. (2013). An Introduction to Statistical
Learning, Vol. 112New York: Springer.

Kabacoff, R. (2015). R in action: Data analysis and graphics with R.

Kaushik, B.K., Nagamalai, D.(2011). Advances in computer science and information
technology. Berlin: Springer, pp. 570-576.

Khalid, M.S., Haque, M.A., Hossain, M.S., et al. A belief rule-based (BRB) decision
support system for assessing clinical asthma suspicion. In: Proceedings of
Scandinavian conference on health informatics, Grimstad, August (2014)., pp. 83—
89. Linkdping: Linkdping University Electronic Press.

Kigilkbay,S.R., (2015). Metaloproteinlerin Biyoenformarik Analizi, Tez, Bagkent
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisi.

Kuhn, M., Johnson, K. (2013). Applied Predictive Modeling (Vol. 26), New York:
Springer.

Lantz, B. (2015). Machine learning with R. 2nd ed. Birmingham: Packt Publishing.

Larose, D.T. (2005). Discovering Knowledge in Data: An introduction Mining John
Wiley & Sons., New Jersey.

Masoli, M., Fabian, D., Holt, S., Beasley,R.(2004).Global initiative for asthma (GINA)



64

Program. The global burden of asthma: executive summary of the GINA
dissemination committee report. Allergy, 59:469-78.

Medhekar, D.S., Bote, M. P., Deshmukh, S. D. (2013). Heart disease prediction system
using naive bayes. International journal of enhanced research in science
technology & engineering., 2(3).

Michalski, R.S., Carbonell, J.G. ve Mitchell, T.M. (1986). Machine learning: Artifical
intelligence approach, Morgan Kaufmann, Springer.

Mohktar M.S., Redmond, S.J., Antoniades, N.C., et al. (2015). Predicting the risk of
exacerbation in patients with chronic obstructive pulmonary disease using home
telehealth measurement data. Artif Intell Med; 63(1): 51-59.

Musen, M.A., Middleton,B., and Greenes, R.A. (2014). Clinical decision-support systems
In: Shortliffe EH and Cimino JJ (eds) Biomedical informatics. London:  Springer,
pp. 643-674.

Nilsson, N. (1996). Introduction to machine learning, An early draft of a proposed
textbook.

Ogiicii, M.N. (2006). Yapay Sinir Aglar1 ile Sistem Tanima, Tez, Istanbul Teknik
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisi.

Ozgiir, A. (2004). Supervised and unsupervised machine learning techniques for text
document categorization, Tez, Bogazi¢i Universitesi Fen bilimleri Enstitiisii.

Oztemel, E., Yapay Sinir Aglar1, Papatya Bilim Yayinevi,

Pdyhonen, S. (2004). Support vector machine based classification in condition
monitoring of induction motors. Helsinki University of Technology.

Prasad, BDCN., Prasad, PK. and. Sagar, Y.A. (2011). A comparative study of machine
learning algorithms as expert systems in medical diagnosis (Asthma). In:
Meghanathan N, Kaushik BK and Nagamalai D (eds) Advances in computer science
and information technology. Berlin: Springer, pp. 570-576.

Prosperi, M.C., Marinho, S., Simpson, A., et al. (2014). Predicting phenotypes of asthma
and eczema with machine learning. BMC Med Genom; 7(Suppl. 1): S7.

Price, D. B., et al. (2006). Symptom-based questionnaire for identifying COPD in
smokers. Respiratio. 73, 285-294.

Quinlan, J. R., Learning with continuous classes. In 5th Australian joint conference on
artificial intelligence, November 1992, Vol. 92, pp. 343-348.

Samuel, A.L. (1999). Some studies in machine learning using the game of checkers, IBM



65

Journal of research and development: 206-226.

Sebestiani, F. (2002). Machine learning in automated text categorization, ACM
computing surveys (CSUR), 1-47.

Spathis, D., Vlamos, P. (2017). Diagnosing asthma and chronic obstructive pulmonary
disease with machine learning. Health Informatics Journal.

Swaminathan, S., Qirko,K., Smith,T., Corcoran,E., Wysham, N.G., Bazaz, G, Kappel, G.,
Gerber, A.N. (2017). A machine learning approach to triaging patients with chronic
obstructive pulmonary disease, Plos One, 12(11).

Witten, I.H., Frank, E., Hall, M.A. ve Pal, C.J. (2016). Data Mining: Practical machine
learning tools and techniques, Morgan Kaufmann.

World Health Organization. Global surveillance, prevention and control of chronic
respiratory diseases: a comprehensive approach. (2007).

Yahyaoui, A., Yumusak, N. (2018). Decision support system based on the support vector
machines and the adaptive support vector machines algorithm for solving chest

disease diagnosis problems., Biomedical Research.



INTIHAL RAPORU ILK SAYFASI

SOLUNUM SISTEMiIHASTALIKLARININ
SINIFLANDIRILMASINDA MAKINE OGRENMESI
YONTEMLERININ KULLANIMI

ORNINALLIK RAPORU

% 3 % %3 %

BENZERLIK ENDEKSI  INTERNET YAYINLAR OGRENCI ODEVLERI
KAYNAKLARI
BIRINCIL KAYNAKLAR
Alvaro Camilo Dias Faria, Karla Kristine Dames o 1
(s}

da Silva, Gerusa Martmo da Costa, Agnaldo
Jos, Pedro Lopes de Melo. "Chapter 13 Forced
Oscillation Technique in the Detection of
Smoking-Induced Respiratory Changes",
IntechOpen, 2012

Yayin

Hasan Tetiker, Ceren Uguz Genger. "3 Boyutlu <o, 1
Bilgisayarli Tomografi ile Volium Rendering °
Teknigi Kullanarak Skapula Olglimlerinden
Anadolu Populasyonunda Cinsiyet Tahmini",

The Bulletin of Legal Medicine, 2020

Yayin

YILMAZ, Pakize Ozgiftci and GULEN, Sule Tas. < 1
"KOAH'da Nutrisyonel Durumun °
Degerlendirmesinde Mini ", Kocaeli Derince

Egitim ve Arastirma Hastanesi, 2017.
Yayin

66



