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ONSOZ VE TESEKKUR

Bu tez calismasi, Saglik Bilgi Sistemlerinde EMG verilerine dayanarak yasam
kalitesini oldukca diisiiren polindropati hastaligini makine o6grenmesi teknikleri
kullanilarak teshisinin yapilabilmesi amaciyla ger¢eklestirilmistir.

Tez calismamda destegini esirgemeyen, ¢alismalarima yon veren, bana giivenen ve
yiireklendiren danigmanim Prof.Dr. Adnan KAVAK’ a sonsuz tesekkiirlerimi
sunarim.

Tez ¢alismam boyunca EMG verileri ile polindropati konularinda destek veren
Balikesir Devlet Hastanesi Noroloji uzmanlarina ve ayni zamanda bu c¢alismada
verilerin incelenmesi ve analiz asamasinda yardimini esirgemeyen Balikesir Devlet
Hastanesinde gorevli saglik ¢alisanlarina tesekkiir ediyorum.

Yiiksek lisans 6grenimimde beni cesaretlendiren ve her agsamasinda bana gii¢ veren
en biiyiik destek¢cim, her asamada sikintilarimi ve mutluluklarimi paylasan sevgili
esim A. Hadi TANIK” a tesekkiirii bir borg bilirim.

Okul hayatim boyunca destek, anlayis ve sabirlarin1 esirgemeyen sevgili aileme
tesekkiirlerimi sunarim.

Agustos — 2021 Nimet TANIK
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EMG VERILERI KULLANILARAK MAKINE OGRENMESI
YONTEMLERI ILE POLINOROPATI TESHISI

OZET

Erken ve dogru teshis ile en verimli tedavi uygulamalarina karar destek noktasinda
kullanilmaya baslanan bilgi teknolojileri, saglik hizmeti sunucular1 ve hastalar1 i¢in
hiz, zaman, dogruluk ve kaliteli saglik hizmeti sunmaya destek olmaktadir. Yine bu
alanda, ortaya c¢ikan hastaya 6zgii verileri farkli algoritma ve bilgi teknolojileri
kullanan modeller gelistirerek, tipta daha verimli bir sekilde uygulama alani
olusturabiliriz.

Bu caligmada, tibbi bilgi sistemleri veri tabanlarinda toplanan yapilandirilmis
elektronik tibbi kayitlara dayanarak polindropati hastaligi riskini belirlemek icin
makine Ogrenmesi yontemleri uygulamaktir. EMG (Elektromiyogram) analizine
dayal1 polindropati tespiti icin, 100 kisiye (72 saglikli, 28 polindropati) ait toplam
2200 gercek veri seti kullanilmig olup, 6zellik arz eden veriler yaygin olarak
kullanilan Makine Ogrenmesi algoritmalarina uygun olacak sekilde tekrar
yapilandirilmistir. EMG  verileri, simiflandirilmadan 6nce veri 6n isleme, veri
gruplandirma ve Oznitelik c¢ikarma asamalarindan gegirilmistir. Bu asamada
profesyonel saglik hizmeti sunucularindan destek alinarak verimliligin en ({ist
seviyeye c¢ikarilmasi amaglanmistir. Bir sonraki asamada ise Karar Agaglari, Naive
Bayes, K-NN Algoritmasi, Destek Vektor Makineleri (SVM) Algoritmasi ve Rastsal
Orman siniflandirma algoritmalar1 ile veriler siiflandirilmistir. Coklu 6znitelik
vektorlerinin kullanilmasi durumunda Naive Bayes algoritmasi siniflandiricilari,
diger smiflandiricilara gére EMG verilerini daha yliksek dogrulukla siiflandirmis
olup toplam dogruluk %80 olarak tespit edilmistir. Ortaya ¢ikan sonuglar saglik
hizmeti sunucular1 ile paylasilarak verimliligin memnun edici seviyede oldugu teyit
edilmistir. Tahmine dayali modellerin saglik alaninda daha fazla uygulama alani
bulmas1 saglik hizmeti veren ve alan agisindan 6nemli faydalar saglayacagi tespit
edilmistir.

Anahtar Kelimeler: EMG, K-NN Algoritmasi, Naive Bayes, Polindropati, SVM.
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MACHINE LEARNING BASED POLYNEUROPATHY DIAGNOSIS USING
ELECTROMYOGRAM DATA

ABSTRACT

Information technologies, which are used at the decision support point for the most
efficient treatment applications with early and accurate diagnosis, support to provide
speed, time, accuracy and quality health care for healthcare servers and patients.
Again, in this field, we can create a more efficient application area in medicine by
developing models that use different algorithms and information technologies.

The aim of this study is to implement machine learning methods to determine the
risk of polyneuropathy based on structured electronic medical records collected in
medical information systems databases. A total of 22,000 actual data sets belonging
to 1,000 people (720 healthy, 280 polyneuropathies) were used for polyneuropathy
detection based on EMG analysis and the featured data was reconfigured to match
commonly used Machine Learning algorithms. In this study, EMG(Electromyogram)
data was passed through the data preprocessing, data grouping and attribute
extraction stages before being classified. At this stage, it is aimed to maximize
efficiency by getting support from professional healthcare providers. In the next
stage, data is classified with Decision Tree, Naive Bayes, K-NN Algorithm, Support
Vector Machine (SVM) Algorithm and Random Forest classification algorithms. In
the case of multiple attribute vectors, Naive Bayes algorithm classifiers classified
EMG data with higher accuracy than other classifiers, with total accuracy at 80%.
The resulting results were shared with health care providers and the efficiency was
confirmed to be satisfactory. It has been determined that predictive models will find
more applications in the field of health, providing health care and providing
undeniable benefits in terms of the field.

Keywords: EMG, K-NN Algorithm, Naive Bayes, Polyneuropathy, SVM.
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GIRIS

Gelisen bilgi teknolojileri hayatin her alaninda uygulama imkan1 bulmakla beraber,
insanlig1 yakindan ilgilendiren saglik alaninda da saglik hizmeti sunuculari ve
hastalar1 icin hiz, zaman, dogruluk ve kaliteli saglik hizmeti sunma
kapsaminda oldukga kritik roller tistlenmektedir. Erken ve dogru teshis ile en verimli
tedavi uygulamalarina karar destek noktasinda kullanilan bilgi teknolojileri, her

gecen giin daha fazla iiriinle ortaya ¢ikmaktadir.[1]

Makine 6grenmesini, saglik alaninda hastalik teshisi, kisisel bakim destegi, ilag
kesfi, medikal goriintii analizi ve robotik saglik asistanlar1 gelistirilmesi gibi
aragtirma ¢aligmalarma konu oldugunu gérmekteyiz [2-6]. Ozellikle insanligin farkli
hastalik tiirleriyle her zaman karsilagsmas1 ve erken teshis ve tedavi kapsaminda,
Yapay Zeka ve Makine 6grenmesi tekniklerinin sagladigi faydalar saglik hizmeti
sunuculari i¢in daha popiiler hale gelmistir. Makine 6grenme algoritmalarinin saglik
alanlarinda kullanilmaya devam edilmesi ile hem doktorlarmn is yiikleri azaltilacak

hem de hastalara daha kaliteli saglik hizmeti saglanacaktir.

Bu tez calismasinin amaci; makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak yasam kalitesini
oldukca diisiiren polindropati hastaligi tespiti hedeflenmistir. Bu amagla devlet
hastanesinden alinan 72’si saglikli, 28’ni polindropati hastasi olan yani toplamda 100
kisiden olusan bir veri seti elde edilmistir. Bu veri setinde Elektromiyografi (EMG)
kullanilarak uzman hekimler tarafindan belirlenen her bir veri grubunda 22’ser tane
alt veri bulunmaktadir. Onerilen bu sistem ile saglik kurumlarinda daha hizli ve kesin
sonuclar elde edilebilmesi i¢in uygun bir arayliz programi ile desteklenmesi

gerekmektedir.



1. PROBLEM TANIMI: POLINOROPATiI HASTALIGI VE TESHIS
YONTEMLERI

Bu boliimde arastirmasi yapilan c¢alismanin temel bilgileri, tanimlamalar ve tez
caligmast dogrultusunda bilgi edinmek i¢in yapilan literatiir arastirmalarindan
bahsedilmistir. 1lk olarak EMG’nin taniminin ne oldugu, hangi yollar ile
yapilabilecegi anlatilmigtir. Sonraki asamada polindropati hastaliinin detay

tanimlamasi yapilmigtir
1.1. Elektromiyografi (EMG)

EMG, kas calismasi esnasinda ortaya c¢ikan elektrik sinyalleridir. Kas dokusu
sinirlerin yapisina benzer olarak elektriksel potansiyeller iiretir. Bunlara kas aksiyon
potansiyeli denir. Yiizey EMG, bu kas aksiyon potansiyellerinde bulunan mevcut
bilgilerin kaydedilmesi i¢in bir yontemdir. EMG sinyalini kaydederken, sinyalin
aslina uygunlugunu etkileyen iki ana konu vardir. Birincisi sinyal-giiriiltii oranidir.
Genel olarak giiriiltii, istenilen EMG sinyaline ait olmayan elektrik sinyali olarak
tammlanir. Ikincisi ise EMG sinyaline ait herhangi bir frekans bileseninin
degistirilmemesidir. EMG sinyalleri, dogrudan cilde monte edilen elektrotlardan elde
edildigi icin, cilt altinda bulunan kaslarin aksiyon potansiyellerinin birlesimidir. Bu
aksiyon potansiyelleri rastgele araliklarla meydana geldikleri i¢in herhangi bir anda
EMG sinyali pozitif veya negatif voltaja sahip olabilir. Kas aksiyon potansiyelleri

dogrudan kas igine yerlestirilmis tel veya igne elektrotlar kullanilarak elde edilebilir

[7].
1.2.Sinir Sistemi

Sinir sistemi, viicudun i¢ ve dis ortamlardaki olaylar1 algilama ve yanitlama
sistemidir. Dokunma hissi veren reseptorler cevremizde meydana gelen degisiklikler
ile ilgili olarak Merkezi Sinir Sistemine (MSS) bilgi génderir. MSS bu uyarilara hem
hareket hem de endokrin sistemden bir miktar hormon degisikligi ile yanit verir.

Sinir sistemi anatomik olarak iki ana boliime ayrilir. MSS ve Periferik Sinir Sistemi



(PSS). MSS beyin ve omurilikte bulunan sinirlerdir. PSS ise MSS’nin disinda kalan

sinir sistemini olusturmaktadir. [8]
1.3.Polinoropati Hastahgi

Bu calismada yasam Kkalitesini oldukga diisiiren polindropati hastaligini makine
ogrenmesi teknikleri ile ele aldik. Polindropati, g¢oklu periferik (¢evre) sinirlerin
hasar gormesi durumudur, periferik ndropati olarak da bilinir. Beyin ve omurilik

disindaki sinirler, periferik sinirler olarak siiflandirilir. [9]

Polindropatide birden fazla periferik sinir ayn1 anda etkilenir. Duyularimizdan ve
hareket kabiliyetimizden sorumlu olan sinirlerin yani sira otonom sinirler de hasar
gorebilir. Polindropati hastaliginda cogunlukla ¢ok sayida sinirin es zamanl
tutuldugu gorilir yani simetriktir. Siklikla bacaklarda daha belirgin olarak
goriilen polindropati hastaliginin nedenleri ¢ok ayrmtili incelemelere ragmen ancak
%65-70"inde hastaligin nedeni ortaya konulabilir.[10] Bu hasara yol agan en 6nemli
etkenlerin baginda ise diyabet hastalig1 periferik néropatinin en sik nedenidir. Yiiksek
kan sekeri ve asir1 salinan insiilin etkileri ile metabolik yan maddelerin sinirleri
tizerinde birikimi, oksijen yetersizligi, sinirlerin kanlanma bozuklugu nedenleri
ile néropati meydana gelir. Seker hastaliginda yalnizca sinir sistemi degil bobrekler,
g6z de hastaliklardan etkilenir.[11] Tim diyabetik hastalarin yaklasik olarak
yarisinda noropati gelisimi goriilmektedir. Son olarak yapilan TURDEP ¢alismasi
sonuglarina gore iilkemizde seker hastaligi goriilme sikligi %14°tiir. Yani bu demek
oluyor ki her 100 kisiden 14’tinde seker hastaligi tanist mevcuttur. Bu demek oluyor
ki bu hastalarin yarisinda noropati hastaligi gelisecek olmasi ¢ok ciddi bir tablo ile

kars1 karsiya oldugumuzu gostermektedir.[10]

Polindropati hastaligimin bir diger nedeni ise yetersiz beslenme veya Kalitesiz
beslenme sonucunda olusan B1, B6, B12, E vitamini, ve Folik asit eksikligi
sonucunda ortaya kisilerde sinir sagligr 6zelikle duysal sinirlerde ciddi anlamda
hasara yol agabilmektedir. Genel olarak sOylemek gerekirse diyabetes mellitus,
otoimmun hastaliklar, bobrek yetmezligi, tiroid hastaligi, malign hematolojik
hastaliklar, HIV enfeksiyonu, ilag bagimliligi, serebrovaskiiler hastaliklar periferik

noropatiye neden olabilecek sebeplerdendir.[9]


https://www.medikalakademi.com.tr/e-vitamini-neye-yarar-hangi-besinlerde-bulunur-faydalari-ve-eksikligi/

Noromaskiiler hastalik  olan Polindropatinin dogru tanist i¢in son yirmi yil
icinde Elektromiyografi (EMG), arastirmacilar ve klinisyenler tarafindan yaygin
olarak kullanilmaktadr.

EMG ¢ekiminde st ekstremite median, ulnar ve radial sinirler, alt ekstremite
peroneal, tibial, femoral ve sural sinir noktalar1 iizerinde EMG elektrotlart
yerlestirilmektedir. Viicudumuzun belli bolgeleri {izerine yerlestirilen elektrot ile
elektrik akimi verilerek sinirler uyarilir ve bundan sonra sinirde yayilan aktivite bir
diger elektrot aracilifiyla kaydedilir. Ortaya c¢ikan sayisal degerlerin

anlamlandirilmasi ilgili hekim tarafindan yapilir. [11]

" Transvers
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Sekil 1.1. Ust ekstremite eldeki sinir goriiniimii
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Sekil 1.2. Ust ekstremite koldaki sinir goriiniimii
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Sekil 1.3. Alt ekstremite (peroneal, tibial, femoral ve sural sinir)

Yukaridaki Sekil 1.1.de tist ekstremite eldeki sinir goriinimii (median, ulnar ve radial
sinirler) resimdeki noktalar gdsterilmistir. Bunun yaninda yine iist ekstremite koldaki
sinir goriintimii (median, ulnar ve radial sinirler) noktalar1 Sekil 1.2. de gosterilmistir.
Bunlarin diginda Alt ekstremite olarak (peroneal, tibial, femoral ve sural sinir)

noktalar1 olarak gosterilmistir.

Asagidaki Sekil 1.4 de hastaneye gelen hastanin hekim tarafindan tibb1 muayenesi
sonucu polindropati siiphesiyle Emg ¢ekimi yapilmis ve bunun sonucunda yukarida
da goriildigli gibi belli degerler dogrultusunda hekim tarafindan kesin tani ile

polindropati teshisi konulmus hastanin EMG sonug goriintiisii mevcuttur.

Asagidaki Sekil 1.5 de ise yine hastaneye polindropati belirtisiyle gelen hastanin
Emg cekimi yapilmis ve bunun sonucunda belli degerler dogrultusunda hekim
tarafindan normal olarak degerlendirilmis olan hastanin EMG sonu¢ raporunun

goruntlisii mevcuttur.



Summary EMG data

Motor CV
Test |Stimulation Lat, (Ampl, Dur, |Area, |Stim, |Stim, |Dist, |Time, [Vel,
site ms mV |ms [mVxms |mA ms |mm |ms |m/s
right, Abductor digiti minimi, Ulnaris, C8 T1
4 Jwrist 2841669 |09 225 |19 |02 (80
elhow 804 1613 (744 1204 (34 |02 180 |52 (34,6
right, Abductor pollicis brevis, Medianus, C8 T1
2 |wrist o0 875 570 (259 (34 |02 |80
elhow 121048 |04 1215 |3# (02 |210 612 |343

right, Tibialis anterior, Peroneus, L4 L5 s1
8 |headoffibula (392 0842 356 |29 |8 05 |40
popliteal fossa 0 8 |05
right, Abductor hallucis, Tibialis, 14 L5 51
6 |medial malleolus|464 11,99 (672 |53 |60 |05 |70

popliteal fossa 0 o |03
right, Extensor digitorum brevis, Peroneus, 14 L5 51

head of fibula 0 g4 (03
Sensory CV

Test |Site |Lat, |Ampl, |Dur, (Area, |Stim, |Stim, (Dist, |Time, |Vel,
ms WV ms |nVxs mA ms |mm |ms |mfs
right, n. Ulnaris V dig.
30 wnst|205 123|116 80 11 |01 [120 |265 (454
right, n.Medianus
1 wrist|323 49,7 (281 305 19 |01 |40 (325 |434
right, n.Suralis, §1-52
[ 0 2 |01

SONUC:SENSORIMOTOR POLINORQPATI
21.12.2020

Sekil 1.4. EMG c¢ekimi yapildiktan sonra ¢ikan polinéropati hastasina ait veri




Summary EMG data

Motor CV
Test (Stimulation ~{Lat, Ampl, (Dur, |Area, |Stim, {Stim, |Dist, |Time, |Vel,
Site ms (mV ms |mVxms mA {ms |{mm |ms |mfs

right, Abductor digiti minimi, Ulnaris, C8 T1
4 wrist 240104 572 (49 (18 02 (80
elbow SEE 1974 Pl (41 27 (02 (180 344 15
right, Abductor pollicis brevis, Medianus, C8 T1
2 (wrist 2000121 (714 (69 (15 02 (&0
elbow 6od 029 (732 (15 (2 (02 1210 |40 (3
right, Abductor hallucis, Tibialis, 14 L5 §1
6 |medialmalleolus(34 1178 (6% {463 30 (03 |70
right, Extensor digitorum brevis, Peroneus, |4 L5 §1
> [soleofthefoot 3281619 |05 (216 (8 (02 |10
Sensory CV
Test (Site {Lat, (Ampl, (Dur, [Area, (Stim, (Stim, |Dist, {Time, |Vel,
ms (W |ms |nVxs mA |ms  |mm |ms |mfs
right, n. Ulnaris V dig.
3o pwisti22d 221 138 (179100 (120 1224 {536
right, n.Medianus
1 Jwrst|192 1252 1292 (199 (1401 |40 192 729

SONUC. NORMAL INCELEME
1622001

Sekil 1.5. EMG ¢ekimi yapildiktan sonra ¢ikan normal hastaya ait veri



Bu ¢alismada kullanilan EMG data veri seti, polindropati hastaligi siiphesi ile gelen
hastalarin verileri ile olusturulmustur. EMG verisi olusturulurken motor sinir ve duyu

sinir olmak tizere iki ileti sinir grubuna ayrilmaktadir.

Tablo 1.1. EMG Alt ve Ust Ekstremite Motor ve Duyu Sinir ileti Normal Hizlar1

MOTOR ILETI NORMAL DUYU ILETI NORMAL
DEGERLERI DEGERLERI
ILETI ILETI
LATANS |AMPLITUD LATANS|AMPLITUD
(msn) () HIZI (msn) () HIZI
msn m msn m
(m/sn) (m/sn)
. MEDIANUS | <=472 >=4 >=50 | <=3,5 >=15 >=40
=
5 ULNARIS <=34 >=4 >=50 | <=3,1 >=15 >=40
F
9]
A
‘5 RADIALIS | <=2,9 >=2 >=50 | <=2,9 >=10 >=40
3
PERONEAL | <=6,5 >=2 >=40 | <=4,4 >=6 >=40
£
5 TIBIAL <=5,8 >=4 >=40 | <=4.4 >=5 >=40
F
9]
N
L: FEMORAL <=6 >=4,1 >=40 | <=2.8 >=10 >=40
—
<

Erken ve dogru teshis ile en verimli tedavi uygulamalarina karar destek noktasinda
kullanilmaya baglanan bilgi teknolojileri, saglik hizmeti sunucular1 ve hastalar1 igin
hiz, zaman, dogruluk ve kaliteli saglik hizmeti sunmaya destek olmaktadir.
Elektronik tibbi kayitlara (EMG verileri) dayanarak polindropati riskini belirlemek
icin makine dgrenmesi yontemleri uygulanan bu ¢aligmada polindropati hastaliginin
teshisinde kullanilan smiflandirma algoritmalar1 sirasiyla Decision Tree (Karar
Agaglar1), Naive Bayes, K-NN algoritmasi, Support Vector Machine (SVM)
Algoritmas1 ve Random Forest algoritmalarina girilen verilerin simiflandiriimasi

saglanmistir.



2. MAKINE OGRENMESI iLE POLINOROPATI TESHiSi
2.1 Makine Ogrenmesi (Machine Learning)

Makine 6grenmesi, ¢agimizin nesne tanima, goriintii isleme, yiiz tanima, ses tanima,
iris tanima, sanal gerceklik, artirilmis gergeklik, pazarlama, miisteri hizmetleri, uydu
goriintiileri, yer bilim ve saglik gibi pek cok farkli alanda kullanilan yapay zekanin

en genis alt koludur.

Temelde makine 6grenmesi genel anlamiyla; 6grendigi bilgiyi saklayarak yani tipki
insan ve hayvan beyninde oldugu gibi, sakladigi bilgileri deneyim kazanip yeni

durumlara uyarlayarak kullanmasi beklenir.

Makine Ogrenmesi bir diger deyisle yapay O6grenme; bilgisayarlara daha Onceki
deneyimlerinde tanitilan bilgiyi O6ziimseyerek yeni gelen bilgiler igin tekrar
programlamaya ihtiya¢ duymayan, hali hazirda var olan verileri inceleyip stirekli
kendi performansini iyilestiren ve bu deneyimlerle bilinmeyene dair tahminlerde

bulunan 6nemli bir bilgisayar algoritmasidir.

Makine 6grenmesi algoritmast dogru bir sekilde tahmin yapabilmesi ve sonrasinda
dogru kararlar alabilmesi i¢in iki adet veri pargasina ihtiya¢c duymaktadir. Bunlardan

ilki 6rnek veri yani test verileri, bir digeri ise egitim verileridir.

Turing makinelerin de insanlar gibi diislinebilecegi ve yeni durumlar i¢i kararlar
alabilecegi fikrini ilk ortaya atan kisidir (1950). Calismalarinda, makinelerin de tipki
canlilar gibi diislinerek 0grenebileceginden bahsetmis ve yapay zeka alaninda temel

olusturabilecek ¢ikarimlarda bulunmustur. [12]

Mekanik 6grenme diger bir adiyla makine 6grenmesi, bilgisayarin elde ettigi verileri
ve bunlardan edindigi deneyimleri kullanarak daha sonra karsilastiginda onu yeni bir
duruma uyarlayip karar verebilmesi ve problemlere yeni ¢oziimler getirebilmesidir.

[13]



Makine 6grenmesi (Machine Learning) siireci i¢in bazi kurallar bulunmaktadir.
Ogrenenin insan ya da makine olmasma bakilmaksizin 6grenme siirecinde
benzerlikler mevcuttur. Ayrica birbiri ile baglantili dort tane unsur bulunmaktadir.

Bunlar:

e Depolama: Gorsel deneylerden, bellekten ve ¢cagrisimlardan faydalanir.

e Soyutlama: Depoladig datalar1 genisletir ve kavramsal araglara dondistiiriir.

¢ Genellestirme: Bir onceki agsamadaki kavramsal araglar1 kullanir ve genel ifadelere
dontstiiriir.

e Degerlendirme: Edinilen kavramlarin uygun olup olmadigini test etmek ve tahmin

i¢in On bildirim sistemi kullanilir [13]

2.2 Makine 68renme tiirleri

Makine Ogrenmesi algoritmalarin da farkli 6grenme tiirleri bulunmaktadir.
Ogrenmenin nasil gerceklestirecegini belirleyen sistem ve bu sistemde kullanilan
ogrenme algoritmasi 6grenme tiirlerine gore degiskenlik gostermektedir [14]. Makine

ogrenme tiirleri asagidaki gibi kategorize edilerek gosterilmistir.

* Denetimli Makine Ogrenmesi (SML: Supervised Machine Learning)
* Denetimsiz Makine Ogrenme (UML: Unsupervised Machine Learning)
* Yari-Denetimli 6grenme (Semi-Supervised Learning)

* Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement Learning)

Bu makine 6grenme tiirlerinden en ¢ok kullanilan denetimli ve denetimsiz 6grenme

tirleridir.

Denetimli

=> Siniflandirma
Ogrenme

/ l_> Regresyon
Makine
Ogrenmesi

\ Denetimsiz

o ) | Kimeleme
Ogrenme

Sekil 2.1. Makine Ogrenme tiirleri
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2.2.1. Denetimli Makine Ogrenmesi (SML: Supervised Machine Learning)

Denetimli 6grenme (gozetimli 6grenme); sisteme egitim veri seti ile test veri setinin
yiiklenmesiyle baglar. Veri setinde 6rnek olarak etiketlenmis girdi veri seti ile ¢ikti
veri seti arasindaki kombinasyonlar1 inceler ve bu siiregte, girdiler ve c¢iktilar
arasindaki iliskiyi tanimlayan bir fonksiyon ya da algoritma ogrenilir. Onceden
bilinen ¢iktilar {stiinde smiflama gerceklestirildikten sonra sonuglari heniiz

bilinmeyen veri kiimelerinde olasi sonuglar tahmin edilmeye calisilir. Denetimli

ogrenme modeline ait siire¢ Sekil2.2.de gosterilmistir. [15]

H Egitim Verisi

H Siniflar

H Test Verisi

J

Oznitelik
eltorleri

)

Sznitelilk
Vektoro

L

Makine
Ogrenmesi
Algoritmasl

—_

Sekil 2.2. Denetimli 6grenme modeli siireci

Baska bir deyisle gozetimli o6grenme; bilinen Ornekleri yani girdi ve c¢ikti
kombinasyonlarini1 kullanarak bir model olusturup yeni girilen bir girdiye uygun

olarak bir ¢ikt1 ireten yani ¢ikti degiskenini tahmin eden bir makine 6grenimi

yaklasimudir.

Denetimli 6grenme yaklasimi iki ana gruba ayrilmaktadir. Bunlar;

e Siniflandirma

e Regresyon

11
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Siniflandirma Regresyon

Sekil 2.3. Smiflandirma ve Regresyon Algoritmast

Gliniimiizde en ¢ok problemlerin c¢oziimiinde kullanilan denetimli 6grenme
algoritmalar1 Destek Vektor Makineleri (SVM), Karar agacglar1 (DT), K-En Yakin
Komsu Algoritmas1 (KNN), Naive Bayes (NB) ve Random Forest olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Bu algoritmalardan tez ¢aligmasi igerisinde kullanilanlar Yararlanilan

Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 kisminda detaylandirilacaktir.
2.2.2. Denetimsiz Makine Ogrenme (UML: Unsupervised Machine Learning)

Denetimsiz (gozetimsiz) makine Ogrenme modeli gozlemlere bagli bir makine
ogrenmesi teknigidir. Bu yontem denetimli makine 6grenmeye kiyasla ¢ikt1 verilerini
kullanmaz, daha fazla yanilma pay: olan sonuglar ortaya ¢ikmaktadir. Ogrenme

islemini yalnizca girdi verileri iizerinden saglamaya caligir.

Denetimsiz makine 6grenmede, siniflar1 tanimlayan bir 6gretici séz konusu degildir.
Bu yiizden sistem kendi sinifin1 bulmak durumundadir. Bu yontemlere kendi kendine
O0grenebilen modeller de denilmektedir. Denetimsiz 6grenmede ¢iktilar1 olan bir
egitim seti kullanilmamaktadir ve egitim i¢in sadece girdilerin olmasi yeterlidir.
Ayrica ¢okca kullanilan amaclarindan bazilar1 kiimeleme, iliskilendirme boyut

indirgeme ve olasilik yogunluk tahmini yontemleri ile yapilmaktadir.

12



Denetimsiz Makine Ogrenmesi
(Unsupervised Machine Learning)

Orjinal Veri Kiimelestirilmis Veri

Sekil 2.4. Denetimsiz 6grenme modeli

2.2.3. Yar1-Denetimli 6grenme (Semi-Supervised Learning)

Olusturulacak 6grenme modelimizin igerisinde az sayida etiketlendirilmis yani
ciktilar1 belli olan veri ve buna karsilik ¢ok daha fazlaca etiketlendirilmemis yani
¢iktilar1 belli olmayan veri varsa hem denetimli hem de denetimsiz 6grenme oldukca
yetersiz kalabilir. Boyle zamanlarda en uygun yontem elde bulunan az sayidaki
etiketlendirilmis verilerden yola ¢ikarak etiketlendirilmemis veriler hakkinda, bilgi
sahibi olmaya ¢aligmaktir. Bunu yapabilmek i¢in “class” yontemi kullanilmali yani
veriler siniflandirilmahidir. Bu sekilde yapilan 6grenmeye yari denetimli 6grenme
denilir. [14]

Yar1 denetimli Ogrenme modelinin denetimli  6grenme modelinden farki
etiketlendirilmemis verilerin fazla olmasidir. Denetimli 6grenmede etiketlendirilmis
veri sayisi fazla, tahmin edilmeye ihtiya¢ duyulan veri sayisi azken yar1 denetimlide

tam tersi bir durum s6z konusudur.
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Sekil2.5. Yar1 denetimli 6§renme modeli
2.2.4. Pekistirerek 6grenme (Reinforcement Learning)

Pekistirmeli 6grenme modelinde, herhangi bir 6n bilgiye ihtiya¢ duyulmadan, sadece
O0grenme siirecinde yapilan durumlarin amaca ne kadar hizmet ettigini gosteren bir
onleme sistemi mevcuttur. Ogrenme siirecinde algoritmalarin kullanildig sistemler
tek bir olaya odaklandiriliyor bu da en yiiksek degerli icraat olarak adlandiriliyor.
Icerisinde bulundugu sistem eger en yiiksek degerden daha az bir deger ya da higbir
deger almadiysa bu durumu degerlendirmeye almamaktadir. Bu durum sonucunda

buradaki 6grenme durumu sonsuza yakin olarak degerlendirilmektedir.

e Ogrenen, karar veren Araci

e Etkilesim i¢inde oldugu  Ortam

Aracl

durum| | odal davranis

¢ Ortam

Sekil2.6. Pekistirerek 6grenme modeli
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2.3.Problem Céziimiinde Uygulanan Makine Ogrenme Algoritmalar:

Bu makalede kullanilan sadece denetimli 6grenmede siniflandirma algoritmalarindan
yararlanildigindan dolayr bu bashk altinda sadece denetimli G6grenme

algoritmalarindan bahsedilecektir.
2.3.1. Destek Vektor Makinesi Algoritmasi (Support Vector Machine)

Destek vektor makineleri (SVM), 1960’11 yillarin sonunda Vladimir Vapnik ve
Alexey Chervonenkis tarafindan gelistirilmis bir denetimli makine 6grenme
algoritmasidir. Bu 06grenme yoOntemi kontrollii siniflandirma algoritmasi olup

istatistiksel 6grenme teorisine dayali bir algoritmadir [12].

SVM, yiiksek boyutlu verilerde sikca kullanilan ve veri lizerinde -egitilerek

uygulanabildigi i¢in denetimli makine 6grenmesi kapsamindadir.

SVM, uygun degerde bir ¢izgi bulunmasini saglayarak siniflarin ayrilmasi islemini
yapar. Cizilen ¢izgilerin siniflara en uzak noktadan gececek sekilde ¢izilmesi gerekir.
Ik kez iki simifli dogrusal verilerin modellenmesi igin kullanilmistir [15]. Zamanla
gelisen SVM, ikiden fazla sinifli ve dogrusal olmayan verilerin modellenmesinde de
kullanilmigtir. SVM’nin ¢alisma prensibi en uygun karar fonksiyonun tahmin

edilmesine (hiper-diizlemin tanimlanmasina) dayanir [16].

Destek Vektor Makineleri, siniflama yapma islemini kareli optimizasyon islemine
cevirerek olusturmaktadir. Boylece Ogrenme sirasinda yapilan islemlerde nicelik
azalmaktadir. Bu sayede diger algoritmalara nazaran daha hizli ¢oziimler
tiretilebilmektedir. Bu becerisi sayesinde hacmi biiylik veri setlerinde oldukga

kullanighdir [17,18].

Bu tez caligmasi igerisinde SVM algoritmasi siniflandirma alaninda ihtiya¢ oldugu
icin kullanilmistir. Bu algoritma, siniflandirilacak iki grup arasinda bir sinir ¢izerek
bu gruplar1 birbirinden ayirmaya yardimci olmaktadir. Bu sinir, iki smifinda

elemanlarina en uzak noktadan ¢izilmektedir.
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Dogrusal SVM siniflandiricist iki veri grubunu ayirmak i¢in optimum diizlemi

bulmaya calisir.
gx)=wlx+wo=0 (2.1)
Bir noktanin hiper diizleme uzaklig1 olan w agirlik vektorii hesaplanir.

7= [g(x)] (22)

Iwl|

Diizlemin iki grubu ayirmak icin iki grubun en yakin noktalar1 olan w; ve w;

arasindaki uzaklig1 hesaplanir.

1 . K
wil liwll liwll

(2.3)
g(x) dogrusu i¢in w; 1 degerine ve w; ise -1 degerine esittir.

wlix + wo>1, VXxeEwW,

wix + wo<—1, VXEwW,

Her bir X; noktas1 i¢in y; (w; igin 1 ve w igin -1) noktasi hesaplanir. Denklem 2.4

minimalime edilerek Denklem 2.5 tatmin edilir.
Jw, wo) =— Iwl’ (2.4)
yi Wixi+wo)>1,i=1.2,...,N (2.5)

Denklem 2.4’ i minimalime etmek i¢in Lagrange carpani kullanilir.

a_ Aw,wy, A)=0 (2.6)
ow
a_ HAw,wy, 1)=0 (2.7)
aWO
1>0,i=1,2,...,N (2.8)
Ai[yi Wrxi+wp)—1]=0, i=12,...,N (2.9)
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Lagrange carpani Denklem 2.10° da verilmistir. Denklem 2.10°daki Lagrange
carpanini Denklem 2.6 ve Denklem 2.7 ile birlestirilince hiper diizlem i¢in en iyi
uzaklik Denklem 2.11 elde edilir.

N
Aw, wy, A) = %WTW - Z Ailyi WThxi + wo ) — 1] (2.10)
i=1
N
w= Z/L'ini (2.11)
i=1

Ideal hiper diizlem siniflandirici olan destek vektdr makinesi hesaplanmis olur.

SVM algoritmasinin kullanilmasinda avantajlar;
* Yiiksek dogruluk orani

» Karmasik karar sinirlar1 modelleyebilme

* Cok sayida bagimsiz degisken ile calisabilme

* Diger bircok yonteme gore asir1 oturma sorununun az olmast.

%
C ;" K
Support Vectors ' O
l" ................. ‘
Ny, LILTTT > b
W "" ] .
" 8 v
',
"\
K
v
W

Sekil 2.7. Destek Vektor Makinesi Algoritmasi
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2.3.2. Karar agaclan

Karar agaglar1, kok diigiimiinden baslayarak karar diigiimlerine dogru ilerleyen ve
etiketlenmis yapraklarda son bulan bir simiflandiricidir. Karar agacglari denetimli
(gbzetimli) makine 6grenmesi kapsaminda yer almaktadir [18]. Belirli bir kayit igin
bir tahmin karar1 alinana kadar aga¢ yapilarinda alinan kararlar gecerlidir. Karar
agaclari, siniflandirma ve regresyon sorunlart igin veriler iizerinde egitilir. Karar

agaglar1 hizli ve kesindir ve makine 6grenmesinde biiyiik bir favoridir [19,20].

Iki sinifl1 bir karar agaci olusturmak icin her bir diigiim t, egitim kiimesi X ’in belli
bir X; alt kiimesi ile iligkilidir. Bir diigiimii ayirmak, X; altkiimesini, X;N ve X;Y

olarak ikiye ayirmaktir.
X tY Nnx tN = @
X tYUX tN =X t

Bir ayirma sonucunda w; ve W, smiflart XY altkiimesine ait siniflari, wz ve wy ise
XiN alt kiimesine ait siniflart olusturur. Diigiimleri en 1yi sekilde ayirmak i¢in, bir
ayirma kriteri belirlenir. Diiglim olmasi ve dallanma sonucu olusan diigiimlerin saf
olmama oraninin en diisiik olmasina ¢alisilir. P(wilt), X; alt kiimesindeki bir
vektoriin, t diigimiindeki, ait oldugu wi, i = 1, 2, ..., M siniflarina ait olasiligidir.

Diiglimiin saf olmamasi I(t) olarak Denklem 2.12°de verilmistir.

M

I(t) = —Y_P(wilt) logz P(wi |t) (2.12)
i=1

Saf olmama oranindaki diigiisii bulmak i¢in, Xy diigiimiindeki olasilik Niy/Ny ve Xy

diigtimiindeki olasilik N¢n/N¢ olarak alinir. Saf olmamadaki diisiis Denklem 2.13” de

verilmistir.

AI(D) = I(t) — NfYN‘it” - NtN;itN) (2.13)
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Bir diigiim olusturulduktan sonra, diiglimiin hangi siifa ait oldugu Denklem 2.14’
deki cogunluk kurali ile belirlenir.

j = argmaxP(w; |t) (2.14)
i

Karar agaclarinin avantajlari;

+ Kolay uygulanabilmesi

*Veri tabani sistemleri ile kolaylikla birlestirilebilmesi
* Kolay yorumlanabilmesi

* Maliyetinin diisiik olmasi

» Tiim degiskenlere (nitel, nicel, siirekli, kesikli) uygulanabilen algoritmalara sahip
olmast

* Giivenilir sonuglar vermesi gibi sebeplerden dolay1 en ¢ok tercih edilen
algoritmalardandir [21].

Algoritma kok, karar diigiimleri, dallar ve yapraklardan olusmaktadir. Islemin
basladig1 yer kok kismidir. Karar diigtimlerinde nitelik sinanma islemleri gerceklesir.
Dallarda sinama sonuglar1 goriilebilir ve son olarak yapraklar ise siniflar1 temsil eder

[13]. Karar agaglar1 tiimevarim yontemini kullanarak biiyiik veriyi kiigiik gruplara

=

YES ——= DALLAR YES

YAPRAKLAR YAPRAKLAR YAPRAKLAR

Sekil2.8.Karar Agaci Yapisi

boler. Basit bir karar agaci yapist;
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En popiiler karar agaci algoritmalart:

+ Siiflandirma ve Regresyon Agaci (CART)

» Tekrarl ikililik¢i Agac1 (ID3)

* C4.5 ve C5.0 (giiclii bir yaklasimin farkl siiriimleri)
» Ki-kare Otomatik Etkilesim Tespiti (CHAID)

« Karar Kokii

* M5

* Kosullu Karar Agaclar

2.3.3. K-En Yakin Komsu Algoritmasi (KNN)

KNN algoritmasi, benzer verilerin birbirine yakin oldugunu varsayarak bu varsayim
izerinden ilerleyen bir denetimli makine 6grenimi algoritmasidir. Bu algoritma, veri
setine eklenecek bir verinin hali hazirda veri setinde bulunan diger verilere olan

uzakligini hesaplamakta ve bu hesaplama sonucunda veriyi siniflandirmaktadir [22].

Siiflandirilacak veri ile yakin komsular olan veriler igin, tek tek Oklid uzaklig
hesaplanir. Iki nokta olan a ve b arasindaki Oklid uzakligi Denklem 2.15°de
verilmistir. Iki nokta olan a ve b noktalar1 x ve y koordinatlari ile belirtilmistir.
Uzayda a noktas1 X1, y; olarak b noktasi ise x», Y olarak ifade edilmistir. Veri Oklid
uzunluklar1 en kii¢iik olan k adet veri i¢cinde en ¢ok rastlanan smifa dahil edilir. k

degeri esitlik durumu ile karsilagilmamasi igin tek say1 olarak secilir [28].

la-bll=V(x;-x,) >+ (y1-¥2) " (2.15)

Bu algoritmada izlenecek adimlar su sekildedir;

* K parametresinin degeri belirlenir.
*Yeni verinin, mevcut verilere olan uzakliklari tek tek hesaplanir,
* Hesaplanan uzakliklar igerisinden en yakin k komsu ele alinir.

* Yeni veri bu komsulara gore etiketlenir
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Yukarida siralanmig olan algoritma adimlarini asagidaki Sekil 2.9.gorsel olarak ifade

etmistir.

X _
|':><:]

® X

\ 4 5::.1:-

®

Sekil2.9. KNN Algoritmasi

Y

2.3.4. Naive Bayes Algoritmasi (NB)

Naive Bayes, verileri siniflamak icin Bayes teoremi kullanilarak olusturulmus
olasilikli bir makine 6grenimi algoritmasidir. Sinifin kismi 6zelliklerinin varliginin
veya yoklugunun, bagka bir 6zelligin varlig1 (ya da yoklugu) ile iliskili olup olmadig1
ile ilgilenir [21]. Bayes teoremi bir degisken igin gegerli olan olasilik dagilimlari
icinde kosullu olasiliklar ve marjinal olasiliklar arasindaki iligkiyi gostermektedir.
NB, veri kiimesi icerisindeki bir eleman i¢in, her durumun olasiligin1 hesaplamakta
ve bu hesaplanan olasiliklar lizerinden degerlendirme yaparak en yliksek degerlikte

olana gore siniflandirma iglemini yapmaktadir [22].

Smifi belli olmayan x = (X1, X2, ...,Xq) d boyutlu veri 6rneginin hangi smifa ait
oldugunu bulmak i¢in Bayes teoreminden yararlanilir. Simiflarin C = {Cy, Cy, ...,
Ck} veri kiimesinde P(Cy), Ck (k=1, 2, ..., K) i¢in Oncii olasiliktir. Kosullu olasilik
olan P(x|Cy), x verisinin Cy sinifinda oldugunu kabul eder. Bayes teoremi Denklem
2.16° de verilmistir. NB simiflandirmasinin formiile dokiilmiis hali asagidaki gibi

gosterilmistir [32,34].

__ P(x/Cy)xP(Cg)
PRI = 5 e e cun (2.10)
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Yukaridaki (2.16) denkleme gore;
P(C|x): x durumu gergeklestigi zaman C durumunun gergeklesme ihtimalini
gostermektedir.

P(X|C): C durumu gergeklestigi zaman X durumunun gergeklesme ihtimalini

gostermektedir.
P(C): C durumunun ger¢eklesme ihtimalini gostermektedir.

P(X): X durumunun gergeklesme ihtimalini gostermektedir.

Naive Bayes algoritmasi bir sinifa ait olan Ozniteligin degerinin baska bir

Oznitelikten farkli kabul etmesinden dolayr kosullu olasilik Denklem 2.17° de

verilmistir.
d

P(xiCe) = [ [ [C¥) (2.17)
J=1

Naive Bayes Smiflandirmasini 6zetlemek gerekirse;

e Veri kiimesi bir frekans tablosuna gevrilir.
e En olasi sinif sinif tahmini olarak kabul edilecektir [24].
e Olasilik smiflandirmast i¢in her degiskenin olasiligi belirlenir. Her sinifin

olasiligin1 hesaplarken, Naive Bayes denklemi kullanilir [25].
2.3.5.Rastsal Orman Algoritmasi (RF)

Rastsal Orman Algoritmasi, igerisinde birden fazla karar agacini kullanarak
siniflandirma sonucunu 1iyilestirme hedefi gliden bir algoritmadir. Algoritma
igerisinde kullanilacak aga¢ sayisi parametriktir [26]. Bu parametre kapsaminda
olusan karar agaclar1 veri seti icerisinden Rastsal olarak se¢ilmis veri kiimeleridir.
Rastsal olarak secilen alt veri kiimeleri tlizerinde egitim gerceklesir ve her bir karar
agaci lizerinde tahmin etme yapilir. Yapilan bu tahminler sonucunda en yiiksek
basar1 orani olan karar agaci ve tahmini sonug olarak se¢ilmektedir. Asagidaki Sekil

2.10 iizerinde RF algoritmasinin ¢aligma yontemi gdsterilmistir
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Sekil 2.10. Rastsal Orman Calisma Y 6ntemi
2.4. EMG Verilerinin Simiflandirilmasi

Bu calismada EMG verilerinden o0zellik ¢ikarilmasi, anlamlandirilmasi ve
siniflandirilmas1 i¢in hangi algoritmalardan faydalanildigi agiklanacaktir. Daha
giivenilir sonucglar vermesi bakimindan bilgisayar destekli karar verme

mekanizmalarina ihtiyag duyuldugu 6ngérilmiistiir [25,26].

Bu amagla, yapilan calismalarda destek vektor makineleri, yapay sinir aglar1 ve karar
agaclar1 gibi makine 6grenme yontemleri kullanan bilgisayar destekli karar verme
mekanizmalar1 gelistirilmesi diisliniilmiistiir. Calismaya ait akis semasi1 Sekil 2.11°de

verilmistir.

Vi Ecnme (it Sein

HlG ) Ve e A e Ve Grplandima ) Swldma |y i

g | (e | O G =) folopt

Sekil 2.11: EMG Verilerinin Smiflandirilmasinda Kullanilan Akis Semasi
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> Veri Edinme ve Onislem
Bu ¢alismada kullanilan EMG verileri 72 saglikli insana ve 28 polintropati hastasina

aittir ve ayrica her bir veri grubunda 22’ser tane alt veri bulunmaktadir.
» Oznitelik Sec¢imi ve Oznitelik Cikarma

EMG verisinden faydali bilgileri 6n plana ¢ikarmak i¢in 6znitelik secimi yapilmis ve
verinin i¢inden istenmeyen boliimleri, girisimleri kaldirmak adina EMG verilerinde
Ozellik ¢ikarimi 6nemli bir agsamadir. EMG verisinin siniflandirilmasiyla ilgili birgok
calismaya bakildiginda gereksiz Ozellik vektorlerinin kullanildigr goriilmektedir.
EMG verilerinin bagarili smiflandirmasi, 6zellik vektoriiniin dogru secilmesine
baglidir. Veriye uygun 6zellik se¢imi siniflandiricinin yiiksek dogruluga yaklagmasi
acisindan dogrudan ilgilidir. [29] Veri analizi asamasinda ¢aligmaya en yiiksek deger

katan veri gruplarina yogunlagmistir.

» Veri Gruplandirma

Veriler belli dlgiitlere gore, veriler arasindaki aykiri verilerin islemler sirasinda
bozulmalara yol agmasini engellemek amaciyla ayirict 6zelliklere gore gruplandirma
yapilmistir. Veriler 0 ile 1 arasinda gruplandirilmistir. Gruplandirma islemi yontem

alaninda Normalizasyon iglemi altinda detayli olarak anlatilmistir.

> Siniflandirma

Bu c¢alismada EMG analizi i¢in toplam 100 kisiye (72’u saglikl,
28 polindropati hastast) ait toplam 2200 veri smiflandirilmistir. Ozellik arz eden
veriler ~ Veri madenciliginde yaygin olarak kullanilan Makine 06grenmesi
algoritmalarina uygun olacak sekilde tekrar yapilandirilmistir. Tiim modeller bir test
veri seti kullanilarak degerlendirildi. Siniflandirma sonuglarimi degerlendirmek i¢in,

makine 6grenimi modellerinde ortak dl¢iitler kullanildi.

Makine Ogrenmesi Algoritmalar;, Karar Agaglari, Naive Bayes, K-NN
Algoritmasi, Support Vector Machine (SVM) Algoritmasi ve Rastsal Orman
smiflandirma  algoritmalarinin  basarim testleri, WEKA yazilim1 araciligiyla

karsilagtirilarak en iyi sonucu veren algoritma tespit edilmeye c¢alisilmistir.
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3. DENEYSEL CALISMALAR
3.1 Problem Coziimiinde Kullanilan Program

Veri Madenciligi uygulamalari i¢in birgok program gelistirilmistir. Bu programlara
ornek olarak Rapid Miner (YALE), KoNstanz Information MinEr (KNIME),
Knowledge Extractionbased on Evolutionary Learning (KEEL), Orange, Nefclass-J
ve Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA), gibi agik kaynak
programlar kullanilmaktadir. Bu béliimde sadece bu calismamda yer alan veri
madenciligi programlarindan Waikato Environment for Knowledge Analysis

(WEKA) programi anlatilmistir [27,28].

WEKA “Waikato Environment for Knowledge Analysis: WEKA, Yeni
Zelanda’da bulunan Waikato Universitesi’nde 1993 yilinda C diliyle yazilmaya
baglanan bir veri madenciligi yazilimidir. 1996’da ilk 29 resmi siirlimii
yaymlanmistir. 1997 yilinda ise gelistirilerek Java diliyle glincellenmistir. Sonraki
stirimleri de Java dili ile gelistirilmeye devam etmektedir. Acik kaynak kodlu (open

source) bir yazilimdir [29].

& Weka GUI Chooser — O »

Program Visualization Tools Help
Applications

Explorer

Experimenter

b WEKA

- The University
of Waikato

KnowledgeFlow

Weka, a native bird of New Zealai

Workbench
Waikato Environment for Knowledge Analy sis
Version 3.8.5
(c) 1999 - 2020 Simple CLI
The University of W aikato

Hamilton, Mew Zealand

Sekil 3.1. WEKA aracinin araytiizii
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Programin veri dosya tiirii olan “.arff” (Attribute Relationship File Format)
WEKA'’ya 6zel olarak tasarlanmis ve bu sadece weka tizerinde ¢aligir. Bunun disinda
metin tabanli csv, c45, libsvm, svmlight, Xarff formatlarim1 da weka programi
desteklemektedir. Ayrica “jdbc” (Java Derby Client) siiriictisii bulunan veri
tabanlaria dogrudan baglanti yapabilmektedir. internet iizerinden http protokoliinii
kullanarak bu formatlara uygun dosyalar1 okuyabilme yetenegine sahip olmasi da bir
diger oOzelligidir. WEKA, makine O6grenmesi yazilimi olup temel olarak
simiflandirma(classification), kiimeleme(clustering), denetleme, birliktelik analizi
(association analysis), veri 0n isleme(pre-processing) gibi temel veri madenciligi
islemlerini yapilabilmektedir. Bu anlamda veri madenciligi ¢aligmalari i¢in oldukca

kullanighdir.

WEKA bes farkli modiilden olusmaktadir. Bunlar:

1) Explorer: Ana islemlerin siirdiiriildiigli ara yiiz alanidir. Bu alanda veri kiimesi
goriintiilenebilir, veriye on isleme yapilabilir, siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik
islemleri gerceklestirilebilir.

2) Experimenter: Deneylerin gerceklestirildigi ve Ogrenme semalar1 arasinda
istatistiksel testlerin yiirtitiildiigli ortamdir.

3) Knowledge Flow: Explorer ortaminda var olan o&zelliklerin siiriikle birak
teknigiyle gercgeklestirilebildigi boliimdiir. Explorerdan farkli olarak veri seti
tizerinde zincirleme islemler yapilan ve veri seti lizerinde modiiler tasarim
yapilabilen boliimdiir.

4) Workbench: WEKA’nin en gelismis makine 06grenim koleksiyonudur.
Kullanicilarin yeni veri setleri iizerinde mevcut makine 6grenme yontemlerini hizl
bir sekilde uygulayabilmesini miimkiin hale getirmek icin tasarlanmistir. Tim
standart veri madenciligi yontemlerini barindirmaktadir. Bir¢ok veri gorsellestirme
olanagi ve veri On isleme araclari sunmaktadir.

5) Simple CLI (Command Linelnterface): WEKA yazilimi komut satir ara yiizii ile
kullanicilarin kendi algoritmalarini yazmalarina ve eklentiler yapmalarina olanak

tanimaktadir.
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3.2. Uygulama Veri Seti: EMG Veri Seti Analiz Bilgisi

Bu caligmada kullanilan EMG data veri seti, Devlet Hastanesine polindropati
hastalig1 siiphesi ile gelen gercek hastalarin verileri ile olusturulmustur. Bu veri seti
100 tane hastaya g¢ekilen EMG verilerinden olusmaktadir. Bu hastalardan 28 tanesi
polindropati hastasi olup 72 tanesi normal hastalardan olusmaktadir. Veri kiimesinde
toplam 21 tane alt 6zelik bulunmaktadir. 22. 6zellik ise hastalik durumunun olup
olmadiginin gosterildigi ve tibbi uzmanlar tarafindan olusturulan alandir. Bu

ozelikler ve sahip olduklar1 veri tipleri Tablo 3.1° de detayli olarak verilmistir.

Tablo 3.1. EMG veri setinin 6zellik bilgileri

Ozellikler Agiklamasi Veri Tipi |
' M.U.LAT  Motor sinir Ust Ekstremite Ulnaris Latans Degeri ~ Numeric |
M.U.AMP  Motor sinir Ust Ekstremite Ulnaris Amplitud Degeri Numeric
M.U.VEL Motor sinir Ust Ekstremite Ulnaris ileti Hizinin Degeri Numeric
M.M.LAT Motor sinir Ust Ekstremite Medianus Latans Degeri Numeric
M.M.AMP  Motor sinir Ust Ekstremite Medianus Amplitud Degeri Numeric
M.M.VEL Motor sinir Ust Ekstremite Medianus ileti Hizinin Degeri Numeric
M.T.LAT Motor sinir Alt Ekstremite Tibial Latans Degeri Numeric
M.T.AMP  Motor sinir Alt Ekstremite Tibial Amplitud Degeri Numeric
M.T.VEL Motor sinir Alt Ekstremite Tibial ileti Hizinin Degeri Numeric
M.P.LAT Motor sinir Alt Ekstremite Peroneal Latans Degeri Numeric
M.P.AMP  Motor sinir Alt Ekstremite Peroneal Amplitud Degeri Numeric
M.P.VEL Motor sinir Alt Ekstremite Peroneal ileti Hizinin Degeri Numeric
D.U.LAT Duyu sinir Ust Ekstremite Ulnaris Latans Degeri Numeric
D.U.AMP Duyu sinir Ust Ekstremite Ulnaris Amplitud Degeri Numeric
D.U.VEL Duyu sinir Ust Ekstremite Ulnaris ileti Hizinin Degeri Numeric
D.M.LAT Duyu sinir Ust Ekstremite Medianus Latans Degeri Numeric
D.M.AMP Duyu sinir Ust Ekstremite Medianus Amplitud Degeri Numeric
D.M.VEL Duyu sinir Ust Ekstremite Medianus ileti Hizinin Degeri Numeric
D.P.LAT Duyu sinir Alt Ekstremite Peroneal Latans Degeri Numeric
D.P.AMP Duyu sinir Alt Ekstremite Peroneal Amplitud Degeri Numeric
D.P.VEL Duyu sinir Alt Ekstremite Peroneal ileti Hizinin Degeri Numeric
CLASS Sinif Bilgisi Nominal
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Polindropati Hastaligina ait ¢ekilen EMG hasta veri setindeki alanlarin ve bu alanlara

ait bazi1 kayitlar Sekil 3.1° de verilmistir.
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Sekil 3.2: Kullanilan EMG veri setinden 6rnek kayitlar
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3.3. Yontem

Bu tez g¢alismasinda yapilan islemler sirali bir sekilde gerceklesen adimlardan
meydana gelmektedir. Ik olarak verilerin elde edilmesi saglanmistir. Bu ¢alisma
boyunca kullanilan verilerin elde edilmesi ve bunlarin detaylar1 bir énceki boliim

olan “Veri Seti” boliimiinde anlatilmistir.

Veri seti bulunduktan sonraki islem, veri setini makine 6grenmesi algoritmalarinin
calisabilecegi formata doniistiirmek olmustur. Veri setinin hazirlanmasi asamasi
veriler normalizasyon islemine alinmistir. Burada normalizasyon yapilmasinin amaci

parametreler arasindaki genel biitiinliiglin saglanmasidir.

Normalizasyon islemi sonrasinda, tez c¢alismasi igin kullanilacak olan makine
O0grenimi  algoritmalarinin = uygulamalar1  yapilmistir.  Makine  §grenimi
uygulamalarinin basarili bir sekilde bitmesi sonrasinda, dogruluk, kesinlik ve
duyarlilik puanlar1 not edilmistir. Not edilen degerler En son asamada birbirleri ile

karsilastirilarak basari oranlar1 gézlemlenmistir.
3.3.1. Normalizasyon islemi

Normalizasyon islemi, veriler arasindaki aykir1 verilerin islemler sirasinda
bozulmalara yol agmasini engellemek amaciyla yapilan bir islemdir. Normalizasyon
isleminin yapilabilmesi i¢in farkli yollar bulunmaktadir. Bu ¢alisma igerisinde bu
yollardan ~ min-max  normalizasyonu  yontemi  kullanilmistir.  Min-max
normalizasyonu yontemi kullanilan en yaygin normalizasyon yontemlerinden biridir.
[30,31]

Bu normalizasyon yontemi ile en diisiik deger 0 en yiiksek deger 1 olacak sekilde
biitlin veriler bu araliga yerlestirilmekte, sonrasindaki iglemler hesaplamalarina bu

normalize edilmis veriler {izerinden devam etmektedirler.

Min-max normalizasyonunun denklemi asagidaki gibidir;

Xy= (XO - Xmin) / (Xmax - Xmin) (3-1)
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Formiil igerisinde gosterilen ‘x,’ degeri veri seti igerisindeki isleme alinacak her bir
ozelligin var olan degerini temsil etmektedir. ‘Xmin” degeri, veri seti icerisinde ilgili
Ozellik ile alakali en kiigiik degere sahip olan verinin degerini temsil ederken, ‘Xmax’
degeri, veri seti igerisinde ilgili 6zellik ile alakal1 en biiylik degere sahip olan veriyi

temsil etmektedir.

Formiilde yapilan islem, mevcuttaki 6zellik degerinden minimum ozellik degeri
cikartilip, maksimum deger ile minimum deger farkina bdliinmesi gerektigini
gostermektedir. Bu islem sonucunda ¢ikan deger, normalize edilmis olan yeni 6zellik

degeri olarak kaydedilmektedir.
3.3.2. Capraz Dogrulama Modeli (Cross Validation)

Bu calisma igerisinde veri setini egitim ve test verilerine ayirmak i¢i Capraz
dogrulama teknigi kullanilmistir. Bunun sebebi baska bir alternatif olan ayirma
yonteminin biiyiikk sayida veri igeren veri setleri i¢in kullanisli olmasi ve test ve
egitim oranlarmin manuel olarak belirlenmesidir. Bu manuel belirlemelerde modelin
egitim ve testlerinde bazi sapmalar meydana gelebilmektedir. Bu ¢alismadaki veri
setinin biiylikliigli goz oniline alindiginda K-Katlamali1 Capraz Dogrulama yontemi en
dogru yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. K-Katlamali Capraz dogrulama bir veri
seti igerindeki verilerin rastgele bir sekilde K adet esit par¢aya boliinerek, boliinmiis
olan bu gruplar lizerinden islemlere devam edilmesidir. Burada béliinen gruplardan
bir tanesi test icin kullanilirken geriye kalan K-1 tanesi ise egitim i¢in
kullanilmaktadir. Her bir grup i¢in bu durum kaydirilarak tekrardan yapilir ve her bir
grup i¢in farkli sonuglar elde edilerek, en son asamada her grubun sonuglarinin

aritmetik ortalamasi alinarak bir bagar1 oran1 ortaya koyar [35-37].

Makine Ogrenimi uygulamalarinin basarili bir sekilde bitmesi sonrasinda, K-
Katlamal1 Capraz Dogrulama yontemi kullanilarak, tez igerisinde kullanilacak olan
makine 6grenmesi algoritmalar ile birlikte egitime alinmistir. Burada kullanilan ‘K’

dinamik degeri 10 olarak belirlenmistir
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Test Train on (k — 1) splits

1

k-fold

Yoo
Sekil 3.3 K-Katlamali Capraz Dogrulama modeli

3.3.3. Kanisiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Karigiklik matrisi, makine 6grenimi siniflandirmalari i¢in kullanilan bir performans
Ol¢iim yontemidir. Karisiklik matrisi Sekil 3.3 iizerinde goriilebilecegi gibi tahmin

degerlerinin ve gergek degerlerin dort farkli kombinasyonunu igeren bir tablo olarak

gosterilmektedir.
Ongoriilen Simif
Smif=1 Smif=0
Dogru Sinif=1 a b
Simif
Siif=0 c d

Sekil 3.4 - Karisiklik Matrisi
a: TP(True Pozitif )
b: FN(False Negatif)
c: FP(False Pozitif)

d: TN(True Negatif)
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Gergek Pozitif (TP): Algoritma sonucunda alinan deger, orijinal deger ile aynidir.

Siniflandirma islemi dogru bir sekilde yapilmistir.

Yanlis Negatif (FN): Algoritma sonucunda alinan deger, orijinal degerden farklidir.

Siiflandirma islemi yanlis bir sekilde yapilmuastir.

Yanlis Pozitif (FP): Algoritma sonucunda alinan pozitif deger, orijinal degerden

farklidir. Burada yanlis bir siniflandirma iglemi yapilmistir.

Gergek Negatif (TN): Algoritma sonucunda elde edilen negatif deger, orijinal deger

ile aynidir. Siniflandirma islemi dogru bir sekilde yapilmistir.

Karigiklik matrisi lizerinden elde edilen sonuglar ile kesinlik, duyarlilik, dogruluk ve
puani hesaplamalari yapilabilmektedir. Bu degerlerin nasil hesaplandiklari, agagidaki

formiiller ile gosterilmistir.

Dogruluk: Dogruluk degeri, toplamda dogru olarak tahmin edilen verilerin, veri seti

tizerindeki toplam veri sayisina orani ile bulunmaktadir.

(TP + TN)
(TP + FP + TN + FN)

Dogruluk = (3.2)

Kesinlik: Kesinlik degeri, pozitif olarak tahmin edilen degerlerin gercekten ne
kadarinin pozitif oldugunun oranini gosteren metriktir.

TP

(3.3)
Duyarhilik: Duyarlilik degeri, gercekte pozitif olan degerlerin tahminler sonucunda
ne kadarinin dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin edildiginin oranini gosteren

metriktir.

TP

(TP + FN) (3.4

Duyarlhilik =
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F1-Olgiim: F1-Olgiim degeri, duyarlilik ve kesinlik metriklerinin harmonik

ortalamasini gosteren metriktir. Bu metrik dengesiz veri setleri i¢in kullanishdir.

(Kesinlik«Duyarlilik)
(Kesinlik+Duyarlilik )

F1-Olgiim = 2 * (3.5)

3.4.Arastirma Bulgulari

Bu bolimde J48, Random Forest, Naive Bayes, IBK algoritmasi ve SMO
algoritmalar1 hakkinda sirasiyla bilgi verilmis ve bu algoritmalar Polinéropati

hastalarina ait EMG Veri Seti kullanilarak elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.
3.4.1. J48 algoritmasi

J48 algoritmasi, bir tiir karar agaci algoritmasidir ve veriyi yukaridan asagiya dogru

bir yapi ile siiflandirir. [33]

John Ross Quinlan’in gelistirdigi ve oldukga popiiler olan C4.5 algoritmasi temeline
dayanan bir karar agaci algoritmasidir. Karar agaclart veri yapilarim
anlamlandirmakta oldukca giiclii ve hizli yollar sunmaktadir. Makine 6grenmede

bilgiyi temsil etmek i¢in kullanilan klasik bir yontemdir. [39]

WEKA iizerinde uygulama yapilmak i¢in kullanilacak olan EMG veri seti, emg.arff
dosyast adiyla kaydedilmistir. Bu dosyayt WEKA analiz aracinda a¢gmak igin
WEKA->Explorer- >Preprocess->Open File->data>emg.arff adimlari izlenir.

uuuuuuuu

Class. ¥ | visusize s

' IIIIIIII|I|“IIIIII‘I‘IlIIIIIIIIIIIIIIIIIII
Sekil 3.5. WEKA preprocess ekrani
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Sekil 3.4 *de goriildigii iizere emg.arff dosyasi igerisinde 21 farkli 6zellik (attributes)
ve bu ozelliklere bagli olan polindropati hastast olup olmama durumunu ifade eden
secici simf bilgisi (selector field) bulunmaktadir. Veri seti lizerinde karar agaci
smiflandirma  algoritmasin1  uygulamak igin  Classify->choose->trees->J48

algoritmasi secilir ve “start” butonuna tiklanarak ¢alistirilir.

Karigiklik matrisi, algoritmanin gerceklestirdigi tahminlerin dogrulugu hakkinda
gerekli bilgiyi veren bir Olglim araci olarak kullanilmaktadir. Sekil 3.3°de ifade
edilen karigiklik matrisinde siitunlar gercek degerleri, satirlar ise tahmin edilen
degerleri temsil etmektedir. Bu tez calismasinda EMG verisine uygulanan Karar
Agaci algoritmalarindan J48 algoritmasinda elde edilen karisiklik matrisi Sekil 3.5 te

verilmistir.

Confusion Matrix

20 o

6 o)

Sekil 3.6. J48 Algoritmast
sonucundaki Karigiklik Matrisi

Yukaridaki karigiklik matrisine gére degerlendirildigi zaman asagidaki hesaplamalar

yapilarak dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1- 6l¢tim degerleri hesaplanmistir.

(TP + TN) 2040

Dogruluk = = = 0,769231
(TP+FP+TN+FN)  20+0+6+0
- TP 20
Kesinlik= = = 0,769231
(TP+FP)  20+6
TP 20
Duyarhilik= = =1
(TP+FN)  20+0
w (Kesinlik«Duyarhihk) (0,769231x1)
F1-Olgtim= 2 * (Kesinlik+Duyarhlik) * (0,769231+1) 0,8636
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J48 algoritmasi calistirildiktan sonra smiflandirict sonuglart “Classifier Output”
penceresinde gosterilmektedir. Bu algoritma Orneklerinden daha 6nce anlattigimiz

Karisiklik Matrisi hesaplamalar1 agagidaki Sekil 3.6’de gosterilmistir.

Classifier output

Size of the tree : 1

Time taken to build model: 0 ssconds
=== Evaluation on test split ===

Tims taksn to test model on test split: 0 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 20 76.9231 %
Kappa statistic 0

Mean absolute error 0.4379

Root mean squared error 0.4485

Relative absolute error $8.9967 %

Root relative sguared error 95.3591 %

Total Number of Instances 26

=== Detailed RAccuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-M=asure MCC ROC Area PRC Area Class

1,000 1,000 0,769 1,000 0,870 H 0,500 0,765 NORMAL

0,000 0,000 ? 0,000 2 ? 0,500 0,231 POLINOROPATT
Weighted Avg. 0,769 0,769 ? 0,769 2 ? 0,500 0,645

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
20 0 | a = NORMAL
6 0 | b = POLINOROPATT

Sekil 3.7. J48 Algoritmasinin siniflandirma sonuglari

J48 algoritmasinin  ROC egrisi  Sekil 3.7°deki gibidir. Bu sekle gore J48
algoritmasinin AUC degeri 0,5 oldugu goriilmektedir.

@ Weka Classifier Visualize: ThresholdCurve. (Class value POLINOROPATI} a x
lX False Positive Rate (Num) T] LY: True Positive Rate (Num) 'J
Colour: Threshold (Num) ¥| | Select Instance v
Resel | Clear || Open || Sae | Jitter O
Plot (Area under ROC = 0.5]
x
1 A
r
h
Y
0.5
o T
o 0.5 1 e
v
Class colour
r T 1
0.34 0.34 0.3%

Sekil 3.8. J48 Algoritmasimnin ROC Egrisi sonuglari
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3.4.2. Random Forest algoritmasi

Random Forest Algoritmasi 2001 yilinda Breiman tarafindan gelistirilmis bir
algoritmadir. Bu algoritma tek bir karar agaci olusturmak yerine ¢ok sayida karar
agaciin kararlarimi birlestirmektedir. Random Forest (RF), karar agaci olusturmak
icin CART (Classification and Regression Tree) algoritmasimi kullanir. Karar

agacindaki diiglim ve dallar bu algoritmanin 6zelliklerine gore olusturulur. [38]

Tez calismasinda kullanilan polindropati hastalar1 igin ¢ekilen EMG veri seti,
Random Forest algoritmasi ile ¢alisilmis ve Karigiklik Matrisinde asagidaki sonuglar

elde edilmistir. Sonuglara gore;

Confusion Matrix
72 0
28 0

Sekil 3.9 RF sonucunda
¢ikan karigiklik matrisi

(TP + TN) 7240

Dogruluk = = =0,72
(TP+FP+TN+FN)  72+0+28+0
. - TP 72
Kesinlik = = =0,72
(TP+FP)  72+28
TP 72
Duyarlilik = = =1
(TP +FN) 7240
w . (Kesinlik+Duyarhlik) (0,72¢1)
F1-Olglim = 2 (Kesinlik+Duyarhlik ) e (0,72+1) =0.,837

Random Forest algoritmasinin dogruluk oran1 %72, kesinlik %72, duyarlilik %100,
F1-Olgiim %83,70larak siniflandirmistir. Random Forest algoritmasi calistirildiktan
sonra smiflandirict sonuglar1  Sekil 3.9°de “Classifier Output” penceresinde

gosterilmektedir.
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Classifier output

RandomForest

Bagging with 100 iterations and base learner

weka.classifiers.trees.RandomTree K 0 -M 1.0 -V 0.001 -3 1 -do-not-check-capabilities

Time taken to build model: 0.0l seconds

Stratified cross-validation ===

Summary ===
Correctly Classified Instances 72 72 %
Kappa statistic 0
Msan absolute error 0.3933
Root mean squared error 0.4543
Relative absolute error 96.9544 %
Root relative squared error 101.0741 %
Total Number of Instances 100

=== Detailed RAccuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Rrea PRC Area Class

1,000 1,000 0,720 1,000 0,837 7 0,532 0,742 NORMAL

0,000 0,000 7 0,000 7 7 0,532 0,285 POLINCRCPATI
Weighted Avg. 0,720 0,720 ? 0,720 ? ? 0,532 0,617

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
72 0 | a = NORMAL
28 0 | b = POLINOROPATI

Sekil 3.10. Random Forest algoritmasi siniflandirma sonucu

Random Forest algoritmasinin ROC egrisi Sekil 3.10°deki gibidir. Bu sekle gore
Random Forest algoritmasinin AUC degeri 0,5322 oldugu goriilmektedir.

& Weka Classifier Visualize: ThresholdCurve. (Class value POLINOROPATI) - [} =

[X: False Positive Rate (Num) q [Y: True Positive Rate (Num) _']

| Colour: Threshold (Num) _'] lSeIect Instance _']
Reset L Clear J L Open JL Save J Jitter O

Plot (Area under ROC = 0.5322)

1

A

Class colour

r
0o.081 0.z8 0.49

Sekil 3.11. Random Forest algoritmas1 ROC egrisi
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3.4.3. Naive Bayes algoritmasi

Bayes Teoremi, istatistiksel prensipleri kullanarak, 6nceki bilgilerden yola ¢ikip yeni
siif etiketleri olusturmaktadir. Uygulamada kullanilan Naive Bayes siniflandirma
teknikleri ise arastirilan 6zelliklerin bagimsizligr varsayimina dayanarak her sinif
etiketini sarthh olasilikla tahmin etmeye ¢aligmaktadir [32]. Naive Bayes
simiflandirma basit olmasina ragmen bazi yontemlerle karsilastirildiginda iyi bir
performans gostermektedir. Naive Bayes siniflandirma algoritmasi bilinen veriler
setinin belli bir gruba ait {iyelik olasiliklarin1 tahmin eden istatistiksel siniflandiricilar
olarak tanimlanabilir [40,41].

Tez calismasinda kullanilan EMG veri seti, Naive Bayes algoritmasi ile ve asagidaki

karisiklik matrisi sonuclari elde edilmistir.

Confusion Matrix
32 0
8 0

Sekil 3.12 NB sonucunda
¢ikan karisiklik matrisi

Dogruluk = (TP iTFiiTTl\ll\J)+ FN) 32j(2):g+0 =080

Kesinlik = (TPTi = —2 =080

Duyarlilhik = (T::)_ N = 3;?_0 =1

o 2. S 0y

Sonuglara gore Naive Bayes algoritmasinin dogru siniflandirma oran1 %80 kesinlik
%80, duyarlilik %100, F1-Olgiin %88,90larak siniflandirmistir. Bu da Naive Bayes
algoritmasinin polindropati hastalifinin teshisini de en fazla kestirim giiciine sahip

oldugunu gostermektedir.
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Classifier output

NCEMAL PCLINCROPAT

Time taken to build model: 0 seconds

=== Evaluation on test split ===

Time taken to test model on test split: 0 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 3z B8O %
Kappa statistic o

Mean absolute error 0.4032

Root mean squared error 0.4234

Relative absolute error 100 %

Root relative squared error 100 %

Total Number of Instances 40

=== Detailed Reccuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Msasurs MCC ROC Rrea PRC Rrea Class

1,000 1,000 0,800 1,000 0,889 2 0,500 0,800 NORMAL

0,000 0,000 ? 0,000 ? 2 0,500 0,200 POLINCROFPATI
Weighted Avg. 0,800 0,800 7 0,800 7 2 0,500 0,680

=== Confusion Matrix ===

a b <-— classified as
32 0| a = NCRMAL
8 0| b = POLINCROPATI

Sekil 3.13. Naive Bayes algoritmasi siniflandirma sonucu

Naive Bayes algoritmasinin ROC egrisi Sekil 3.13’deki gibidir. Buna gore Naive
Bayes algoritmasinin AUC degeri 0,5 oldugu goriilmektedir.

&) Weka Classifier Visualize: ThresholdCurve. {Class value POLINOROPATI) — ] >

[X: False Positive Rate (Mum) q {Y: True Positive Rate (Num) _']

LCo\our: Threshold (Num) q LSeIect Instance _V]
Reset L Clear J | Open “ Save J Jitter O

Plot (Area under ROC = 0.5

*
1 A
r
3
ke
0.5
o T
i} 0.5 1 -
v
Class colour
T T 1
0.34 0.34 0.34

Sekil 3.14. Naive Bayes algoritmasi ROC egrisi
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3.4.4. IBK algoritmasi

K-En yakin komsu algoritmasi diger bir adiyla “tek baglanti kiimeleme yontemi”
algoritmasi olan IBK (Instance Based Learner) algoritmasi, EMG verileri WEKA’ya
yiiklendikten sonra Classify->choose->lazy->IBk yolu takip edilerek ¢alistirilir. Bu
calismada k degeri 3 olarak secilmistir. Elde edilen karigiklik matrisi sonuglari

asagidaki Sekil 3.14.de gosterilmistir.

Confusion Matrix
28 4
7 1

Sekil 3.15 IBK sonucunda
c¢ikan karigiklik matrisi

(TP + TN) 2841

Dogruluk = = =0,725
(TP +FP+ TN+ FN)  28+4+7+1
o TP 28
Kesinlik= TP FP) 2847 0,80
TP 28
Duyarlilik = = =0,875
(TP +FN)  28+4
w (Kesinlik«Duyarlihk) (0,80%0,875)
F1-Olgiim = 2 (Kesinlik+Duyarlilik ) — e (0,80+0,875) =0,836

Bu sonuglara gore IBK algoritmasimin dogruluk orant %72.5, kesinlik %80,
duyarlilk %87.5, F1-Olgiin %83.6 olarak smiflandirmistir. Buna gore IBK
Algoritmasinin Weka Programina ait ekran goriintlisii asagidaki Sekil 3.15 ‘de

gosterilmistir.

40



Classifier output

IBl instance-based classifier

using 1 nearest neighbour(s) for classification

Time taken to build model: 0 seconds

=== Evaluation on test split ===

Time taken to test model on test split: 0 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 29 72.5 %
Kappa statistic 0

Mean absoclute error 0.4012

Root mean squaresd srror 0.5178

Relative absolute error 99.45965 %

Root relative sgquared error 122.3018 %

Total Number of Instances 40

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,875 0,875 0,800 0,875 0,836 0,000 0,531 0,827 NORMAL

0,125 0,125 0,200 0,125 0,154 0,000 0,531 0,237 POLINOROPATI
Weighted Avg. 0,725 0,725 0,680 0,725 0,699 0,000 0,531 0,709

=== Confusion Matrix ===

a b <—- classified as
28 4 | a = NORMAL
7 1| b = POLINORCPATI

Sekil 3.16. IBK algoritmasi siniflandirma sonucu

IBK algoritmasinin ROC egrisi Sekil 3.16°deki gibidir. Buna goére bu algoritmanin
AUC degeri 0,5313 oldugu goriilmektedir.

& Weka Classifier Visualize: ThresholdCurve. (Class value POLINOROPATI) b O e
]
[X: False Positive Rate (Num) q lY: True Positive Rate (Num) _'] 1
LCquur: Threshold (Num) _'] lSeIect Instance _V]
Reset L Clear Jl Open “ Save J Jitter )

Plot (Area under ROC = 0.5313)

1 - R o =, "
. S
5 ) B
N . .
0.5 . "
o T
] 0.5 1 -
v
Class colour
T T 1
0.0041 0.48 0.93

Sekil 3.17. IBK algoritmas1 ROC egrisi
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3.4.5. SMO Algoritmasi

SMO (Sequential Minimal Optimization) algoritmasi1 Destek vektor makinesi yani

Support Vector Machine (SVM) algoritmasi grubundadir.

SMO, her adimda

mimkiin olan en kii¢iik problemi ¢dzmeyi seger. Bu calismada EMG verileri

WEKA’ya yiiklendikten sonra Classify->choose->functions->SMO yolu takip

edilerek calistirilir. Elde edilen karisiklik matrisi sonuglar1 asagidaki Sekil 3.17 de

gosterilmistir.
Confusion Matrix
68 4
25 3
Sekil 3.18 SMO sonucunda
c¢ikan karigiklik matrisi
5 _ (TP + TN) _ 68+3
Dogruluk = (TP+FP+ TN+ FN)  68+4+25+3 =0,71
- TP 68
Kesinlik = = =0,731
(TP + FP) 68+25
TP 68
Duyarhilik = = =0,944
(TP + FN) 68+4
F1- Olgﬁm — 24 (Kesinlik*Duyarlhlik) — 94 (0,731%0,944)
(Kesinlik+Duyarlilik ) (0,731+0,944)

=0,824

Bu sonuglara gore SMO algoritmasinin dogru siniflandirma oran1 %71, kesinlik

%73.1, duyarlilik %94.4, F1-Olgiin % 82.4 olarak siniflandirmistir. Sonug ekran

kism1 asagidaki Sekil 3.18 de gosterilmistir
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Classifier output

Number of kernel evaluations: 4935 (95.543% cached)

Time taken to build model: 0.03 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 71 71 %
Rappa statistic 0.0665

Mean absolute error 0.29

Root mean sgquared error 0.5385

Relative absolute srror 71.4898 %

Root relative squared error 115.8214 %

Total Number of Instances 100

=== Detailsd Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,944 0,893 0,731 0,944 0,824 0,091 0,526 0,731 NORMAL

0,107 0,056 0,429 0,107 0,171 0,051 0,526 0,2%86 POLINORCPATI
Weighted Avg. 0,710 0,658 0,646 0,710 0,641 0,091 0,526 0,609

=== Confusion Matrix ===

a b < classified as
68 4 | a = NORMAL
25 3 | b = POLINOROPATI

Sekil 3.19. SMO algoritmasi siniflandirma sonucu

SMO algoritmasinin ROC egrisi Sekil 3.19’deki gibidir. Bu sekle gore bu
algoritmanin AUC degeri 0,5258 oldugu goriilmektedir.

& Weka Classifier Visualize: ThresholdCurve. (Class value POLINOROPATI) — O X
[X: False Positive Rate (Num) q lY: True Positive Rate (Num) T]
kCquur: Threshold (Num) 7] lSe\ect Instance T]
Reset L Clear J L Open Jl Save J Jitter
Plot (Area under ROC = 0.5258)
x
1 A
P
% B
” B
0.5
o T
0 0.5 1 -
v
Class colour
r T 1
a 0.5 1

Sekil 3.20. SMO algoritmas1 ROC egrisi
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3.5 Arastirma Bulgularin1 Degerlendirme

Bu c¢alismada EMG veri seti ile makine Ogrenmesi algoritmalari
kullanilarak Polindropati hastaligi teshisinin tespiti tahmin edilmeye c¢alisilmistir.
EMG veri setine gercek hastalardan alinan verilere gére incelenmistir. Incelenen
makine 6grenmesi ile algoritmalari ile EMG veri seti kullanilarak K-NN algoritmasi
ile veri setinin basar1 oran1 %72,5 olarak siiflandirilmigtir. Naive Bayes algoritmasi
ile %80 olarak basar1 orani bulunmustur. Support Vector Machine (SVM)
Algoritmasi olarak %71 olarak siniflandirilmigtir. Karar Agaglart (Decision Tree)
algoritmast ile basart orani %76,9231 olarak bulunmustur. Random Forest
algoritmasi ile basari orant %72 olarak siniflandirilmistir. Bu veriler sonucunda

ortaya ¢ikan basari oranlar1 asagidaki Tablo3.2 de detayli olarak gésterilmektedir.

Tablo 3.2. EMG veri seti ile makine 6grenmesi basar1 oranlari

Karar Random Naive K-EN Yakin Destek Vektor
Performans | = asac, Forest Bayes Komsu Makinesi
Olgiitleri %
(DT) (RF) (NB) (K-NN) (SVM)
Dogruluk () | 76,92 72 80 72,5 71
Duyarlilik 100 100 100 87,5 94,4
Kesinlik 76,92 72 80 80 73,1
Fl-Olgﬁm 86,36 83,72 88,89 83,6 82,4

Tablo 3.2 incelendiginde Naive Bayes algoritmasi dogruluk degeri %80 ile en
yiiksek algoritma oldugu goriilmektedir. Bu veriler sonucunda ortaya ¢ikan basari

oranlart asagidaki Sekil 3.20 de detayli olarak gosterilmektedir.
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EMG veri seti ile basari oranlan

120
100
80

m Dogruluk

60 M Kesinlik

= Duyarhhk

40 m F1-Olgiim
20
0

DT RF NB KNN SVM

Sekil 3.21. EMG veri seti ile makine 6grenmesi basar1 oranlar1 grafigi
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4.SONUC VE DEGERLENDIRME

Makine 6grenme algoritmalar1 bir¢ok alanda kullanildigi gibi saglik alaninda da
basarili bir sekilde siklikla kullanilmaktadir. Giinlimiizde makine 6grenmesi ve veri
madenciligi yontemleriyle saglik hizmeti sunuculari i¢in dogru karar almalarina
yardimci olacak veya kararlarin1 destekleyecek pek ¢ok hastaligin teshisinde,
siniflandirilmasinda, tahmin edilmesinde kullanilacak akilli uygulamalar saglik

alaninda gelistirilebilmektedir.

Bu calismada, Saglik Bilgi Sistemlerinde EMG verileri ile makine &grenmesi
teknikleri kullanilarak yasam kalitesini olduk¢a diigiiren polindropati hastaliginin
teshisi tahmin edilmeye calisilmistir. Diinya genelinde yaygin olarak goriilmekte
olan polindropati hastaliklar1 glinlimiizde bir¢ok arastirmaya konu olmustur. Fakat
makine Ogrenmesi yoOntemleriyle Polinoropati hastaligini teshisi ile ilgili bir
calismaya konu olmamustir. Polindropati hastaligina sebep olan en énemli nedenler
arasinda diyabetik polinoropati gelmektedir ve genellikle hastalar diyabet hastasi
oldugunun farkinda degillerdir. PolinGropati teshisi ilgili uzman tarafindan tespit
edildikten sonra yapilmasi gereken hastanin gerekli tahlillerinin istenmesi

gerekmektedir ve ¢ikan sonuca gore tedavi planlamasi yapilmasi gerekmektedir.

Bu ¢alismada EMG verileri kullanilarak olusturulan EMG veri seti kullanilmistir. Bu
veri seti Polindropati hastaliginin teshisinde kullanilan degiskenleri iceren hastalara
ait kayitlardan olusmaktadir. WEKA veri madenciligi programinda yer alan J48,
Random Forest, SMO, Naive Bayes ve IBk makine 6grenme algoritmalar ile EMG
veri seti lizerinde ¢alisilmistir. Bu algoritmalarin siniflama performanslari yani teshis
giicleri tipta kullanilan degerlendirme Olgiilerinden faydalanilarak birer birer hesap
edilmis ve karsilagtirilmistir. Tezde kullanilan 5 farkli makine 6grenme algoritmasi
EMG veri setine uygulanmadan oOnce bir takim veri Onisleme adimlar

gerceklestirilmistir.
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Gelecekteki calismalarimizda, makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak daha dogru
sonuglar elde etmek i¢in sisteme daha fazla veri seti tanimlanarak web tabanli bir
uygulama platformu gelistirilmesi diistiniilmektedir. Boylelikle EMG  ¢ekimi
yapildiktan sonra verilerin platforma aktarilmasi sonucunda polindropati hastaliginin

teshisi tahmin edilerek hekimlerimizin is yiiklerinin azaltilmasi planlanmaktadir.
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