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TESEKKUR

Bu ¢aligmanin tamamlanmasinda katkilarindan dolayr asagidaki kisi ve kuruluslara

tesekkiirii bir borg bilirim.

Tiirkiye gibi egitim diizeyinin yliksek oldugu giizel bir iilkede egitim firsati ve
destegi sunduklari icin YTB’ye (Yurtdis1 Tiirkler ve Akraba Topluluklar Bagkanligr)

tesekkiir ve siikranlarimi sunarim.

Doktora egitimimin baslangicindan beri benimle ¢alismay1 kabul ettigi ve bu doktora
tezi sliresince yogun ig temposuna ragmen bana ayirdigli zaman ve yardimlarindan
otiirii Sayin Prof. Dr. Nejat Yumusak hocama samimi tesekkiirlerimi sunarim. Bu
doktora calismasinin basariyla tamamlanmasinda kendisinin rehberligi ve bana
sagladig1 vizyon ile biiyiik katkilar1 olmustur. Sakarya Universitesi’ne, Bilgisayar ve
Bilisim Bilimleri Fakiiltesi’ne ve Bilgisayar Miihendisligi Boliimii'ne tesekkiirlerimi

sunarim.

Egitim hayatim siiresince verdikleri destekten ve fedakarliktan otiirii sevgili aileme

tesekkiirlerimi sunarim.
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OZET

Anahtar kelimeler: Yapay zeka teknikleri, gogiis hastaliklari, destek vektor makinasi,
uyarlanabilir destek vektor makinasi, K-en yakin komsular (K-NN), Basit Bayes
siniflandirmasi (NB).

Birgok hastalik insan yasamini, sagligimi ve yasam Kkalitesini bir¢gok yonden
etkileyerek tehdit etmektedir. Bunlar arasinda tiiberkiiloz (TB), kronik obstriiktiif
akciger hastaligi (COPD), zatiirre, astim ve akciger kanseri gibi goglis hastaliklar
hem gelismekte olan iilkelerde hem de gelismis iilkelerde 6nemli saglik sorunlar1 ve
Olim nedenlerinden baslicalar1 olarak kabul edilmektedir. Bir hastaligin teshisi
doktorlar tarafindan ne kadar erken konulursa, hastanin iyilesme olasilig1 o kadar
yiikselmektedir. Bu anlamda, giinlimiizde uzman sistemler ve farkli yapay zeka
teknikleri, tibbi teshis dahil olmak tizere gesitli alanlardaki farkli problemleri ¢6zmek
icin basariyla kullanilmaktadir.

Bu doktora tezi kapsaminda, gogiis hastaliklarini teshis etmek icin destek vektor
makinalart (SVM), K-en yakin komsular (K-NN) ve Basit Bayes smiflandirma (NB)
metotlar1 kullanilmistir. Ayrica, ilk kez uyarlamali destek vektér makina metodunun
(ASVM) gogilis hastaliklart teshisindeki performans: da degerlendirilmistir. Bu
metot, SVM tekniginin en uygun esik degerini bulacak sekilde gelistirilmesine
dayanmaktadir. Kullanilan bu yaklasimlar Diyarbakir Goglis Hastaliklar
Hastanesi’nden alinan deneysel veriseti kullanilarak ve daha onceki caligmalarda
kullanilan sinir aglar1 yontemleri ile karsilastirilarak degerlendirilmistir. Yapilan
calismada elde edilen sonuglar, kullanilan metotlarin, 6zellikle de ASVM metodunun
basarim etkisinin yiiksek oldugunu gostermistir. ASVM metodu, ongoriilebilir ve
dogruluk orani en yliksek sonuglar1 vererek gogiis hastaliklarinda etkili bir sekilde
kullanilabilecegini kanitlamigstir.
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CHEST DISEASES DIAGNOSIS BASED ON MACHINE
LEARNING ALGORITHMS

SUMMARY

Keywords: Artificial intelligence techniques, chest diseases, support vector machine,
adaptive support vector machine, K-Nearest Neighbors (K-NN), Naive Bayes
classification (NB).

Several diseases threaten human health by affecting longevity and its well-being in
many ways. Among them, chest diseases as Tuberculosis (TB), Chronic Obstructive
Pulmonary Disease (COPD), Pneumonia, Asthma, and Lung cancer are considered as
serious health complications and one major cause of death in both developing and
developed countries. Doctors confirm that the earlier a disease is diagnosed, the
higher is the patient cure probability. In this context, expert systems and different
artificial intelligence techniques have been successfully used to solve different
problems in various domains including medical diagnosis.

In this thesis, we use the Support Vector Machines (SVM), the K-Nearest Neighbors

(K-NN) and the Naive Bayes classification (NB) methods to diagnose chest diseases
and for the first time, we examine the performance of the Adaptive Support Vector
Machine (ASVM) method for chest disease diagnosis. This involves improving the
SVM by finding its most appropriate Bias term value. These approaches are
evaluated using an experimental dataset from Diyarbakir chest diseases hospital and
comparing them with the Neural Network method used in previous studies. The
experimental results showed the efficiency of these methods, especially ASVM,
which could achieve promising results and confirmed that it can be efficiently used
in chest diseases.



BOLUM 1. GIiRiS

Tibbi teshis (tan1), hastada bulunan rahatsizligin doktorlar tarafindan belirlenmesi ve
ona uygun tedavinin verilmesi amaciyla gozlemlenen belirtilerin yorumlanmasina
dayanan bir eylemdir. Tibbi tani, Oncelikle hastanin tibbi ge¢misine ve doktor

tarafindan gerceklesen fiziksel muayeneye dayanmaktadir [1].

Tibbi taninin basar1 derecesi, birden ¢ok faktore bagli olup bunlardan en dnemlileri

doktorun bilimsel yeterliligi, deneyimi ve kullanilan teknik malzemelerdir.

Tip alaninda siirekli ve O6nemli gelismeler kaydedilmesine ragmen, arastirmacilar
ilagla tedavinin kesin bir bilimsel sonug¢ olarak kabul edilmemesi goriisiinde hem
fikirdirler [2]. Doktorlarin yeterliligi veya kullanilan yiiksek teknik ekipman kalitesi

ne olursa olsun, tibbi ve 6zellikle hastaligin teshisindeki hatalar kagmnilmazdir [3].

Arastirmacilar, yanlis veya geg¢ teshis sayisinin her gegen yil arttigini ve bunlarin da
diinyanin bir¢ok yerinde yasayan insanlarin 6liimiine sebep oldugunu belirtmislerdir
[4-5]. Ornegin Amerika Birlesik Devletlerinde meydana gelen o6liimlerde tibbi
hatalar ile 6luimler, kardiyovaskiiler hastaliklar ve kanserden sonra en onde gelen
ticlincii neden olarak tespit edilmistir [6]. Erken teshis konan bir hastanin tedavisinin
basar1 ile sonuglanma olasilifi, erken teshisin zamanma bagli olarak genellikle
yiikselmektedir. Buna ek olarak, erken tanidaki rehabilitasyon masraflari, ge¢ taniya

kiyasla ¢ok daha diisiik olmaktadir.

Tibbi hatalar, siirekli olarak yeni ve karmasik hastaliklarin ortaya c¢ikmasi, tip
alaninda yeterli arastirmalarin bulunmamasi veya doktorlarin dogru karar vermesine

yardimect olan araglarin bulunmamasindan kaynaklanmaktadir [7].



Karmasik hastaliklarin bazilarinda dogru teshis karar1 almak c¢ok zor ve bazen de
imkansiz olmaktadir. Bundan dolayi, arastirmacilar, 6zellikle ig, miithendislik, tip vb.
gibi 6nemli alanlarda karar destek sistemlerinin kullanilmasiyla giderek daha fazla

ilgilenmektedirler [8-9].

Gliniimiizde karar destek sistemleri doktorlarin hastaliklari teshis etmesinde ve karar
vermelerinde yardimci olan giiglii araglar arasinda yer almaktadir [10]. Karar destek
sistemleri iizerine doktorlarin daha kolay tam1 koymalarima yardimci olacak birgok
caligma yapilmistir. Bu anlamda, uzman sistemler ve yapay zeka teknikleri ¢esitli tip

branglarindaki farkli problemleri ¢6zmek igin basariyla kullanilmaktadir [10].

Bir¢cok hastalik insan sagligini yasam siirekliligi ve kalitesi gibi farkli agilardan
etkileyerek tehdit etmektedir. Bunlar arasinda, tiiberkiiloz (TB), kronik obstriiktif
akciger hastaligt (COPD — KOAH), zatiirre, astim ve akciger kanseri gibi gdgiis
hastaliklar1 hem gelismekte olan {ilkelerde, hem de gelismis {ilkelerde en ciddi saglik

komplikasyonu ve 6liim nedenlerinin basinda gelmektedir [11].

Bu tez ¢aligmasinda, doktorlarin g6giis hastaliklarini teshis etmesine yardimci olmak
icin bazi yapay zeka tekniklerini kullanan karar destek sistemlerinin kullanilmasi
tizerinde calisilmistir. Bu teknikler arasindan Destek Vektor Makinalart (SVM) ile
simiflandirma, K-En yakin komsu (K-NN) ve Dogal Bayes siniflandirmasi (NB)
kullanilmistir. Ayrica, i1y1 bilinen makina o6grenme tekniklerinden olan SVM;
Uyarlamali SVM (ASVM) olarak adlandirilip basar1 oranini arttirmak i¢in en uygun
egilim (bias) degerini bulacak sekilde gelistirilmistir. Bu ¢alisma ile ilk kez go6giis

hastaliklarinin tanisi icin ASVM performansi test edilmektedir.
Kullanilan yontemler Diyarbakir Gogilis Hastaliklar1 Hastanesi’nden alinan deneysel
bir veri kiimesi kullamlarak degerlendirilmistir. Onerilen yontemler 6nceki

caligsmalarda kullanilan makine 6grenmesi yontemleri ile karsilagtirilmistir.

Bu tez calismasi1 dort ana boliimden olugmaktadir:



Birinci boliimde, genel olarak gogiis hastaliklar1 ve topluma olan etkisi ile teshis i¢in

kullanilan yontemler hakkinda genel bilgiler verilmistir.

Ikinci boliimde tiiberkiiloz (TB), kronik obstriiktif akciger hastalig1 (KOAH), zatiirre,
astim ve akciger kanseri hakkinda detayli bir literatiir ¢aligmasi sunulmaktadir. Her
hastalik tiirii i¢in varsa tipi, semptomlari, doktorlar tarafindan yapilan teshis gesitleri,
hastaligin nedenleri ve iyilestirme siirecinde doktorlar tarafindan onerilen cesitli

tedaviler detaylandirilmaktadir.

Uciincii boliimde doktorlarn hastaliklari teshis etmesine ve karar asamasina yardimei
olacak farkli makine Ogrenmesi algoritmalari, hazirlamis oldugumuz sistem ile
birlikte sunulmaktadir. Her teknigin 6zellikleri detaylandirilmis, literatiirde yer alan
onemli ve farkli aragtirmalardaki gogiis hastaliklari teshisinde kullanimlart ile birlikte

sonugclar1 incelenerek siralandirilmistir.

Son bolim, tez calismasinda kullanilan farkli sistemlerin deneysel sunumu ve
literatlirde yer alan benzer arastirma sonuglarinin tez sonuglari ile karsilastirilmasini

kapsamaktadir.

Tez caligmasinin son boliimiinde, tezin katkilar1 ve ana sonuglar1 6zetleyen genel bir

tartisma ile sonraki ¢calismalar hakkinda bilgiler verilmistir.



BOLUM 2. GOGUS HASTALIKLARI

2.1. Giris

Gogiis, insan viicudunun boyun ve karin bolgeleri arasinda yer alan, kalp, akcigerler,

timiis bezi ve diger ¢esitli i¢ organlarini igeren bir bolgedir [12].

Gogiis, insan viicudu tizerinde onemli rollere sahip olup bunlardan en onemlileri
akcigerlerin diizgilin sekilde ¢aligmasi ve kalp, akcigerler, kan damarlar1 gibi hayati
organlarin korunmasini saglamasidir [11]. Sekil 2.1., insan viicudunda gogiis

igerisinde yer alan farkli organlar1 gdstermektedir.

Sekil 2.1. Insan viicudundaki gogiis organlari[12].



Gogiis hastaliklar ile ilgilenen tip dali, pulmonoloji [13], temel olarak gogsii tehdit

eden hastaliklarin tanisi ve tedavisi lizerinde ¢caligmaktadir.

Polmonologlar basta tiiberkiiloz (TB), kronik obstriiktif akciger hastaligi (KOAH -
COPD), zatiirre, astim ve akciger kanseri gibi belirli tehlikeli hastaliklarin teshisi ve

g0giis tizerindeki etkileri tizerinde ¢alismaktadir [11].

2.2. Tiberkiiloz

Tiiberkiiloz (TB), genellikle akcigerleri etkileyen tehlikeli, bulasici, zehirli ve
6liimciil sonuglar doguran bir hastaliktir. Sadece gogiis degil, ayn1 zamanda lenf ve

beyni de etkileyen karmasik bir hastalik olarak tanimlanmaktadir [14].

Akciger tiiberkiilozu gézlemlenen insanlar, 6ksiirme ve konugma gibi basit eylemler
ile hastalig1 kolayca saglikli insanlara bulastirdiklar1 i¢in genellikle tehlikelilerdir
[14]. Aslinda, yetersiz beslenen veya zayif bagisiklik sistemine sahip olan insanlarin
savunma direncleri diisiiktiir. Bu yiizden Afrika, Gilineydogu Asya ve benzeri
kosullara sahip bolgelerde bu hastalik yogun sekilde goriilmektedir. TB, hastalik ve
oliimlerin énemli bir nedeni olarak Diinya Saglik Orgiitii (WHO — DSO) tarafindan
2014 yilinda 1,5 milyon tiiberkiiloz 6limii ile gosterilmistir [15].

Tuberculosis

Mycobacterium
tuberculosis

Sekil 2.2. Insan gdgsiindeki akciger tiiberkiilozu [16].



Tiiberkiiloz, 0,3-0,6 mm. genislik ve 1-4 mm. uzunluga sahip ¢ubuk seklindeki mikro
bakteri olarak isimlendirilen mikro organizmalardan kaynaklanmaktadir [17].
Tiberkiiloz baktarileri viicuda solunum yoluyla akcigerlere yerlesir ve kan yoluyla

viicudun diger bolgelerine taginirlar [18, 19].

2.2.1. Tuberkiiloz tiirleri

Tiiberkiilozun birgok tiirii bulunup bunlardan en 6nemli iki tiirti gizli TB ve aktif TB
hastaligidir [15]. 1k tiir olan gizli TB, TB enfeksiyonu olarak da adlandirilmakta
olup, bu hastalikta bakteriler hicbir belirti gdstermeksizin inaktif bir durumda viicut
icerisinde yasarlar ve diger kisilere bulasmazlar. Bulasici degillerdir ve tahlil
sonuclarinda anormali gdzlenmez, ancak tedavinin yoklugunda aktif duruma
donebilirler. DSO, gizli TB hastaligma sahip kisilerin %10’nunun aktif TB’ye
doniistiigiinii belirtmistir. Ikinci tiir TB hastaliginda ise bakteriler aktif haldedir,
bulasan kisiler hastadir, belirtiler acik¢a gozlemlenir ve diger kisilere kolaylikla
bulasabilir [15].

2.2.2. Tuberkiiloz belirtileri

Gizli TB’ye sahip bir kisi belirti gostermezken, aktif TB bulagmis bir kisi doktorlara
gore kolaylikla tanimlanmis belirtilere sahiptir. Bu belirtiler asagidaki gibi
olabilmektedir [20]:

- Ciddi oksiriik.

- Gogiis siddetli agrisi.
- Kan tiikiirme.

- Zayiflik.

- Onemli Kilo kaybu.

- Istahsizlik.

- Titreme,

- Ates,

- Gece terlemesi.



Yukarida yazilmis olan belirtilerin her hangi birinin ortaya ¢ikmasindan sonra kisi ne
kadar kisa siirede basvurursa tedavinin basar1 oranini arttiracagindan, hastalarin

derhal tibbi yardim almas1 doktorlar tarafindan onerilmektedir.

2.2.3. Tiiberkiiloz teshisi

Tiberkiiloz teshisi icin bir ¢ok teknik vardir, ancak goriintiileme tekniklerine
dayanan testler en ¢ok kullanilanlardir [18]. Bunlar arasindan, gogiis tiiberkiilozu
gibi hastaliklar1 teshis etmek icin X-1ginlarin1 kullanan tibbi bir goriintiileme teknigi

olan gogiis radyografisi (gogiis rontgeni) onem tasimaktadir.

Mikroskobi kullanilan diger bir ara¢ olmakla birlikte, TB bakterinin var olup
olmadigini teyit etmek i¢in hasta balgamini analiz eden bir yontemdir. Tiiberkiiloz
teshisi igin bir bagka teknik de mikroorganizma iiretimidir. Balgam numunesinin
mikro bakteri icerip icermedigini belirlemek i¢in mikroorganizmalarin uygun
ortamda {retilmesine dayanir. Bu teknik, diisiik sayidaki bakterileri tespit

edebildiginden dolayr mikroskobiden etkili oldugu bilinmektedir [21].

2.2.4. Tuberkiiloz tedavisi

Cogu insanda, TB uygun tedavi ile tamamen iyilestirilebilmektedir. TB tedavisi,
TB’nin tiiriine baghdir ve diger bakteri enfeksiyonlarinin tedavisinden daha uzun
sirebilmektedir. Tedavinin amaci enfekte olmus organlardaki bakteriler1 yok
etmektir. Gizli TB hastaliginin tedavisinde tek tiir ila¢ kullanilir. Ancak aktif TB i¢in

doktorlar birkag ilacin kombinasyonunu kullanmay: tercih ederler.

Standart TB tedavisi 6-9 ay arasinda degismektedir ve antibiyotikler baz alinarak
yapilir. Diinya Saglik Orgiitiine gore 2000 ile 2014 yillar1 arasinda TB tedavisi ile 43
milyon hayat kurtarilmistir [15].



2.3. COPD

Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligi (KOAH - Chronic Obstructive Pulmonary
Disease (COPD)), akciger hava yollarinin kronik olarak iltihaplanmasi ile olusan
kompleks bir gogiis hastaligidir [22]. COPD, son yillarda dliimlerin hizla artmasina
neden olan kronik hastaliklardandir [23]. Diinya Saglik Orgiitii 6liim nedenleri
siralamasinda COPD hastaliginin dérdiincii sirada yer aldigini ve bu rakamin 2030

yil itibariyle tigiincii siraya yiikselecegini agiklamistir [24].

Bununla birlikte, bu hastaliklarin erken teshisi hayatta kalma oranini ve tedavilerin

basarili olma olasiligin1 6nemli dl¢iide arttirmaktadir.

COPD

Sekil 2.3. Insan gdgsiindeki COPD [25].
2.3.1.COPD nedenleri

COPD genellikle sigara, sigara dumanina maruz kalma veya hava kirliligi nedeniyle

olusmaktadir. COPD’nin diger nedenleri arasinda solunum yolu enfeksiyonlari ve



toz, duman, kimyasal maddeler gibi cevresel faktorler bulunmaktadir [24]. Daha
once hig sigara igmemis veya sigara dumanina maruz kalmamis kisilerde de genetik

yatkinliktan 6tiirii bu hastalik goriilebilmektedir.

2.3.2.COPD belirtileri

COPD belirtileri erken evrede ortaya ¢ikmaz, hastaligin ileri evrelerinde goriiliir ve

asagidakileri igerebilir [24]:

- Nefes alma sorunlar

- Gogiiste sikisma

- Oksiiriik

- Solunum yolu enfeksiyonlar1

- Kilo kayb1

2.3.3.COPD teshisi

COPD teshisi hastanin nefes akisinin olgiilmesine dayanmaktadir. Bu anlamda
sipirometri yontemi (EFR = Exploration of Respiratory Function — Solunum
Fonksiyonunun Arastirilmasi) COPD’yi teshis etmek ve siddetini belirlemek igin
kullanilmaktadir [26].

Bu yontem, akciger fonksiyonlarini test etmek i¢in solunan ve disar1 ¢ikan hava
miktar1 ile hizin1 6lgmeye dayali sik kullanilan bir aragtir. COPD hastaliginin
teshisinde akcigerlerde kalan havanin tespit edildigi akciger rontgeni veya akciger
rontgeninden daha ayrintili veriler gosterebilen CT taramasi yapilmaktadir. CT

taramasi, akcigerleri taramakta ve daha detayli akciger filmleri gostermektedir [26].

2.3.4.COPD tedavisi

Doktorlar, COPD hastaligin1 tedavi etmek igin farkli ilaglar kullanmaktadir. Bazi

doktorlar oksijen terapisi ve akciger rehabilitasyon programi gibi akciger terapileri
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tercih ederken, bazi doktorlar ise antibiyotikleri tedavi esnasinda tercih etmektedir.
Ayrica doktorlar, sigarayr birakmanin tedaviyi biiylik 6l¢iide etkileyen ilk ve en
onemli adim oldugunu belirtmekte, tedavi siirecini hizlandiran ve hastaligin kdtiiye

gitmesini 6nleyen bir etken oldugu fikrini paylasmaktadir [26].

2.4. Zatiirre

Zatiirre gogiis enfeksiyonu ile olusan salgin bir hastaliktir [27]. Bu hastalik, 6zellikle
iki ay ile yedi yas arasindaki g¢ocuklar basta olmak f{izere her yasta insani
etkileyebilmektedir. Hastalik, genellikle grip seklinde ortaya c¢ikmaktadir. Tibbi
arastirmalardan Once zatlirre bir¢ok insanin dliimiine sebep olmustur. WHO raporuna
gore zatiirre sebebiyle 2015 yilinda yaklasik olarak 922 bin ¢ocuk kaybedilmistir
[28]. Ayrica, ¢cogunlugu Giliney Asya ve Afrika Sahra ¢evresinde olmak tizere, her yil
bes yas alt1 yaklasik olarak 1,2 milyon ¢ocuk bu hastaliktan dolay1 6lmektedir [28].

Normal
ir sacs

Inflamed
air sacs filled
with fluid
(pneumonia)

Sekil 2.4. Insan gogsiindeki zatiirre [29].



11

2.4.1. Zatiirre nedenleri

Zatiirre mikroplardan kaynaklanmakta olup, bunlar arasinda en ¢ok bakteri, viriis
veya mantar gibi diger bulasici etmenlerden meydana gelmektedir. Bu mikroplar,
soguk veya grip gibi bir solunum yolu enfeksiyonundan sonra veya viral bir
hastaligin ortaya ¢ikmasindan sonra, enfeksiyona maruz kalmis havadan sulunum

yoluyla viicuda girmektedir [30].

Sigara icen ve zatiirre olmaya meyilli, zayif bagisiklik sistemine sahip, yetersiz
beslenen, kimyasal {iriinlere maruz kalan kisiler veya hava kirliligi, astim veya
COPD gibi diger solunum yollar1 hastaliklarina sahip kisilerin zatiirre olma

olasiliklar1 diger kisilere kiyasla daha fazladir.

2.4.2. Zaturre belirtileri

Zatiirre belirtileri hastaligin ciddiyetine, hastaligin tiiriine, hastanin yasina ve genel
saglik durumuna bagl olarak degismektedir. Bu hastaligin belirtileri asagidaki

sekilde tanimlanabilmektedir [28]:

- Nefes darlig1

- Gogiis agrist

- Oksiiriik

- Yiksek ates

- Mide bulantis1
- Kusma

- Ishal

Ek belirtiler de su sekilde goriilmektedir:
- Bas agnisi

- Istahsizlik
- Halsizlik
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- Yorgunluk

- Asirt terleme

2.4.3. Zatiirre teshisi

Zatiirre belirtisi gézlemlenen kisilerde nefes darligi veya gogiis agrist siddetlenirse
doktora bagvurulmalidir. Zatiirre teshisi zor hastaliklar arasinda yer almaktadir. Bu
nedenle, bu hastaligin teshisi gogiis rontgen filmi, kan testleri, balgam testi, gogsiin
hatasiz goriintiisiinii olusturmay1 saglayan CT taramasi, akcigerlerin sorunlarini
tanimlamak i¢in solunum yollarina igerisinde kamera yer alan esnek bir tiip

sokulmasi ile yapilan buronkoskopi gibi bir dizi teste dayanmaktadir [31].

2.4.4. Zatirre tedavisi

Zatiirre tedavisi, hastaligin siddetine, yasina ve saglik durumuna gore degismektedir.

Evde ilaclarla veya hastanede tedavi edilebilmektedir.

Zatiirre tedavisi doktor tarafindan belirlenen bir siire boyunca antibiyotik alimi1 veya
aspirin gibi ates diisiirlicii ilaclar alinarak yapilabilmektedir. Zatiirre olan kisi 65
yasin iizerindeyse, solunumu hizlanirsa, kisi yer ve zaman kavramlar1 karigirsa veya

diger hayati belirtileri zayiflarsa kesinlikle hastanede tedavi edilmelidir [32].

Ayrica, zatiirre tedavisi, tedavi sonrasi c¢esitli asilar kullanilarak devam
edebilmektedir. Doktorlar zatiirreden tamamen korunulamayacagini belirtmekte olup
uygun beslenme yontemleri, agiz dis hijyeninin korunmasi, sigara ve sigara igilen

ortamlardan uzak durulmasi ile hastalik riskinin azaltilabilecegini belirtmislerdir.

2.5. Akciger Kanseri

Kanser, insan yasamini tehdit eden ve sonlandiran 6liimciil hastaliklarin basinda

gelmektedir. Beyin, gogiis, karaciger, kemik ve kemik iligi gibi insan viicudunun
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hayati organlarina zarar verebilen, hiicrelerin hizli ve kontrolsiiz bigimde

biiytimesidir [33].

WHO istatistiklerine gore, akciger kanseri kanser istatistikleri arasinda en yaygin
tirdiir [34]. Akciger kanseri nedeniyle 1,59 milyon 6lim vakasi kaydedilmistir.
Akciger kanseri ile Sliimlerin sayisi, meme ve prostat kanseri nedeniyle dliimlerin

toplam sayisindan daha fazladir [34].

Lymph nodes |
gt
&

L
4 \ E v 9 'a Tumoral mass
L4 r . =

Sekil 2.5. Insanda gogiis kanseri [35].

2.5.1. Akciger kanseri tiirleri

Kanser, etkiledigi organla smirli olmayip diger organlara da bulasabildiginden
tehlikeli bir hastalik olarak tanimlanmaktadir. Iki tiir akciger kanseri bulunmaktadir.
Ik tiir akcigerlerde baslar, ikinci tiir ise baska bir organda baslayarak akcigerleri
etkiler.

[k tiir birincil akciger kanseri olarak adlandirilir [36]. Birincil akciger kanseri, kiigiik

hiicre akciger kanseri (SCLC - small cell lung cancer) ve kii¢iik olmayan hiicre
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akciger kanseri (NSCLC - non-small cell lung cancer) olarak iki ana tiirii
bulunmaktadir. SCLC kanserine, mikroskop altinda hiicrelerin ¢ok kiigiik
goriilmesinden dolay1 yulaf hiicresi kanseri de denilmektedir. Sigara igenler arasinda
en sik gdzlemlenen ve kotii huylu kanserler arasinda en hizli yayilim gosteren kanser
bu tiirdiir. Bu hastalik genellikle akcigerlerde goriilse de nadiren pankreasta da ortaya
¢cikabilir [36]. ikinci tiir olan NSCLC ise akciger kanserleri arasinda en yaygm olup,
akciger kanserlerinin yaklasik %85°1 bu tiirdendir. SCLC tiiriinden daha yavas biiyiir,

yayilir ve belirtiler sadece ileri evrelerde gézlemlenir.

Ikinci tiir akciger kanseri baska bir organdan akcigerlere yayilmis olan, bu nedenle
ikincil akciger kanseri olarak adlandirilan kanser tiiriidiir. Bu tiiriin tedavisi hastaligin

basladig1 organin tespit edilmesi gerektiginden ¢ok daha karmagiktir.

2.5.2. Akciger kanserinin nedenleri

Akciger kanserinin nedenleri arastirmacilar tarafindan giiniimiizde hala arastirma
konusu olarak devam etmektedir. Doktorlar, akciger kanseri ve sigaray1 birbirleriyle
iligkilendirmis, akciger kanserinin baslica nedenin sigara kullanimi oldugunu
belirtmislerdir. Akciger kanseri riskini biliylik Olciide arttiran kirlilik, kimyasal

tirinlere maruz kalma gibi diger ikincil faktorler de bulunmaktadir [37].

2.5.3. Akciger kanseri belirtileri

Akciger kanseri diger akcigere bash hastaliklardan daha giddetli belirtiler
gostermektedir. Akciger kanseri belirtileri, asagidaki gibi ortaya ¢ikabilir [38]:

- Oksiiriik

- Gogiiste siddetli agr
- Kilo kaybi

- Siddetli halsizlik

- Bas agrisi

- Zayiflik
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- Nefes darlig1
- Istahsizlik

- GOz problemleri

2.5.4. Akciger kanseri teshisi

Hastaligin 6nemi ve siddeti gdz oOniine alindiginda, hastaligin tanimlanmasinda
kullanilan teknikler ¢ok fazladir. Genellikle hastaligin varligimi kanitlamak igin

doktorlar tiim bu teknikleri ayn1 anda kullanirlar.

Hastaligin tanimlanmasi doktorlar gogiis rontgeni ile baslamakta olup, rontgen
1sinlarinda tiimor, beyaz-gri kitle halinde ortaya ¢ikar. Burada elde edilen sonuglar
kesin degildir. Bu nedenle hastalikli viicudun i¢ organlarinin ayrintili goriintiilerini
olusturan bilgisayarli tomografi (CT) taramasi ile sonraki test gerceklestirilir. CT
taramasinin pozitif ¢ikmast durumunda A PET-CT taramasina gecilmektedir. Bu test

daha ayrintili olup kanserli hiicreler daha rahat tanimlanabilmektedir [39].

2.5.5. Akciger kanserinin tedavisi

Akciger kanserini tedavi etmek icin doktorlar ilk olarak kanserin lokal veya baska
organlara dagilip dagilmadigimi ve tiimoriin boyutunu o6lgmek icin hastaligin
asamasini belirlemektedirler. Bu asama tedaviye baglamak ve uygun tedavinin se¢imi

i¢in yardimci olacak énemli bir adimdir [40].

Eger akciger kanseri lokalse, bolgesel olarak radyoterapi veya cerrahi operasyonlar
yoluyla tedavi yapilmaktadir. Eger akciger kanseri hastanin viicuduna yayilmis ise
tiim kanserli hiicreleri 6ldiirmek i¢in viicudun tamaminda dolasan ve sistematik

tedavi ad1 verilen tedavi uygulanmaktadir.

Akciger kanserinin tedavisi tiirline baghdir. Birincil akciger kanseri olan SCLC
tiriinde kanser hiicrelerini 6ldiirmek i¢in 6ncelikli olarak gii¢lii kimyasal maddeler

iceren kemoterapi tedavisi uygulanmaktadir [40]. Ikinci tiir akciger kanseri olan
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NSCLC tiirlinde ameliyat, kemoterapi, radyoterapi veya bu tekniklerin
kombinasyonlari ile tedavi gerceklesebilir [40]. ikinci tiir akciger kanserini tedavi
etmek icin kanserli akciger hiicrelerinin ameliyat ile alinmasi, kanser hiicrelerinin
wsitilarak radyo frekansli ameliyat ile (Radiofrequency Ablation - RFA) 6ldiiriilmesi,
biyolojik tedavi ile hiicre boliinmelerinin durdurulmasi veya kanserli hiicrelerin
gelisimini durdurmaya yardimci olmak igin viicut igerisindeki bazi hormonlarin

seviyesini diisiiriilmesi gibi yontemler izlenmektedir [40].

2.6. Astim

Astim, akcigerlerin uzun siireli iltihaplanmasi ile olusmakta olup bulasict degildir,
solunum yollarmin enfekte olmasidir [41]. Astim, insan viicudunda ilerlemesine
bagl olarak giinde veya haftada birka¢ kez gesitli siirelerde gozlemlenen ataklarla
her yasta insani etkileyen ve diinyada yaygin bir sekilde goriilen bir hastaliktir.
WHO’ya gore, yaklasik 300 milyon kisi astim hastaligindan sikayetcidir [42]. Bu
hastalik yasamin tiim evrelerinde goriilebilir. Genellikle cocukluk c¢aginda

goriilmekle birlikte, ergenlik doneminde kaybolur ancak daha sonra tekrar ortaya

c¢ikabilir.
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Sekil 2.6. Insan gogsiindeki astim [43].
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2.6.1. Astim nedenleri

Doktorlar astim nedenlerinin yeterince iyi belirlenmedigini dogrularken, hastaligin
coklu genetik ve g¢evresel faktorlerin karmasik bir etkilesiminin sonucu oldugunu
belirtmektedir. Ayrica, cevre kirliligi ve bazi alerjiler de astimin nedenleri

arasindadir [44].

2.6.2. Astim belirtileri

Astim belirtileri kisiden kisiye degismekte olup, siklikla gozlemlenen belirtiler
asagidaki gibidir [44]:

- Siddetli nefes darligi
- Hinlta

- Gogiis daralmasi

- Gogus agris1

- Oksiiriik

- Uyku problemleri

- Yorgunluk

Bu  belirtiler astim ataklar1 olarak bilinmekte olup gece ve sabahlan
siddetlenmektedir. Astim belirtilerin siddetine bagli olarak, hafif astim, orta dereceli

astim ve siddetli astim olarak isimlendirilmektedir.

2.6.3. Astim teshisi

Astim, belirtilerin incelenmesi yoluyla kolay bir sekilde tespit edilmektedir. Bir
hastanin astima yakalanip yakalanmadigini tespit etmek icin Oncelikle hastada
gozlemlenen belirtilerin soruldugu bir saglik gegmisi anketi doktorlardan tarafindan
doldurtulmaktadir. Ardindan, doktor bazi fiziksel muayene yontemleri kullanarak
gozler, kulaklar, burun ve deriyi kontrol etmektedir. Ayrica, hasta solunumunu

6lgmek icin akciger fonksiyon testi de doktorlar tarafindan kullanilmaktadir [44].
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2.6.4. Astim tedavisi

Astim, tamamen yok edilemeyen fakat kontrol altina alinan bir hastalik oldugundan
dolayr uzun siireli tedaviler uygulanmaktadir. Hastaligin tedavisi her zaman aym
degildir. Bir hastadan digerine farklilik gosterebilir. Kullanilacak olan ilag, hastanin
yasina ve sahip oldugu belirtilere baglidir. Doktorlar tarafindan hastaligi kontrol

altina almak i¢in bronslar1 genisleten ve rahatlatan ilaglar kullanilmaktadir [44].

2.7. Sonug

Bu boliimde en yaygin ve tehlikeli gogiis hastaliklarindan olan tiiberkiiloz (TB),
kronik obstriiktif akciger hastaligi (COPD), zatiirre, akciger kanseri ve astim
tanitilmistir.  Hastaliklarin tiirleri, nedenleri, belirtileri, teshisleri ve tedavileri

aciklanmugtir.

Bu hastaliklarinin nedenleri birbirlerine benzer olup genellikle ¢evre kirliligi ve
sigara temellidir. Bu faktorlere bagli olarak hastalarda gogiiste agri, kanli oksiiriik,
zayiflik, yorgunluk, halsizlik, istahsizlik, ates, vb. gibi yaygin belirtiler

gozlemlenmektedir.

Bu bolimde agiklanan hastaliklarin  6liimciil riskleri g6z oOniine alindiginda,
hastaliklarin analiz ve tespit edilmesi i¢in giivenilir yontemlerin kullanilmasi 6nem
tagimaktadir. Bir sonraki boliimde bu farkli gogilis hastaliklarini teshis ve tespit

etmek i¢in kullanilan farkli teknikler ve yontemler ayrintili bir sekilde tanitilacaktir.



BOLUM 3. KULLANILAN MAKINA OGRENMESI
TEKNiIiKLERI

3.1. Giris

Bir onceki boliimde acgiklandigi gibi tiiberkiilloz (TB), kronik obstriiktif akciger
hastaligi (COPD), zatiirre, astim ve akciger kanseri gibi gogiis hastaliklart ciddi
saglik problemleri arasinda yer almakta ve birincil Oliim nedeni olarak

gosterilmektedir.

Doktorlar bir hastaligin teshisini ne kadar erken evrede tespit ederlerse hastanin
iyilesme olasiligint o denli artmaktadir. Bu anlamda, teshis sirasinda
karsilagilabilecek problemleri en aza indirebilmek i¢in uzman sistemler ve ¢esitli
karar destek sistemleri basarili bir sekilde kullanila gelmektedir. Bu tez ¢aligmasinda
doktorlarin gogiis hastaliklarini teshis etmesine yardimeci olmak igin yapay zeka
tekniklerine dayali karar destek sistemleri kullanilmistir. Bu teknikler arasinda,
gbgiis hastaliklarinin  teshisinde, Destek Vektér Makinalar1 (Support Vector
Machines -SVM), k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbor - KNN), Basit Bayes
(Naive Bayes - NB) yer almakta olup tez kapsaminda ilk defa Uyarlamali Karar
Destek Makinalar1 (Adaptive Support Vector Machine - ASVM) performansi

incelenmistir.

3.2. Destek Vektor Makinalari: SVM

3.2.1.SVM temelleri

SVM, ikili veri siniflandirmasi igin ilk kez 1990°da Cortes ve Vapnik tanitilan,
ayriklik ve regresyon problemlerini ¢ézmek icin kullanilan bir makina 6grenme

teknigidir [45, 50]. Gliniimiizde yiiz tanima [51], ses tanima [52], tibbi tan1 [53], vb.
Calisma alanlarinda kullanilmaktadir. SVM, Sekil 3.1.’de gorildigi gibi D
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={(X, Y),....-(Xm» Ym )} bir veri setinin iki smnifin1 optimal olarak ayirarak maksimum
kenar hiperdiizlemi olusturmaktadir. Burada x; siif etiketi olmak tiizere, x; eR, Ve
y; €{~11} olmaktadir. Fakat hiperdiizlemlerin birgogu iki sinifi ayirabilmektedir.
Boylece SVM optimal ayristirma hiperdiizlemi (Optimal Separating Hyperplane -
OSH) olarak adlandirilan en uygun diizlemini bulmak igin bir egitim fazi
kullanmaktadir. OSH, f(x)=w"x—b fonksiyonunu uygulamakta olup, buradaki w; m
boyutlu vektorii, b (bias) ise iki sinifi ayiran ve siniflar arasindaki kenart maksimize

eden esik deger terimini gostermektedir [52].
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Sekil 3.1. Dogrusal durum igin temel SVM [53].

Sekil 3.1.de gosterilen en uygun hiperdiizlem H degeri; H1 ile H2 diizlemlerinin
kendisine paralel oldugunu ve H’ye en yakin noktalardan gectigini dogrular. Bu H
degerleri destek vektorleri (SVs) olarak adlandirilmaktadir [52]. Boylece, SVM’ler

H1 ile H2 arasindaki uzaklik da olan iki sinif arasindaki maksimum kenari en uygun

hiperdiizlem olarak se¢mektedir. En genis kenara sahip olan hiperdiizlem ﬁ
W
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seklinde gosterilmektedir. Matematiksel olarak, maksimum kenara sahip olan en
uygun hiperdiizlem, Denklem 3.2. sabit olmak kosuluyla asagida aciklandig1 gibi
ikinci dereceden programlama (Quadratic Programming — QP) optimizasyon

problemi kullanilarak Denklem 3.1.”i minimize ederek bulunabilmektedir [54]:

. 1
min,, , E||W||2 (3.1)

yi(wT X; +b)>1,i =a,...m (3.2)
Yukaridaki problem, Denklem 3.3.’de ifade edildigi gibi Ligrangian c¢arpanlari

metodu kullanilarak ¢oziilebilmektedir.
1 m
Q(W,b,oc):EWTW—;ozi {yi(wT X; +b)—1} (3.3)

Burada «; Lagrange ¢arpanidir. En uygun hedef Q fonksiyonu w ile b’ye gore en

diistik hale getirilirken «; kullanilarak maksimize edilmektedir (Denklem 3.4).

R _g

ow

» (3.4)
X0

ob

Denklem 3.4. kullanilarak elde edilen sonug:
W= Z aiyiX;
i=1
z a;y; =0
i-1

(3.5)

Dolayisiyla, Denklem 3.3.’de, Denklem 3.4. ve Denklem 3.5.°in degistirilmesi ile

asagidaki ikili maksimize problemi elde edilmektedir.
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M aksimize Q(c) = Zm:ai —Zmzzm:aiajyiijixj
i=1 i j

i=1l j=1
m (3.6)
Buan gore > a;y; =0

i=1
o, >0

Burada, «;#0 Lagrange katsayilarina sahip Xiornekleri destek vektorleri

tanimlanmaktadir.

Yeni bir x verisinin simiflandirma problemi asagidaki karar fonksiyonu ile

¢Oziilmektedir (Denklem 3.7.).

T
H(X)=Y a;y:x x. +b
() S 171 1 (3.7)

b=yi —WTXi

Boylece, sinif karar asagidaki sekilde yapilabilir:

- Eger H(x)>0 ise xe+1
- Eger H(x)<0ise xe-1

- Eger H(x)=0 ise x smiflandirilamaz.

Veriler, Sekil 3.2.°deki durumda goriildiigii gibi dogrusal olarak ayrilabilir degildir.
Bu nedenle, dogrusal olmayan uzay1r yeni dogrusal yiiksek boyutlu uzayla
eslestirerek egitim setini dogrusal olarak ayristirilabilir sekilde Denklem 3.8°de

goriildiigii gibi ¢cekirdek fonksiyonuyla ifade ederek eslestirilmektedir.

k(% x5 )=p0x) " lx;) (38)
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Sekil 3.2. Dogrusal olmayan durumda SVM [54].

Dolayistyla, bu doniisiim uzayi, SVM ¢ekirdegi secilirken dolayli olarak tanimlanan
bir F= {¢{x}|x S X} “eslestirme fonksiyonu” kullanilarak gergeklestirilir. Yeni uzaya
“Ogzellikler uzay1” ad1 verilmektedir (Sekil 3.3.) [54].
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Sekil 3.3. Eslesme uzayi [54].
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SVM uygulanirken birden ¢ok ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmaktadir. Bunlardan en
sik kullanilan fonksiyonlar asagidaki gibidir [54]:
T

Dogrusal ¢ekirdek: K(xi,xj):xi X

J

T d
Polinom ¢ekirdegi: K(xi VX )= (7/Xi X+ r) ,y>0
RBF cekirdegi: K (x;, X )= exp(—;/Hxi -X; Hz), y>0

Sigmoid ¢ekirdegi: K(xi . X ): tanh(;/xiT X + r)

SVM ¢ekirdeginin se¢imi heniiz ¢oziilmemis bir problemdir. SVM se¢imi,
performanst sinirlayan bir faktordiir. Dogru cekirdegi se¢cmek i¢in aragtirmacilar
genellikle testler uygularlar. Buradaki tez calismasinda oncelikle standart dogrusal

cekirdek kullanilmis, diger SVM ¢ekirdekleri lizerinde de bazi testler yapilmustir.

3.2.2.SVM kullanilarak gogiis hastahiklarimin teshisi

Arastirmacilarin birgogu hastaliklarin teshisinde SVM kullanma yoluna gitmislerdir.
Bunun yani sira yapilan bir¢ok calismada SVM’nin gogilis hastaliklarini teshis

etmede giiclii bir ara¢ oldugu kanitlanmistir.

Kaynak [55]de, akciger kanserinin teshisinde SVM ile Boosting, Karar Agaglari, k-
en yakin komsu, LASSO regresyonlari, Sinir Aglar1 ve Karar Orman1 gibi diger
yontemlerin performansini iceren karsilastirmali bir c¢alisma sunulmaktadir.
Boosting metodu %88 teshis dogrulugu elde ederken, karar agaclar1 %75 oraninda
teshis dogrulugu elde etmistir. Buna ek olarak, k-en yakin komsu %73, LASSO
regresyonlart ise %90 teshis dogrulugu elde etmistir. Ayrica ¢aligmada sinir aglari
%89, karar ormanlart metodu %90 oraninda dogru teshis elde etmistir. Bununla

birlikte en yiiksek teshis dogrulugu %93 oran ile SVM tarafindan saglanmistir [55].

SVM, cocuklukta goriilen zatiirre hastaliinin teshisinde basarili sonuglar elde

etmistir [56]. Bu ¢alismada, klinikten elde edilen veriseti tizerinde iki farkli makina
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ogrenmesi siniflandiricist olan k-en yakin komsu (KNN) ve Dogal Bayes, SVM ile
karsilagtirllmistir. SVM %77 oraninda dogru teshis ile en iyi performansi

sergilerken, bunu %70 ile KNN ve %68 ile Dogal Bayes takip etmistir [56].

Temel bilesen analizi (Principal Component Analysis - PCA) olarak adlandirilan
teknik ile SVM’nin birlikte kullanilmasinin iyi sonuglar verdigi belirtilmistir [57].
Bu c¢alismada yazarlar SVM ve PCA’y1r astim hastaligin1 teshis etmede
kullanmiglardir. Elde edilen sonuglar %95,54 oraninda hastalikli kisilerin dogru

tahmin edildigini gostermistir.
3.2.3.ASVM temelleri

Bir 6nceki boliimde agiklandigi gibi, SVM, b esik deger ad1 verilmis diizeltilmis bir
terimi en uygun hiperdiizlem f(x)=w"x+b denklemi igerisinde barindirmaktadir. Bu
calismada, hastaliklarin teshis edilmesinde en yiiksek basar1 oranlarinin elde
edilmesi i¢gin ASVM uygulanmistir. Gergekte ASVM, SVM igerisindeki en uygun b
esik degerini bulmay1 saglayan algoritmanin uygulanma fikrine dayanmaktadir [58].
Algoritma, arastirmaci tarafindan verilen esik degeri uzayindaki minimum ile
maksimum S_;,ve S.. parca sayilari ve b, Ve b, minimum ile maksimum esik
degerleri kullanilarak esik deger uzaylarinin esit pargalara ayrilmasi, her parcanin
farkli esik degerlerinin test edilmesi ve en yiiksek hastalik teshis basari oranina
sahip en uygun pargalarinin elde edilmesine dayanmaktadir. ASVM algoritmasi

asagidaki gibi dzetlenebilmektedir [58]:

Basla
Ata D={(xy,y; ). AXn, Yn )}, X€R, VE y; e{-11}.
Ata Dby, bpy (MiNimum ~ ve  maksimum  esik  deger  parametreleri),

Smin’SmaX(minimum ve maksimum par¢a sayilar1), A, (buyin Ve b arasindaki

minimum fark).

Brrex —Prin > Amin V€ Smin < Smex 0ldugu siirece Tekrarla

(byin by ) @araliginda, S, —2 noktasina esit uzakliklari tespit et.
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SVM model egitim verisiyle esit: model = svmtrain (D(x),y........ )

Sistemi farkli S;, —2 esik degerleri ile test et.

En yiiksek iki dogru siniflandirma oranina sahip R, ve R, ’yi seg.

Eger R, Ve R, , by, Veya b, ise

Smin = Spin +1

Degilse

b, degerini en yiiksek ikinci dogru sinmiflandirma oranina sahip R, esik degeri
olarak ata.

b degerini en yiiksek ikinci dogru siniflandirma oranina sahip R; esik degeri

olarak ata.

Kosul Sonu

Dongii Sonu

En yiiksek siniflandirma oranina sahip esik degerini, ideal esik degeri olarak ata.

Bitir

ASVM algoritmasi sekil 3.4.”de gosterildigi gibi 6zetlenebilir.
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Adim 1 AaD={(x, ¥y ) oo (X, Vo )} XER, Ve y; € {11}

v

v

Adim 2: Ata bmin vbmax ’ Smin 1 Sn‘ﬁx ’ Amin
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Adim 3: [bmax - bmin ] araligini Smin — 2 noktalarina bol.

Adim 4: SVM modelin*egitim verisi ile egit:

model = svmtrain (D(X), Y......... )

'

IAdim 5: Farkli S, —2 esik degerleri i¢in sistemi test et.

v

Adim 6: En yiiksek iki dogru smiflandirma oranina sahip Ry, R, *yi seg.

Adim 7:

Evet Ryve Ry: by Hayir
min = Smin +1

veya b, *de var

m1?

En yiiksek smiflandirma oranina sahip esik degerini, ideal esik degeri olarak ata.

Adim 7: - b, i
en yiiksek ikinci
dogru
smiflandirma
oranina sahip esik
deger olarak ata.

>
- bmax 1en

yiiksek dogru
siniflandirma orani

olan R1 olarak ata.

BITIR

Sekil 3.4. ASVM algoritmasi.
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3.3. K En Yakin Komsular (KNN)
3.3.1.KNN temelleri

K-en yakin komsular algoritmasi (K-Nearest Neighbours - K-NN algorithm) ilk
olarak Fix ve Hodges tarafindan 1951 yilinda ortaya atilmis olup en basit yapay
zeka tekniklerindendir. Tiim durumlari depolayan ve benzerlik Olgiitlerine
dayanarak yeni durumlar1 siniflandiran bir bellek fikrine dayanan oldukga basit bir

algoritmadir [59]. Bu siniflandirma algoritmasinin temelleri asagidaki gibidir:

Verilen D(x;,X,,.X,) egitim veriseti i¢in uzaklik fonksiyonu d ve bir k

tamsayisi tanimlanir. X € R"i¢in yeni bir nokta test edilir ve bir karar verilir.
Algoritma, D veriseti igerisinde X’e en yakin Kk noktalarimi d uzaklik fonksiyonu
icerisinde  aramaktadir. Bu wuzaklik mesafesi Euclid uzaklhigi olarak
adlandirilmaktadir. Bu islemden sonra kendi komsulari arasindaki en yaygin olan

smifi X’e atar [59].

En temel K-NN algoritmasi asagidaki sekilde 6zetlenmektedir:

Basla

Her bir ( x 6rnegi i¢in) Yap

D(x , x, ) uzakligin1 hesapla
Bitir
Her bir (x, e KNN (x) i¢in) Yap

Her sinifin rastlanma sikligini say
Bitir

X ’e en yaygin sinifi ata;

Bitir
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Sekil 3.5. k=3 i¢in K-NN’nin ¢alisma prensibini gostermektedir.
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Sekil 3.5. KNN temelleri [59].

K parametresi kullanici tarafindan belirlenmelidir: K € N. ikili stniflandirmada, esit

oylamanin 6niine ge¢mek i¢in tek sayida k se¢gmek avantajhdir.

3.3.2. KNN kullanarak gogiis hastahiklarimin teshisi

Daha once belirtildigi gib, KNN en basit yontemler arasinda yer almakta olup gogiis

hastaliklarinin teshisinde arastirmacilar tarafindan siklikla kullanilmustir.

Asha ve arkadaglari k-ortalama ile K-NN’yi birlikte kullanarak tiiberkiiloz tahmini
icin hibrit bir model 6nermislerdir [19]. Kullanilan veriler, tiiberkiiloz hastalarinin
700 kayitlarmi igermektedir. Teshis i¢in 12 6znitelik kullanilmistir. Uygulamada
Bilgi Analizi i¢in Waikato Ortami (Waikato Environment for Knowledge Analysis -
WEKA) kullanilmis olup performans analizi hasssasiyet, yeniden ¢agirma, kappa
istatistikleri ve dogrulama gibi farkli istatistiksel Olglitler kullanilarak

gerceklestirilmistir. KNN %95,4 ile iyi bir performans gostermistir [19].
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Bir baska ¢alismada, KNN ve genetik algoritma (GA) birlesiminden olusan KNN’nin
optimize edilmis yeni bir versiyonu akciger kanserinin erken safha teshisinde
kullamilmistir ~ [59]. Bu yontemde, gelistirilmis goriintiiler KNN algoritmasina
siniflandirilmak tizere girdi olarak verilmis, ardindan siniflandirma gorevini optimize
etmek icin genetik algoritma kullanilmistir.Gelistirilen yontem %90 dogru

siiflandirma ile ¢ok iyi sonuglara ulagmistir.

Kaynak [60], KNN algoritmasini astim tahmini i¢in gelistirmistir. Calisma 169 astim
hastas1 ve 85 astim olmayan hastanin Tahran hastanesinden alinan veritaban bilgileri
ile gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar KNN algoritmasinin diger yontemlere

gore daha etkili oldugunu gostermistir.

Ayrica, Iran’daki bir hastaneden alian ve 600 astim hastasina ait veritabani bilgileri
kullanilan bir baska calismada KNN ile ¢ok iyi sonuglar elde edilerek %98
dogrulukla hastalik belirlenmistir [61].

3.4. Dogal Bayes

3.4.1.Dogal Bayes Temelleri

Basit Bayes (Naive Bayes — NB) aglar1 gozetimli 6grenme ve yapay zeka ile veri
madenciligi i¢inde yer alan en basit metottur [62]. 1950°de gelistirilen graf ve
olasilik teorilerini birlestiren Bayes teoremine dayanan, olasilik ve istatistiksel bir

siiflandirma yontemidir [63].

NB, karmasik sorunlari ¢ozmek i¢in dogal araclara dayanan, anlasilir ve 6zel bir
yontemdir. Ozellikle birbirinden bagimsiz Oznitelikler mevcut ve veritabanmnin

onemli oldugu durumlarda kullanilir [64].

Sekil 3.6.°da Basit Bayes agmin genel yapisi gosterilmistir. NB, [62] [65]’de
belirtilen Bayes teoremi ile temelde ana bir diigiim ve azalan diigiimlerden

olusmaktadir.
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P(H ] D)=2 A )5((5)/ H) (3.9)

Bu denklem, P(H|D), D olasilig bilindiginde H ’nin gerceklesme olasiligint

bulmaktadir.

- p(H ): H hipotezinin dncelikli olasiligi,
—  p(D) : D verisinin olasiligi,

— P(H|D): H hipotezindeki D verisinin olma ihtimali.

Bir smiflandirmada, D siniflandirilacak olan veriyi ve H smiftaki hipotezi
tanimlar. Bagka bir degisle, verilen bir X; i¢in, Xj ’nin C j sinifina ait olma sonraki

olasilig1 su sekilde hesaplanir:

):MH=QM@=&/H=Q) (3.10)

PlH=C, | D=x, =)

Bu durumda x;’nin ait oldugu sinf belirlenmeye galisiimaktadir. P(H =C;|D=x;)

olasiligin1 maksimize eden deger korunmalidir. Bu islem asagidaki sekilde formiile

edilir:
CA'= arg max p(H =¢; oD =x, / H = Cj) (3.11)
J C; p(D:Xl)

P(D=x), C; ’ye bagli olmadigindan yukaridaki denklem agagidaki gibi

sadelestirilebilir:

éw@quw:qu:&/ﬂzq) (3.12)
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x; verisi genellikle elemanlar vektorii olarak temsil edilmektedir. Bu vektoriin her
Ozniteligi  x; 'nin belirgin bir degerine karsilik gelmektedir. x;’nin bir sinifa
atanmasi, sadece kendi degerlerine baghdir. Boylece x;, X, =(Xy, Xip0een Xy )

seklinde ifade edilebilir ve agagidaki sekilde gosterilebilir:
g’ = arg max p(H = C/.)p(D= X1, Xprew Xy | H = C'/.) (3.13)

Basit Bayes’de x; vektdr niteliklerinin  birbirinden  bagimsiz  oldugu

varsayllmaktadir. Bu varsayim her zaman dogru olmadigindan bu metot “basit”
olarak adlandirilmaktadir. Fakat bu kistasa ragmen, Basit Bayes etkili ve verimli bir
siiflandirma metodudur. Bu varsayim goz Oniine alindiginda asagidaki gibi bir

denklem olusturulabilir:

k
p(XiI’XiZ/"'/ X ik /Cj):Hp(Xik /C,’) (3.14)
k=1

Boylece, maksimize edilecek P(C j) miktar1 Bayes agina eklenen olasiliga gelmekte

olup, asagidaki sekilde yapisal olarak sunulmaktadir (Sekil 3.6).
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Sekil 3.6. NB temelleri.

Smiflandirmada, 6grenme asamasi P(Cj) ve p(xik |Cj) farkli olasiliklarinin

etiketlenmis bir kokten egitilmesidir. Test asamasi ise ¢arpimi maksimize eden C
i

degerinin incelenmesidir.
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3.4.2.NB kullanarak gogiis hastaliklarinin teshisi

NB giinlimiizde bir¢ok arastirmanin konusu olmustur. Bu aglar, metin kategorisinde
cikarim ve Ogrenme ile otomatik tibbi teshis gibi bir¢cok alanda kendini kanitlamis
yontemlerdir [66]. Bu nedenle birg¢ok arastirmaci gogiis hastaliklari teshisinde NB
yontemini kullanma yoluna gitmislerdir.

Kaynak [67], farkli veri madenciligi teknikleri arasindan, astim tahmini i¢in Dogal
Bayes ve sinir agini birlestirmistir. G6giis hastanesinden elde edilen 1024 ham veri,
veri tabani olarak kullanilmig, astim teshisine NB yonteminin etkinligi yazarlar

tarafindan dogrulanmstir.

Diger bir ¢aligmada, COPD hastaliginin tahmininde NB yodnteminin kullanilmasi
onerilmistir [68]. Kullanilan veri tabanit 992 veriden olusmaktadir. NB modelinde
yas, cinsiyet, irk, sigara kullanim ge¢misi ve 8 farkli ek tan1 degiskeni kullaniimistir.
Elde edilen sonuclar kabul edilebilir sinirlar i¢indedir ve %83,3 dogruluk orami

bulunmustur.

NB, yiizyilin hastalig1 olan kanserin tahmininde de bazi arastirmacilar tarafindan
kullanilmigtir [66] [69]. Gogiis kanserinin tahmininde NB kullanilmis ve arastirmalar
sonunda elde edilen tiim sonuclarin NB’nin doktorlara gogiis kanseri tahmininde

yardimci olabilecek, uygulanabilir bir ¢éziim olabilecegi dogrulanmistir.

Bu tez galismasinin da ilgilendigi gégiis hastaliklarindan gogiis kanseri teshisinde NP
kullanimimni konu alan caligmalar da bulunmaktadir [69]. Arastirmacilar, gogiis
kanseri teshisinde 100 adet kanserli ve kansersiz hasta verisini kullanarak Basit
Bayes algoritmasi ile akciger kanseri tespiti yapmislardir. Gogiis kanseri tahmininde
NB tarafindan kullanilan 6z nitelikler yas, cinsiyet, hava kirliligi, alkol kullanimi, toz
alerjisi, mesleki risk unsurlari, genetik risk unsurlari, kronik akciger hastaligi,
dengeli diyet, obezite, sigara, pasif sigara igiciligi, gogiis agrisi, kanli Oksiirtk,
halsizlik, kilo kaybi, nefes darligi, hiriltili solunum, yutma giicliigii, siklikla soguga

maruz kalma, kuru oksiirik ve horlamadir. Smiflandirma sonucglar1 100 hastanin
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dogru siniflandiriimast ve bdylece hastalik tahmininin NB ile etkili bir sekilde

yapilabilecegini gostermistir.

3.5. Sonuc¢

Bu bolimde Bolim 1’de de belirtilen farkli gogilis hastaliklarini teshis etmek ve
belirlemek i¢in kullanilan farkli ayristirict siniflandirma yontemlerini kapsamaktadir.
SVM, ASVM, KNN ve NB olmak iizere dort farkli siniflandirma yontemi
sunulmustur. Her yontemin ozellikleri ve gogilis hastaliklarinin teshisinde kullanim

farkliliklar1 tanimlanmustir.



BOLUM 4. Mg\t(j_NE OGRENMESIi ALGORITMALARI iLE
GOGUS HASTALIKLARI TESHISI

4.1. Giris

Bu boliimde, gogiis hastaliklar1 teshisinde tez kapsaminda onerilen yaklasimlarin
tanimlanmais amacglanmaktadir. Oncelikle kullanilan veritabami, gelistirme ortamu,
uygulama kosullar1 ve performans Ol¢iim yoOntemleri gibi calismanin temelleri
anlatilmaktadir. Daha sonra, gogiis hastaliklair1 teshisinde kullanilan SVM, ASVM,

KNN ve NB siniflandirma yontemlerinin farkli modelleri tanimlanmaktadir.
4.2. Cahsmanin Icerigi
4.2.1. Gelistirme ortami

Uygulama Matlab R2008a iizerinde tamamlanmistir. Matlab 1970 yilinda Cleve
Moler tarafindan gelistirilen ve bilimsel problemleri ¢6zmek i¢in vektor, matris ve

mantiksal islemlerin gelistirilmesini saglayan dordiincii nesil bir programlama dilidir.
4.2.2. Kullanilan veritabani

Hazirlanan modeller, Tiirkiye nin glineyinde yer alan Diyarbakir’da bir hastanenin
gbgiis hastaliklar1 departmanindan alinan veriseti ile test edilmistir. Veri tabaninda 6
hastalik sinifi, bu smiflarin belirlenmesinde kullanilacak olan 32 bagimsiz degisken

ve toplamda 357 adet 6rneklemden asagidaki gibi olusmaktadir.

- Smif 1: Tiiberkiiloz (50)
- Smf 2: COPD (71)
- Siif 3: Zatiirre (60)
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- Sif 4: Astim (44)
- Simf 5: Akciger kanseri (32)
- Sif 6: Saglikli (100)

Veriseti; oksiirtik, yiiksek viicut 1sis1, gogiis agrisi, zayiflik, tempolu calismada
solunum giigliigli, gogiis hiriltisi, gogiiste baski, balgam, solunum yollarindaki ses,
sigara aligkanligi, akyuvar sayis1 (WBC), alyuvar sayisi (RBC), trombosit (PLT),
hematokrit (HCT), hemoglobin (HGB), albumin2, alkalin fosfat 2 L, alanin
aminotransferaz (ALT), amilaz, aspartat aminotransferaz (AST), bilirubin (toplam +
direkt), CK/keratin kinaz toplami, CK-MB, demir (SERUM), gama-—glutamil
transferaz (GGT), glukoz, HDL koletrol, kalsiyum (CA), kandaki iire azotu (BUN),
klor (CL), kolestrol, kreatinin, laktik dehidrogenaz (LDH), potasyum (K), sodyum
(NA), toplam protein, triglesid, iirik asit olmak {izerek toplam 38 farkli 6zellikten

olusan laboratuvar verilerini kapsamaktadir.

Her 6zellik i¢in Tablo 4.1.’de gosterildigi gibi minimum ve maksimum veya standart

deger olmak lizere iki gosterge verilmektedir.

Tablo 4.1. Veri 6zellikleri 6zeti.

Ozellikler Minimum Standart deger Maksimum
Oksiiriik - Oorl
Viicut sicaklig - Oorl
GOgiis agrisi - Oorl
Zayiflik - Oorl
Tempolu ¢alismada solunum giigliigii - Oorl
Gogiis hirtltist - Oorl
Gogiiste baski - Oorl
Balgam - Oorl

Solunumda ses - Oorl
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Tablo 4.1. (Devam).

Ozellikler Minimum Standart deger Maksimum
Sigara Oorl

WBC 4 - 11
RBC 4.2 - 6.2
HCT 35 - 55
PLT 12 - 18
PLT 150 - 400
ALBUMIN 2 3,5 - 52
Alkalin Fosfat 38 - 155
ALT 5 - 41
Amilaz 28 - 100
AST 5 - 37
Bilirubin 0 - 1
Keratin Kinaz 15 - 170
CK-MB 6 - 24
Demir 37 - 145
GGT 8 - 61
Glikoz 70 - 110
HDL Kolesterol 35 - 65
Kalsiyum (Ca) 8,4 - 10,8
BUN 13 - 50
Klor (ClI) 96 - 110
Kolesterol 40 - 200
Keratinin 0,4 - 15
LDH 240 - 480
Potasyum 3,5 - 55
Sodyum (Na) 140 - 157
Protein 6,4 - 8,3
Trigliserid 40 - 200

Urik asit 0 - 7
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4.2.3.Performans ol¢iimii

Sistem performansin1  degerlendirmede smiflandirma dogrulugu, degerlendirme
Olclitii  olarak kullanilmistir. Simiflandirma  dogrulugu, dogru smiflandirilmis

ogrekleri toplam 6rnek sayisina bolerek elde edilmektedir [19].

4.3. Kullanilan Farkli Modeller

Bu boliim igerisinde SVM, ASVM, KNN ve NB’yi kapsayan farkli sistem mimarileri

sunulmaktadir.

4.3.1.SVM modeli

Bolimde kullanllan SVM  sistem mimarisinin yaninda, bu mimari iizerinde
gerceklestirilen cesitli testlerin sonuclar1 gosterilmektedir. Ayrica, bazi teknik

secimlerin siniflandirma oranlar {izerindeki etkisi de sunulmaktadir.

4.3.1.1. SVM sistem mimarisi

SVM i¢in hangi ¢ekirdegin se¢ilmesi gerektigi heniiz ¢oziilememis bir problem olup
bu da SVM’nin bir smirlamasidir. Genellikle, dogru c¢ekirdegi se¢mek icin
arastirmacilar tarafindan bir takim testler yapilmalidir. Bu test calismasinda
oncelikle dogrusal standart ¢ekirdek kullanilmis olup, sonrasinda sistem tizerindeki

diger ¢ekirdeklerin performansi da test edilmistir.

Tez kapsaminda kullanilan SVM yapis1 Sekil 4.1.°de sunulmaktadir. Sekilde
goriildiigii lizere, veriler oncelikle veri bolme metodu olarak c¢apraz dogrulama
kullanilarak, egitim ve test olmak tizere iki gruba ayrilmistir. Capraz dogrulama
metodu Sekil 4.1.°de goriildigi gibi bir digsallastirma (hold-out) yontemidir.
Verilerin iki ©6rnekleme boliinmesiyle olusturulur. ilk 6rneklem egitim igin
ayrilirken, ikinci 6rneklem test icin ayrilmaktadir. Model egitim Ornekleri iizerinde

olusturulur ve test ornekleri ile dogrulanir. Boylece, siniflandirma islemi sirasinda
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SVM, smif degiskenleri ile verilen egitim verisini dgrenerek referans modeli
olusturmaya baglar. Ardindan, test verileri daha 6nce elde edilen modele dayali
olarak smiflandirma tahmini yapar. Sonug olarak, sinif degerleri “1” olan hastalar
TB’den etkilenen kisiler iken, smif degeri “2” olan kisiler COPD’den etkilenen
kisiler olarak belirlenir. Bunun disinda, sinif degeri “3” olanlar zatiirre, sinif degeri
“4” olanlar astim, sinif degeri “5” olanlar akciger kanseri ve smif degeri “6” olanlar

saglikli kisileri tanimlamaktadir.

5 ——_— 3y
D = egitim SVM ile egitim verisi
Veri tabant 3
= =
= test
s &
modeller

s |—

Sekil 4.1. SVM kullanilarak gogiis hastaliklar1 teshis sistemi.

4.3.1.2. SVM sistem sonuglari

Bu tez ¢alismasinda, SVM c¢ekirdeginin siniflandirma hizi ve sistemimiz tizerindeki
performansi incelenmistir. Test edilen farkli c¢ekirdekler; dogrusal ¢ekirdek, RBF
cekirdegi, ikinci dereceden polinom c¢ekirdegi ve kuadratik cekirdektir. Tablo
4.2.°de, SVM yonteminin tiim gogiis hastaliklarinda farkli ¢ekirdekleri kullanarak iyi

sonuglar verdigi acikca goriilebilmektedir.

Cekirdeklerle ilgili olarak ise en iyi sonuglarin cogunlugu ¢oklu ¢ekirdek taratindan
belirlenmistir. Ornegin ¢oklu cekirdek %91,87 dogrulukla TB teshisi yaparken,
dogrusal c¢ekirdek %87,08 dogruluga sahiptir. Astim ic¢in c¢oklu ¢ekirdek %97,23
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dogruluga sahipten, kuadratik c¢ekirdek %93,82 dogruluga sahiptir. Ayrica, ¢oklu

cekirdek saglikli kisilerin teshisinde en iyi sonuglar1 vermistir.
Aragtirmacilar, cekirdek fonksiyonunun se¢imlerinin problemlere bagli olarak
degisebilecegini belirtmislerdir. Dolayisiyla, tibbi teshis probleminde gereken

¢ekirdegin polinom oldugu ortaya ¢ikmustir.

Tablo 4.2. SVM iizerindeki ¢ekirdek etkisi.

Dogrusal RBF Coklu Kuadratik

Tiiberkiiloz 87,08 90,94 91,87 83,71

COPD 78,65 81,46 90,59 86,52
Zatiirre 75,84 85,96 89,58 89,93
Astim 81,46 94,38 97,23 93,82
Akciger kanseri 96,63 93,26 96,70 94,94
Saglikl 90,57 71,91 92,01 90,45

En iyi ¢ekirdegin polinom oldugunun belirlenmesinden sonra, polinom ¢ekirdeginin
en iyi derecesinin bulunmasi gerekmektedir. Polinom derecesindeki etkinin sonucu

Tablo 4.3.’de verilmistir.

Tablo 4.3. Polinom ¢ekirdek derecesinin etkisi.

2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tiiberkiiloz 91,87 92,87 87,83 87,78 83,71 88,09 87,73 87,24 87,08
90,59 92,59 83,71 83,29 82,70 76,03 67,98 61,94 57,24
COPD
7 atiirre 89,58 91,68 82,96 83,57 83,03 82,96 82,99 83,01 83,02
Astim 97,23 98,23 93,82 93,68 93,37 91,85 90,69 80,90 73,28

Akciger kanseri 9670 96,80 96,25 96,79 95,17 94,38 82,18 73,03 6592

Saglikl 92,01 93,01 82,77 90,34 77,87 76,78 76,08 75,56 75,16

Tablo 4.3.°de polinom c¢ekirdeginin en 1yi derecesinin 3 oldugu acikca

gozlemlenmektedir. Gogiis hastaliklar1 teshisinde SVM performansinin test edilmesi
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ve daha Onceki ¢alismalarla karsilastirilmasiyla Tablo 4.4. ve Sekil 4.2.’deki sonuglar

elde edilmistir.

Elde edilen sonuglarin analiz edilmesiyle, bu tez calismasiyla daha Onceki
caligmalarin sonuclarmin belirgin sekilde farkli oldugu tespit edilmistir. Daha 6nceki
smiflandirma sonuglari; %90 dogrulukla TB, %88,73 dogrulukla COPD teshisini, iki
gizli katmanli LM ile MLNN metodu kullanarak elde edilmistir [14]. Bunun yaninda
zatiirre teshisinde MLNN metodu %90 dogruluk elde etmistir [14]. Astim teshisinde
PNN metodu kullanilarak %90,91 dogruluk, akciger kanserinde LVQ kullanilarak
%93,75 dogruluk elde edilmistir. Son olarak yine MLNN kullanilarak saglikli
insanlarin %96’s1 dogru teshis edilmistir. Dolayisiyla, kaynak [14]’de yazarlarin
aciklanabilir sonuclar ve kabul edilebilir ¢oziimlerle gogiis hastaliklarinin teshisini

yapabildikleri fakat daha yiiksek dogruluk oranlar1 veremedikleri gozlemlenmistir.

Tablo 4.4. SVM kullanilarak her hastalik i¢in siniflandirma dogruluklari.

MLNN PNN LVQ GRNN RBF SVM

Tiiberkiiloz 90,00 88,00 84,00 86,00 86,00 92,87
COPD 88,73 88,73 84,51 83,10 87,32 92,59
Zatiirre 90,00 88,33 86,67 88,33 90,00 91,68
Astim 90,91 90,91 86,37 86,37 88,64 98,23
Akciger kanseri 96,63 93,75 93,75 84,38 90,63 96,80
Saglikli 96,00 93,00 94,00 95,00 9500 93,01

Kullanilan yontemlere bakildiginda SVM metodunun tiim gogiis hastaliklarinda 1yi
sonuglar verdigi Tablo 4.4. ve Sekil 4.2. incelendiginde goriilebilmektedir. Yine
acikca goruldigi tizere SVM yonteminin kaynak [14]’de sunulan sonuglara kiyasla
daha iyi siniflandirma yaptig1 tespit edilmistir. Ornegin, SVM, TB teshisinde %92,87
dogruluk, COPD teshisinde %92,59 dogruluk, astim teshisinde %98,23 dogruluk ve
akciger teshisinde %96,80 dogruluk elde etmistir. Dolayistyla, Sekil 4.2’de verilen
grafikte goriildiigii gibi SVM kullanarak incelenen bes goglis hastaliginin

siniflandirma oranlari, genel olarak Onceki yontemlerle kiyaslandiginda daha
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yiiksektir [14]. Sonug¢ olarak, SVM’nin farkli sinir agi tiirlerini kullanan onceki

caligsmalara gore daha uygun oldugu goriilmiistiir.

% Her hastalik i¢in smiflandirma dogrulugu
00 =
g
=
0
9% g
90
85
80 I I
s HHER w - - g
T8 COPD PN AS LC

EMLNN ®PNN ®mLVQ ®GRNN ®RBF mSVM

Sekil 4.2. Her hastalik i¢in siniflandirma dogruluklari.

4.3.2. ASVM-Modeli

Bu bolimde kullanilan ASVM sistem mimarisi ve bu mimari {zerinde
gerceklestirilen test sonuglart anlatilmaktadir. Ayrica, SVM ve ASVM

karsilastirmasi da sunulmaktadir.

4.3.2.1. ASVM Sistem Mimarisi

Tez c¢aligmast kapsaminda kullanilan ASVM mimarisi, Sekil 4.3.°de
gosterilmektedir. Bir 6nceki boliimde agiklanan SVM modeli gibi ASVM modeli de
Sekil 4.3.°de sunulan prensiple caligmaktadir. Bu model egitim ve test asamasi
olmak flizere iki kisimda gergeklestirilmistir. Egitim agsamasinda, test asamasinda
kullanilan modeli olusturmak i¢in egitim verileri smif degiskenleri ile sisteme

verilir.



43

Bir onceki boliimde agiklandigr gibi, ASVM’nin ana fikri, egitim asamasindan sonra
simiflandirma islemini gergeklestirmek i¢in kullanilacak ideal esik degerini (bias)
bulmaktir. ASVM algoritmasi kullanilarak en iyi esik degeri bulunacak ve test
asamasinda kullanilacaktir. Test asamasinda test verileri sinif degiskenleri olmadan

verilmekte olup, bu degiskenler tahmin edilmektedir.

Smif degerleri “1” olan hastalar TB’den etkilenen kisiler iken, sinif degeri “2” olan
kisiler COPD’den etkilenen kisiler olarak belirlenir. Bunun disinda, sinif degeri “3”
olanlar zatiirre, simif degeri “4” olanlar astim, simf degeri “5” olanlar akciger

kanseri ve siif degeri “6” olanlar saglikli kisileri tanimlamaktadir.

egitim ASVM ile egitim verisi

?

Biliinmiis veri

modeller

| R

Sekil 4.3. ASVM kullanilarak gogiis hastaliklart teshis sistemi.

4.3.2.2. ASVM Sistem Sonuclari

Tiim gogiis hastaliklarinda ASVM metodunun en iyi siniflandirma dogrulugu elde ettigi
Tablo 4.5.’de goriilebilmektedir. Aslinda ASVM, SVM smiflandirmasinin dogrulugunu
arttirmaktadir. Ornegin, ASVM kullanilarak TB teshisinde %93,56 smiflandirma
dogrulugu elde edilirken, SVM kullanilarak bu dogruluk %92,87 olmaktadir. Bunun
yaninda ASVM ile COPD teshisinde %92,63 basar1 elde edilitken, SVM ile bu basar1
%92,59’dur. ASVM, astim teshisinde de %98,45 basar1 ile %98,23 orana sahip



44

SVM’ye kiyasla daha iyi performans sergilemistir. Bu sonuglar, gogiis hastaliklarinin
ilk teshisinde ASVM kullanmanin diger yontemler ile karsilastirildiginda daha iyi bir

metot oldugunu kanitlamaktadir.

Tablo 4.5. ASVM kullanarak her hastalik i¢in simiflandirma dogruluklari.

Dogruluk

Metot Tiiberkilloz ~ COPD Zatiirre Astim  Akanseri  Saglikli

SVM 92,87 92,59 91,68 98,23 96,80 93,01
ASVM 93,56 92,63 91,70 98,45 97,80 98,11

ASVM’nin basarisi, SVM’de kullanilan standart esik degerinin uyarlanan bir deger ile
degistirilmesinden kaynaklanmaktadir. Bdylece, ASVM kullanilarak elde edilen
siiflandirma dogrulugu hem standart SVM kullanilarak elde edilen bagaridan, hem de
daha 6nceki metotlarin (MLNN, PNN, LVQ, GRNN ve RBF) basarisindan belirgin bir
sekilde daha yiiksek olmaktadir. Bu sonuglar, esik degeri eklenmesiyle hazirlanan
ASVM metodunun, gogiis hastaliklar teshisinde siiflandirma dogrulugunu arttirmasi

nedeniyle avantajini géstermistir.

4.3.3. KNN-Modeli

Bu boliimde, kullanilan KNN sistem mimarisi ve iizerinde gergeklestirilen test
sonuglari anlatilmaktadir. Ayrica, siniflandirma oraninda K-en yakin komsu sayisinin

etkisi de incelenmistir.

4.3.3.1. KNN Sistem Mimarisi

Tez kapsaminda kullanilan KNN mimarisi Sekil 4.4.’de sunulmaktadir. En yakin
komsu siniflandirmasinin kullanimi ayrik analiz kapsaminda degerlendirilmektedir.
Tibbi teshis alaninda KNN algoritmasi basarili bir sekilde uygulanmasina ragmen en
yakin komsu sayisinin (K) belirlenmesi hala basli basina bir problem olarak

gorilmektedir. Bu saymin (K) secimi bir takim deneysel ¢alismalar ile tespit
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edilebilmektedir. Literatiirde K’nin en iyi degerinin genellikle siniflarin sayisinin

karekokiine yakin degerler oldugu belirtilmistir [70].

K-NN metodu cok basittir. Tiim yeni girdilerin K-en yakin komsularmna Oklid
uzakliklar1 hesaplanarak elde edilen, dogrudan bir siniflandirma yontemidir. Tez

kapsaminda en iyi K sayisinin belirlenmesine ¢aligilmistir.

Sekil 4.4.’de sunuldugu iizere, egitim ve test olmak iizere veritabanimi ikiye
ayirdiktan ve K sayisini segtikten sonra, model olmadan dogrudan bir siiflandirma
yapilmistir. Buna gore, Sinif degerleri “1” olan hastalar TB’den etkilenen kisiler
iken, smif degeri “2” olan kisiler COPD’den etkilenen kisiler olarak belirlenir.
Bunun disinda, smif degeri “3” olanlar zatiirre, sinif degeri “4” olanlar astim, sinif
degeri “5” olanlar akciger kanseri ve sinif degeri “6” olanlar saglikli kisileri

tanimlamaktadir.
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Sekil 4.4. KNN kullanarak gdgiis hastaliklar1 teshis sistemi.
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4.3.3.2. KNN sistem sonuglari

GoOgiis hastaliklart teshisinde KNN’nin K=10 ile testinden elde edilen sonuglar

Tablo 4.6.”da sunulmustur.

Sonuglar elde edildikten sonra analiz edilmis ve SVM ile ASVM tarafindan elde
edilen 6nceki sonuclarla karsilastirilmistir. Bu testte elde edilen sonuglarin ¢ok diisiik

oldugu anlagilmistir. KNN ile elde edilen en iyi sonu¢ %61 dogrulukla tiiberkiiloz

teshisidir.
Tablo 4.6. KNN kullanarak her hastalik i¢in siiflandirma dogruluklari.
Dogruluk
Metot Tiiberkiiloz COPD Zatiirre Astim A.kanseri  Saglikli
KNN 61,00 57,00 57,03 52,08 59,80 48,01

Elde edilen sonuglar iyilestirmek i¢in en yakin komsu sayisinin siniflandirma hizi ve
sistem performansi iizerindeki etkisi incelenmistir. Inceleme sonuglar1 Tablo 4.7.’de
sunulmaktadir. Bir 6nceki boliimde agiklandigi gibi K’'nin en iyi degeri, simif
sayisinin karekokiine yaklasan degeridir. Bu tez kapsaminda 6 sinif mevcuttur. Bu
yiizden KNN, iice yaklasan degerleri ile test edilmistir (6 nin karekokii). Test edilen

en yakin komsu sayisi sirasiyla 1, 2, 3, 4, 5, 6°dir.

Tablo 4.7. En yakin komsu sayisinin etkisi.

1 2 3 4 5 6
Tiiberkiiloz 60,00 61,00 75,00 74,58 53,00 53,01
COPD 45,00 46,58 56,74 55,88 53,28 53,00
Zatiirre 58,78 59,25 59,30 59,10 55,86 54,12
Astim 44,56 44,65 4450 44551 42,15 41,89

Akciger kanseri 60,00 60,01 61,25 59,12 59,00 45,62
Saglikl 58,20 59,36 60,48 61,00 48,55 48,50
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Tablo 4.7.’de gorildiigii lizere, sonuglar hala diisiiktiir ve daha 6nceki metotlar ile
karsilastirildiginda kabul edilebilir degildir. Ayrica, en iyi K-en yakin komsu
goriildiigii tizere tgtiir. Teshis dogrulugu K=1’den, K=3 degerine kadar artmakta,
ardindan K=4, 5, 6 i¢in azalmaktadir. Ornegin K=2 icin tiiberkiiloz teshisinde %61
dogruluk elde edilmis olup, K=3 i¢in bu deger %75 dir. Fakat K=4 i¢in ayn1 hastalik
%74,58 dogruluk orani ile azalmig ve bu azalma K=6 i¢in %58,01’¢ diismiistiir. Elde
edilen sonuglar KNN’nin gogiis hastaliklar1 teshisinde iyi bir ¢oziim olamayacagini

ve performansinin diger yontemlerden daha diisiik oldugunu gostermektedir.

4.3.4.NB-Modeli

Bu boliimde kullanilan NB sistem mimarisi ve diger siniflandiricilar gibi NB

smiflandiricisi lizerinde gerceklestirilen testler ve test sonuglart sunulmaktadir.

4.3.4.1. NB Sistem Mimarisi

Diger siniflandiricilar gibi NB siniflandiricisinin da mimarisi sunulmaktadir. Sekil

4.5, NB gogiis hastaliklar teshis sisteminin yapisini gostermektedir.

SVM sisteminde oldugu gibi, NB sistemi i¢in de egitim asamasinda bir model
olusturulmustur. Test asamasi sirasinda siniflandirma yapilmis olup, siniflar tahmin

edilmeye ¢alisilmistir.

Smif degerleri “1” olan hastalar TB’den etkilenen kisiler iken, sinif degeri “2” olan
kisiler COPD’den etkilenen kisiler olarak belirlenir. Bunun disinda, sinif degeri “3”
olanlar zatiirre, simif degeri “4” olanlar astim, sif degeri “5” olanlar akciger

kanseri ve siif degeri “6” olanlar saglikl kisileri tanimlamaktadir.
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Sekil 4.5. NB kullanilarak g6giis hastaliklari teshis sistemi.

4.3.4.2. NB Sistem Sonuclari

NB sistemi kullanilarak elde edilen sonuglar, Tablo 4.8.’de sunulmaktadir.
Sonuglarin SVM veya ASVM kullanilarak elde edilen sonuc¢lardan daha diisiik
oldugu, ancak KNN kullanilarak elde edilen sonuglardan daha yiiksek oldugu
goriilmiistiir. Ornegin, NB, TB hastalif1 icin %73,06 dogruluk, COPD i¢in %77,00,
astim i¢in %73,06 ve akciger kanseri i¢in %71,80 dogruluk elde etmistir.

Tablo 4.8. Her hastalik i¢in siniflandirma dogruluklari.

Dogruluk
Metot Tiiberkiiloz COPD Zatiirre Astim A.kanseri  Saglikh
NB 73,06 77,00 65,00 73,06 71,80 68,01

Genel olarak 6zetlenecek olursa, NB kullanilarak elde edilen siniflandirma oranlari

%65,00 ve %77 arasinda olup, diisiiktiir.
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4.4, Farkh simiflandirma sistemlerinin karsilastirmasi

Bu boliimde, her hastalik icin farkli siniflandiricilar test edilmis ve elde edilen

sonuclar karsilagtirilmistir.

Ik once, tiiberkiiloz hastaliginin farkli siniflandiricilar ile teshisi karsilastirmali
olarak sunulacaktir. Sekil 4.6.’da goriildiigii iizere tiiberkiiloz teshisinde KNN ve
NB sirasiyla %61 ve %73,6 dogruluk oranlari ile en diislik sonuglart vermistir. En
1yi teshis dogruluk oran1t ASVM ile %96,56 olarak elde edilmis olup, bunu SVM
%92,87 ile takip etmistir. Bu sonuglarda goriildiigii tizere, uyarlamali terim olan esik

degeri (Bias — B) kullanilmasi ASVM’nin SVM’den daha iyi sonuglar vermesini

saglamistir.
Tiberkiiloz
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Sekil 4.6. Tiiberkiiloz i¢in farkl: siniflandirma sistemlerinin karsilastiriimasi.

Tiiberkiiloz icin elde edilen sonuglarin karsilastirllmasindan sonra COPD
hastaliginin farkli siiflandiricilarda elde edilen sonuglar1 anlatilacaktir. Sekil
4.7.°de goriildigl tizere ASVM, %92,59 teshis dogruluk oranma sahip SVM’yi,
%95,63 teshis dogruluk oraniyla gelistirmistir. Ayrica NB, %77 teshis dogruluk
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orantyla ortalama bir sonuca sahip olup KNN ise %57 oranla en diisiik teshis

dogruluguna sahiptir.
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Sekil 4.7. COPD igin farkl: siniflandirma sistemlerinin karsilastiriimasi.

Tiiberkiiloz ve COPD i¢in elde edilen sonuglarin karsilastiriimasinin ardindan, Sekil
4.8.’de zatiirre i¢in elde edilen sonuglar sunulmaktadir. Daha onceki sonuglarda da
goriildigl gibi, ASVM, %91,68 dogruluk oranina sahip SVM’yi, %94,7 dogruluk
degeri ile gelistirmis ve en iyi sonucu vermistir. ASVM ve SVM sonuglari ¢ok iyi ve
kabul edilebilirdir. Bu bakimdan hastaliklarin tahmininde doktorlarin karar
almalarinda yardimei olarak kullanilabilirler. KNN yontemi, diger hastaliklarda
oldugu gibi zatiirre teshisinde diisiik sonuglar vermektedir. Bu, bir egitim modeli
kullanmadan, girdigi dogrudan smiflandiran bir smiflandirma  stratejisi

kullanilmasiyla aciklanabilir.
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Sekil 4.8. Zatiirre i¢in farkli siniflandirma sistemlerinin karsilagtirilmasi.

Sekil 4.9.’da elde edilen sonuglar incelendiginde astim hastaliginin teshisinde en iyi
dogruluk orami1 yaklasik %100 ile ASVM tarafindan ulasilmistir. Bu sonug
ASVM’nin tibbi teshislerde kullanilabilecek bir yontem oldugunu ve sadece gogiis
hastaliklar1 degil, diger hastalik tiirleri i¢in de kullanilabilecegini gostermektedir.
Benzer sekilde ASVM tarafindan elde edilen sonuglara yakin sonuglar veren SVM
icin de bu durum gegerlidir. Astim hastaligr icin KNN ve NB metotlar sirasiyla
%52,8 ve %73,06 en diisiik sonuclar1 verdiklerinden kullanilabilir ¢6ziim

olmadiklar1 belirlenmistir.
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Sekil 4.9. Astim igin farkli siniflandirma sistemlerinin karsilastirilmasi.

Son olarak, kullanilan farkli siniflandirma metotlar1 i¢in akciger kanseri hastaligi
teshisinde elde edilen sonuglar incelenmektedir. Sekil 4.10.’da ASVM yoOntemi
rekabet giiciinii bu hastalik teshisinde de kanitlamis olup %99,8’lk bir dogruluk
orani ile en iyi sonuglar1 vermistir. Bu yontemi %96,8’lik teshis dogrulugu ile SVM

takip etmistir.
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Sekil 4.10. Akciger kanseri i¢in farkli siniflandirma sistemlerinin karsilastirilmast.
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BOLUM 5. TARTiISMA VE ONERILER

Bu calismada, gogiis hastaliklarini teshis etmek igin destek vektdor makinalari
(SVM), K-en yakin komsular (K-NN) ve Basit Bayes siniflandirma (NB) metotlari
kullanilmistir. Ayrica, ilk kez uyarlamali destek vektér makina metodunun (ASVM)
gbgiis hastaliklar1 teshisindeki performansi da degerlendirilmistir. Bu boliimde, tez
kapsaminda olusturulan farkli sistemlerin performanslarin1 degerlendirmek igin
yapilan deneysel icerikler sunulmaktadir. Gergeklestirilen deneyler c¢esitlilik
gostermektedir. Oncelikle, SVM sistemi, ardindan ASVM, KNN ve NB sistemleri
degerlendirilmis olup bu farkli metotlarin performanslarinin karsilastirilmasi bu

boliim icerisinde gergeklestirilmistir.

TB, COPD, ziitirre, astim ve akciger kanseri gibi gogiis hastaliklart solunum
yollarin1 tehtid eden hastaliklar arasindadir. Giinlimiizde bir ¢ok arastirmaci, bu tiir
hastaliklar1 saptamak ve teshis etmek i¢in kullanilabilecek etkili ydntemleri
arastirmaktadir. Yapilan caligmalar ve arastirmalar doktorlarin daha kolay ve dogru
teshis koymalarint yardimci olabilecek etkili karar destek sistemleri {izerine
yogunlagmaktadir. Bu kapsamda, uzman sistemler ve farkli yapay zeka teknikleri tip
alan1 dahil olmak iizere farkli alanlar tizerindeki etkinliklerini ve dogruluklarini
kanitlamaya devam etmektedir. Bu tez c¢alismasinda, gogiis hastaliklarinin
teshisinde SVM, ASVM, KNN ve NB olmak iizere baz1 yapay zeka teknikleri
kullanilmistir. Kullanilan bu teknikler, tanitilmis, agiklanmis, test edilmis ve daha
onceki diger teknikler ile karsilastirilmistir. Bu ¢alisma, ASVM’yi1 kullanarak gogiis
hastaliklarinin teshisi iizerine yogunlasan ilk c¢alismadir. Diyarbakir GOgiis
Hastaliklar1 Hastanesi’nden (Tiirkiye’nin glineydogusu) toplanan deneysel verileri
kullanarak SVM ve ASVM smiflandiricilarinin etkinligi dogrulanmistir. Burada
SVM, gogiis hastaliklarinin teshis probleminde c¢ok iyi ve kabul edilebilir sonuglar
ortaya koymustur. ASVM ise daha onceki ¢alismalarla karsilagtirildiginda elde ettigi
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sonuglarla en iyi yontem oldugunu kanitlamigtir. Genel olarak 6zetlemek gerekirse,
gdgiis hastaliklari teshisinde ASVM yontemi basarili bir sekilde kullanilabilir olup,

doktorlar tarafindan hastalikla ilgili kararlar almak i¢in tercih edilebilir.

Bu tezin devamui olarak gelecekte asagidaki konularda arastirma ¢alismalari

yapilabilir:

1. SVM, ASVM, KNN ve NB yontemlerinin farkli olas1 kararlarinin paralel

degerlendirmesi.

2. Veri tabaninda kullanilan 6zelliklerin elde edilen sonuglara etkisinin

arastirilmasi

3. Onerilen yontemin farkli hastanelerdeki, farkli ve daha biiyiik veri tabaninda

test edilmesi.
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