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Alt Uriner Sistem Disfonksiyonu (AUSD) 6zellikle ¢ocuklarda oldukca yaygin olarak
goriilen genis bir hastalik grubudur. Idrar tutamama, sik idrara ¢ikma, sikisma hissi ve
zayif idrar akimi en sik goriilen AUSD semptomlaridir. AUSD tespiti i¢in gesitli
yontemler kullanilmaktadir. Giiniimiizde pediatrik yas grubunda AUSD hastaliklarinin
teshisinde ve uygulanacak tedavinin takip edilmesinde, troflovmetre (UF) ve
elektromiyografi (EMG) sinyallerinin es zamanl olarak kayit altina alindigi UF-EMG
testi siklikla kullanilmaktadir. Bu tezin amac1 UF-EMG sinyallerini farkli siniflandirma
algoritmalar1 aracilifiyla simiflandirarak en iyi simiflandirma performansini gosteren
simiflandirma metodunu belirlemektir. Belirlenen en iyi smiflandirma metodu
aracilifiyla saglik personeline hastalarin teshis ve tedavisinde yardimci olmak, UF-
EMG sonuglarinin yorumlanmasinda kolaylik saglamak hedeflenmistir. Bu tez
calismasinda ii¢ farkli siniflandirma yontemi kullanilmistir. Bu yontemler K-En Yakin
Komsu algoritmasi, Destek Vektor Makineleri ve Yapay Sinir Aglar’dir. Tez
calismasinda UF-EMG sinyalleri analiz edilerek siniflandirma algoritmalarinin ¢iktilari
alt1 farkli gruba ayrilmistir. Biitiin veri seti uzman hekim tarafindan analiz edilmis olup
sonuglar uzman hekim kararmin altin standart oldugu dikkate alinarak hesaplanmais, en
basarili siniflandirma performansini ‘Ileri Beslemeli Cok Katmanli Yapay Sinir Aglart’
sisteminin gosterdigi belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Alt iiriner sistem disfonksiyonu, Uroflovmetre, Elektromiyografi,
Smiflandirma, Yapay sinir aglari, K-en yakin komsu, Destek vektor makineleri






ABSTRACT

Master of Science

DEVELOPMENT OF MEDICAL DECISION SUPPORT SYSTEM FOR LOWER
URINARY TRACT DYSFUNCTION BY CLASSIFYING UROFLOWMETRY -
ELECTROMYOGRAPHY SIGNALS
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Lower Urinary Tract Dysfunction (LUTD) is a disease which is commonly seen among
children. Frequent urination, urinary incontinence, feeling of tightness and poor urine
flow, etc., are main symptoms of LUTD. There are different ways for diagnosis of
LUTD. The most popular method is Uroflowmetry-Electromyography (UF-EMG) test
in which both UF and EMG signals are recorded synchronously. The main purpose of
this study is to classify UF-EMG signals with different classification methods and
determine which method will show the best classification performance. These results
are expected to provide physicians supplementary information for diagnosis and
treatment. Three different classification methods were used for this study. These
methods are Support Vector Machine (SVM), Artificial Neural Networks (ANN) and
K-Nearest Neighbor (KNN). In this study UF-EMG signals are analyzed and the outputs
of SVM, ANN and KNN are classified into six different groups. All dataset has been
analyzed by specialists and results of the learning algorithms are calculated considering
specialist judgment as gold standard and found that ‘Multi Layer Feed Forward
Anrtificial Neural Network’ structure has showed best classification performance.

Keywords: Lower urinary tract dysfunction, Uroflowmetry, Electromyography,
Classification, Artificial neural networks, K-nearest neighbor, Support vector machines
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1. GIRIS

Uriner Sistem (bosaltim sistemi) temel olarak idrarin olusumu ve disar1 atilmasinda
gdrev alan organlardan olusur (Sekil 1.1). Uriner Sistem, iist iiriner sistem ve alt iiriner
sistem olarak ikiye ayrilir. Ust iiriner sistem bobrekler ve iireterlerden olusur, alt iiriner
sistem ise mesane ve lretradan olusur. Alt {iriner sistemin iki ana islevi; idrarin
depolanmasi ve periyodik olarak disar1 atilmasidir. Bu islevler mesane ve iiretral kaslara
ait biyomekanik ozellikler ile birlikte beyinde ve spinal kordda yer alan karmasik

noronal kontrol sistemi sayesinde diizenlenmektedir [1].

Sekil 1.1 : Uriner sistem

Alt Uriner Sistem Disfonksiyonu (AUSD), 6zellikle pediatrik yas araliginda sik goriilen
iseme bozuklugu olarakta bilinen genis bir hastalik grubu olarak tanimlanabilir. Ayni
zamanda pediatrik yas grubunda goriilen idrar yolu enfeksiyonlarinin ana nedenlerinden
biridir. Alt iiriner sistem komplikasyonlar1 astim ile birlikte ¢ocuk yas grubunda goriilen

en 6nemli kronik hastaliktir [2].



AUSD’nin nedeni hala tam olarak bilinmemekle birlikte mesane ve mesane ¢ikist
arasinda bir koordinasyon bozuklugunun sebep olabilecegi diistiniilmektedir [3].
AUSD; asir1 etkin mesane, disfonksiyonel iseme ve az etkin mesane olmak iizere ii¢

grupta toplanir [4].

Belirgin tiropati veya norolojik bir neden olmamasma ragmen idrar tutamama,
normalden sik idrara ¢ikma, Sikigsma hissi, az idrar akimi, alt iiriner sistem agrist gibi
semptomlart mevcuttur [5]. Pediatrik yas grubunda gériilme orani %2 ile %25 araliginda
degismektedir [6]. Cocuk iirolojisi uzmanlarina bagvuran hastalarin %40’ m1 AUSD olan
cocuklar olusturmaktadir [3]. Bu sebeplerden dolayr AUSD’ nun hizli, etkin ve dogru
teshisi olduk¢a nemlidir. AUSD’li insanlar AUSD semptomlarmin bir sonucu olarak
pek ¢ok sosyal, fiziksel ve mental problemler ile karsi karsiya kalmaktir. AUSD igin
verimli bir tedavi yoktur, AUSD tedavi yontemleri yan etkilere sahip ve yiiksek
maliyetlidir [6].

AUSD’nin teshisi i¢in cesitli yontemler kullanilmaktadir. AUSD tanis1 i¢in hastalarin
fiziksel olarak incelenmesi, iseme giinliigli, iseme bozukluklar1 semptom skoru,
uroflovmetre-elektromiyografi testi (UF-EMG), tam idrar tetkiki, idrar kiltiiri,
lumbosakral grafi, iiriner sistem ultrasonu, bosaltim sonrasi artik idrar ol¢limii gibi
yontemler kullanilir [4]. Uroflovmetre (UF) testi tek basina AUSD’nin tanis1 i¢in sik¢a
kullanilmaktadir. Ancak AUSD tanis1 i¢in UF tek basina hastanin iseme sirasindaki

pelvik kaslarmn aktivitesi hakkinda bilgi vermedigi i¢in yetersiz kalabilmektedir.

AUSD tani yontemleri iginde en popiiler olan ydntemlerden biri ise UF ve
elektromiyografi (EMG) sinyallerinin senkronize bir sekilde es zamanli olarak
kaydedildigi UF-EMG testidir. UF-EMG testi AUSD tepsiti i¢in kullanilan noninvaziv
bir testtir. Hastanin kalga bolgesine takilan problar araciligiyla iseme sirasinda pelvik
bolgede meydana gelen kas aktivitesi kayit edilmektedir. Bu yontem sayesinde iirolog

hekim veya saglik personeli AUSD teshisi icin daha fazla bilgiye sahip olmaktadur.

1.1 Tez Calismasinin Amaci

Bu tez c¢alismasinda hastalardan alinan UF-EMG sinyalleri farkli smiflandirma
yontemleri ile siniflandirilarak AUSD igin karar destek sistemi olusturulmustur.
Olusturulan bu karar destek sisteminin hekimlere teshis ,tan1 ve tedavi siirecinde

yardimci olmasi hedeflenmektedir.



Tez calismasinda UF-EMG sinyalleri ii¢ farkli smiflandirma yontemi ile
siiflandirilmigtir. Kullanilan siniflandirma yontemleri Yapay Sinir Aglar (YSA) , K
En Yakin Komsu Algoritmasi (KNN) ve Destek Vektor Makineleri (DVM)’dir. Bu
siniflandirma yontemleri ile smiflandirilan UF-EMG sinyalleri alti farkli dereceye
ayrilarak UF-EMG sinyalleri ve AUSD’nin teshisi i¢in en iyi siniflandirma yontemini

belirlenmistir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Tez konusu ile alakali literatiirde yapilan ¢alismalar incelendiginde hem AUSD hem de
tanis1 ile ilgili ¢alismalarin bilgisayar destekli tanidan ve karar destek sistemi
olusturulmasindan ziyade hastaligin fizyolojik nedenlerine odaklandigi goriilmiistiir.
AUSD olan ¢ocuklarmin UF-EMG paternlerinin belirlendigi [4] ve UF-EMG testinin
AUSD tanisinda kullamildig1 ve iirodinamik bilesenleri ayirmakta yararli bir test

oldugunu ortaya koyan ¢alismalar mevcuttur [7].

Literatiirde irodinami sorunlarinin tanist i¢in EMG sinyallerinden bagimsiz sadece UF
sinyallerinin YSA kullanilarak siniflandirildigr bir ¢alisma mevcuttur. Altunay ve
arkadaglar1 hastalardan alinan UF sinyallerini YSA kullanarak siniflandirmislardir.
Yapilan ¢alismada YSA ¢iktilar1 ‘Saglikli’, ‘“Muhtemel Patolojik’ ve ‘Patolojik’ olarak
tice ayrilmistir. YSA sistemine girdi olarak ilk yiikselen egimin degeri, son azalan
egimin degeri, birden fazla tepe noktasi varligi, genlik bosaltim siiresi oran1 ve UF
egrisinin aralikliligr gibi Gznitelikler verilmis ve bu Oznitelikler kullanilarak YSA
sisteminin ortalama basaris1 %79 olarak hesaplanmistir [8]. Sistem sonuglarini

degerlendirirken sadece genel dogruluk (accuracy) orani hesaplandigi goriilmektedir.

Yalginkaya ve arkadaslari ise AUSD tanisinda hekimlere yardimci bir sistem
olusturarak  hastalardan  aliman ~ UF-EMG  sinyallerini  YSA  kullanarak
siniflandirmiglardir. YSA sistemine girdi olarak EMG sinyalinin varligi, hastanin yasi,
hastanin cinsiyeti, ortalama akis hizi, sifira inme sayisi, maksimum akis hizi gibi
Oznitelikler verilmistir. YSA ¢iktilar1 ‘Derece 0’ , ‘Derece 1°, ‘Derece 2’ , ‘Derece 3’,
‘Derece 4> ve ‘Derece Non-EMG’ olmak iizere alti sinifa ayrilmistir. UF-EMG
sinyallerini YSA ile smiflandirilmasi sonucu genel basar1 ortalamasi %84,02 olarak
hesaplanmistir [9]. Bu siniflandirma ¢alismasinda da sadece dogruluk hesaplanarak
siniflandirma performansi incelenmis olup kesinlik, duyarlilik ve 6zgiilliik gibi degerler

hesaplanmamustir.






2. URODINAMI

Urodinami alt ve iist {iriner sistemlerin semptomlar1 ve/veya disfonksiyonu igin objektif
aciklamalar saglamak igin degerlendirilmesidir. Urodinamik testler mesanenin ve
tiretranin idrar1 ne kadar iyi depoladig1 ve serbest biraktigini inceleyen prosediirlerdir.
Urodinamik test siireci Sekil 2.1°de gosterilmistir. Urodinamik testler mesanenin ne
kadar iyi calistiginin yani sira sizinti veya tikanmalarin nedenlerini arastirmaktadir.
Urodinami kisinin alt iiriner sistemin fonksiyonlar1 hakkinda ayrintili bilgiler elde
edilmesini saglar, ancak hastalik hakkinda kesin bir bilgi vermez. Urodinami testleri
sirasinda temelde mesane sanki idrarla doluyormus gibi belirli bir hizla siv1 ile
doldurulup daha sonra bosaltilir ve bu sirada mesane, iiretra ve sfinkterlerin tepkilerinin

kayit edilmesine dayanir [Url-1].

Water
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Bladder Pressure
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Sekil 2.1 : Urodinamik test siireci sematik gosterimi [Url-2]

Urodinami testleri;

e Altidrar yollar1 i¢in uygulanacak tedavinin yan etkileri 6nemli ise tanidan emin
olmak,
e Tekrarlayan idrar kagirma ataklar1 olan hastaya cerrahi bir operasyon

planlaniyorsa,



e Hastada karisik tipte (baski veya sikigma hissetmeden) idrar kagirmasi ve
stkisma semptomlari var ise,

e Altiiriner sistem yakinmalar1 var ve tikaniklik (6rnegin prostat) diisiindiiriiyorsa,

e Uygun tedaviye ragmen hastanin alt iiriner sistem yakinmalar1 devam ediyorsa,

e Hastanin hem tikanmaya bagli alt liriner sistem sikayeti var ve hem de norolojik
bir hastalig1 var ise,

e Norolojik hastaligi olan tiim ndrojenik mesane fonksiyon bozuklugu olan
hastalara,

e Giindiiz stkisma ve sikisma tipinde idrar kagirmasi olan hastalara ve durumlara

uygulanabilmektedir [Url-1].

Idrar kagirma ve idrar1 kontrol edememe, hapsirma veya oksiirme aninda idrar kagirma,
aniden gelen idrara ¢ikma ihtiyaci, idrar yaparken meydana gelen aci hissi, giin i¢inde
normalde sik idrara ¢ikma, idrar yaparken zorlanma, damla damla idrar akis1 ve zayif
idrar akis1 gibi semptomlari olan kisiler i¢in de tirodinamik testler yapilmaktadir. Sekil

2.2’de teshis icin kullanilan iirodinami sistemlerine bir 6rnek gosterilmistir.

Sekil 2.2 : Tan1 amagl kullanilan tirodinami sistemi [Url-3]



2.1 Alt Uriner Sistem Disfonksiyonu

AUSD, mesane fonksiyonlarinin herhangi bir evresinde, depolama veya bosaltim,
meydana gelen tiim hastalik gruplarinm kapsayan genis bir terimdir [10]. AUSD; idrar1
uygun bir sekilde depolayamayan, mesaneden idrar1 uygun sekilde bosaltamayan, idrar
tutamama vb. gibi hastalik gruplarinin hepsini kapsamaktadir. Kisaca AUSD mesanenin

ana fonksiyonlarindan herhangi birinin islevsizligi olarak tanimlanabilir ve kategorize
edilebilir [11].

AUSD cinsiyetten bagimsiz olarak hem kadinlarda hem erkeklerde siklikla rastlanir.
Genel olarak bir yas grubunu kapsamamak ile beraber 6zellikle pediatrik yas grubunda
oldukgca sik rastlanan bir durumdur. Ilkokul ¢agindaki cocuklarin %7-%10’u AUSD
semptomlar1 sebebiyle uzmanlara bagvurmaktadir [2]. Pediatrik iiroloji uzmanina
basvuran hastalarin %40’1n1 AUSD semptomlar1 olan gocuklar olusturmaktadir [3].
Fiziksel etki ve rahatsizliklarin yan1 sira bu problem ¢ogu ¢ocukta dzgiiven eksikligine,
aile igi strese ve sosyal izolasyona sebep olabilir [12]. AUSD olan ¢ocuklarm giindiiz
idrar kagirma, aciliyet, idrar retansiyonu, idrar yapma zorlugu ve kabizlik gibi

sikayetleri olabilir [13].

Alt iiriner sistem semptomlar1 (AUSS) depolama semptomlari , bosaltim semptomlari
ve igeme sonrasi semptomlar olarak ii¢ kategoriye ayrilarak incelenebilir [14]. Cizelge
2.1°de AUSS gosterilmistir. AUSS kisilerde AUSD rahatsizliklarindan herhangi birinin
olabileceginin bir gostergesidir. Bu semptomlar hastalik ile ilgili kesin bilgi vermemek
ile birlikte kisinin alt tiriner sistemi ve fonksiyonlar1 hakkinda hekimlere 6nemli bilgiler

vermektedir.

Cizelge 2.1 : Alt iiriner sistem semptomlari [14]

Depoloma Bosaltim Iseme Sonrasi

Semptomlar: Semptomlar Semptomlar

Normalden fazla tuvalete | Zayif veya yavas akis | Tam bosalmama hissi

itme ve sikisma hissi - .
& 3 Boliinen akis Iseme sonrasi sizdirma

Idrar kagirma




2.2  Urodinamik Tam Yoéntemleri

Urodinamik tam1  yontemleri kisilerin alt ve {ist {riner sistemlerinin
fonksiyon/disfonksiyonlarin1  ve sebeplerini belirlemek i¢in kullanilmaktadir.
Urodinamik ¢alismalar bir dizi testten olusur. Yapilan her bir test kisinin iirin sistemi
hakkinda farkli bilgiler ve bulgular vermektedir. Hastanin sikayetlerine gore uygun

tirodinamik test veya testler se¢ilmeli ve uygulanmalidir.

Urodinamik sorunlar yasayan kisilere , AUSD’nin diger yonleri hakkinda bilgi edinmek,
iist ve/veya alt idrar yollarinda meydana gelecek bozukluklarin olast sonuglarini tahmin
etmek, hasta icin diislinlilen tedavi yonteminde meydana gelebilecek istenmeyen yan
etkileri tahmin etmek, hasta daha 6nce bir tedavi gordii ise yapilan tedavinin basarisiz
olma sebeplerini ve uygulanacak yeni tedavinin etki yonlerini arastirmak gibi sebepler

i¢in lirodinamik tan1 yontemleri uygulanmaktadir.
Hastalara tani i¢in uygulanan tirodinamik testler [15];

e Sistometri,

e Uroflovmetre,

e Basing-Akim ¢alismalart,
e Uretral basing profili,

e Pelvik elektromiyografi

¢ Video iirodinami

e Ambulatuvar tirodinami’dir.

2.2.1 Sistometri

Iseme dongiisiiniin dolum fazinin incelendigi tetkiktir. Mesane dolarken basing/hacim
iliskisinin Ol¢lilmesi ve incelenmesi prensibine dayanir. Mesanenin depolama
fonksiyonu hakkinda c¢ok Onemli bilgiler verir. Bilgisayara bagli 6zel bir pompa
yardimiyla mesane doldurulurken mesane i¢i ve karin i¢i basinglar Olciilerek test

gerceklestirilir. Sekil 2.3°de 6rnek bir sistometri testi sonucu gosterilmistir.

Sistometri testi; mesanenin maksimum kapasitesi, mesanenin kasilma giicii, mesanenin
kasilmasi ile mesane boyunun agilmasi arasindaki koordinasyon, mesanenin kagirma
basinci, mesane hassasiyeti, kompliyans, ilk idrar hissi (idrar ttamama hissi), kisinin
istemli olarak isemeyi baglatma ve durdurabilme kabiliyeti gibi parametrelerin

belirlenmesini saglar.
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Sekil 2.3 : Ornek sistometri testi sonucu[15]

Her tiirlii iseme bozukluklarinin degerlendirilmesinde, mesane kapasitesinin arttigi ve
azaldigr durumlarda, mesanede meydana gelen anormal kasilmalarda, iseme
komplikasyonlarinin ortaya konup hastanin tedavisinin diizenlenemesi durumlarinda

sistometri testi kullanilabilir.

2.2.2 Uroflovmetre

Uroflovmetre testi idrar akis hizimin 6lgiildiigii {irolojik bir tan1 yontemidir. Idrar
hacmindeki degisim orani 6l¢iilerek ve ¢izdirilerek hastanin alt idrar yolu fonksiyonlari
hakkinda sayisal ve grafiksel bilgiler elde edilir. UF mesanenin bosaltma fonksiyonu
hakkinda bilgi verir. Idrar akis hiz1 6zel bir doniistiiriicii(transducer) araciligiyla dlgiiliir

ve ekranda bir akis grafigi ile rakamsal degerler goriiliir [16].

UF testi sonucunda maksimum akis hizi, ortalama akis hizi, idrar akis siiresi, maksimum
akis hizina ulagma siiresi ve akis sonrasi kalan residiiel idrar miktar1 gibi kisinin {iriner
sistem fonksiyonlar1 ve dinamikleri hakkinda olduk¢a énemli parametreler elde edilir
(Sekil 2.4).



Akis Hiz [ml/s)

A
Maksimum akig hizi: mlls | e Maksium akig hizi
Ortalama akig hizi: mlfs
Topiam Hacim

Toplam hacim: ml / ---------- beceeseeennes Y rtalama akig hizi
Toplam siire: s / \
Maksimum hiza ulagma siiresi: s / \“ L

Maksimum hiza ulagma siiresi 1 Zaman s]

Toplam siire

Sekil 2.4 : Saglikli bir bireyin tiroflovmetre sonucu ve parametreler

2.2.3 Basin¢-akim ¢alismasi

Bosaltim (iseme) esnasinda hem mesane i¢i basincin, hem de idrar akim hizi egrisinin
aym anda kayit edilmesine dayanir. idrar akim hizindaki azalmanin sebebini anlamak
icin yapilan bir testtir. Basing-Akim ¢aligmalart genellikle bosaltim ile ilgilenmesine

ragmen idrar kagirma sorunlarinin sebeplerinede 1s1k tutabilir [15].

2.2.4 Pelvik elektromiyografi

EMG temelde kaslarin ve preferik sinirlerin elektriksel aktivitesinin dlgiilmesi, kayit
edilmesi ve fonksiyonlarinin  belirlenmesidir.  Urodinamik  calismalarda
elektromiyografi mesane dolarken ve bosalirken eksternal sfinkterin elektriksel
aktivitesini kayit etmek igin kullamlir. i§ne veya yiizey elektrotlar yardimiyla sinyal
alinabilir. Uretral sfinkterin, anal sfinkterin veya pelvik tabanin EMG 6l¢iimii AUSD
tanisi i¢in kullanilan bir yontemdir (Sekil 2.5).

EMG yardimu ile iki farkl bilgi elde edilir. Bunlardan birincisi kas davranislarinin basit
bir gostergisi digeri ise kas patolojisinin elektriksel korelasyonudur. Urodinamik
testlerde genellikle EMG sinyallerinden elde edilen birinci bilgi kullanilir. Saglikli
bireylerde mesane dolumu sirasinda artan bir EMG aktivetisi beklenirken, bosaltim

sirasinda kaslarin gevsemesi ve azalan bir EMG aktivetisi beklenir.
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Sekil 2.5 : Bosaltim sirasinda EMG aktivitesi

2.2.5 Video iirodinami

Video iirodinami normal tirodinamik testler ile tibbi goriintiileme yontemlerinin (X-Ray,
Ultrason Goriintiileme vb.) ayn1 anda yapilmasi ile ortaya ¢ikan bir tan1 yontemidir. Bu
yontem komplike AUSD problemi olan hastalarda siklikla kullanilmaktadir. Video
tirodinami yontemi diger yontemlere gore daha kolay ve dogru tani imkani
saglamaktadir. Video lirodinami’nin en 6nemli avantaji anatomi gorsellestirilirken es
zamanli olarak basing 6l¢limii yapilmasina olanak saglamasidir. Glinlimiizde manyetik

rezonans goriintiileme tirodinamik testler ile birlestirlerek kullanilmaktadir [16].

2.2.6 Ambulatuvar iirodinami

Hastanin giin boyunca normal aktivitelerini yaparken dogal yollardan idrar ile dolan
mesanesinden elde edilen verilerin kayit edilip incelenmesidir. Ambulatuvar
tirodinami’nin konvansiyonel lirodinamiye gore cesitli avantaj ve dezavantajlar1 vardir.
En Onemli avantaji, konvansiyonel tirodinami ile saptanamayan bazi durumlar
ambulatuvar tlirodinami aracilig ile saptanabilir. Dezavantaji ise 6zel cihazlara ve giin
icinde hastayr yonlendirecek tecriibeli bir ekibe ihtiya¢ olmasidir. Ayrica istemsiz
kasilmalara neden olabilmekte ve kateterlerin yerinden oynamasi sonucunda 6l¢iim
sonuglariolumsuz etkilenebilmektedir. Yapilan pek cok arastirmaya gore ambulatuvar
tirodinami sonuglari, laboratuvarda yapilan diger iirodinamik tetkiklere yakin sonuglar

vermektedir [15].
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2.3 Uroflovmetre — Elektromiyografi Testi

UF testi AUSD degerlendirilmesinde ve hastanin akis paterni ve patolojisinin
yorumlanmasinda kullanilmaktadir. Ancak UF tek basina pelvik kas aktivetisi hakkinda
bilgi vermedigi i¢in bazi degerlendirmelerde yetersiz oldugu goriilmiistiir. Baz1 bilim
insanlar1 hastanin bosaltim esnasinda pelvik kas aktivitesinin bilinmeden sadece UF
araciligiyla alinan iseme akis paterni sonuglarina dayanarak yapilan teshislerin yaniltici
olabilecegini ve hem hekimleri hem de hastalar1 yanlis sonuglara yonlendirebilecegini

diisinmektedir [17 , 18 , 19].

UF-EMG testi UF ve EMG sinyallerinin (pelvik bolge kas aktivetisi) es zamanli olarak
kay1t edildigi girisimsel olmayan (noninvaziv) bir testtir. Bu test araciligiyla hastanin
hem akis paterni hem de pelvik kas aktivetesi es zamanli olarak kayit altina alinip

incelenebilmektedir.

UF-EMG testi giiniimiizde AUSD uygulanmasmin kolay olmasi ve hastanin {iriner
sistemi hakkinda detayl bilgiler verdigi i¢in siklikla kullanilmaktadir. Bu test 6zellikle
pediatrik yas grubunda AUSD hastaliklarinin teshis ve tedavisinin takibinde UF-EMG
testi yogunlukla kullanilmaktadir [9].

UF-EMG testi araciligiyla hastanin akis patern oOzellikleri (maksimum akis hizi,
ortalama akis hizi, idrar akis siiresi, maksimum akis hizina ulagma siiresi ve akis sonrasi
kalan residiiel idrar miktar1) elde edilirken, es zamanli olarak kayit edilen EMG
sinyalleri sayesinde iseme sirasinda bu olay1 kontrol eden kaslarin ¢alisma mekanizmasi
ve aktiviteleri takip edilmis olur. Boylelikle kisinin saglikli bir iseme mekanizmasina

sahip olup olmadigina dair daha kesin bilgi sahibi olunur.

UF-EMG testi sirasinda, dncelikle hastanin viicuduna EMG sinyallerinin alinmasi i¢in
belirli sayida elektrod takilir. EMG elektrodlar genellikle kalgalarda anal agikliga yakin
bolgeye iki tane ve hastanin sirtinin alt kismina bir tane elektrod takilir. Bazi testlerde
tic tane EMG elektrodu ise hastanin karin bdlgesine takilir. Sekil 2.6’da EMG
sinyallerini almak i¢in takilan elektrodlarin yerleri gosterilmistir. Bu elektrodlar
araciligiyla iseme sirasinda hastanin Ozellikle pelvik bolgedeki kas aktivitesi

tiroflovmetri testi ile es zamanli olarak takip edilir [Url-4].
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Sekil 2.6 : UF-EMG testi sirasinda EMG problarinin takildigi bolgeler [Url-4]

EMG elektrodlart uygun bolgelere takildiktan sonra hasta, icerisinde bilgisayara bagl
bir sensor bulunan 6zel bir tuvalete iseme islemini gerceklestirir. Bu sensor araciligiyla
hastanin iseme paterni sayisal ve gorsel olarak cizilir. Sekil 2.7°de 6rnek bir UF-EMG
testi sonucu gosterilmistir. iseme sonras1 mesanede ne kadar idrar kaldigini 6lgmek icin
hastanin mesanesi taranir. Iseme sonrasi mesanede kalan idrar miktar1 akis sonrasi

residiiel idrar miktar1 belirlenir ve test tamamlanmais olur.

Sekil 2.7 : Ornek bir UF-EMG testi sonucu
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Verilerin Toplanmasi ve Ozellikleri

Bu tez ¢alismasinda kullanilan etik kurul izni alinmis veri seti Giilhane Egitim ve
Arastirma Hastanesi Urodinami Merkezi’'nden alinmistir. Veriler MMS marka solar
tiroflov cihazi ile alinmigtir. Toplam 967 hastaya ait UF-EMG testi sonuglar1 bu tez

calismasi kapsaminda AUSD hastaliklari tespiti i¢in kullanilmustir.

Veri seti uzman hekimler tarafindan derecelendirilmistir. EMG sinyalleri mikrovolt
(uV) seviyesinde Olgiilmistiir. Verilerin 6rnekleme frekanst 10 hertz’dir. ‘MMS
Database’ sisteminden uzman hekimlerin derecelendirdigi veriler bilgisayar ortamina
‘.asc’ formatinda aktarilip sonrasinda verilerin islenmesi ve smiflandirma islemi

MATLAB R2014a yazilimi kullanilarak gerceklestirilmistir.

Derece 0 — Normal Iseme (Sekil 3.1): Bu iseme paterninde iiroflov egrisi tek bir tepe
olusturarak diizgiin bir sekil alir. Egri sadece iseme sonlandiginda sifira inmistir. Iseme

boyunca EMG aktivitesinin goriillmedigi saglikli bireylerde gozlenen durumdur [9].

100

EMG1 0 -

Qura 8

0
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Sekil 3.1 : Derece 0 UF-EMG testi sonucu
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Derece 1 (Sekil 3.2): Kisinin iseme paternini bozmayan ancak iseme siirecinde EMG
aktivitesinin goriildiigii paterndir. iseme boyunca hastada EMG aktivitesi goriilmesine
ragmen hastanin tiroflov egrisi tek tepe olusturur ve sadece isime sonlandiginda sifira

iner [9].

Qura 0 /—/\ \

. , . ‘
BT 5% 159 5 55

Sekil 3.2 : Derece 1 UF-EMG testi sonucu

Derece 2 — Minimal Staccato (Sekil 3.3): Hastanin iseme paternini minimum diizeyde
bozan EMG aktivetisi olarak tanimlanabilir. Iseme boyunca EMG aktivitesi mevcut ve
hastanin iseme paternini etkilemektedir. Uroflov egrisi iki veya ii¢ tepe olusturmus ve

sadece iseme bittiginde sifira inmistir [9].

. s 144700 HATD 14740

Sekil 3.3 : Derece 2 UF-EMG testi sonucu
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Derece 3 — Staccato (Sekil 3.4): Kisinin igseme paternini orta diizeyde etkileyen
EMG varlig1 olarak tanimlanabilir. Bu paternde iseme boyunca EMG aktivitesi
mevcut ve kisinin isemesi saglikli degildir. Uroflov egrisi en az dort tepeden

olusmustur ve egri yalnizca iseme tamamen sonlandiginda sifira inmistir [9].

' i N h N

LR B0 wa LK =]

Sekil 3.4 : Derece 3 UF-EMG testi sonucu

Derece 4 — intermittance (Sekil 3.5): Kisinin iseme paternini ileri seviyede
etkileyen EMG aktivitesidir. Bu paternde iseme siiresince EMG aktivitesi
gdzlemlenir ve kisinin isemesi saglikli degildir. Uroflov akis egrisi birden ¢ok

tepeden olusup iseme boyunca bir kag kez sifira inmektedir [9].

7

Sekil 3.5 : Derece 4 UF-EMG testi sonucu
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Derece 5 — Non-EMG (Sekil 3.6): Bu iseme paterninde kisinin tiroflov egrisi normal
olmamasina ragmen igeme boyunca herhangi bir EMG aktivitesi goriilmemektedir.
Uroflov akis egrisi birden fazla tepeden olusur ancak iseme siiresince EMG aktivitesi

goriilmez [9].

EMG1

*
+
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Sekil 3.6 : Derece 5 UF-EMG testi sonucu

Uzman hekimler tarafindan incelenen ve derecelendiren veri seti ‘Derece 0 — Normal
Iseme’, ‘Derece 1” ,‘Derece 2 — Minimal Staccato’, ‘Derece 3 — Staccato * ,‘Derece 4 -
Intermittance’ ve ‘Derece 5 — Non-EMG’ olmak iizere alt1 farkli gruba ayrilmistir.
Calismada uzman hekimlerin sonuglar1 altin standart olarak kabul edilerek siniflandirma

islemi ve istatistiksel hesaplamalar yapilmstir.

3.2 Yapay Zeka

Yapay zeka, insanlar gibi ¢alisan ve olaylara reaksiyon gostererek karar veren akill
makina sistemlerinin olusturulmasi olarak tanimlanabilir. Yapay zeka teknolojisi
giinden giine gelismekte ve gelismeye devam etmektedir. Gelisen yapay zeka teknolojisi

etkilerini pek ¢ok farkli alanda gostermektedir.

Yapay zeka temelinde pek ¢ok bilim alanin etkisi vardir ve multidisipliner bir alan
olarak tanimlanabilir. Bilgisayar bilimleri ve miihendisligi, felsefe , matematik, kavrama
bilimi ve psikoloji, sinir bilimi gibi farkli alanlar ortak bir biitiin igerisinde yapay zeka

kavramini etkilemektedir [20].
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Yapay zeka kavrami kronolojik olarak incelendiginde giinlimiizde pek ¢ok alanda
oldukg¢a popiiler olmasina ¢ok yeni bir kavram degildir. Yapay zekanin olusumu 1943-
1956 yillar1 arasini1 kapsamaktadir. 1943 yilinda Pitts ve McCulloch 6neri mantiklarini
gerceklestirebilen sinirlerin basit bir matematiksel modelini ¢ikartmayi basarmuistir.
1950 yilinda Allen Turing, Turing makinasint ortaya g¢ikarmistir. Turing makinesi,
karmagik matematiksel hesaplarin belirli bir sistem tarafindan ¢6ziilmesini saglayan bir
hesap makinesi olarak tanimlanabilir. 1950’11 yillarda Claude Shannon enformasyon

teorisini ortaya atmistir [21].

Yapay zeka kavramina dair ilk girisimler 1952-1969 yillar1 arasinda gergeklesti. 1956
yilinda John McCarthy, Dartmouth Universitesinde ger¢eklesen bir konferansta ‘Yapay
Zeka’ terimini ortaya atmistir. ilk yapay sinir agi makinesini ise Marvin Minsky
gelistirmistir. Ayni yillarda IBM firmasi santrang oynayabilen ilk programi gelistirdi.

Ayrica yine ayni donemde ilk yapay zeka konferansi diizenlendi.

1965 yilinda Robinson mantikli diisinme konusunda tam bir algoritma gelistirdi.
1970’11 yillarda yapay zeka sistemleri hesap karmasasi sebebiyle duraksamistir ve
ilerleme kayit edilmedigi i¢in yapay zeka galigmalari i¢in ayrilan fonlar kesintiye

ugramistir.

1980’11 yillarda tekrar fon artis1 sayesinde yapay zeka endiistri haline gelmistir. Yapay
sinir aglar tekrar popiiler caligma alanlari arasina donmistir [22]. 1987 yilinda ise

yapay zeka bilim haline gelmistir.

1997 yilinda IBM’in siiper bilgisayarlarindan ‘Deep Blue’ diinya santrang sampiyonu
Garry Kasparov’u yenmeyi basarmistir. 1998 yilindan itibaren internet kullanimininda
yayginlagsmasiyla yapay zeka tabanli pek ¢ok program genis kitlelere ulagmistir. 2000°1i
yillarda ise yapay zeka tabanli robotlar piyasaya gelmeye baslamigtir [21].

Gilinlimiizde ise yapay zeka tabanli uygulamalari hemen hemen her alanda kendine yer
bulmaktadir. Yeni iirlinler ortaya ¢ikmakta ve giindelik hayatta etkisini arttirarak
hissettirmektedir. Basta otomasyon sistemleri olmak {izere pek ¢ok alanda iiriinler yapay
zeka teknolojisinden faydalanilarak bilgisayarin islem giiciinden karar verme siirecinde
yararlanilmaktadir. Yapay zeka teknolojisi sayesinde yeni ticari sistemler ortaya

cikmakta ve sistemlerin fonksiyonel 6zellikleri gelismektedir.
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Yapay zeka kapsami farkli siiregleri icermektedir. Bu siiregler 6grenme,
mantiksallagtirma ve kendini diizeltme yer alir. Yapay zeka giiniimiizde oldukea popiiler

olan makine 6grenmesi ve derin 6grenme kavramlarini kapsamaktir (Sekil3.7) [20].

YAPAY ZEKA

MAKINE OGRENMESI

DERIN OGRENME

Sekil 3.7 : Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme iliskisi

3.2.1 Makine 6grenmesi

Makine O6grenmesi, problemi probleme ait verilerden elde edinilen bilgilere gore
¢coziimleyen bilgisayar algoritmalarinin genel adidir. Makine &grenmesinde, 6rnek
veriler veya ge¢cmis deneyimler kullanilarak sistemin egitilmesi saglanir, sonrasinda ise
gelistirilen sistemin bilinmeyen ornekleri tahmin etmesi beklenir. Makine 6grenimi
ornekler ve verilerden ogrenilen algoritmalari birlestirir. Sonuglarin basaris1 ise

ogrenme sistemine verilen verilerin kalitesi ile orantilidir [20].

Makine Ogrenmesi gozetimli Ogrenme (supervised learning) ve gozetimsiz

(unsupervised learning) olmak Tlzere ikiye ayrilir. Gozetimli 6grenme, Ogrenme

-----

yontemidir. Siniflandirma ve regresyon metotlar1 gdzetimli 6grenmeye ornek verilebilir.

Gozetimsiz Ogrenme ise Ogrenme kiimesindeki smiflarin sayist ve girdilerin

-----

anlam ¢ikarmaya calisilmasi olarak tanimlanabilir. Kiimeleme islemleri gozetimsiz

ogrenmeye ornek olarak verilebilir (Sekil 3.8).
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MAKINE OGRENMES|

GOZETIMLI OGRENME GOZETIMSIZ OGRENME

SINIFLANDIRMA REGRESYON KUMELEME

Sekil 3.8 : Makine 6grenmesi yontemleri

Makina 0grenmesi ve istatistikte, yeni veya bilinmeyen bir verinin hangi sinifa ait
oldugunun belirlenmesi islemine siniflandirma denir. Siiflandirma bir veri kiimesinde
bulunan degerlerin belirli siniflara ayrilmasi olarak da tanimlanabilir. Siiflandirma
algoritmalar1 daha 6nceden siniflar1 belli olan verilerin 6zelliklerinden yola ¢ikarak

hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen yeni veriyi dogru sinifa yerlestirmeyi amaglar.
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Siniflandirma algoritmalar1 ¢alisma prensibi olarak egitim ve test olmak iizere iki
asamadan olusur (Sekil 3.9). Siniflar1 belli olan veriler araciligiyla bir model olusturulur
ve olusturulan bu model daha 6nce hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen veriler yardimi
ile test edilerek sonuglar elde edilir. Egitim ve test veri setleri birbirinden bagimsizdir.
Egitim seti yardimiyla model egitilir ve sonrasinda test verileriyle olusturulan model test
edilir. Model test edildikten sonra konflizyon (hata) matrisi ¢izilerek dogruluk, kesinlik,
duyarhilik ve oOzgillik gibi degerler hesaplanarak algoritmalarin smiflandirma

performansi ve sonuglarin giivenilirligi test edilir.

- ¢+ Olusturma
Ogrenme /
Algoritmasi

—  Model
Egitim Asamasi

/ Uygulanmasi

—  Sonuglar

Model
Test Asamasi

Sekil 3.9 : Smiflandirma algoritmalarinin temel ¢alisma prensibi

Makine 6grenmesi’nde siniflandirma yapmak i¢in kullanilabilecek farkli algoritmalar
bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan siniflandirma yontemleri, Yapay Sinir
Aglar1 (YSA), K-en Yakin Komsu algoritmasit (KNN) ve Destek Vektor Makinalari
(DVM)’dir.

3.2.1.1 Yapay sinir aglan

Yapay sinir aglari, insan sinir sistemi ve isleyisinden etkilenerek gelistirilmis, belirli
agirliklara sahip baglantilar Ssayesinde birbirine baglanan ve her biri kendi hafizasina
sahip islem elemanlarindan olusan bilgi isleme yapilari; kisaca, biyolojik sinir sistemini
ve isleyisini taklit eden bilgisayar programlart olarak tanimlanabilir (Sekil 3.10) [23].
YSA’larin uygulama alanlar1 oldukg¢a genistir. Ses, el yazis1 ve parmak izi tanima,
goriintii isleme, fizyolojik isaretleri izleme , tanima ve yorumlama, askeri sistemler,
planlama, kontrol ve arastirma, ongiirii , tahmin ve optimizasyon igin YSA siklikla tercih

edilmektedir.
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Hiicre
Govdesi

Sekil 3.10 : Insan sinir sistemi ve yapay sinir aglar1 ¢alisma benzerligi

YSA yapilar1 biyolojik sinir sistemi yapisindan ve ¢alisma prensibinden esinlenerek
gelistirilmistir. Sinir hiicreleri birbirleri arasinda sinapslari yardimi ile iletisim kurarlar.
Sinir hiicreleri isledigi bilgileri aksonlarini kullanarak diger sinir hiicrelerine iletirler.
Yapay sinir hiicreleri ise dis diinyadan gelen bilgileri toplama fonksiyonu kullanarak
toplar ve aktivasyon fonksiyonu araciligiyla ¢iktiyr tiretir. Agin baglantilar1 sayesinde

agdaki diger elemanlara, néronlara , gonderir [24].

Noronlar arasindaki baglantilar agin yapisini olusturur. Y SA yapisi li¢ katmandan olusur
(Sekil 3.11). Bu katmanlar ‘Girdi Katman1’, ‘Gizli Katman(lar)’ ve ‘Cikt1 Katman1’dir.
Girdi katmani, digsaridan sisteme verilen bilgileri alir. Girdi katmaninda bir bilgi islemi
olmaz. Girdi katmani aldig1 bilgileri gizli katmanlara iletir. Gizli katman sayisi
yapilacak isleme gore degisebilmektedir. Bir gizli katman ile pek ¢ok problemi ¢6zmek
miimkiindiir. Girdi-¢ikt1 arasindaki iliskiye ve problemin karmasikligina gore sistemde

bir veya birden fazla gizli katman bulunabilir.

Cikt1 katmani gizli katmanlardan gonderilen verileri isleyerek agin ¢iktisini dis diinyaya
iletir. Gizli katman sayis1 ve gizli katmanlardaki néron sayisi i¢in belirli bir say1 yoktur,
deneme yanilma yolu ile belirlenmektedir. Tek bir noron ile bile sorular ¢oziilebilir, anca
daha karmagsik problemler i¢in optimum ndron sayisinin tespit edilmesi sistem

dogrulugu agisindan 6nemlidir.
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Baglantilar

Girdi Katmani —» Cikti Katmani

Gizli Katmanlar

Sekil 3.11 : YSA yapisi

YSA yapi olarak ve calisma prensibi olarak ¢esitli siniflara ayrilir. Tek katmanli YSA
(Perseptron) yalnizca girdi katmani ve ¢ikti katmanindan olusan herhangi bir gizli
katman bulundurmayan YSA sistemleridir (Sekil 3.12a). Cok katmanli YSA ise
yapisinda girdi ve ¢ikt1 katman ile birlikte bir veya birden fazla gizli katman bulunduran

YSA sistemleridir (Sekil 3.12Db).

Cikti
Katmam

Cikti
Katmam

Gizli

Katman
Girdi

Katmam

Girdi
Katmam

(a) (b)
Sekil 3.12 : YSA tiirleri: (a) Tek Katmanli YSA, (b) Cok Katmanli YSA

YSA calisma prensibine gore ise ii¢ farkli kategoriye ayrilir. Bu kategoriler ‘Ileri
Beslemeli Ag’, ‘Kaskat Baglantili Ag> ve ‘Geri Beslemeli Ag’dir. ileri beslemeli ag
yapisinda her bir katmanda bulunan néronlar sadece bir onceki katmanda bulunan
noronlardan bilgi alir. Kaskat baglantt ag yapisinda noronlar sadece Onceki
katmanlardaki néronlardan bilgi alir. Geri beslemeli yapay sinir ag yapisinda ise en az

bir néron sonraki katmanlarda bulunan néronlardan da bilgi alir.
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YSA’nim temel ¢aligma prensibi baglant1 agirlik degerlerinin hesaplanmasina dayanir.
YSA’lar sisteme yeni veriler ve ornekler gosterildikge, baglanti agirlik degerlerini
degistirirler. Burada amag¢ aga gosterilen veriler igin dogru sonuglar1 verecek agirlik
degerlerini hesaplamaktir. Noronlarin baglantt agirlik  degerlerinin  belirlenmesi
islemine agin egitilmesi denir. Agin dogru agirlik degerlerini hesaplamasi verilerin
sundugu problemler hakkinda, genellemeler yapabilmeye baslar, YSA’nin bu
genellestirme islevine kavusmasi durumuna ise agin 6grenmesi denir. Yapay sinir aginin
ogrenme siirecinde sistemin verdigi sonuglar1 hesaplamak, sonuglar1 hedef degerler ile
karsilagtirmak ve bu degerleri kullanarak sistemin hatasin1 hesaplamak, hatalari
hesapladiktan sonra baglanti agirliklarin1 degistirerek ayni islemleri tekrar etmek olmak

tizere ti¢ temel adim bulunmaktadir [24].

Bu tez calismasinda ‘Ileri Beslemeli Geri Yayilimli Tek Katmanli YSA® ve ‘Ileri
Beslemeli Geri Yayilimli Cok Katmanli YSA’ yapilar1 kullanilmistir. Geri yayilim
yontemi, onceden sonucu bilinen veriler ve sonuglarini kullanarak YSA’nin egitilmesi
olarak tanimlanabilir [9]. Egitim asamasinda sistem hatalar1 hesaplanir, hesaplanan
hatalar kullanilarak en aza inderecek sekilde katmanlardaki ndronlarin agirlik katsayilari

belirlenir.

J. gizli katman ndronun ve K. ¢ikti katmani ndronun sonuglari sirasiyla asagidaki

denklemler kullanilarak hesaplanir (Denklem 3.1, Denklem 3.2) [25];

netj =Yi(W;jXi) (3.1)

ok = f(nety) (3.2)

Xp = {X1, X2, X3 .. .Xn} geri yayiliml1 YSA sisteminin girdi vektoriinii, Wij={W11, W12, .

. .Whm} gizli katman agirlik vektoriinii, net agin girdi degerlerini gostermektedir.

Her bir néron i¢in hata Denklem 3.3 kullanilarak hesaplanir, bu formiilde ok k. néron
icin hesaplanan hatay1, yk k. noron i¢in beklenen sonucu, Ok ise k. noron i¢in hesaplanan

sonucu ifade eder [25] ;

Ok = (Yk — Ok) (3.3

25



Gizli katman(lar) ve sonu¢ katmani agirliklarinin n giincelleme hizi olmak {iizere
hesaplanmasi ise asagidaki formiiller ile gergeklestirilir (Denklem 3.4, Denklem 3.5)
[25];

Wii°(t+1) = Wii°(t) + 70k i (3.4)

ijh(t+1) = ijh(t) + 178thkj (3.5)

YSA agirliklart belirlenen formiiller ve hatalarin belirlenmesi ile hesaplanir, hatanin en

aza indirilmesi sonucu agirliklar sabitlenir ve sistem ¢ikt1 verir.

3.2.1.2 K-en yakin komsu algoritmasi

KNN, kolay uygulanabilir olmasi ve Ogrenme asamasmin kullanisli olmasi gibi
nedenlerden dolayr smiflandirma problemlerinde  siklikla  kullanilmaktadir.
Siniflandirma isleminde k degeri incelenecek eleman-komsu sayisini belirler. Sisteme
yeni bir girdi geldiginde, bu girdi ile sistem icerisinde bulunan veriler arasindaki gore
mesafeler hesaplanir ve segilen Kk degerine bu yeni girdi en yakin mesafedeki

kimelerden birine ilave edilir.

KNN basit, kullanigh ve basarili 6riintii siniflandirma yéntemlerinden biridir ve genel
olarak makine 6grenme yontemleri arasinda siniflandirma problemlerini ¢ézmek igin
yaygin olarak kullanilmaktadir [26, 27, 28]. KNN siniflandirma yontemi veri
madenciligi, yapay zeka, istatistik, biyoinformatik farkli uygulama alanlarininda da
kullanilmaktadir [29, 30].

KNN algoritmasi, uygulanabilirlik, analitik olarak takip edilme, karmasik egitim verileri
karsisinda basarili performans gostermesi vb. avantajlari sayesinde siniflandirma
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir [26]. Bu avantajlarin yaninda, fazla
bellege ihtiya¢c duymasi, 6znitelik uzaymin boyutu arttik¢a islem ylikiiniin artmas,
algoritma performansinin k incelenecek komsu sayisi, dznitelik sayis1 ve uzaklik 6l¢tim
yontemi Qibi parametrelere bagli olarak etkilenmesi gibi dezavantajlart da
bulunmaktadir [26, 31].
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KNN algoritmasi temel ¢alisma prensibi sisteme verilen ve hangi sinifa ait oldugu

bilinmeyen verinin, egitim setinde yer alan ve siniflart belli olan veriler ile arasindaki

benzerligine (yakinligina) gore siniflandirmasidir (Sekil 3.13).

KNN algoritmas1 bes adimda calisir:

1. kdegeri yani incelenecek komsu sayisi sisteme tanimlanir. Boylece bilinmeyen
verinin en yakin ka¢ komsusuna bakilacagi belirlenmis olur.

2. Sistem uzayindaki verilerden sinifi bilinmeyen hedef veriye olan uzakliklar

hesaplanir.

3. Hesaplanan uzakliklar kiiglikten biiyiige siralanir ve minimum uzaklik dikkate
alinarak hedef veriye en yakin komsular bulunur.

4. Hedef veriye en yakin komsular bulunduktan sonra komsu siniflari toplanir.

5. Smifi bilinmeyen veriye en uygun siif oylama ile belirlenir.

A Sinif 1
i, . Simf2
" @ ™ Bilinmeyen

-
-
-------

Sekil 3.13 : K-en yakin komsu algoritmasi ¢alisma prensibi
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KNN algoritmasi’nin basarist igin uygun Kk degerinin belirlenmesi algoritmanin
performansi agisindan oldukga 6nemlidir. Sekil 3.13’de goriildiigii gibi k=3 secildiginde
bilinmeyen verinin Simf 1’e ait oldugu gorilmektedir. Ancak k=6 seg¢ildiginde

bilinmeyen veri Sinif 2’ye ait olmaktadir.

Uygun k degeri secilmesi algoritmanin basarisi igin ¢ok 6nemlidir. Siiflandirma islemi
sirasinda k=1 secilirse, bilinmeyen veri kendisine en yakin komsu sinifa atanir, k degeri
ornek sayisina yaklastikga sistem uzayindaki biitiin veriler dikkate alinmakta ve

oylamaya gore sinif se¢imi yapilmaktadir [32].

KNN algoritmasi performansi i¢in bir diger 6nemli etken mesafe hesaplama yontemidir.
Veriler arasinda mesafe hesaplarken farkli yontemler kullanilabilir. Oklid Uzakligi,
Manhattan Uzakligi, Minkowski Uzakligi ve Chebyschev Uzaklig1 yaygin olarak

kullanilan mesafe 6l¢tim yontemleridir [32].

Oklid uzakligi, simiflandirma ve kiimeleme yontemlerinde olduk¢a sik kullanilan bir
mesafe hesaplama yontemidir. Oklid uzakligi, uzaydaki iki nokta arasindaki dogrusal
uzakliktir. X ve Y noktalar1 arasindaki Oklid uzaklign X=(X1, X, ..., xk) Ve Y=(y1, Y2,...,
yk) olmak tizere, Denklem 3.6’ya gore hesaplanir [33]:

D= [Xi,0x—y)? (3.6)

Manhattan uzakligi, siniflandirma ve kiimeleme algoritmalarinda yaygin olarak tercih
edilen bir uzaklik hesaplama yontemidir. Manhattan uzakligi uzaydaki iki nokta
arasindaki mesafe farklarinin mutlak degerlerinin toplami olarak ifade edilebilir. X ve Y
noktalar1 arasindaki Manhattan uzakligt X=(X1, X2, ..., xk) V& Y=(y1, Y2,..., ) olmak

tizere, Denklem 3.7 ye gore hesaplanir [33]:

D = ¥iq|xi — v 3.7)
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Minkowski uzakligi, kiimeleme ve smiflandirma gibi makine Ogrenmesi ve veri
madenciligi uygulamalarinda yaygin olarak tercih edilen 6klid uzakligi ve manhattan
uzakligr gibi uzaklik hesaplama yontemlerinin genel formiilidiir. X ve Y noktalar
arasindaki Minkowski uzakligi X=(X1, Xo,..., xk) Ve Y=(y1, Y2,..., y) olmak iizere,
Denklem 3.8’e gore hesaplanir. p degiskeninin degisen degerleri i¢in farkli uzaklik
hesaplama yontemlerini tanimlamak i¢in minkowski uzakligi kullanilmaktadir.
Minkowski uzakligi formiiliinde p=2 seg¢ildigi durum, 6klid uzakligir formiiliint, p=1
secildigi 6zel durum anhattan uzaklig1 formiiliinii ve k—>osegildigi durum, Chebyschev

uzakligi formiiliini vermektedir. [33].

D= (XK y|x; —y, )P (3.8)

Chebyschev uzakligi 6lgiiti maksimum deger uzakligi olarak da tanimlanabilir.
Minkowski uzakligi formiiliinde, k—>c oldugu 6zel durumdur. Uzaydaki iki nokta
arasindaki farklarin mutlak degerlerinin maksimum degeridir. Herhangi iki nokta, X ve
Y noktalari arasindaki Chebyschev uzakligi X=(X1, X, ..., xx) ve& Y=(Y1, Y2, ..., yx) olmak
tizere, Denklem 3.9’ye gore hesaplanir [34]:

D =max[e,|x; — v, (3.9)

Bu tez ¢alismasinda, KNN algoritmasi veriler aras1 mesafe l¢timii igin 6klid uzaklig

(Denklem 3.6) ve manhattan uzakligi (Denklem 3.7) kullanilmistir (Sekil 3.14).

v
(2, ¥2)

Manhatan
Uzakhig
.......... Ok“d

Uzaklig

(x1,¥1)

Sekil 3.14 : Oklid uzaklig1 ve manhattan uzaklig
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3.2.1.3 Destek vektor makineleri

DVM istatistiksel Ogrenme yontemine bagli olarak ¢alisan kontrol edilebilir bir
siniflandirma yontemidir. DVM smiflandirma konusunda kullanilan oldukga basit ve
etkili yontemlerden biridir. DVM ydnteminde kullanilan matematiksel hesaplamalar ilk
basta iki sinifli dogrusal verilerin bulundugu problemlerin siniflandirilmasi igin
belirlenmis olup, sonrasinda gelistirilen yontemler ile ¢ok sinifli ve dogrusal olmayan
problemlerin siniflandirilmasi i¢in de kullanilmaya baslanmistir. DVM temelde iki sinifi
birbirinden en uygun sekilde ayirabilen hiper-diizlemin bulunmasi ve iki sinif arasina

bir sinir ¢ekilmesi prensibine dayanmaktadir [35].

DVM yontemi siniflandirma problemini kareli optimizasyon problemine c¢evirerek
sonuca ulagir, bu 6zellik diger siniflandirma algoritmalari ile karsilastirildiginda DVM’e
Oonemli bir avantaj saglamaktadir. Bu sayede problemin ¢6ziimii sirasinda egitim
asamasinda gerceklesen iglem sayisi azalmakta ve diger siiflandirma yontemlerine

gore daha hizli sonug vermektedir [36].

DVM ozellikle biiyiik hacimli veri setlerinde siniflandirma konusunda onemli bir
avantaj saglamaktadir. Ayn1 zamanda optimizasyon temelli bir algoritma oldugu igin
smiflandirma basarisi, hesaplama karmasikligi ve kullaniglilik yonlerinden diger

siiflandirma algoritmalarina gore daha basarilidir [37].

DVM veri setinin dogrusal olarak ayrilabilme ve dogrusal olarak ayrilamama durumuna
gore ikiye ayrilmaktadir. Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinif arasinda sonsuz sayida
dogru geger (Sekil 3.15a). DVM’nin amaci iki gruba da en uzak olacak ayirici bir sinir
dogrusunu bulmaktir. Dogrusal olarak ayrilan veriler igin DVM gruplara en uygun

uzaklikta optimum hiper-diizlemi ¢izmeye caligir.

Optimum hiper-diizlemi belirlemek i¢in sinirlar1 olusturacak vektorlerin belirlenmesi
gerekir. Bu vektorler ‘Destek Vektorler’ olarak adlandirilir. ‘Destek Vektorler’ araciligi
ile sinir ¢izgileri belirlendikten sonra belirlenen sinir ¢gizgileri birbirine yaklastirilarak
ortak bir smir ¢izgisi bulunur. Uretilen bu ortak smr gizgisi iki smifada en uzak
mesafede olmalidir. Iki boyutlu veri kiimelerinde gruplar1 birbirinden ayiran bir sinir
cizgisi iken ¢cok boyutlu veri kiimelerinde gruplari bir hiper-diizlem ayirir. Bu ortak sinir
¢izgisi gruplar1 birbirinden ayiran en uygun uzakliktaki optimum hiper-diizlemi ifade
eder (Sekil 3.15Db).

30



Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli n tane 6rnek i¢eren bir siniflandirma probleminde
egitim veri setinin {xi, yi}, 1 = 1,.....,n oldugu kabul edilirse, iki sinifi ayiracak en uygun
hiper-diizleme ait esitsizlik Denklem 3.10 ve Denklem 3.11°daki gibi olur. Destek
vektorleri ise Denklem 3.12’deki gibi ifade edilir [38].

fxi)=wxi+b>+1, yi=+1 (3.10)
fxi)=wxi+b<-1,vyi=-1 (3.11)
wxi+b=+1 (3.12)

Bu esitsizliklerde X € RN olup N-boyutlu bir uzay1, y € { -1, +1} veri smiflarini, w

agirlik vektoriini ve b egilim degerini gostermektedir [38].

Deslek Vekidrian
© @ @@ ©
¥ ©@ ©
0
° o Oo @06 ©
© O @ @
0 © N ©
@0 0 :
O O 0O O [ Dpl:nlurn
Hipar-Diizlam
(a) (b)

Sekil 3.15 : (a) Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifl1 veri seti i¢in ¢izilebilecek hiper-
diizlemler, (b) Optimum hiper-diizlem ve destek vektorler [39]

DVM baslangicta dogrusal olarak ayrilabilen verilerin smiflandirilmas: igin
kullanilmigtir. Ancak sonrasinda dogrusal olarak ayrilamayan veri setlerinin
siiflandirilmasi i¢in genellestirilmistir. Gergek hayatta pek cok problemde verilerin
dogrusal olarak smiflandirilmas: genellikle miimkiin degildir. Dogrusal olarak
ayrilamayan veri setleri i¢in Kernel (Cekirdek) fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Cekirdek
fonksiyonlar1 araciligiyla veriler farkli boyutta bir uzaya aktarilir ve yapilan bu islem

sonrast yeni boyutlu uzayda verileri ayiracak optimum hiper-diizlem aranir.

31



Sekil 3.16°da gorildigi tizere girdi uzayinda dogrusal olarak ayrilamayan veri seti,
cekirdek fonksiyonu aracilifiyla yliksek boyutlu 6zellik uzayna aktarilir ve smiflar
arasinda optimum hiper-diizlem belirlenir. Bu 6rnekte 2 boyutlu girdi uzay1 3 boyutlu

bir uzaya aktarilmistir.

GIRDI UZAY! OZELLIK UZAYI

Sekil 3.16 : Cekirdek fonksiyonu kullanilarak veri setinin daha yiiksek boyutlu uzaya
aktarilmasi

Literatiirde linear ¢ekirdek fonksiyonu (Denklem 3.13), polinomal gekirdek fonksiyonu
(Denklem 3.15) ve radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu (Denklem 3.14) ve siklikla
kullanilmaktadir. Cekirdek fonksiyonu formiillerinde y radyal tabanli tabanli ¢ekirdek
fonksiyonu igin kernel boyutunu , d polinomal g¢ekirdek fonksiyonu ig¢in polinom

derecesini, ifade etmektedir.

k(x,y) =xT.y (3.13)
k(x,y) = ((x.y) + )¢ (3.14)
k(x,y) = e-vi-vli? (3.15)
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Linear ¢ekirdek fonksiyonu skaler carpim fonksiyonu olarak da bilinir. Polinomal
cekirdek fonksiyonu sade ve anlagilabilir oldugu sdylenebilir ancak polinom
derecesindeki artis algoritmanin daha karmasik hale gelmesine sebep olmaktadir. Bu
durum algoritmanin ¢alisma siiresini artirmakta ve zaman zaman basarisin1 da
etkilemektedir. Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu, polinom fonksiyonu gibi sade ve
anlasilabilir olarak ifade edilebilir. Ayni zamanda kernel boyutu degiskeninde meydana

gelen degisimler algoritmanin performansini daha az etkilemektedir [39,40].

DVM ilk kullanilmaya baslandig1 yillarda iki sinifli veri setlerinin siiflandirilmasi
islemi i¢in kullanilmistir ve daha sonra ¢ok sinifli veri setleri icin genellestirilmistir.
Sekil 3.17°de ¢ok sinifli bir DVM 06rnegi gosterilmistir. DVM c¢alisma prensibi olarak
uzayr yalmzca iki gruba aymrmaktadir. DVM ile ¢ok smifli problemlerin
simiflandirilmasi i¢in temelde iki farkli yontem kullanilmaktadir. Bu yontemler One-vs-
One (OVO) ve One-vs-All (OVA)’dur. OVO metodunda egitme kiimesine uygun olarak
DVM’ler ikili cikislar iizerine egitilir ve siniflar birbirleri ile karsilastirilir. OVO
metodunda ana diisiince problemin ikili gruplara indirilirek ayr1 ayrit DVM uygulanmasi
esasina dayanir. OVA metodunda bir sinifa ait olan veriler diger tiim siniflara ait veriler
ile karsilastirilir ve siniflandirilir. OVA yonteminde problem tek gruptan biitiin gruplara
dogru modellenir. n sinifli bir problemin OVO ile siniflandirilmasi i¢in gereken DVM
sayist N(n-1)/2 iken OVA ile siniflandirilmast igin gerek DMV sayist »’dir. OVO
yonteminde yapilan islem sayis1t OVA yontemine gore daha fazladir bu algoritmanin

calisma hizini etkilemektedir.

X
x)( X AAAA

0g0

"

Sekil 3.17 : Cok sinifli DVM siniflanirici rnegi
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3.2.2  Oznitelik ¢ikarimi

Oznitelik ¢ikarmmi siniflandirma algoritmalarmin énemli bir boliimiidiir. Basarili bir
siniflandirma performanst i¢in verilerden ayirt edici Oznitelikleri ¢ikarmak ve
kullanmak oldukga énemlidir. Oznitelik ¢ikarimi1 ham datanin 6grenme algoritmalarina

girdi olarak kullanilabilecek formata doniistiiriilmesi olarak tanimlanabilir (Sekil 3.18).

Ham sinyal

Oznitelik
Cikarimi

Siniflandirma

Algoritmasi

Sekil 3.18 : Siiflandirma siireci

Bu tez calismasinda EMG ve UF sinyallerinden c¢esitli 6znitelikler ¢ikarilmastir.
Cikarilan Oznitelikler kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Kullanilan 6znitelikler
uzman hekimlerin de AUSD hastaliklarmin tani siirecinde UF-EMG sinyallerini

incelerken dikkate aldiklari sinyal 6zelliklerinden se¢ilmistir.

UF sinyalleri gerek patolojik gerekse normal durumlarda ¢esitli karakteristik 6zelliklere
sahiptir. Toplam akis siiresi , akig hiz1 , UF sinyalinde meydana gelen tepe sayisi vb. pek
cok sinyal karakteristigi hastalar ile saglikli bireyler arasinda ayrim yapilmasinda
onemli rol oynamaktadir. EMG sinyalinin en dnemli 6zelligi ise saglikli bireylerde
bosaltim sirasinda pelvik kaslar gevsedigi i¢in herhangi bir EMG aktivitesi goriilmesinin
beklenmemesidir. Bosaltim sirasinda EMG sinyalinin varligt AUSD hastaliklari igin

onemli bir ayirt edici 6zniteliktir.
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Literatiirde yalmzca UF sinyalleri kullanilarak yapilan bir AUSD hastaliklari
siiflandirma ¢aligmasinda ilk yiikselen egimin degeri, son azalan egimin degeri, birden
fazla tepe noktas1 varligi, genlik bosaltim siiresi oran1 ve UF egrisinin araliklilig1 gibi

Oznitelikler kullanilmistir [8].

Literatiirde AUSD hastaliklar1 tespiti i¢in yapilan baska bir siiflandirma galismasinda
UF-EMG sinyalleri incelenmis ve EMG sinyalinin varligi, hastanin yasi, hastanin
cinsiyeti, ortalama akis hizi, isime boyunca sifira inme sayisi, maksimum akis hizi ve 0
hiza ulasma siiresi, tepe sayisi ve ortalama akis hizi gibi 6znitelikler kullanilmistir [9].
Bu tez c¢alismasinda kullanilan 6znitelikler hem literatiirdeki benzer c¢aligmalarda
kullanilan 6znitelikler dikkate alinarak hem de uzman hekimlerin tani sirasinda dikkat

ettigi noktalar dikkate alinarak belirlenmistir.

UF egrileri hem normal hem de patolojik durumlar i¢in belirli sekillere sahiptir. UF
egrilerinden elde edilen veriler kisinin alt tiriner sistem durumu hakkinda 6nemli bilgiler
vermektedir. Bu tez calismasinda UF sinyalinden elde edilen ortalama akis hizi,
maksimum akis hizi, UF egrisinin tepe sayisi, maksimum akis hizina ulagsma siiresi, ve
iseme boyunca sifira inme sayis1 gibi oznitelikler ¢ikarilarak AUSD teshisi icin

siniflandirma algoritmalarinda kullanilmstir.

EMG sinyali literatirde AUSD teshisi icin yapilan ¢alismalarda genellikle
kullanilmamigtir. AUSD’yi teshis etmek igin UF-EMG sinyallerini smiflandiran bir
calisma mevcuttur ancak o ¢alismada iseme sirasinda EMG sinyalinin sadece varolup
olmadigi bir 6znitelik olarak kullanilmistir [9]. Bu tez ¢alismasinda EMG sinyalinin
varligiin yani sira sinyalin maksimum genlik degeri, ortalama degeri, varyansi ve

enerjisi de incelenerek siiflandirma igin 6znitelik olarak kullanilmustir.

UF ve EMG sinyallerinden c¢ikarillan oOznitelikler Cizelge 3.1°de gosterilmistir.
Sinyallerden ¢ikarilan 6zniteliklerin yani sira hastanin yasi ve cinsiyeti de siniflandirma
i¢cin kullanilan 6zniteliklere eklenmistir. Sonug¢ olarak bu tez ¢alismasinda alt1 tanesi
EMG sinyalinden, alti tanesi UF sinyalinden ve iki tanesi hastalarin kisisel
Ozelliklerinden olmak {izere toplam 14 adet Oznitelik kullanilmistir. Cikarilan
oznitelikler smiflandirma algoritmalarina girdi olarak verilmis ve sonuglar elde

edilmistir. Calismanin genel akis semasi Sekil 3.19’da gosterilmistir.
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Cizelge 3.1 : Siniflandirma i¢in kullanilan 6znitelikler

Sinyal Oznitelikleri
EMG Sinyali UF Sinyali

Varyans Degeri Ortalama Akis Hizi

Sinyalin Enerjisi Maksimum Akis Hiz1

Sinyalin Varlig Maksimum Hiza Ulasma Siiresi
Ortalama Genlik Degeri Tepe Sayist

Maksimum Genlik Degeri Sifira Inme Sayisi
Kisisel Oznitelikler
Yas Cinsiyet
Veri Seti

l

Oznitelik Cikarimi

I .. |

I, K en Yakin Destek Vektor
Y s Adql
apay >inir Aglan Komsu Algoritmasi Makineleri
H v
Sonuclar

b J

Performans Analizi

Sekil 3.19 : Caligmanin akis semasi
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3.3 Algoritma Performanslarinin Degerlendirilmesi

Siiflandirma algoritmalariin sonuglarinin degerlendirilmesi elde edilen siniflandirma
sonuglarinin gergekgiligi agisindan oldukga 6nemlidir. Konfiizyon matrisi (Cizelge 3.2)
, makine dgrenimi ve siniflandirma probleminde hata matrisi olarakta bilinmektedir ve
algoritmanin performansimin gorsellestirilmesini saglayan bir matris diizenidir.
Konfiizyon matrisi algoritmanin verdigi sonuglarin giivenilirligi agisindan 6nemli
bilgiler vermektedir. Dogruluk (Accuracy), kesinlik (Precision), ozgiilliik (Specificity)
ve duyarlilik (Sensitivity) gibi degerler hesaplanarak algoritmalarin performanslari

belirlenmistir.

Cizelge 3.2 : Konflizyon Matris

Konfiizyon Gercek Durum
) Pozitif Negatif
Pozitif Gergek Pozitif Yanlis Pozitif
(GP) (YP)
Simiflandirma
Sonucu Negatif Yanlis Negatif Gergek Negatif
(YN) (GN)

Gergek Pozitif (GP): Tahmin edilen deger pozitif ve gercek degerde pozitif ise bu
degerler gercek pozitif olarak adlandirilir. GP dogru simiflandirilmis pozitif 6rnek

sayisini ifade etmektedir [41].

Yanhs Pozitif (YP): Tahmin edilen deger pozitif ve gercek deger negatif ise bu degerler
yanlis pozitif olarak adlandirilir. YP yanlis siniflandirilmis pozitif 6rnek sayisini ifade
etmektedir [41].

Yanhs Negatif (YN): Tahmin edilen deger negatif ve gercek deger pozitif ise bu
degerler yanlis negatif olarak adlandirilir. YN yanlis siniflandirilmis negatif 6rnek

sayisini ifade etmektedir [41].
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Gerg¢ek Negatif (GN): Tahmin edilen deger negatif ve gercek degerde negatif ise bu
deger gercek negatif olarak adlandirilir. GN dogru siniflandirilmis negatif 6rnek sayisini

ifade eder [41].

Dogruluk, siniflandirma modellerini degerlendirmek icin kullanilan 6lgiimlerden
birisidir. Dogruluk siniflandirma modelinin dogru tahmin ettigi veri sayisinin toplam
veri sayisina olan oranmidir (Denklem 3.16). Dogruluk degeri siniflandirma

algoritmasinin performansi agisindan 6nemli bir kriterdir.

GP+GN
GP+ YP+YN+GN

Dogruluk = (3.16)

Kesinlik, tekrar edilen testler sonucu yontemin benzer sonuglar vermesidir. Kesinlik
temel olarak her bir sinift dogru bir sekilde siniflandirmak i¢cin modelin ne kadar kesin

oldugunu soyler (Denklem 3.17).

GP
GP+YP

Kesinlik = (3.17)

Dogruluk ve kesinlik birbirinden bagimsiz ve farkli degerlerdir. Dogruluk ve kesinlik
arasindaki temel fark, dogruluk Ol¢iimiin gercek degere ne kadar yakin oldugunu,
kesinlik ise yontemin tekrar edilen uygulamalar sonucu test sonuglariin birbirine
yakinliginin bir 6lciistidiir. Bir yontemin yiiksek dogruluga sahip olmasi demek ayni
zamanda kesinlik durumu hakkinda fikir vermez aym sekilde yiiksek kesinlige sahip

olmasi yontemin dogrulugu ile ilgili fikir vermez.

Yontemin gercekei bir sekilde degerlendirilmesi acgisindan hem yiiksek dogruluk hem
de yiiksek kesinlige sahip olmasi beklenmektedir. Dogruluk, yontemin dogru veya
beklenen sonuca ne kadar yakin oldugunu gosterir. Kesinlik, iki veya daha fazla
Ol¢iimiin birbirine ne kadar yakin oldugunu gosterir. Dogruluk ve kesinlik degerleri
birbirlerini etkilemez. Bir yontem yiiksek dogruluk ile sonug verirken, verdigi sonuglar
uygulama saysi ile degisebilmektedir. Dogruluk kesinlik iligkisi Sekil 3.20’de

gosterilmistir.
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Yiksek Dogruluk Disiik Dogruluk
Yilksek Kesinlik Yiiksek Kesinlik
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Yiiksek Dogruluk Diigiik Dogruluk
Dusuk Kesinlik Dusiik Kesinlik

Sekil 3.20 : Dogruluk ve kesinlik iligkisi

Duyarhilik, smiflandirma modellerini degerlendirmek i¢in kullanilan 6nemli
parametrelerden birisidir. Pozitif olarak tahmin edilen GP verilerin oraninin bir
oOl¢iistidiir (Denklem 3.18). Duyarlilik, ger¢ek durumu pozitif olan verilerin ne kadarinin

pozitif olarak siniflandirildigini gosteririr.

GP
GP+YN

Duyarlilik = (3.18)

Ozgiilliikk, negatif olan verilerin ne kadarinin dogru sekilde tespit edildigini gosterir

(Denklem 3.19). Negatif olarak tahmin edilen GN verilerin oraninin bir 6lgiisidiir.

GN
GN+YP

Ozgiillik = (3.19)
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4. BULGULAR VE DEGERLENDIRME

Uzman hekimler tarafindan derecelendirilmis 967 hasta verisi MATLAB ortamina
aktarilmigtir. MATLAB ortaminda UF-EMG sinyallerinden siniflandirma islemi igin
kullanilacak oznitelikler ¢ikarilmistir. Cikarilan Oznitelikler kullanilarak UF-EMG
sinyalleri KNN, DVM ve YSA algoritmalari ile siniflandirilmistir. Tiim veri setinin
%80’1 sistemlerin egitimi igin egitim veri seti olarak, kalan %20’si sistemlerin test

edilmesi test veri seti olarak kullanilmistir.

Siniflandirma  algoritmalarinin  sonuglar1 kullanilarak konfiizyon matrisleri elde
edilmistir. Elde edilen konfiizyon matrisleri tizerinden dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve
Ozgiillik  degerleri  hesaplanarak  siniflandirma  algoritmalarinin  performans
degerlendirmesi yapilmistir. Performans degerlendirmesi sonucu AUSD tanisi igin en

basarili siniflandirma algoritmasi belirlenmistir.

4.1 K-En Yakin Komsu Algoritmasi Sonuclari

KNN algoritmasi uygulamasinda veriler arast uzaklik mesafelerini hesaplamak i¢in
‘Oklid’ ve ‘Manhattan’ uzakliklar1 kullanilmistir. KNN sisteminin egitim verisi ve test
verisi tiim veri setinin igerisinden rastgele secilmistir. En basarili sonucu veren ‘%’

komsu degerleri genel dogruluk oranina gore belirlenmistir.

KNN algoritmasindan elde edilen sonuglar kullanilarak konfiizyon matrisleri ¢izilmistir
(Sekil 4.1 —4.10). Cizilen konflizyon matrisleri izerinden dogruluk, kesinlik, duyarlilik
ve Ozgiillik degerleri KNN algoritmasinin performans degerlendirmesini yapmak igin
hesaplanmistir. Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2°de hesaplanan dogruluk, kesinlik, duyarlilik

ve Ozgilliik degerleri gosterilmistir.
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Sekil 4.1 : KNN konfiizyon matrisi, manhattan uzaklig: 1

Sekil 4.2 : KNN konfiizyon matrisi, manhattan uzakligi 2
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Sekil 4.3 : KNN Kkonfiizyon matrisi, manhattan uzakligi 3

Sekil 4.4 : KNN konfiizyon Matrisi, manhattan uzakligi 4
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Manhattan 5

Sekil 4.5 : KNN Kkonfiizyon matrisi, manhattan uzakligi 5

Cizelge 4.1 : KNN Manhattan uzaklig1 sonuglari

KNN Manhattan Uzakhgi
k Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik
17 0.6042 0.6223 0.6018 0.920
32 0.5989 0.6464 0.5906 0.918
27 0.6041 0.6142 0.5817 0.919
30 0.5685 0.6043 0.5850 0.913
6 0.5989 0.5961 0.5890 0.918
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Sekil 4.6 : KNN konfiizyon matrisi, 6klid uzaklig: 1

Sekil 4.7 : KNN konfiizyon matrisi, 6klid uzaklig: 2
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Sekil 4.8 : KNN konfiizyon matrisi, 6klid uzaklig 3

Sekil 4.9 : KNN konfiizyon matrisi, 6klid uzaklig: 4
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Sekil 4.10 : KNN konfiizyon matrisi, 6klid uzakligi 5

Cizelge 4.2 : KNN Oklid uzaklig1 sonuglari

KNN Oklid Uzakhg
k Dogruluk Kesinlik Duyarhilik Ozgiilliik
3 0.4213 0.4199 0.4046 0.8812
4 0.4365 0.4388 0.4235 0.8855
18 0.4416 0.4742 0.4366 0.8848
11 0.4112 0.4072 0.3818 0.8802
17 0.4314 0.4093 0.4117 0.8834

AUSD hastaliklar icin KNN algoritmas1 siniflandirma sonuglari incelendiginde veriler
aras1 mesafe Ol¢iim methodlarinin siniflandirma basarisi agisindan 6nemli bir kriter
oldugu gériilmiistiir. ‘Manhattan Uzakhg’ segimi ‘Oklid Uzaklig1’ segimine gore daha

iyi bir siniflandirma performansi géstermistir.
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Cizelge 4.3 incelendiginde manhattan uzaklig1 yontemiyle KNN algoritmasinin UF-
EMG sinyallerini ortalama %59.48 dogruluk ile, en basarili test sonucunda ise %60.42
dogruluk ile siniflandirmustir. Oklid uzaklig1 yontemiyle KNN algoritmasinin UF-EMG
sinyallerini ortalama %42.84 dogruluk ile, en basarili test sonucunda ise %44.16
dogruluk ile smiflandirdig1 goriilmektedir.Hem ortalama deger olarak hem de en iyi
siiflandirma degeri olarak bakildiginda dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve 6zgiilliik
degerlerinde veriler aras1 uzaklik hesaplamasi i¢in ‘Manhattan Uzakligi’  tercihinin

verdigi sonuglarin daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4.3 : KNN ortalama ve en basarili sonuglar

KNN Ortalama ve En Iyi Sonuglar

YONTEM Dogruluk | Kesinlik | Duyarhlik = Ozgiilliik
Oklid Uzakhig Ortalama 0.4284 0.4298 0.4116 0.8830
Oklid Uzakhgi En Basarili 0.4416 0.4742 0.4366 0.8848
Manhattan Uzakhg1 Ortalama 0.5948 0.6166 0.5896 0.9176
Manhattan Uzakhg En Basarih 0.6042 0.6223 0.6018 0.9201

4.2 Destek Vektor Makineleri Sonuclari

DVM siniflandirma metodunda ‘Linear’ ve ‘Polinomal’ ¢ekirdek fonksiyonlar: olmak
tizere iki farkli ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmis ve yontemin siiflandirma performansi
incelenmistir. Cok sinifli DVM simiflandirici igcin hem OVO hem de OVA yontemleri
iki ¢ekirdek fonksiyonu ile kullanilarak konfiizyon matrisleri ¢izilmis en 1yi ve en koti

sonuclar igeren konfiizyon matrisleri gosterilmistir.

Test agamasi sonrasi elde edilen Konfiizyon matrisleri (Sekil 4.11 — 4.18) araciligiyla
dogruluk, keskinlik, duyarlilik ve o6zgiilliikk degerleri hesaplanmistir (Cizelge 4.4,
Cizelge 4.5). Ayn1 zamanda ¢ok sinifli DVM simiflandiricilart igcin OVO ve OVA
algoritmalarinin  ¢alisma hizt arasindaki fark algoritma c¢alisma siireleride

hesaplanmuistir.
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Sekil 4.12 : DVM linear ¢ekirdek fonksiyonu , OVO en basarisiz
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Sekil 4.13 : DVM linear ¢ekirdek fonksiyonu, OVA en basarili

Sekil 4.14 : DVM linear ¢ekirdek fonksiyonu, OVA en basarisiz
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Cizelge 4.4 : DVM Linear ¢ekirdek fonksiyonu sonuglari

Linear Cekirdek Fonksiyonu

Dogruluk

0.8934

0.8832

0.9035

0.8578

0.8934

Dogruluk

0.8223

0.8324

0.8781

0.8325

0.7360

One vs One (OVO)
Kesinlik = Duyarlihk | Ozgiilliik
0.8840 0.8954 0.9784
0.8901 0.8858 0.9759
0.9078 0.9109 0.9804
0.8540 0.8744 0.9715
0.8927 0.9116 0.9786

Kesinlik

0.8094

0.8477

0.8849

0.8399

0.7911

One vs All (OVA)

Duyarhhk

0.8207

0.8001

0.8704

0.8235

0.7454
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Ozgiilliik

0.9649

0.9653

0.9751

0.9644

0.9477

Zaman(sn)

76.36

107.63

102.16

61.21

73.90

Zaman(sn)

3.02

3.13

2.21

3.19

2.40



Sekil 4.15 : DVM polinomal ¢ekirdek fonksiyonu, OVO en basarilt

Sekil 4.16 : DVM polinomal ¢ekirdek fonksiyonu, OVO en basarisiz
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Sekil 4.17 : DVM polinomal ¢ekirdek fonksiyonu, OVA en basarilt

Sekil 4.18 : DVM polinomal ¢ekirdek fonksiyonu, OVA en basarisiz
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Cizelge 4.5 : DVM Polinomal ¢ekirdek fonksiyonu sonuglari

Polinomal Cekirdek Fonksiyonu

One vs One (OVO)

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik Zaman(sn)

0.7868 0.7837 0.7745 0.9570 113.17
0.7817 0.7967 0.7745 0.9556 151.31
0.8020 0.8017 0.8108 0.9606 147.26
0.7208 0.7385 0.7139 0.9432 140.97
0.8021 0.8019 0.7971 0.9598 143.82

One vs All (OVA)

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik Zaman(sn)

0.8121 0.8094 0.8039 0.9623 2.45
0.7868 0.7974 0.8000 0.9569 2.40
0.8323 0.8197 0.8231 0.9645 2.82
0.7411 0.7539 0.7333 0.9475 2.62
0.8020 0.8069 0.8046 0.9588 2.80
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DVM ile siniflandirma yapilirken iki farkli ¢cekirdek fonksiyonu kullanilmistir. Cizelge
4.6 incelendiginde linear ¢ekirdek fonksiyonu ve OVO yontemi ile DVM’in UF-EMG
sinyallerini ortalama %88.62, en basarili test sonucu ise %90.35 olarak hesaplanmistir.
Polinomal ¢ekirdek fonksiyonu ve OVO yontemi ile DVM’in UF-EMG sinyallerini

ortalama %77.86, en basgarili test sonucu ise %80.21 olarak hesaplanmuistir.

Linear cekirdek fonksiyonu ve OVA yontemi ile DVM’in UF-EMG sinyallerini
ortalama %~82.02, en basarili test sonucu ise %87.81 olarak hesaplanmistir. Polinomal
¢ekirdek fonksiyonu ve OVA yontemi ile DVM’in UF-EMG sinyallerini ortalama

%79.28, en basgarili test sonucu ise %82.23 olarak hesaplanmistir.

Bu sonuglara gore ‘Linear Cekirdek’ fonksiyonu ve OVO yontemi ile DVM’in UF-
EMG sinyallerini ‘Polinomal Cekirdek’ fonksiyonuna gore daha basarili bir

siiflandirma performansi gosterdigi goriilmektedir.

Genel olarak performans degerlendirilmesi incelendiginde linear ¢ekirdek
fonksiyonunun daha basarili bir simiflandirma performansi gosterdigi goriilmiistiir.

DVM ile ¢ok sinifli siniflandirma i¢cin OVO ve OVA yontemleri kullanilmistir.

Linear c¢ekirdek fonksiyonu ile OVO yonteminin daha basarili sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Ancak algoritmalarin ¢alisma siireleri incelendiginde OVA
yonteminin OVO yontemine goére daha hizli ¢alistigr gorilmiistiir. Bu farkin sebebi

OVO yonteminde daha fazla matematiksel islem olmasidir.

Polinomal ¢ekirdek fonksiyonu sonuglari incelendiginde ise sonuglar birbirine oldukca
yakin olmasina ragmen OV A yontemi daha basarili sonuglar vermistir. OVA yontemi

daha basarili olmasinin yan1 sira OVO yontemine gore daha hizli sonug¢ vermektedir.

DVM ile siniflandirma yontemlerinde ¢ekirdek fonksiyonu olarak en basarili sonuglar
linear g¢ekirdek cekirdek fonksiyonu ile elde edilmistir. Cok smifli siniflandirma
yontemleri arasinda ise kullanilan ¢ekirdek fonksiyonuna gére hem OVO hem de OVA
yontemleri basarili sonuglar vermistir ancak iki ¢ekirdek fonksiyonu yonteminde de
OVA yontemi OVO yontemine gore sonuglart daha hizli vermistir. YoOntemler
arasindaki ¢alisma hizi farkinin temel sebebi OVO yonteminde daha ¢ok matematiksel

islem yapilmasidir.
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Cizelge 4.6 : DVM ortalama ve en basarili sonuglar

DVM Ortalama ve En Basarih Sonuclar
YONTEM Dogruluk | Kesinlik | Duyarhhik | Ozgiillik | Zaman(sn)
Linear OVO Ortalama 0.8862 0.8857 0.8956 0.9769 84.25
Linear OVO En Basarili 0.9035 0.9078 0.9109 0.9804 107.63
Linear OVA Ortalama 0.8202 0.8346 0.8120 0.9637 2.79
Linear OVA En Basarili 0.8781 0.8849 0.8704 0.9751 221
Polinomal OVO Ortalama 0.7786 0.7845 0.7768 0.9552 139.30
Polinomal OVO En Basarili 0.8021 0.8019 0.7971 0.9598 143.82
Polinomal OVA Ortalama 0.7948 0.7974 0.7929 0.9581 261
Polinomal OVA En Basarih 0.8223 0.8194 0.8231 0.9645 2.82

4.3 Yapay Sinir Aglar1 Sonuclari

YSA siniflandirma metodunda ‘Tek Katmanli YSA’ (Sekil 4.19a) ve ‘Cok Katmanl
YSA4’ (Sekil 4.19b) ileri beslemeli YSA yapilart kullanilmigtir. YSA sistemindeki en
onemli problemlerden birisi olan asir1 6grenme (overfitting) 'nin 6niine gegmek adina
verisetinin %80’i egitim, %10’u validasyon ve %10’u test asamasi i¢in kullanilmistir.
Validasyon asamasi erken bir test asamasi olarak tanimlanabilir. Test 6ncesi validasyon

yapilarak YSA sisteminin agir1 6grenmesini dnlemek amaglanmaigtir.

Output Layer

(a)

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer

Sekil 4.19 : (a) Tek katmanli YSA, (b) Cok katmanli YSA
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Optimum gizli katman ve ndron sayilarinin belirlemek adina farkli gizli katman ve
noron sayilart denenmistir. Farkli gizli katman ve her bir gizli katmanlda bulanacak
noron sayilarini belirlemek i¢in yapilan denemeler sonucu en basarili sonuglar1 veren
gizli katman ve noron sayilari kullanilmigtir. En basarili sonuglar iki gizli katmanli YSA

yapisinda elde edilmistir.

Gizli katmanlarda kullanilacak noron sayisi belirlenirken ayni sekilde her bir gizli
katman i¢in farkli néron sayilari kombinasyonlari denenmistir. Bu nedenle tez
caligmasinda ¢ok katmanli YSA yapisinda iki adet gizli katman kullanilmistir. Gizli

katmanlarda ise on adet noron kullanilmistir.

YSA sisteminin test asamasi sonucunda elde edilen konflizyon matrisleri ¢izilmistir
(Sekil 4.20 — 4.29). Elde edilen konfiizyon matrisleri kullanilarak dogruluk, kesinlik,
hassasiyet ve ozgiillik degerleri hesaplanarak YSA yonteminin smiflandirma

performansi degerlendirilmistir (Cizelge 4.7, Cizelge 4.8).

Tek Katmanh YSA 1

Test Confusion Matrix

Output Class
A~

im‘

1 2 3 4 5 6
Target Class

Sekil 4.20 : Tek katmanli1 YSA konfiizyon matrisi 1
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Tek Katmanl YSA 2

Output Class
o g o

o

1 2 3 4 5 6

Target Class
Sekil 4.21 : Tek katmanli YSA konflizyon matrisi 2

Tek Katmanh YSA 3
Test Confusion Matrix

Output Class
B W

o

1 2 3 4 5 6
Target Class

Sekil 4.22 : Tek katmanl1 YSA konfiizyon matrisi 3
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Tek Katmanl YSA 4
Test Confusion Matrix

Output Class
o s

@

1 2 3 4 5 6
Target Class

Sekil 4.23 : Tek katmanli YSA konflizyon matrisi 4

Tek Katmanh YSA 5
Test Confusion Matrix

W

Output Class
.

(5]

= 5 6

Target Class

1 2 =3

Sekil 4.24 : Tek katmanli YSA konfiizyon matrisi 5
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Cizelge 4.7 : Tek katmanli YSA sonuglart

Output Class

f

Test Confusion Matrix

Sekil 4.25 : Cok katmanli YSA konfiizyon matrisi 1
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Tek Katmanh YSA
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik
0.8979 0.8937 0.9151 0.9798
0.8877 0.8820 0.9005 0.9782
0.8247 0.8280 0.8373 0.9655
0.8969 0.9013 0.9046 0.9791
0.9072 0.9107 0.9066 0.9811




Cok Katmanh YSA 2

Test Confusion Matrix

Output Class

1 20y 4 5 6
Target Class

Sekil 4.26 : Cok katmanli YSA konfilizyon matrisi 2

Cok Katmanh YSA 3
‘Test Confusion Matrix

Qutput Class
o A w N -

=2

3 45 b
Target Class

1 2

Sekil 4.27 : Cok katmanli YSA konfiizyon matrisi 3
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Cok Katmanl YSA 4
Test Confusion Matrix

Output Class

m J

4 5 6
Target Class

1 2 3

Sekil 4.28 : Cok katmanli YSA konfiizyon matrisi 4

Cok Katmanh YSA 5
Test Confusion Matrix

w N

Output Class

@

1 2 3 4 5 6
Target Class

Sekil 4.29 : Cok katmanli YSA konfiizyon matrisi 5
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Cizelge 4.8 : Cok katmanli YSA sonuglari

Cok Katmanh YSA
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Ozgiilliik
0.9278 0.9310 0.9162 0.9853
0.9381 0.9458 0.9374 0.9872
0.9484 0.9428 0.9503 0.9898
0.9175 0.9170 0.9306 0.9838
0.9278 0.9280 0.9229 0.9855

YSA sonuglarint inceledigimizde, hem tek katmanli hem de cok katmanli YSA
sistemlerinin genel dogruluk agisindan basarili sonuglar verdigi ancak Cizelge 4.9
incelendiginde ¢ok katmanli YSA algoritmasinin ortalama dogruluk degeri %93.20, en
basarili test sonucu ise %94.84 olarak hesaplanmistir. Tek katmanli YSA algoritmasinin
ortalama dogruluk degeri %88.29 , en basarili test sonucu ise %90.72 dogruluk ile

simiflandirmgtir.

Bu sonuglar g6z oniine alindiginda ¢ok katmanli YSA sisteminin UF-EMG sinyalleri
simniflandirmasinda tek katmanli YSA sistemine gore daha basarili sonuclar verdigi
goriilmektedir. Sonuglar genel olarak incelendiginde ¢ok katmanli YSA sisteminin tek
katmanli YSA sistemine gore daha basarili bir siniflandirma performans: gosterdigi

belirlenmistir.

Cizelge 4.9 : YSA ortalama ve en basarili sonuglar

YSA Ortalama ve En Iyi Sonuclar

YONTEM Dogruluk Kesinlik | Duyarhbk | Ozgiilliik
Tek Katmanh YSA Ortalama 0.8829 0.8831 0.8928 0.9767
Tek Katmanh YSA En Basarih 0.9072 0.9107 0.9066 0.9811
Cok Katmanh YSA Ortalama 0.9320 0.9329 0.9315 0.9863
Cok Katmanh YSA En Basarih 0.9484 0.9428 0.9503 0.9898
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4.4  Genel Degerlendirme Sonuglari

Kullanilan siniflandirma algoritmalar1 ve yontemler i¢in ortalama sonuglar ve en basarili
test sonuclart Cizelge 5.1°de gosterilmistir. Cizelge 5.1 incelediginde KNN
algoritmasinin hem Manhattan uzakhiginda hemde Oklid uzakliginda basarisiz bir
siiflandirma performans: gosterdigi goriilmiistiir. Ancak manhattan uzakliginin 6klid
uzakligi’na gore daha basarili sonuglar verdigi gériilmiistiir. KNN algoritmasi UF-EMG
sinyallerini manhattan uzaklig1 yontemi ile ortalama %59.48 dogruluk, en basarili test

sonucunda ise %60.42 dogruluk ile siniflandirmigtr.

DVM c¢ekirdek fonksiyonu basarilart incelendiginde linear c¢ekirdek fonksiyonunun,
polinomal ¢ekirdek fonksiyonuna gére daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Cok
siifli DVM siniflandirmasi i¢in kullanilan OVO ve OV A yontemleri arasinda basari
olarak bariz bir fark olmamasina ragmen algoritmalarinin ¢alisma siireleri arasinda fark
goriilmektedir. DVM linear ¢ekirdek fonksiyonu ve OVO yontemi ile UF-EMG
sinyallerini ortalama %88.62 dogruluk, en basarili test sonucu ise %90.35 dogruluk ile

siiflandirdigi hesaplanmistir.

YSA UF-EMG sinyallerini basarilt bir sekilde siniflandirmistir. Tek katmanlt ve ¢ok
katmanli YSA sistemlerinin sonuglari incelendiginde ¢ok katmanli YSA yOnteminin
hem ortalama hem de en basarili sonug olarak tek katmanli YSA sistemine gore daha
basarili bir siniflandirma performansi gosterdigi goriilmiistiir. Cok katmanli YSA
sistemi UF-EMG sinyallerini ortalama %93.20 dogruluk, en basarili test sonucunda ise

%94.84 dogruluk orani ile siniflandirmistir.

UF-EMG sinyallerini ‘Cok Katmanli ileri Beslemeli YSA’ sisteminin KNN ve DVM
yontemlerine gére hem ortalama hem de en bagarili siniflandirma performansini verdigi
gorilmistlir. Literatiirde yapilan benzer c¢alismalar ve sonuglar1 incelendiginde,
Caligkan ve arkadaslar1 UF-EMG sinyallerini YSA kullanarak %82.04 dogruluk orani
siniflandirmistir [9]. Bu tez ¢alismasinda ¢ok katmanli YSA sistemi ile UF-EMG
sinyalleri ortalama %93.20 dogruluk ile daha yiiksek bir basar1 oram ile

siniflandirilmagtir.

64



Cizelge 4.10 : En basarili yontemler ve sonuglar

SONUCLAR
YONTEM Dogruluk Kesinlik | Duyarhhk = Ozgiillik
Cok Katmanh YSA Ortalama 0.9320 0.9329 0.9315 0.9863
Cok Katmanh YSA En Basarih 0.9484 0.9428 0.9503 0.9898
Linear OVO Ortalama 0.8862 0.8857 0.8956 0.9769
Linear OVO En Basarih 0.9035 0.9078 0.9109 0.9804
Manhattan Uzakhgi Ortalama 0.5948 0.6166 0.5896 0.9176
Manhattan Uzakh@ En Basarih 0.6042 0.6223 0.6018 0.9201
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5. SONUC

Bu tez ¢alismasinda AUSD i¢in UF-EMG sinyalleri siniflandirilarak bir karar destek
sistemi olusturulmasi amaglanmistir. Uzman hekimler tarafindan incelenen 967 hasta
verisi bilgisayar ortamina aktarilarak Oznitelikler c¢ikarilmis ve smiflandirma
algoritmalarina tanitilmistir. UF-EMG sinyalleri KNN, DVM ve YSA algoritmalari
kullanilarak siiflandirilmistir.  Her bir algoritmanin smiflandirma performansi
konfiizyon matrisleri ¢izilerek ve konflizyon matrisleri tizerinden dogruluk, kesinlik,

duyarlilik ve 6zgiilliik parametreleri hesaplanarak degerlendirilmistir.

Bu tez ¢alismasinda UF-EMG sinyalleri siniflandirilarak AUSD tanisi i¢in hekimlere
yardimc1 olacak bir karar destek sistemi olusturulmasi amaglanmistir. UF-EMG
sinyalleri ¢ farkli simiflandirma algoritmasi ile siniflandirilarak en basarili
siniflandirma performansini gosteren algoritma belirlenmistir. UF-EMG sinyallerinin
siniflandirilmasinda en basarili performansi ‘Cok Katmanli ileri Beslemeli Yapay Sinir

Aglarr’ sisteminin gosterdigi belirlenmistir.

Gelistirilen yontemin iirologlarin AUSD hastaliklar tani, tedavi ve takibinde tibbi karar
destek sistemi olarak kullanabilecegi gosterilmistir. Veri seti genisletilerek, flizyon
algoritma ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak tibbi karar destek sisteminin

siniflandirma performansinin gelistirilebilecegi diistiniilmektedir.
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