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Sigiller virtis temelli olup en sik karsilagilan dermatolojik sorunlarin baginda gelmektedir. Sigil
tedavisinde ¢esitli tedavi yontemleri gelistirilmistir. Son zamanlarda yaygin ve ayak taban sigili
olan hastalara kriyoterapi ve immiinoterapi tedavi yontemleri uygulanmaya baslanmistir.

Bununla birlikte hangi tedavi yonteminin basarili olacagina dair bir kanit bulunmamaktadir.

Bu calismada, bu iki yontemin siil tedavisinde basarili olup olmayacag literatiirde yaygin
kullanima sahip makine 6grenmesi yontemleri ile tedavi uygulanmadan dnce tahmin edilmeye
calisilmistir. Bu algoritmalarin girislerine agik erisime sahip olan UCI veri tabanindaki veriler
uygulanarak algoritmalar kosturulmustur. Bu veriler yaygin ve / veya ayak tabani sigil tiirlerine
sahip 180 hastaya ait iki veri setinin birlestirilmesiyle elde edilmistir. Hastalarin yarisina

kriyoterapi ve diger yarisina immiinoterapi yontemleri uygulanmustir.



OZET (devam ediyor)

Sonug olarak, secilen sigil tedavi yonteminin basarisi duyarlik, belirleyicilik ve genel basarim
Olclitlerine gore belirlenmistir. Bu degerler kullanilan yontemlere gore sirasiyla Naive Bayes
yontemi i¢in %68,43, %67,61 ve %67,78, Lojistik Regresyon yontemi i¢in %26,32, %94,37 ve
%80,00, Karar Agaci1 yontemi i¢in %52,63, %94,37 ve %85,56, 7-Yakin Komsuluk yontemi
icin %15,79, %97,19 ve %80,00, Destek Vektor Makineleri yontemi i¢in %47,37, %95,78 ve
285,46, Asin Ogrenme Makinesi yontemi i¢in %36,85, %90,15 ve %78,89, Cok Katmanl
Algilayici yontemi icin %78,95, %98,60 ve %94,45 olarak tespit edilmistir. Bu degerler i¢inde
en yliksek genel basarimi veren Cok Katmanli Algilayict yontemi ile literatiirdeki mevcut az
sayidaki calismadan ¢ok daha yiiksek bir dogrulukla tercih edilen sigil tedavi yonteminin

basarili olup olamayacagini tahmin edilebilmistir.

Anahtar Kelimeler: Sigil, kriyoterapi, imiinoterapi, makine 6grenmesi, naive Bayes, lojistik
regresyon, karar agact, k-yakin komsu, destek vektor makineleleri, agir1 6grenme makinesi, cok

katmanl algilayici.

Bilim Kodu: 608.03.04



ABSTRACT

M.Sc. Thesis

PREDICTION OF THE SUCCESS OF THE SELECTED WART TREATMENT
METHOD USING VARIOUS MACHINE LEARNING ALGORITHMS

Mualla SAKARYA

Zonguldak Biilent Ecevit University
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Electrical and Electronics Engineering

Thesis Advisor: Assist. Prof. Dr. Rukiye UZUN
Co-Advisor: Assist. Prof. Dr. Yal¢in ISLER
January 2019, 39 pages

Warts, which are virus-based, are the most common dermatoses in society. Several treatment
methods have been developed in the wart treatment. Recently, treatment methods of
cryotherapy and immunotherapy have been got off the ground to the patients with common and
plantar warts. On the other hand, there is no proof of which treatment method will be successful,

yet.

In this study, it was predicted if these two methods to be applied in the treatment of warts will
success or not before staring the treatment using commonly-used machine learning algorithms.
Algorithms were run by applying the two online and freely available UCI data sets to the inputs.
These data were combined from two data sets from 180 patients with common and / or plantar
warts. The cryotherapy was applied to the half of patients and the immunotherapy was applied
to the other half.



ABSTRACT (continued)

As a result, the success of the selected wart treatment method was predicted with the criteria of
sensitivity, specificity, and accuracy. These values were obtained for the corresponding
algorithms used, respectively: 68.43, 67.61 and 67.78for Naive Bayes, 26.32%, 94.37% and
80.00% for Logistic Regression, 52.63%, 94.37% and 85.56% for Decision Tree, 15.79%,
97.19% and 80.00% for 7-Nearest Neighbors, 47.37%, 95.78% and 85.46% for Support Vector
Machines, 36.85%, 90.15% and 78.89% for Extreme Learning Machines, and 78.95%, 98.60%
and 94.45% for Multi-Layer Perceptron. Multi-Layer Perceptron, which is resulted in the
highest general accuracy among these methods, can predict whether the selected wart treatment

will succeed or not more accurately than the few studies presented in the literature.
Keywords: Wart, cryotherapy, immunotherapy, machine learning, naive Bayes, decision tree,
logistic regression, k-nearest neighbors, support vector machines, extreme learning machines,

multi-layer perceptron.
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BOLUM 1

GIRIS
1.1. SIGIL

Sigil; insan papilloma viriisit (HPV) kaynakli bir cilt rahatsizligidir. Olduk¢a bulasict bir
rahatsizlik olup, dogrudan temas edilmesi veya viriisiin bulastigi nesnelere temas edilmesiyle
dolayl1 olarak bulagabilmektedir (Carman vd. 2013, James et al. 2006). Sigiller 6zellikle eller,
el parmaklart ve ayaklar basta olmak iizere insan viicudunun her hangi bir noktasinda
goriilebilir (Aytekin 1994, Ocal 2009, Hosrik 2010, Sever 2005). Sigiller cogunlukla ciltle ayni
renkte olup sert ve piiriizlii bir goriiniime sahiptirler. Bazi sigiller daha koyu renkte (kahverengi
veya gri-siyah), diiz ve yumusak bir goriinime sahiptirler. Mesela ayak tabaninda bulunan
sigiller diiz goriinimlii olup siklikla bir nasir ile karistirilabilmektedir. Bu gibi sigillere sahip

hastalar yiiriidiikge, sigil alttaki dokuya dogru itildigi i¢in agr1 olusmaktadir.

En sik goriildiigli yas araligi dikkate alindiginda, 6zellikle geng yetiskinler basta olmak {izere
her yas grubunda rastlanabilmektedir (Aytekin 1994, Ocal 2009, Hosrik 2010, Sever 2005).

HPV insanlarda hiicre igerisine yerlesmekte ve ¢esitli enfeksiyonlarin olusmasina neden
olmaktadir. Viriisiin klinik gegerligi tam olarak ispatlanmis bir tedavisi olmayip kolay bulasici
bir yapist bulunmaktadir. Saglikli deri dokusu tizerinden sigillerin insanlara bulagmasi ¢ok
zordur. Ote yandan, acik yaralardan ve cinsel iliski yoluyla bulasmasi ve boylece tiim viicuda

yayilmas1 miimkiin olmaktadir.

Herhangi bir sebepten 6tiirii ciltte bir kesik veya yara olustugunda, sigillerin bulagmasi olasiligi
artar. Cogunlukla, sigiller zararsizdirlar. Bununla birlikte viriis kaynakli olduklar1 igin son
derece bulagicidir. Sigile dogrudan temas etmek ya da sigile degen bagka bir seye temas etmek,
viriisiin yayillmasina neden olabilir. Ellerde, parmaklarda ve ayaklarda sik goriiliir. Ayrica,

caligma temposunun yiiksekligi, bozuk ve sagliksiz beslenme diizeni, ¢ok eslilik, korunmasiz



cinsel iliski, kigisel bakim malzemelerinin ortak kullanimi ve havuz gibi sihhi olmayan yerlerde

sigil bulagma orani artmaktadir.

Herkesin sigile sebep olan HPV viriisiinii kapma olasilig1 bulunmasina ragmen, bazi gruplar bu
hastaliga yakalanmaya daha yatkindirlar: ¢ocuklar, ergenlik ¢agindakiler, tirnaklarini yiyenler,
tirnak etlerini koparanlar ve bagisiklik sistemi (viicudun savunma mekanizmasi) zayif olan
kisiler. Sigile sebep olan viriisiin viicuda girisine olanak saglayan durumlar su sekilde

siralanabilir:

e Alerjik bir blinyeye sahip olmak,

e Bazi bagisiklik sistemini baskilayan hastaliklara yakalanmis olmak veya ilaglari
kullanmak,

e Cinsel iliski kurmak (6zellikle etek sigilleri igin),

e Deride kesik veya yara bulunmasi,

¢ Sihhi olmayan havuz kenari, hamam, kaplica, banyo, dus ve tuvalet gibi ortak kullanima
sahip sicak ve nemli ortamlarda bulunmak,

e Sihhi kosullara 6zen gosterilmeyen kuaforler, giizellik salonlarina gitmek,

e Ortak kullanilan ve sigile temas etmis olabilecek havlu, bornoz, terlik, ayakkab1 vb.
esyalar1 kullanmak,

e Cildin sik tiras edilmesi,

e Sigile dogrudan temas etmek,

e Tirnak yeme aligkanligina sahip olmak,

e Yorgunluk, uykusuzluk, stres, kotii beslenme, diyet, kansizlik benzeri nedenlerle

viicudun zayif diigmesine sebep olmak.

Sigil, cildin {st tabakasma insan papilloma viriisiiniin (HPV) yerlesmesiyle olusan bir cilt
hastaligidir (Carman vd. 2013). Viicudun hemen her yerinde (6zellikle el ve ayaklarda) goriilen
sigillerin ¢ogu iyi huylu olarak tanimlanmaktadir. Bununla birlikte viriis kaynakli olduklar1 i¢in

bulasicidirlar.



1.2. SIGIL CESIiTLERI

Sigiller; goriinlim, renk ve biiylikliikk agisindan olustuklar1 bolgeye gore yapisal farkliliklar
gosterirler. Bununla birlikte, genelleme agisindan dort baslikta toplanabilirler (Hosrik 2010):
(1) Yaygin sigiller, (2) ayak taban sigilleri, (3) diiz sigiller ve (4) etek sigilleri. Bunlar arasinda
en yaygin olan sigil tiirleri yaygin sigiller ve ayak tabani sigilleridir. Bu nedenle, bu ¢aligmada

bu sigil tiirlerinden en az birisine sahip olan hastalar dikkate alinmustir.

1.2.1. Yaygin Sigiller

Elin ¢esitli bilesenlerinde (avug iginde, elin dstiinde, el parmaklarinda, el parmaklarinin
aralarinda, el parmagi tirnaklarinin ¢evresinde) sik karsilasilan bir sigil ¢esididir (Sekil 1.1).
Genellikle, deri dokusunun biitiinliigii bozuldugu yerin etrafinda daha ¢ok karsilasilir. Ozellikle
tirnak yeme aligkanligi bulunan kisilerde yaygin olarak goriilmektedir (Alp Avci ve Bozday1
2013, Hosrik 2010). Bu nedenle, cocuklar arasinda en sik goriilen sigil tiirii olarak kabul edilir.

1.2.2. Ayak Tabam Sigilleri

Bu sigil tiirti tek veya grup seklinde ayaklarin alt yiizeylerinde goriilebilir (Sekil 1.2). Genellikle
nasir gibi goriindiikleri ve deri igerisine gomiilii olduklarindan nasirla karistirilirlar. Biitiin
viicut agirligina maruz kalan bu sigiller hastada siddetli bir agriya sebep olabilirler (Alp Avel
ve Bozdayr 2013, Hosrik 2010). Bu nedenle genellikle sadece kozmetik sorunu olarak

tanimlanamazlar.



Sekil 1.1 Toplumda sik karsilasilan sigil tlirlerinden Yaygin sigil.

Sekil 1.2 Toplumda sik karsilasilan sigil tiirlerinden Ayak tabani sigili.

1.2.3. Diiz Sigiller

Diger sigil tiirlerinin aksine, diiz sigiller kii¢iik, yumusak ve diiz bir yapiya sahiptir. Viicutta
herhangi bir yerde goériilebilirler. Bazen sa¢ i¢inde veya vyiiziin ¢evresinde dahi

goriilebilmektedir.



1.2.4. Etek Sigilleri

Cinsel organlarin bulundugu genital bolgede yer alan sigil tirii oldugundan, daha ¢ok
eriskinlerde goriiliir. Kansere sebep olabildigi igin kesinlikle tedavi edilmesi gerekmektedir.

Cinsel iliski yoluyla bulagsma olasilig1 oldukga ytiksektir.

1.3. SiGiL TEDAVISi

Cocukluk caginda bir sigille karsilasildiginda, tedavi uygulanmaksizin sigilin kendiliginden
iyilestigi goriilmektedir. Bununla birlikte, eger sigil ac1 vermekte ve ¢ocuk hastayi rahatsiz
etmekte ise, kesinlikle bir cildiye hekimine gidilerek gerekli tedavinin alinmasi gerekmektedir.

Yetiskinlerde ise, sigilin kendiliginden iyilesmesine pek rastlanmamaktadir.

Sigiller toplumda ¢ok yaygindir ve sigillerin bulasmasi olduk¢a kolay ve hizli oldugundan
sigillerin tedavileri hususunda titizlikle ¢alisiimasi gerekmektedir (Varol 1998, Arican 2004).
Sigil tedavisine yonelik birgok alternatif yontem bulunmaktadir. Bu yontemlerin se¢imi
genellikle sigilin ¢esidine ve sahip olunan maddi olanaklara gore degismektedir. Bu
tedavilerden bir kism1 sadece uzman hekimler tarafindan (kriyoterapi, lazer ve cerrahi eksizyon
gibi), bir kism1 da hastalarin kendi baslarina uygulayabilecegi (salisilik asit, podpphyline gibi)
yontemlerdir. Bunlarin haricinde giiniimiizde imiinoterapi ve interferon gibi alternatif

yontemler gelistirilmistir.

Bu sekilde, sigile sebep olan viriisiin yerlestigi dokunun bozulmasi prensibine dayanan gesitli
fiziksel ve kimyasal uygulamalar bulunmaktadir. Bunlar arasinda kantaridin, koter, cerrahi,
lazer ve ¢esitli kimyasal soliisyon kullanimi gibi uygulamalar bulunmaktadir. Bu yontemlere
ek olarak hastanin bagisiklik sisteminin gii¢lendirilmesi seklinde ortaya ¢ikan immiinoterapi ve
interferon gibi goreceli olarak yeni tedavi yontemleri de gelistirilmistir (Khozeimeh et al.
2017a, Khozeimeh et al. 2017b). Bu calismalarda, sigil tedavisinde yaygin kullanilmaya
baslayan kriyoterapi ve immiinoterapi tedavi yontemlerinin uygulandigi hastalarin kayit

edildigi veri setleri kullanilmistir.

Sigil tedavisinde sik¢a kullanilmayan baglanan bir yontem olan Kriyoterapi yonteminde,
hastaliga sahip bolge ¢ok diisiik sicaklikta dondurularak oldiiriilmektedir. Donma tedavisi

olarak da bilinen bu yontemle, sigilin yerlestigi kokunun altinda kalan yap1 bozulmaktadir. Bu



uygulama i¢in agik sprey cihazi ve -195,6 °C sicakligina sahip sivi azot kullanilmaktadir. Bu
tedavi tlirlinlin avantajlar1 arasinda tedaviye baslamadan 6nce uygulama yapilacak bolgenin
uyusturulmasinin gerekmemesi ve oldukga basit bir sekilde uygulanabilmesi bulunmaktadir.
S1vi azot sprey cihazi kullanilarak sigilin bulundugu yerde bir donma halkas1 goriilene kadar
sigilin tam {istiine uygulanir (Sekil 1.3). Sigil gecinceye kadar bu uygulama 2 ila 4 hafta
araliklarla tekrar edilir. Uygulama sirasinda veya sonrasinda tedavinin uygulandigi bolgede agr1
olugmas1 genellikle karsilagilan bir yan etkidir. Bunun yani sira, uygulamadan sonra tedavi
edilen bdlgede sisme veya su toplanmasi ile tedavi tamamlandiktan sonra uygulama yapilan
bolgede beyaz veya kahverengi renkte bir iz kalmasi gibi yan etkiler de goriilebilmektedir.

Ayrica tedavi siireci de uzun siirmektedir (Khozeimeh et al. 2017a, Khozeimeh et al. 2017b).

Sigil tedavisinde sik¢a kullanilmayan baslanan bir diger yontem olan Imiinoterapi yonteminde,
kisinin kendi bagisiklik sistemi harekete gecirilerek viicudun kendisinin tedaviyi saglamasi
amaclanmaktadir. Farkli tiirlerde Immunoterapi ydntemleri bulunmaktadir. Bu g¢alismada
kullanilan verilerin elde edildigi ¢aligmada, hastanin alerjik reaksiyon gosterdigi bilinen bir
madde sigil dokusuna enjekte edilmekte ve boylece viicudun sigili alerji kaynagi olarak

gormesiyle sigili yok etmesi saglanmaktadir (Khozeimeh et al. 2017a, Khozeimeh et al. 2017b).

Sekil 1.3 Kriyoterapi tedavisi uygulanisi.

Goriildugi tizere, sigil tedavisinde birgok farkli yontem olmasina ragmen halen %100 tedavi

basarimi elde edilememistir (Alp Avci ve Bozdayr 2013, Lipke 2006). Bunun yani sira



hastalarin hangi tedavi yontemine daha iyi yanit (tepki) verecegi uzman hekimler tarafindan da
tam olarak bilinememektedir (McGibbon 2006, Khozeimeh et al. 2017a, Khozeimeh et al.
2017b). Sigil tedavisinde kriyoterapi ve immiinoterapi tedavi yontemleri en sik
kullanilanlardandir. Literatiirde bu iki yontemin etkilerinin arastirildigi bir¢ok caligma vardir
(Silverberg et al. 2000, Clifton et al. 2003, Horn et al. 2005, Maronn et al. 2008, Gamil et al.
2010, Nofal and Nofal 2010, Russell et al. 2010). Ancak hastadan toplanan bilgilere bakilarak,
tedavi uygulanmasina baglamadan 6nce secilen sigil tedavi yonteminin hasta iizerinde basarili
olup olmayacaginin kestirilmesine yonelik bir calisma heniiz ortaya konulamamistir

(Khozeimeh et al. 2017a).

1.4. MAKINE OGRENMESI

Kavramsal olarak, asir1 miktardaki veri i¢inde sakli bulunan bilgiyi bulup ¢ikarma ve ileride
olasi olan durumlarin kestirilmesiyle ilgili modeller bulmaya olanak saglayan iliskilerin bir
bilgisayar programi araciligiyla arastirilmasina makine 6grenmesi veya Oriintii tanima
denilmektedir (Ozkan 2016, Duda et al. 2000). Makine 6grenmesi i¢in yapilan ¢alismalarin en
basinda siniflandirma yer almaktadir. Boylece; riskli misteri tespiti gibi uygulamalarla
bankacilik ve sigortacilik sektdrden hastalik teshisi gibi karar destek uygulamalariyla tip
sektoriine kadar ¢ok ¢esitli alanlarda siniflandirma problemi ¢oziimlerinde makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilmaktadir (Kayan 2016). Tiim uygulamalarda en yiiksek dogrulugu veren
genel geger bir algoritma olmayip, uygulama alanina 6zel bilinen algoritmalar uygulanarak, en
yiiksek genel basarimi veren algoritma veya algoritmalar tespit edilmeye ¢alisilmaktadir. Bir
algoritmanin basarimi, algoritmaya uygulanan egitim verisinin (ve Ozniteliklerin) sayis1 ve
yapist, uygulanan modelin ve parametrelerin segimlerine bagli olmaktadir (Ayhan ve Erdogmus
2014).

Cilt hastaliklariin teshisinde kullanilan bir¢ok makine 6grenmesi tabanli akademik ¢alismaya
rastlanmaya baglanmistir (Lamminen et al. 2001, Bunte et al. 2011, Giotis et al. 2015, Jain et
al. 2015, Shrivastava et al. 2015, Mirzaalian et al. 2016, Vasudevan et al. 2016, Oliveira et al.
2016, Flores and Scharcanski 2016). Literatiirde imiinoterapi ve kriyoterapi tedavi
yontemlerinin etkilerinin arastirildigi birgok ¢alisma bulunmaktadir (Siverberg et al. 2000,
Clifton et al. 2003, Horn et al. 2005, Maronn et al. 2008, Khurshid et al. 2009, Gamil et al.
2010, Nofal and Nofal 2010, Russell et al. 2010, Khozeimeh 2017a, Khozeimeh 2017b).



Bununla birlikte, sigil tedavi yontemlerinin karsilagtirildigi ve hangi yontemin kullanilmasi
halinde tedavinin daha basarili sonug verebilecegine yonelik fazla ¢caligma bulunmamaktadir.
Bu amaca yonelik olarak literatiirde karsilasilan sadece iic adet calisma bulunmaktadir
(Khozeimeh et al. 2017a, Khozeimeh et al. 2017b, Tanyildiz1 vd. 2018). Bunlardan ilkinde,
immiinoterapi yonteminin sigil tedavisinde basarili bir sekilde uygulanabilecegi istatistiksel
olarak ortaya konulmustur (Khozeimeh et al. 2017b). ikinci ¢alismada ise, Bulanik Mantik
kullanilarak kural tablolar1 olusturulmus ve bu sekilde %80,00-%83,33 (ortalamasi %81,67)
oraninda kriyoterapi ve immiinoterapi sigil tedavi yontemlerinin basarili olup olmayacaklari
tahmin edilebilmistir (Khozeimeh et al. 2017a). Son ¢alismada ise bu iki grup hasta i¢in ayri
ayrt bagarim tahmin edilmeye c¢aligilmistir. Bu ¢alismada Naive Bayes, Cok Katmanl Ag,
Destek Vektor Makineleri, En Yakin K Komsu, K-Star, Karar Agaci ve Random Forest
algoritmalar1 denenmistir. Sonug olarak, kriyoterapi ile tedavi edilen hastalarda uygulanan
tedavinin uygun olup olmadigina yonelik yapilan tahminlerde K-Star algoritmasi ile %96,66 ve
imiinoterapi ile tedavi edilen hastalarda ise Random Forest algoritmasi ile %85,55 basarim elde
edildigi rapor edilmistir (Tanyildiz1 vd. 2018). Bu calismaya goére ortalama basarim Random

Forest algoritmasi ile %89,44 olarak elde edilmistir.

1.5. AMAC

Bu tez calismasinda sigil tedavi yonteminin basarili olup olmayacagmin tahmin edilmesinde
farkli yapay zeka ve makine 0grenmesi algoritmalarinin kullanimi aragtinnlmistir. Boylece
uzman hekimlerin hastalarindan elde edecekleri 6n bulgulara goére hangi yontemin ise
yarayabileceginin onceden kestirilmesi amaglanmigtir. Boylece ise yaramasi en muhtemel
tedavi yonteminin uygulanmasi ile hastanin daha az ac1 ¢ekmesi ve daha kisa siirede

tamamlanan bir tedaviye ulagmasi saglanabilecektir.

Bu ¢alismada, Iran'in Meshed kentindeki Ghaem Hastanesi dermatoloji poliklinigine bagvuran
180 hasta ve plantar ve yaygin sigiller i¢in gergeklestirilen tedavi yontemleri sirasinda keyit
edilen veriler kullanilmistir. Kayit edilen verilerde 90 hasta sivi azot ile kriyoterapi yontemi ile
901 immiinoterapi yontemi ile tedavi edilmistir. Tedavi yonteminin se¢imi rastgele yapilmstir.
Literatiirde mevcut durumda sadece istatistiksel karsilastirma (Khozeimeh et al. 2017b),
bulanik mantik kuralina dayali bir uzman sistem ile tedavi bagarimlarinin tahmin edilmesi
(Khozeimeh et al. 2017a) ve Naive Bayes, Cok Katmanli Ag, Destek Vektor Makineleri, En

Yakin K Komsu, K-Star, Karar Agaci ve Random Forest algoritmalarinin denendigi (Tanyildiz1



vd. 2018) ¢alismalari mevcuttur. Bu ¢aligsmalarda, imiinoterapi ve kriyoterapi yontemlerinin

ongdrme dogrulugu sirastyla en yiiksek olarak %85,55 ve %96,66 olarak belirlenebilmistir.

Elde edilen mevcut sonuglara gore, hekime en iyi tedavi yontemini segmede yardimer olacak,
hastalar i¢in zamandan tasarruf etmeyi saglayacak, tedavi maliyetini diisiirecek ve tedavinin
kalitesini arttiracak bir uzman sistem gelistirilmesine ihtiya¢ bulunmaktadir. Takip eden
boliimlerde sirasiyla ¢alismada kullanilan verilerin ve yontemlerin kisa agiklamasi ile sonuglar

ve tartisma boliimleri yer almaktadir.






BOLUM 2

YONTEM

2.1. VERI SETI

Bu caligmada, internet iizerinden yayimlanmakta olan UCI Machine Learning Repository veri
tabaninda Immunotherapy Dataset ve Cryotherapy Dataset basliklar1 altinda yer alan iki ayri
veri seti kullanilmistir. Bu veriler, sigil tedavisi igin Ocak 2013- Subat 2015 tarihleri arasinda
Mashhad-Ghaem Hastanesi’ne giris yapan 180 hastadan alinmistir. Giris yaptiran hastalarda
yaygin Ve ayak taban sigil tlirlerinden en az bir tanesi bulunmaktadir (Khozeimeh et al. 201743,
Khozeimeh 2017b).

Calismada kullanilan veri setlerinden biri kriyoterapi yontemi uygulandiginda goz oniinde
bulundurulan yedi adet 6zniteligi igermektedir (Cizelge 2.1). Digeri ise immiinoterapi yontemi
uygulandig1 durumda kayit edilen sekiz adet 6znitelikten olusmaktadir (Cizelge 2.2). Her iki
veri setinde yontemin basari olup olmadigini gosteren Oznitelik olan Tedaviye Yanit Verme

siif karsilig1 olarak belirlenmistir.

Cizelge 2.1 Kriyoterapi tedavi yonteminde kullanilan 6znitelikler. Burada SD standart sapmay1

gostermektedir.
Oznitelik Degerleri Ortalama = SD
Tedaviye yanit verme Evet / Hayir
Cinsiyet 47 Erkek
43 Kadin
Yas (y11) 15-67 28,60 = 13,36
Tedaviden 6nce gegen zaman (ay) 0-12 7,66 £ 3,40
Sigil sayisi (adet) 1-12 5,51 +3,57
1: Yaygin sigil (54)
Sigil cesidi 2: Ayak tabani sigili (9)
3: Ikisi de mevcut (27)
Sigil yiizey alan1 (mm?) 4750 85,83+ 131,73
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Cizelge 2.2 Kriyoterapi tedavi yonteminde kullanilan 6znitelikler. Burada SD standart sapmay1

gostermektedir.
Oznitelik Degerleri Ortalama + SD
Tedaviye yanit verme Evet / Hayir
Cinsiyet A1 Erkek
49 Kadin
Yas (y1l) 15-56 31,04 + 12,23
Tedaviden 6nce gecen zaman (ay) 0-12 7,23 £3,10
Sigil sayisi (adet) 1-12 6,14 £4,20
1: Yaygn sigil (47)
Sigil ¢esidi 2: Ayak tabani sigili (22)
3: Ikisi de mevcut (21)
Sigil yiizey alan1 (mm?) 6 —900 95,70 + 136,61
Test Oncesi sigilin ¢ap1 (mm) 5-70 14,33 £ 17,22

Verilerin elde edildigi orijinal ¢alismada bu iki veri seti birlestirilmis ve sonrasinda her birinde
90" ar kisi olacak sekilde rasgele iki ayr1 gruba ayrilmistir. Bu gruplarin ilkindeki hastalarin
tedavisinde kandida antijen enjeksiyonlu immiinoterapi tedavi yontemi kullanilmistir.
Intralezyonel olarak uygulanan bu ydéntemde hastalarin tedavisine ii¢ haftalik araliklarla iic
seansla devam edilmistir. Hastanin tedaviye erken tepki vermesi halinde siire¢ erkenden

sonlandirilmistir.

Ikinci grupta yer alan hastalara s1v1 azotlu kriyoterapi ydntemi uygulanmistir. Hastalarmn tedavi
siireci sigillerin iyilesme durumuna goére birer hafta arayla on seans veya daha az devam
edilmistir. Farkli tedavi stiregleri ve yontemleri kullanilmasina ragmen hastanin tedaviye yanit

vermemesi durumunda farkli bir sigil tedavi yonteminin uygulanmasi gerekmektedir
(McGibbon 2006).

2.2. MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI
Bu tez ¢aligmasinda yedi farkli makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmigtir: Naive Bayes,

Lojistik Regresyon, Karar Agaci, K-Yakm Komsu, Destek Vektor Makineleri, Asir1 Ogrenme

Makinesi ve Cok Katmanli Algilayici. Sadece lojistik regresyon ve karar agaci algoritmalarinin
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gerceklestirilmesi  igin -~ WEKA  yazilimi  kullanilmis  olup diger algoritmalarin
gerceklestirilmesinde Matlab 2018a programlama ortami kullanilmistir. Asagidaki alt
boliimlerde smiflandirict algoritmalarinin kisa agiklamalarina yer verilmis olup ayrintili bilgi

i¢in literatiirdeki makine 6grenmesi ve Oriintili tanima kitaplarina bakilabilir (Duda et al. 2000).

2.2.1 Naive Bayes

Bu siniflandirici algoritmasinin temelinde kayit edilen her 6zniteligin diger 6zniteliklerden
istatistiksel olarak bagimsiz oldugu varsayimi bulunmaktadir. Buna goére, bir Ozniteligin
olusmasinda diger 6zniteliklerin olugsmasinin herhangi bir etkisi veya katkist bulunmamaktadir.
Gergek diinyada gergeklesme olasiligi zayif olan bu varsayimina ragmen, Naive Bayes
algoritmasi gergek diinya problemlerinin ¢éziimiinde yiiksek oranda basarili olmustur (Duda et

al. 2000).

Algoritmanin teorik temellerini ortaya koyan {inlii Ingiliz matematikgisinin ad1 ile anilan Bayes
Teoremi'ne goére, herhangi bir smiflandirma probleminde gergeklesebilecek olasi bagiml

durumlarin olasiliklar1 su sekilde hesaplanabilir:

_ P(X|w)P(w)

P(w|X) P

(2.1)

Burada P(w|X); X olay1 gerceklesmisse w olayinin da gergeklesmesi olasiligini verir. Benzer
sekilde P(X|w) ise w olay1 ger¢eklestigi bilinirken X olaymin meydana gelme olasiligidir. Bu
iki degere kosullu olasilik adi verilmektedir. P(w) ve P(X) ise sirasiyla w ve X olaylarmin tek

baslarina kosulsuz bir sekilde gergeklesme olasiliklarini gostermektedir.

Bu siniflandirici algoritmasi, Matlab 2018a yazilimi {izerinde classify hazir komutu kullanilarak

calistirllmistir.
2.2.2. Lojistik Regresyon
Lojistik regresyon, siniflandirma ve atamada siklikla kullanilan ¢cok degiskenli veri madenciligi

tekniklerindendir. Bu algoritma ile bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tiizerindeki

etkilerinin bir olasilik degeri seklinde hesaplanmasi saglanir. Lojistik regresyon analizinin
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amact; bagimli degiskenlerle bagimsiz degiskenler arasinda var olan bagintiy1 en az sayida
degisken kullanarak en yiiksek dogrulukla ifade edebilen gegerli bir matematiksel model ile
olusturmaktadir (Bircan 2004).

Lojistik regresyon modeli;

eﬁo+ﬁ1x1+"'+ﬁnxn

(2.2)

- 1 + eBotBixit+BnXxn

biciminde yazilir. Burada P incelenen olayin gézlenme olasiligy; Bo sabit; 1, B2, ..., Bn bagimsiz
degiskenlerin regresyon katsayilari; xi, Xz, ..., Xn bagimsiz degiskenleri ve n bagimsiz

degiskenlerinin sayisini ifade etmektedir (Ozdamar 2009).

Lojistik regresyon algoritmasi su adimlarda yapilir (Sekeroglu 2010):
1. Oncii grup iiyelikler ve degiskenler belirlenir,
2. Modelde parametreleri tahmin edilerek anlamlilig1 incelenir,
3. Modelden kestirilen parametreler kullanilarak her bir gézlemin ait oldugu siif bulunur,
4. Modelin uyumlulugu siniflandirma yiizdesi ve yapay olarak olusturulan R2 o6l¢iitii

kullanilarak test edilir.
2.2.3. Karar Agaci

Karar agac1 (KA), siniflari bilinen veri setinden tiimevarim yontemiyle 68renilen agag sekilli
bir karar yapisina sahip veri madenciligi yaklasimidir (Albayrak ve Yilmaz 2009). KA, bagimh
degiskendeki bilgi kazancina gore veri setini sirali bir sekilde bolmektedir (Sun and Li 2008).
Her basarili bélme islemi ile gruplanan 6rnekler kendi iglerinde gittikce daha benzer hale
getirilmektedir. Tahmin edici veya tanimlayici olarak KA, yorumlanmasinin kolay, maliyetinin
az, veri tabani sistemleri ile kolayca uyum saglayabilmesi nedeniyle yaygin bir kullanima sahip
olmustur (Albayrak ve Yilmaz 2009). Son zamanlarda ¢ok sayida farkli karar agaci 6grenme
teknikleri gelistirilmistir. Bunlardan en popiiler olanlar1 ID3, C4.5 ve CS5 algoritmalaridir
(Ozarslan ve Barisg1 2014). Bu c¢alismada WEKA yazilimi kullamlarak karar agaci

algoritmalarindan J48 uygulanmistir.
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Yapist bir akis semasina benzeyen KA' da her 6znitelik bir diigiim ile gosterilir. Agag yapisint
dallar ve yapraklar olusturur. Bu yapinin en {ist ve en son kismini sirastyla "yaprak" ve "kok",
bunlar arasinda kalan kisimlar da "dal" olarak isimlendirilir. Sekil 2.1' de iki nitelikten olusan
basit bir karar agaci gosterilmistir. Bu yapida "Smif 1" de X>1 ve Y=B degerini tasiyan
ornekler, "Sinif 2" de Y=A ve Y=C degerini tagiyan 6rnekler yer almaktadir. Y' nin degerinin
g0z Oniine alinmadigr X<1 sartin1 saglayan ornekler "Sinif 1" de yer alir (Silahtaroglu 2008,

Ozkan 2016).

2.2.4. En Yakin K Komsu

En Yaki K Komsu (KNN) algoritmasi basit bir yapiya sahip bir siniflandirma yontemidir. Test
edilmek istenilen bir 6rnegin veri setinde mevcut olan diger tim ornekler ile arasindaki
uzakliklar hesaplanir. Bu sekilde en diisiik uzakliga sahip en yakin k adet 6rnegin ait oldugu
siiflardan hangisi daha fazla ise, test edilen 6rnegin simifi o gruba dahil olarak belirlenir (Duda
et al. 2000, Cover ve Hart 1967). Bu algoritmanin basit yapist nedeniyle literatiirdeki makine
dgrenmesi ¢aligmalar1 arasinda oldukgca popiiler oldugu gériilmektedir (isler ve Kuntalp 2007,
Isler ve Kuntalp 2010, Narin 2013, Narin et al. 2014a, Narin et al. 2014b, Isler et al. 2015, Narin
etal. 2018, Isler et al. 2019).

W1
7 ~
EVET HAY IR
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7 YZ? £ \\

_,/ || \ \
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| 74 \V |

Siif 2 Sinif 1 Sinif 2 Sinif 2

Sekil 2.1 X ve Y nitelikleri iizerine uygulanan testleri igere basit bir karar agac1 (Ozkan 2016).
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Bu siniflandirict algoritmasinin uygulanmasinda, Matlab 2018a yazilimindaki hazir kiitiiphane
komutlarindan olan knnclassify kullanilmistir. Komsuluk sayist (k) olarak 1, 3,5, 7, 9, 11 ve

13 gibi tek say1 olan degerler sirasiyla denenmistir.

2.2.5. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makinalar1 (SVM) yonteminde temel amag iki veri grubunu daha yiiksek boyutlu
bir uzaya tasiyarak birbirlerinden ayrilabilmelerini saglamaktir. Veri gruplart dogrusal
olabilecekleri gibi dogrusal olmayan yapiya da sahip olabilirler (Duda et al. 2000, Byun and
Lee 2003). Bu amagla destek vektorleri olarak bilinen ve veri gruplarinin her ikisine birden
yakin olan birbirine paralel iki sinir ¢izgisi belirlenir. Bu siniflandirma yapisinda, elde edilen
bu sinir ¢izgilerine en uygun bir uzaklikta konumlandirilan bir ayiric1 diizlem veya ¢izgi
bulunur (Sekil 2.2). Cogunlukla verileri birbirinden ayirt edebilen dogrusal bir yap1 yeterli
olmadigindan, veriler ¢ekirdek fonksiyonlari olarak bilinen dogrusal olmayan fonksiyonlar
araciligiyla daha yiiksek boyutlu bir uzaya aktarilir. Bu doniisiim sonrasi, veri gruplari bir
dogrusal diizlem ile birbirlerinden ayrilabilir bir bi¢ime doniistiirilmektedirler (Narin 2013,
Ayhan ve Erdogmus 2014).

(4]
® o #
= [+] . ./
Destek Vektorleri
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Sekil 2.2 Destek Vektor Makineleri destek vektorleri ve ayrim diizlemi.
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Bu siniflandirict algoritmasinin uygulanmasinda, Matlab 2018a yazilimindaki hazir kiitiiphane

komutlarindan olan svmclassify kullanilmistir.

2.2.6. Asir1 Ogrenme Makinesi

Asirt 0grenme makinesi (ELM) son zamanlarda giderek popiiler hale gelen bir siniflandirict
algoritmasi haline gelmistir. Bu algoritma tek gizli katman bulunan ileri yonlii hesaplamali
aglar arasinda yer almaktadir. ELM algoritmas1 daha basarili regresyon ve siniflandirma
basarimlar1 vermekte ve bu sonuglara cogu geleneksel yapay sinir aglar1 algoritmalarindan daha
hizli ulasmaktadir (Huang et al. 2012). Algoritmanin giris agirliklar: rasgele olarak secilmekte
ve ¢ikis agirliklar analitik olarak elde edilmektedir (Huang et al. 2004). ELM asir1 derecede
hizli 6grenme yetenegiyle iyi bir genelleme basarimi vermektedir (Huang et al. 2006). Ustelik
iyl hazirlanmis kaynak dokiimanlar ve farkli programlama dillerinde hazirlanmis kaynak
kodlar1 barindiran bir web sitesine de sahiptir. Algoritma ile her tiirli bilgi ve program

orneklerine bu web sitesinden ulasilabilir (URL-1).

2.2.7. Cok Katmanh Algilayici

Cok Katmanli Algilayict (MLP) ag yapisi yapay sinir ag1 modelleri arasinda en ¢ok tercih
edileni olmustur. Klinikte bir¢ok rahatsizligin teshisini de iceren cok genis bir yelpazede
uygulamada sik kullamlir hale gelmistir. Ustelik diger algoritmalarin basarimlarinin
kiyaslanmasinda ortak bir zemin olusturmaktadir (Koger ve Canal 2011, Pan et al. 2012, Narin
etal. 2018, Isler et al. 2019).

MLP tabanli ¢aligmalarinda hemen hepsinde ii¢ katmanl bir yap1 tercih edilmektedir: giris
katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani. Baz1 ¢alismalarda birden fazla gizli katmana yer
verildigi de goriilmektedir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan veri seti nedeniyle 7 adet 6znitelik
bulundugundan giris katmanindaki néron sayisi 7 olarak belirlenmektedir. Cikis olarak sadece
secilen tedavi yonteminin basarilt olup olmayacagi seklinde bir cevap iiretileceginden ¢ikis
katmaninda 1 noron bulunmaktadir. Gizli katmandaki ndron sayisini belirlemeyle ilgili
literatiirde ¢alismalar ve Oneriler bulunsa da, genellikle uygulanan yontem farkli sayilarda

noronlar uygulanarak siniflandirict basarimini en yiiksek veren sayi tercih edilmektedir.
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Katmanlar1 birbirine baglayan ag agirliklart hatanin geri yayilimi yontemi ile tespit
edilmektedir. Bu yontemde, ag tarafindan iiretilen ¢ikis ile beklenen gercek cikis arasindaki
hatalarin karelerinin ortalamasi, agdaki her bir néronun hataya verdikleri katki oraninda
agirliklarinin degistirilmesi temeli esas alinmaktadir. Bu siire¢ ortalama karesel hata belli bir

esik degerinin altina diisiinceye kadar devam eder (Duda et al. 2000).

Her bir noronun yapisi asagidaki gibi modellenebilir (Sekil 2.3):

Sabit terim

o Wo Aktivasyon |
Girigler X2 ==\ Fonksiyonu Cikis

Sekil 2.3 Cok katmanli algilayici ag yapisi i¢in tek ndron yapisi.

Burada tek ndronun ¢ikist su giris degerleri (6znitelikler) ile agirliklarin (weights) carpiminin
toplamu bir aktivasyon fonksiyonun (genellikle tanh secilir) gecirilerek ¢ikis (output) bulunmus
olur. Bu islem agdaki tiim katmanlara ait tiim noronlar i¢in hesaplanir. Algoritma ayrintilari

i¢in literatiirdeki kitaplara bakilabilir (Duda et al. 2000, Ozkan 2016).

2.3 ALGORITMALARIN DEGERLENDIRILMESIi

Simiflandirict algoritmalarinin basarimlarinin 6l¢limiinde en popiiler ve basit yontem olan
duyarlilik (SEN), belirleyicilik (SPE) ve dogruluk (ACC) oranlar1 kullanilmistir. Bu
degerlendirme 6lgiitleri ise siniflandiricinin test verilerine verdigi yanitlardan ¢ikarilmaktadir.
Soyle ki, TP (kayith cevap dogru iken dogru olarak cevap verilenlerin sayist), TN (kayitli cevap
yanlig iken yanlis olarak cevap verilenlerin sayisi), FP (kayith cevap yanlis iken dogru olarak
cevap verilenlerin sayis1), FN (kayitli cevap dogru iken yanlis olarak cevap verilenlerin sayisi)

parametrelerine gore hesap yapilmaktadir (Duda et al. 2000):
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- 2.2
SEN = Ip ¥ PN (2:2)
(23)
PE=——
S TN + FP
TP + TN
aCC - (2.4)

TP+ FN+TN + FP

2.3.1. Capraz Dogrulama

Siiflandirict algoritmalarinin egitimlerinde ve test edilmelerinde farkli verilerin kullanilmasi,
boylece smiflandiricinin  daha Once karsilagmadigi girdiye verdigi cevaplara gore
basarimlarinin hesaplanmast tercih edilmektedir (Duda et al. 2000, Ozkan 2016). Bu amagla en
stk kullanilan dogrulama yoOntemleri arasinda K-Pargali Dogrulama ve Birisi-Disarida
Dogrulama yontemleri bulunmaktadir. K-Parg¢ali Dogrulama yonteminde veri seti K pargaya
boliiniir. Bu parcalardan K-1 adedi siniflandiricinin egitiminde ve 1 tanesi siniflandiricinin test
edilmesinde kullanilir. Bu sekilde tiim veri seti pargalar: test i¢i kullanilincaya kadar bu islem
tekrar edilir. Her bir parca i¢in elde edilen TP, TN, FP ve FN dl¢iimlerinden genel duyarlilik
(SEN), belirleyicilik (SPE) ve dogruluk orani (ACC) performanslar1 hesaplanir (Duda et al.
2000).

2.4. WEKA YAZILIMI

Gilinltimiizde gelisen teknolojiyle birlikte 6l¢iim cihazlariin sayist her gegen giin artmakta ve
bu da beraberinde veri sayilarinda ve tiirlerinde artis meydana getirmektedir. Veri toplama
araclarinda ve veri tabani teknolojisinde yasanan gelismeler, daha fazla bilginin toplanmasina
ve ¢Ozlimlenmesine olanak saglamaktadir. Farkli kaynaklardan elde edilen veri yigmlari
icerisinden bilgiye ulasilmasina ve gelecekle 1ilgili tahminlerde bulunmaya olanak
saglayabilecek baglantilarin bilgisayar programi kullanarak aranmasma veri madenciligi
denilmektedir (Kudyba 2004, Ozkan 2016). Bu baglamda giiniimiizde agik kaynakli ve ticari
amacli birgok yazilim gelistirilmistir (Isler ve Narin 2012, Dener vd. 2009). Ornek vermek
gerekirse; WEKA acik kaynak kodlu; MATLAB ise ticari amaglh gelistirilen yazilimlardir
(Danaci vd. 2010).

"ScienceDirect" veritabaninda "WEKA" anahtar kelimesiyle yapilan aramada 4000' den fazla

makale, 200' e yakin kitap boliimii ve 113 tane referans ¢aligmasinin oldugu goriilmiistiir. Son
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tic y1l goz 6niinde bulunduruldugunda, 2018 yil1 ilk 4 ay1 i¢cin 300 den fazla makale ve 11 kitap
boliimii; 2017 yili igin 500' den fazla makale ve 36 kitap boliimii; 2016 yil1 icin 500' den fazla
makale ve 18 kitap bulundugu goriilmektedir. Yapilan bu istatiksel analiz WEKA yaziliminin
acik kaynak kodlu olmasi nedeniyle gliniimiizde arastirmalarda olduk¢a sik kullanildigin
gostermektedir. Tip alaninda hastaliklarin teshis ve tahminde WEKA' nin kullanimuyla ilgili de
bir¢cok 6rnek ¢alisma bulunmaktadir. Bunlar arasinda meme kanseri hiicrelerinin teshisi (Danaci
vd. 2010), gogiis kanserinin teshisi (Coskun ve Baykal 2011), Parkinson hastaliginin teshisi ve
tahmini (Ozcift 2011) ve Konjestif kalp yetmezligine sahip hastalarin teshisi (isler ve Narin
2012) gibi ¢aligmalar sayilabilir.

WEKA; Waikato Universitesi tarafindan gelistirilen, makine dgrenmesi algoritmalarmin ve
veri On isleme gibi gereksinimlerin birlikte sunuldugu, acik kaynak kodlu Java tabanli bir veri
madenciligi yazilimidir (Witten et al. 2011). WEKA sayesinde veri onisleme, siiflandirma,
gruplandirma, 6zellik se¢imi veya ¢gikarimi gibi makine 6grenmesi ve istatistik ile ilgili bir¢ok
kiitiiphane hazir olarak gelmektedir. Bunun yam sira igerisinde gorsellestirme araglarini
barindirmaktadir. WEKA bir¢ok farkli dosya tipini (names, metin tabanl arff., csv., dat., bsi.
gibi) desteklemektedir. Bu program kullanicilarina farkli uygulama (Explorer, Experimenter,

Knowledge Flow ve Simple CLI) se¢enekleri sunmaktadir (Sekil 2.4).

Bu ¢alismada amag¢, WEKA’ nin sigil tedavisinde sik¢a kullanilan kriyoterapi ve immiinoterapi
tedavi yontemlerinin hangisinin hastanin tedaviye yanit verme siiresinde daha basarili
olacaginin belirlenmesidir. Bu nedenle makine 6grenmesi algoritmalarindan bir kismi WEKA

yazilimi kullanilarak gergeklestirilmistir (Uzun vd. 2018c¢).
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Sekil 2.4. WEKA kullanic ara yiizii.
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BOLUM 3

SONUCLAR

3.1. VERILERIN HAZIRLANMASI

Yapilan ¢alismada, kriyoterapi ve immiinoterapi yontemleriyle sigil tedavi yapilmis 90’ar
hastadan elde edilen Oznitelikler kullanilarak bu sigil tedavisi yontemlerinin hastaya fayda

saglayip saglamayacagi tedavi uygulamadan Once tespit edilmesine ¢aligilmistir.

Calismada bu iki veri seti birlestirilmis, uygulanan tedavi yontemi de Oznitelik olarak
yazilmistir. Bununla birlikte Tedaviye yanit verme Ozniteligi ise c¢ikis degeri olarak
diizenlenmistir. Béylece cinsiyet, yas, tedavi 0ncesi gegen siire, sigil sayisi, sigil tiirii, en biiyiik
sigilin yilizey alant ve secgilen tedavi yontemi kosturulacak smiflandirici algoritmasinin
girislerine uygulanmistir. Siniflandiricinin ¢ikisinda ise tedaviye yanit verme Ozniteliginin

tahmin edilmesi beklenmistir (Sekil 3.1).
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Sekil 3.1 Bu ¢alismada gerceklestirilen siniflandiric1 giris ve ¢ikislar.

3.2. SINIFLANDIRMA BASARIMLARININ DEGERLENDIRILMESI

Simiflandirict basarimlarinin degerlendirilmesinde 10 pargali dogrulama yontemi kullanilmigtir.
Boylece veri seti 10 pargaya boliinmiis ve tiim pargalar test i¢in kullanilincaya kadar 9 parca
makine Ogrenmesi algoritmasinin egitiminde ve 1 parga egitilen smiflandiricinin test
edilmesinde kullanilmistir. Siniflandirict bagarimlari olan duyarlilik (SEN), belirleyicilik (SPE)
ve dogruluk (ACC) degerleri bu parcalarin test edilmeleri sirasinda olusan TP, TN, FP ve FN
degerleri ile belirlenmistir. Asagidaki smiflandirma algoritmalari bagliginin altindaki alt
basliklar halinde kullanilan siniflandirict algoritmalar1 sonucunda elde edilen basarilar sekiller

veya ¢izelgeler halinde verilmektedir.
3.3. SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

Bu ¢alismada literatiirde sik kullanilan Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Karar Agaci, K-Yakin
Komsu, Destek Vektér Makineleri, Asir1 Ogrenme Makinesi ve Cok Katmanli Algilayici
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siiflandiricilart sirasiyla denenmistir. Her bir siniflandirici algoritmasi algoritmaya 6zgii farkl

parametreler kullanilarak kosturulmustur.

Bu ¢alismada, sadece lojistik regresyon ve karar agaclar1 algoritmalarinin gerceklestirilmesi
icin WEKA yazilimi kullanilmistir. Diger algoritmalarin gerceklestirilmesinde Matlab 2018a

programlama ortami1 kullanilmistir.

3.2.1. Naive Bayes

Bu siniflandiricilarin bagarimi Matlab programlama ortaminda hazir olarak bulunan komutlar
kullanilarak bulunmustur. Buna gore, duyarlilik i¢in %68,43, belirleyicilik i¢in %67,61 ve
dogruluk i¢in %67,78 basarimlar1 elde edilmistir (Uzun vd. 2018a). Bu degerler literatiirde

bulunan az sayidaki ¢alismadan bile daha diisiik sonuglardir.

3.2.2. Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon algoritmasinin hesaplanmasinda dikkate alina ara katman degeri 2’den 20’ye
kadar olan cift sayilar denenmistir. Bu katman sayilarina karsilik gelen duyarlilik, belirleyicilik ve
dogruluk degerleri ¢izelge halinde diizenlenmistir (Cizelge 3.1). Buna gore en yliksek siiflandirict
bagarimma 10 ve 14 ara katmanm kullanildig1 yapilarda ulagilabilmistir. En yiiksek dogruluk
degerini veren smiflandirict basariminda 10 ara katman degeri i¢in %26,32 duyarlilik, %94,37
belirleyicilik ve %80,00 dogruluk degerleri ve 14 ara katman degeri i¢in %15,79 duyarlilik, %97,18
belirleyicilik ve %80,00 dogruluk degerleri elde edilmistir (Uzun vd. 2018c).

Cizelge 3.1 Lojistik Regresyon algoritmasi ile sigil tedavi yonteminin basari olup
olmayacagimin belirlenmesi ic¢in smiflandirict performanslari. Burada SEN
duyarlilik, SPE belirleyicilik ve ACC dogruluk degerlerini vermektedir.

Ara katman sayisi SEN (%) SPE (%) ACC (%)
8 15,79 94,37 77,78
10 26,32 94,37 80,00
12 21,05 94,37 78,89
14 15,79 97,18 80,00
16 15,79 94,37 77,78
18 21,05 94,37 78,89
20 15,79 94,37 77,78

25



3.2.3. Karar Agaci

Karar Agaci algoritmasinin hesaplanmasinda dikkate alina ara katman degeri 2’den 20’ ye kadar
olan ¢ift sayilar denenmistir. Bu katman sayilarina karsilik gelen duyarlilik, belirleyicilik ve
dogruluk degerleri ¢izelge halinde diizenlenmistir (Cizelge 3.2). Buna gore en yiiksek
siiflandirict basarimina 14 ara katmanin kullanildigi yapida ulasilabilmistir. En yiiksek
dogruluk degerini veren siniflandirici basariminda %52,63 duyarlilik, %94,37 belirleyicilik ve
%85,56 dogruluk degerleri elde edilmistir (Uzun vd. 2018c).

Cizelge 3.2 Karar Agaci algoritmasi ile sigil tedavi yonteminin basar1 olup olmayacaginin
belirlenmesi i¢in siniflandirict performanslari. Burada SEN duyarlilik, SPE
belirleyicilik ve ACC dogruluk degerlerini vermektedir.

Ara katman sayisi SEN (%) SPE (%) ACC (%)
8 57,89 91,55 84,44
10 47,37 91,55 82,22
12 52,63 91,55 83,33
14 52,63 94,37 85,56
16 47,37 94,37 84,44
18 52,63 91,55 83,33
20 52,63 90,14 82,22

3.2.4. En Yakin K Komsu

En Yakin K Komsu (KNN) algoritmasimin hesaplanmasinda dikkate alinan komsu sayisi olan
k parametresi 1 ile 13 arasindaki tek sayilar kullanilarak denenmistir. Bu komsuluk degerlerine
karsilik gelen duyarlilik, belirleyicilik ve dogruluk degerleri ¢izelge halinde diizenlenmistir
(Cizelge 3.3). Buna gore en yiiksek siniflandirict basarimina k=7 komsuluk degerinde
ulagilabilmistir. En yiiksek dogruluk degerini veren smiflandirici basariminda %15,79
duyarhilik, %97,19 belirleyicilik ve %80,00 dogruluk degerleri elde edilmistir (Uzun vd.
2018a).
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Cizelge 3.3 K-Yakin Komsu algoritmasi ile sigil tedavi yonteminin basar1 olup olmayacaginin
belirlenmesi i¢in siniflandirict performanslari. Burada SEN duyarlilik, SPE
belirleyicilik ve ACC dogruluk degerlerini vermektedir.

K komguluk sayisi SEN (%) SPE (%) ACC (%)
1 31,58 84,51 73,34
3 21,06 91,55 76,67
5 10,53 92,96 75,56
7 15,79 97,19 80,00
9 5,27 97,19 77,78
11 0,00 100,00 78,89
13 0,00 100,00 78,89

3.2.5. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (SVM) kullanilan ¢alismada, y yayginlik degeri 0,05°lik adimlarla
0,1 ile 1,0 arasindaki tiim degerler ve ¢ merkez degeri -3,0 ile +3,0 arasindaki tiim degerler igin
sirastyla test edilmistir. Bdylece 19 farkli yayginlik ve 61 farkli merkez parametre
kombinasyonlartyla toplam 1159 kez bu algoritma kosturulmustur. Bu denemeler sonucunda
elde edilen siniflandirict bagarimlari en yliksek dogruluk degerine gore duyarlilik i¢in %47,37,
belirleyicilik i¢in %95,78 ve dogruluk i¢in %85,46 olarak elde edilmistir (Uzun vd. 2018b). Bu

basarimlara ait iki farkli parametre kombinasyonu ¢izelge olarak verilmistir (Cizelge 3.4).

Cizelge 3.4 Destek Vektor Makineleri algoritmast ile sigil tedavi yonteminin basart olup
olmayacaginin belirlenmesi i¢in simniflandirici performanslari. Burada SEN
duyarlilik, SPE belirleyicilik ve ACC dogruluk degerlerini vermektedir.

» c SEN (%) SPE (%) ACC (%)
0,60 2,0 47,37 95,78 85,46
0,75 24 4737 95,78 85,46

3.2.6. Asir1 Ogrenme Makinesi

Asir1 Ogrenme Makinesi (ELM) algoritmasinin gizli katmaninda yer alan ndron sayis1 2 ile 100
arasindaki tam sayilar halinde sirayla denenmistir. Ayrica her bir ndron sayisi igin algoritma 10
kez tekrarlanarak her bir gizli katmandaki ndron sayisina karsilik gelen en yiiksek dogruluk
degerleri grafik olarak diizenlenmistir (Sekil 3.2). Boylece algoritma toplam 990 kez

kosturulmustur. En yiliksek dogruluk degerini veren smiflandirict basariminda %36,85

27



duyarlilik, %90,15 belirleyicilik ve %78,89 dogruluk degerleri elde edilmistir (Uzun vd.

2018d).

Siniflandirici Dodruludu (ACC) (%)

Asiri Ogrenme Makinesi
100,0

95,0
90,0
85,0

200 78.89 %

70,0

65,0

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Gizli Katmandaki néron sayisi

Sekil 3.2 Asiri Ofrenme Makinesi yapisindaki yapar sinir aglari modeli ile sigil tedavi

yonteminin  basart olup olmayacaginin belirlenmesi i¢in  siniflandirict
performanslari. Gizli katman degerlerine gore elde edilen smiflandirict
performanslar1 verilmektedir.

3.2.7. Cok Katmanh Algilayici

Cok Katmanli Algilayict (MLP) ag yapisindaki yapay sinir ag1 algoritmasinin gizli katmaninda

yer alan noron sayisi 5 ile 50 arasindaki tam sayilar halinde sirayla denenmistir. Ayrica her bir

noron sayisi i¢in algoritma 10 kez tekrarlanarak her bir gizli katmandaki néron sayisina karsilik

gelen en yliksek dogruluk degerleri grafik olarak diizenlenmistir (Sekil 3.3). Boylece algoritma

toplam 460 kez kosturulmustur. En yiiksek dogruluk degerini veren siniflandirici bagariminda
%78,95 duyarlilik, %98,60 belirleyicilik ve %94,45 dogruluk degerleri elde edilmistir (Uzun

vd. 2018d). Bu degerler hem literatiirdeki hem de bu tez ¢alismasindaki en yiiksek degerlerdir.
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Sekil 3.3 Cok Katmanli Algilayic1 yapisindaki yapar sinir aglari modeli ile sigil tedavi
yonteminin  basart olup olmayacaginin belirlenmesi i¢in  siiflandirict
performanslari. Gizli katman degerlerine gore elde edilen smiflandirict
performanslar1 verilmektedir.
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BOLUM 4

TARTISMA

Elde edilen sonuglarin literatiirdeki diger benzer ¢alismalar ile kiyaslamasinin yapilmasi i¢in
literatlir karsilagtirma tablosu olusturulmustur (Cizelge 4.1). Bu tez calismasi disinda
yayimlanmis ve siniflandirict bagarimlarini igeren sadece iki adet ¢alisma Khozeimeh et al.
(2017a), Tanyildizi vd. (2018) bulundugu ig¢in, tablo yazarin ve danigmanlarinin bu tez
kapsaminda ¢ikan yaymlarinin Uzun vd. (2018a), Uzun vd. (2018b), Uzun vd. (2018c), Uzun
vd. (2018d) karsilastiriimasi seklinde goriinmektedir. Bu tabloya giren siniflandiricilarin kendi
algoritmalarinda yer alan farkli parametrelere gore siniflandirici basarimlart bulunmasina
ragmen, o siniflandirici elde edilen en yiiksek siniflandirict basarimlar listelenmistir. Ayrica,
eger ilgili ¢aligmada belirtilmigse, siiflandiricilarin bu basarimlart elde edilirken kullanilan

parametreleri algoritma isminin hemen yaninda parantez i¢inde verilmistir.

Cizelge 4.1 Secilen sigil tedavi yonteminin basarili olup olmayacaginin belirlenmesi i¢in
kullanilan siniflandirici performanslari. Burada SEN duyarlilik, SPE belirleyicilik
ve ACC dogruluk degerlerini vermektedir. Ayrica * ile isaretli caligmalar iki veri
seti ayr1 olarak gerceklestirildiklerinden ortalamalari alinarak verilmistir.

Calisma Yontem SEN (%) SPE (%) ACC (%)

Uzun vd. 2018a Naive Bayes 68,43 67,61 67,78
Uzun vd. 2018d Asir1 6grenme makinesi (16) 36,85 90,15 78,89
Uzun vd. 2018a En yakin komsu (7) 15,79 97,19 80,00
Uzun vd. 2018c¢ Lojistik regresyon (10 ve 14) 26,32 94,37 80,00
Tanyildiz1 vd. 2018" Naive Bayes 48,50 91,00 80,00
Tanyildiz1 vd. 2018" En yakin komsu 56,00 86,50 80,00
Khozeimeh et al. 2017a" Fuzzy kural tabanli 6grenme 87,00 74,00 81,67
Tanyildiz1 vd. 2018" Destek vektor makineleri 45,50 92,50 83,33
Tanyildiz1 vd. 2018” Cok katmanl algilayic 66,50 88,50 84,44
Uzun vd. 2018b Destek vektor makineleri 47,37 95,78 85,46
Tanyildiz1 vd. 2018" K-Star 65,00 91,00 85,55
Uzun vd. 2018c Karar agaci (14) 52,63 94,37 85,56
Tanyildiz1 vd. 2018" Karar agaci 72,50 91,00 87,78
Tanyildiz1 vd. 2018" Random Forest 72,50 96,00 89,44
Uzun vd. 2018d Cok Katmanh Algilayic1 (43) 78,95 98,60 94,45

31



Bu listeye gore, literatiirdeki en yiiksek siniflandirict basarisina bu tez ¢alismasinda kullanilan
cok katmanli algilayict yapisindaki gizli katmaninda 43 hesaplama biriminin kullanildig1 yapay
sinir ag1 modelinde ulasilabilmistir. Buna gore, hastalarin sigil tedavisinde kullanilmasi i¢in
secilen immiinoterapi ve kriyoterapi yontemlerinin basarili olup olmayacag ylizde 94,45
dogruluk orantyla tespit dilebilmistir. Sonug olarak, bu ¢alisma mevcut ¢alismalardan daha
yiiksek bir smiflandirict duyarligina, belirleyiciligine ve dogruluguna sahiptir. Boylece
secilecek sigil tedavi yonteminin basarili olup olmayacagini ¢ok yiiksek bir dogrulukla tahmin

eden bir yontem Onerilmistir.

Bu tez ¢aligmasinda herhangi bir &znitelik secimi algoritmasi kullanilmamistir. ilerleyen
calismalarda literatiirde mevcut olan Oznitelik se¢imi yOntemleri kullanilabilir. Sadece
7 Oznitelik mevcut oldugu i¢in genetik algoritma gibi sezgisel yontemler kullanilmasi yerine

tiim olasiliklarin denenmesi tercih edilebilir.
Ayrica literatiirde mevcut farkli siniflandirict modellerinin bulunmasina ragmen belirli sayidaki

yiiksek basarim verdigi bilinen ve literatiirde sik kullanima sahip algoritmalar denenmistir.

Diger mevcut siniflandirici algoritmalarinin denenmesi ile daha yiiksek basarimlara ulasilabilir.
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