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OZET

Veri madenciligi konulari arasinda siklikla kullanilan simiflandirma yontemi, pek ¢ok
algoritmaya kiyasla pratik ve hizli ¢oziimler sunan alternatif bir yontemdir. Simiflandirma
yonteminde veriler icerisindeki bilgiler, bagintilar, desenler ve benzerliklerden yola ¢ikilarak
cesitli algoritmalar yardimiyla model olusturulur. Bu model {izerinden yeni gozlemler icin
siif tahmini yapilir. Bu calismada, farkli karar agaci algoritmalar ile giil hastalig1 teshisi i¢in
(hasta-hasta degil) siniflandirma analizi yapilmistir. Caligmada amag; gozlemin hasta-hasta
degil seklinde siniflandirilmasindan ziyade, bu ayrim yapilirken kullanilan degiskenlerin neler
oldugunun belirlemesi ve literatiir ile kiyaslanmasidir. Egitim ve test asamasinda veriler,
capraz dogrulama ile karsilastirilmistir. En basarili yontem tespit edilirken dogruluk, kesinlik,
duyarhilik, F-6l¢iitii, MCC, ROC Area, PRC Area ve Kappa degerleri gbz oniline alinmustir.
Yapilan analizler sonucunda en yiiksek siniflandirma basarisi, REP Tree algoritmasi ile %91.5
olarak elde edilmistir. REP Tree algoritmasinin sonucuna goére giil hastaligi igin; kok
diigimde yer alan giines degiskeni giines kremi kullaniminin ve giinesten kaginmanin
Oonemini, i¢ diiglimde yer alan stres degiskeni ise stresten uzak kalmanin Onemini

vurgulamaktadir.
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A COMPARATIVE ANALYSIS OF DECISION TREE ALGORITHMS FOR ROSE
DISEASE DIAGNOSIS

ABSTRACT

The classification method, which is frequently used among data mining topics, is an
alternative method that offers practical and fast solutions compared to many algorithms. In the
classification method, a model is created with the help of various algorithms based on the
information, correlations, patterns and similarities in the data. Class prediction is made for
new observations using this model. In this study, classification analysis was performed for
rosacea diagnosis (patient-non-patient) with different decision tree algorithms. The main
purpose of the study is; rather than classifying the observation as patient or non-patient, the
aim is to determine the variables used in making this distinction and compare them with the
literature. During the training and testing phase, the data were compared with cross-
validation. While determining the most successful method, accuracy, precision, sensitivity, F-
measure, MCC, ROC Area, PRC Area and Kappa values were taken into consideration. As a
result of the analysis, the highest classification success was achieved as 91.5% with the REP
Tree algorithm. According to the results of the REP Tree algorithm, for rosacea; The sun
variable located in the root node emphasizes the importance of using sunscreen and avoiding
the sun, and the stress variable located in the internal node emphasizes the importance of

staying away from stress.

Keywords: Decision trees, classification, machine learning, rosacea.

1. GIRIS

Veri madenciligi, veri yiginlari igerisinde yer alan ortaya ¢ikarilmamais gizli ve faydal
bilgilerin belirli kurallar gergevesinde ortaya ¢ikarilarak analiz edilmesi siirecidir (Ata ve
Erbudak, 2022). Son yillarda teknolojinin gelismesi ve veriye erisimin kolaylasmasiyla

birlikte veri madenciligi yontemlerinin uygulamalarinda énemli bir artis gézlemlenmistir.

Saglik alaninda veri madenciligi ¢alismalarina ise ilk kez 1970’lerde temelleri atilan
ve daha sonraki yillarda gelistirilen uzman sistemler ile baglanmistir. Ancak saglik alanindaki
verilerin hizla degismesinden dolay1r uzmanlar arasinda goriis farkliliklart meydana gelmis ve
saglik alaninda veri madenciligi ¢aligmalar1 kesintiye ugramistir. 1990’11 yillara gelindiginde

saglik durumu ve tedavi maliyet tahminleri i¢in sinir aglar1 kullanilmis ve bu yillardan sonra
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saglik alaninda veri madenciligi yontemlerinin kullanim1 yayginlagmaya baglamistir (Yildirim
vd., 2008). Veri madenciligi yontemleri saglik ile ilgili olarak test sonuglarinin tahmini,
hastalik tan1 ve teshisi, hastalik diizeyinin belirlenmesi, 6liim ve hastalik varliginin tahmin
edilmesi, klinik dokiimanlarin analiz edilmesi, hastane, ilag ve tedavi maliyet hesaplanmasi

gibi pek ¢cok konuda kullanilmaktadir.

Rozase (giil hastalig1), eriskinlerde sikca rastlanan kronik dermatolojik hastaliklardan
biridir (Webster, 2003). Halk arasinda giil hastalig1 olarak bilinmektedir. Giil hastaligina ait
semptomlar her yasta goriilebilir; ancak 30-60 yaslar1 arasindaki bireylerde hastalik varlig: ile
daha sik karsilasilir (Zuber, 2000). Alevlenme ve iyilik halleri gibi durumlar goriilen bu
hastalik kadinlarda daha ¢ok goriilmesine ragmen, erkeklerde daha ciddi seyretmektedir. Giil
hastaligr 1k ayrimi yapmamaktadir (Litt, 1997). Isve¢’te yapilan bir ¢alismada hastaligin
toplumda goriilme siklig1 %10 olarak raporlanmistir (Berg ve Liden, 1989). Hastalarin %57’si

bu hastaligin sosyal yagamlarini olumsuz etkiledigini ifade etmistir (Zuber, 2000).

Son yillarda giil hastalig1 {izerine yapilan aragtirmalarda hastaligin altta yatan
sebeplerinin arastirilmasi {izerine yogunlasilmistir. Birgok gozlemsel c¢alismada giil
hastaliginin  bazi sistemik hastaliklarla iligkisi oldugu ortaya konmustur. Hastaligin
olusumunun ve gelisiminin nedenleri tam olarak bilinmemektedir; ancak sigara ve alkol
tiketimi, Helicobacter pylori enfeksiyonu, depresyon, hipertansiyon, kardiyovaskiiler
hastaliklar, anksiyete bozuklugu, dislipidemi, diyabet, migren, romatoid artrit, {ilseratif kolit
ve demans gibi birgok sistemik hastaligin giil hastaligina daha sik eslik ettigi diistiniilmektedir
(Aldrich vd., 2015; Chosidow ve Cribier, 2011; Haber ve ElI Gemaye; 2018; Spoendlin vd.,
2012; Yorulmaz ve Kulcu, 2015). Bu durum, giil hastaliginin deriye sinirli lokalize bir
hastalik m1 yoksa bazi sistemik bulgu ve sonuglari olabilecek bir hastalik m1 oldugu sorusunu

giindeme getirmektedir (Holmes vd., 2018).

Gl hastaliginin kesin bir tedavisi yoktur. Hastalara uygulanan tedavinin amaci ciltteki
belirtileri hafifletmek, hastaligin kotiiye gitmesini Onlemek ve sikayetlerin azalmasini
saglamaktir. Bunun igin ¢esitli yontemler kullanilmaktadir (Aybey, 2022; Bingdl, 2021;
Anadolu Saglik, 2021). Oral akne ilaci; Kistli akneyi veya diger hafif ilaclara kars1 inat¢1 olan
akneyi tedavi etmek igin kullanilan ilaglardir. Oral antibiyotikler ise; iltihaplanmanin
cogalmasin1 engelleyerek hastaligin gerilemesine yardimci olur. Ayrica akne sayisinin

azalmasinda da etkilidir. Oral antibiyotikler siddetli aknesi olan ya da kremlerden fayda
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goremeyen hastalarda tercih edilmektedir. Agr kesiciler; hastaligin ilerleyen asamalarinda
hissedilen sancilar i¢in etkili olmaktadir. Kizariklik giderici kremler; cilt lizerindeki kirmizi
gorlintiiyli azaltmaya yardimci olmaktadir. Lazer ve diger 151k bazli cihazlar; ciltteki kirmizi
goriintiiniin giderilmesi i¢in kullanilan alternatif bir yontemdir. Diizenli uygulanan cilt bakim
rutinleri; hastaligin alevlenme sikligi, kirmizi goriiniimii ve hastaliga bagli olusan diger
belirtilerin azaltilmasina yardimci olmaktadir. Cilt bakim rutini esnasinda yiize ¢ok
dokunulmamali, yiiz bolgesi keselenmemelidir. Temizlik i¢in uygun dermatolojik iiriinler
tercih edilmeli ve cilt diizenli olarak nemlendirilmelidir. Tetikleyicilerin tespiti; hastaligin
siddetine dogrudan etki eden tetikleyici durumlarin, yiyeceklerin, i¢eceklerin belirlenmesi
alinacak onlemler i¢in gereklidir. Antioksidan 6zelligi olan ve yiiksek miktarda B vitamini
iceren yiyecekler (avokado, zencefil, lahana vb.) tliketilmelidir. Diizenli olarak giines kremi
kullanmak hastaligin belirtilerini azaltmaya yardimci olan bir baska yontem olarak
degerlendirilebilir. Yaygin olmamakla birlikte cerrahi yontemler hastaligin son asamasinda
kullanilabilir. Ancak 13-cis-retinoic acid adi verilen bu tedavi, oldukca fazla yan etkiye

sahiptir ve pek fazla dnerilmemektedir.

Giil hastaliginin teshisi, hastaligin seyri ve uygulanacak tedavinin dogru ve etkili bir
sekilde uygulanmasi agisindan 6nem teskil eder. Giil hastaligi, genel olarak klinik muayene
ile tespit edilebilen bir hastaliktir. Ancak hastanin birden fazla cilt problemine ayn1 anda sahip
oldugu bazi durumlarda hastaligin ayirt edilmesi zorlasabilir. Bu gibi durumlarda, son yillarda
oldukg¢a popiiler olan ve lizerine siklikla calisilan bir konu olan siniflandirma yénteminden

yararlanilabilir.

Heo ve arkadaglar1 tarafindan yapilan c¢aligmada (2021) veri madenciligi yontemi
araciligiyla akne, giil hastalig, biilloz deri hastalig1 ve piyodermagangrenozum gibi bircok cilt
hastalig1 i¢in Onerilen doksisiklin adindaki antibiyotigin olumsuz etkilerinin tespit edilmesi
amaclanmistir. Calismada otuz yedi sinyal arasindan giil hastalig1 dahil on dokuzunun alt1

iilkenin higbir ilag etiketinde yer almadig1 ortaya konmustur.

Cho ve arkadagslar1 (2020) klasik bir tip metnini veri madenciligi yoluyla cilt bakimi
icin aday sifali bitkilerin kapsamli bir listesini hazirlamislardir. Calismadan elde edilen

sonuglara gore inulae flos, giil hastalig ile iligkilendirilen tek bitki olmustur.

Rajalingam ve arkadaglar1 2023 yilindaki ¢alismalarinda 200.000'den fazla gonderiden

olusan denetimsiz bir makine 6grenimi analizi ile giil hastalifina sahip hastalarin birincil
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endiselerinin yani sira ¢evrimi¢i hastalik arama kaliplarini daha iyi anlamayi arastirmislardir.
Gil hastaligr i¢in biiyiikk bir ¢evrimi¢i forumda yapilan tim gonderilerin analiz edilmesi,
onemli endise konularina ve tedavide belirtilen tercihlere 1s1k tutmus ve buna ek olarak,
olumlu veya olumsuz duygularin agiga vurulmasi ve destek mesajlari da dahil olmak {izere

daha once kesfedilmemis anlatilar kesfedilmistir.

Kim ve Kim (2023) bes bitkiden olusan bitkisel bir ilag olan gyejibokryeong-hwan
(GBH)'in giil hastalig1 iizerindeki potansiyel farmasotik mekanizmasini arastirmiglar ve ag
analizine dayal1 giil hastalig1 i¢in 4 kilavuzda 6nerilen kimyasal ilaclarla karsilagtirmali analiz
yoluyla GBH'ye 6zel terapotik noktalart aragtirmiglardir. Yaptiklart ¢alisma GBH'nin giil
hastalig1 iizerindeki potansiyel altta yatan mekanizmasini aydinlatmistir. GBH’nin, potansiyel
olarak "IL-17 yolu" ve "noéroinflamatuar yanit" yoluyla kapsamli bir farmakolojik sekilde giil
hastali1 iizerinde etkili olabilecegi ve giil hastaligi tedavisine yonelik mevcut kimyasal

ilaclarin hedef almadig1 “damar yarasi iyilesmesinde” rol oynayabilecegi ortaya konmustur.

Literatiir incelendiginde, giil hastaliginin tespiti i¢in karar agaglarina yonelik bir
calismanin mevcut olmadigi goriilmektedir. Oysa uygun karar algoritmalari ile veriler kolayca
modellenebilir ve hastalik teshisi yapilabilir. Bu g¢alismada, giil hastaliginin smiflandirma
yontemlerinden karar agaglar1 yapilariyla modellenmesi iizerinde durulmustur. Iki smifli olan
(hasta, hasta degil) giil hastalig1 verileri i¢in, farkli karar agaci algoritmalari ile karar yapilari
olusturulmus ve performans degerlendirilmesi yapilmistir. Siniflandirma sonuglar1 farkli
performans kriterleri ile tartigilmistir. Basarimi yiiksek karar yapisina sahip algoritmalar

tedavi siirecine yardimet olmak amaciyla uzmanlara 6nerilmektedir.

2. MATERYAL VE YONTEM

Bu ¢alismada Belli vd. (2016) tarafindan Mugla Sitk1 Kogman Universitesi Egitim ve
Arastirma Hastanesi Dermatoloji Poliklinigi’nde toplanan giil hastalig1 verileri kullanilmastir.
Verilerin farkli karar agaci algoritmalar1 yardimiyla siniflandirmasi yapilmis ve algoritmalarin

performans analizleri karsilagtirilmigtir.
2.1. Veri Seti

Calismada kullanilan veri seti Belli vd. (2016) tarafindan yapilan ¢alismadan elde
edilmigstir. Veri setinde yer alan kontrol grubu, poliklinige giil hastalig1 disinda cesitli

dermatolojik sikayetlerle bagvuran hastalardan ardisik olarak se¢ilmistir. 94 6rnek iceren veri

17



B. DURMUS, O. i. GUNERI, N. G. DiINCER
Giil Hastaligi Teshisi icin Karar Agac Algoritmalarinin
Karsilagtirmah Bir Analizi

UMUFED Uluslararasi Bati Karadeniz Miihendislik

ve Fen Bilimleri Dergisi, 5(2): 13-35, 2023.

seti teshis sonucu olarak hasta ve hasta degil olarak isaretlenmistir. Veri setinde sinif

kategorisi hari¢ 28 oOznitelik bulunmaktadir. Tablo 1’de veri seti igerisinde bulunan 29

Ozniteligin tanimlari, deger araliklari, ortalamalar1 ve standart sapma degerleri verilmistir.

Tablo 1. Verilere iliskin 6znitelik agiklamalar1 ve degerleri

Numara | Oznitelik Tanimlamasi Deger Arahgi Ortalama Standart Sapma

1 cinsiyet 1-2 - -

2 yas 35-78 50.404 9.065
3 giines 0-1 - -

4 baharat 0-1 - -

5 stres 0-1 - -

6 sicak 0-1 - -

7 soguk 0-1 - -

8 sigara tiikketimi 0-1 - -

9 alkol tiiketimi 0-1 - -

10 egzersiz yapma 0-1 - -

11 kilo 50-97 71.479 10.192
12 boy 150-182 162.521 7.028
13 bel gevresi 62-120 87.745 11.102
14 o] 57-210 126.045 30.109
15 trigliserid 36-324 116.979 62.568
16 kolesterol 132-300 208.851 36.315
17 aclik kan sekeri 69-135 94.404 10.663
18 insiilin 3.24-26.37 9.463 4.876
19 crp 0.06-89.51 3.693 9.755
20 hdl 31-104 58.138 15.122
21 sistolik kan basinci 90-170 122.766 17.049
22 diyastolik kan basinct 60-100 78.191 9.27
23 ailede hastalik oykiisii 0-1 - -
24 bmi 20.9-36.5 27.074 3.779
25 insiilin direnci 0.68-6.38 2.234 1.263
26 metabolik sendrom 0-1 - -
27 hgbalc 0.06-6.96 4.655 2.202
28 antiht 0-1 - -
29 sinif 1-2 - -
2.2. Karar Agaclan

Siiflandirma analizinde en yaygin kullanilan yontemlerin basinda gelen karar

agaclari, istatistiksel olarak birbirleriyle anlamli olan gruplari tespit ederek sonuglar1 kolay

okunabilir aga¢ diyagramlarina doniistiiren kurallar biitlintidiir.
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Karar agacinin genel yapist dal, diiglim (kok diigiim ve i¢ diigim) ve yapraklardan
olusmaktadir (Sekil 1). Karar agacinin yapisindaki diigiimler nitelikleri temsil eder. Dallar ve
yapraklar ise agacin birer elemanlaridir. Kok diiglim, aga¢ yapisinin en iist seviyesinde yer
alir ve bir agac¢ yapisinda yalnizca bir kok diiglim vardir. Agacin en altindaki elemanlar
yapraklardir. Kok diiglim ve yapraklar arasinda kalan elemanlar ise dal olarak isimlendirilir

(Alpaydin, 2000).

Kok Diigiim

Dal

l Daly 2 l

i Digtim,

ic Dugtim,
’7 Dal, Dal, — ’7 Dal, L Dal, —
v v ! v
Yaprak: Yaprak, ic Déigtim, Yaprak,
’7 Dal, J— Dal, —
v Y
Yaprak, Yapraks

Sekil 1. Karar agac1 yapisi

Karar agaglarinda her bir dalin gerceklesme olasilig1 vardir. Dolayisiyla diigtimlerden
dallara veya dallardan diiglimlere ulagsma olasilig1 hesaplanabilir. Karar agaclarinda kurallar

(IF-THEN rules) kokten yapraga dogru ilerleyerek olusturulur.

Karar agac1 yonteminde siniflandirma islemi i¢in veri seti, egitim ve test olarak ikiye
ayrilir. Egitim verileri 6grenme islemi i¢in kullanilir. Bu asamada kurallar olusturulur. Test
verileri bu kurallar g¢ergevesinde siniflandirilir ve kurallarin basarisi test edilir. Basarili
sonuclar elde edilmesi durumunda kurallar, yeni verilerin siniflandirilmast amaciyla

kullanilabilir (Sarmanova ve Albayrak, 2013).

Karar agaclari ile yapilan siniflandirmada egitim verileri tek sinif igeren alt kiimelere
boliiniir. Bu islemin sonucunda karmasik ve biiyiik bir agac yapisi elde edilir. Bu durumda

agac yapisinin gereksiz karmagikligint azaltmak i¢in ‘budama’ yapilir. Budama, olusturulan
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aga¢ yapisindaki alt kiimelere yaprak atanmasi ile aga¢ yapisinin daha kiiclik bir yapiya

indirgenmesidir (Cheng vd., 1988; Friedl ve Brodley, 1997).

Siiflandirma analizi i¢in gelistirilmis pek ¢ok karar agaci algoritmasi1 bulunmaktadir.

Boliimiin devaminda ¢alisma boyunca kullanilan karar agaci algoritmalar1 agiklanmaistir.
2.2.1. ID3, C4.5, J48 Algoritmalar

Karar agaclari i¢in gelistirilen ve yaygin bir sekilde kullanilan algoritmalarin baginda

ID3, C4.5, J48 algoritmalar1 gelmektedir.

ID3 algoritmasi, egitim verilerindeki gozlem ve nitelik sayisinin fazla olmast
durumunda yogun hesaplama yapmaya ihtiya¢ duymadan bir karar yapisi olusturur. Kategorik
veriler i¢in iglem yapan algoritma, Quinlan tarafindan sayisal verilerin de kullanilmasini

saglayacak sekilde gilincellenmistir (Quinlan, 1993; Satir, 2016).

C4.5 algoritmast ise, ID3 algoritmasina dayanarak ID3 algoritmasindaki bazi
eksikliklerin giderilmesi ile gelistirilmistir (Bahety, 2014). Bu algoritmada bilgi kazanc1 orant,
Oznitelik se¢cim Olgiitli olarak kullanilir. Bdylece en yiiksek bilgi kazanci oranina sahip

oznitelik secilir (Bulut, 2016; Satir vd., 2016).

J48 algoritmasi, ID3 ve C4.5 algoritmalariin bir tiirevi ve bu algoritmalarin Weka’ya
uyarlanmis halidir. J48 algoritmasinda, en yiiksek bilgi kazancina sahip nitelikler kullanilarak
olusturulan agagtan sonug¢ kararina ulasilir (Quinlan, 1993). Bu algoritmada amac, karar

agacini optimize etmektir (Coskun ve Baykal, 2011).

ID3, C4.5 ve J48 algoritmalar1 entropi ve bilgi kavramlarina dayanmaktadir. Entropide
amag, veri setini smiflara ayirmak igin gerekli bilgi miktarini hesaplamaktir (Cetinkaya,

1986). Entropi, Esitlik 1 ile hesaplanir.
Entropi(S) = XiL, —pilog, (p:) 1)

Burada p4, p,, ..., pn hedef degiskenin siniflarina ait olasiliklari; S ise niteligin sahip

olabilecegi farkli degerler miktarini gostermektedir.

Karar agaclar1 yontemlerinde baskin degiskenin tespiti i¢in her bir nitelige ait bilgi
kazanci degeri hesaplanir. M 6zelliginin S 6rnegi icin bilgi kazanci Esitlik 2 ile hesaplanir
(Bahety, 2014). Bilgi kazanci en yiiksek olan 6zellik, kok diigiim olarak aga¢ yapisinda yerini

alir.
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Bilgi Kazanci(M,S) = Entropi(S) — Z}’zl%Entropi(Sj) 2

ID3, C4.5, J48 algoritmalar1 bazi avantajlara sahiptir (Akbal vd., 2017):

. Hem kategorik hem de sayisal veriler i¢in kullanilabilir.

. Egitim verilerinde eksik deger bulunmasi durumunda da uygulanabilir.

. Egitim verilerinin istenmeyen degerlerini eleyebilir (Kaynar vd.; 2016Ture vd.,
2009).

. Asirt uygunluk problemini ortadan kaldirilir.

2.2.2. LMT Algoritmasi

LMT algoritmasi, lojistik regresyon ve karar agacimi birlestiren bir smiflandirma
modelidir. Siradan karar agaglari, yapraklari parcali bir sabit model olusturur. LMT
algoritmasinda ise agacin yapraklari pargali dogrusal regresyon modeline sahip bir karar
agacidir (Landwehr vd., 2003; Landwehr vd., 2005). Bu algoritmada LogitBoost algoritmasi,
agacin her diiglimiinde lojistik regresyon modeli olusturur. Ardindan diigiim C4.5 algoritmasi
kullanilarak ayrigtirilir. Her LogitBoost isleminde kendi sonuglarindan iist diiglim {izerinden

yeniden baglatilir. Son adimda aga¢ budanir (Sumner vd., 2005).
2.2.3. Random Tree Algoritmasi

Random Tree algoritmasi, her diiglimde belirli sayida rastgele se¢ilmis 6zellikleri alir
ve agact olusturur (Breiman, 2001). Bu algoritmada budama islemi yapilmaz. Random Tree
algoritmasinin veri setine dayali sinif olasiliklarinin tahmin edilmesine izin veren bir opsiyonu

vardir.
2.2.4. Random Forest Algoritmasi

Random Forest algoritmasinda birden fazla karar agaci olusturulur. Elde edilen agaclar
birlestirilerek karar ormanlari elde edilir. Random Forest algoritmasinda karar agaci, her bir
diiglimde rastgele alinan niteliklerin en 1iyisi secilerek ve tiim diiglimler dallara ayrilarak
olusturulur. Agac yapisindaki her bir veri seti, gercek veri setinden yer degistirmeli olarak
tiiretilir. Boylece Random Forest algoritmasi, diger algoritmalara gore daha hizli sonuglar
vermektedir. Rastgele 6zellik se¢imi ile agaglar gelistirilir. Bu yontemde budama islemi

uygulanmaz (Breiman, 2001).
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2.2.5. LAD Tree Algoritmasi

LAD Tree algoritmasi, veri setindeki pozitif ve negatif Grnekleri ayirt edebilen
mantiksal bir ifadeye dayanir (Holmes vd., 2002). Model olusturmak i¢in ilk adim, biiyiik
grup desenleri olusturmaktir. Ardindan biiyiik desen igerisinden modeldeki yayginlik ve
homojenlik acisindan belirli gereksinimleri saglayan gruplar belirlenir. Son asamada bu

gruplardan alt gruplar secilir (Wisaeng, 2013).
2.2.6. REP Tree Algoritmasi

REP Tree algoritmasi, bolme kriteri olarak bilgi kazan 6lg¢iitlinii kullanir ve azaltilmis
hata yontemine dayali olrak budama yapar. Son adimda da karar ya da regresyon agacini
olusturur (Witten vd., 2011). Bu yontem ile sadece niimerik verilerin modellenmesi yapilir.

Kayip veriler i¢in ise C4.5 algoritmasi kullanir (Zhao ve Zhang, 2008).
2.2.7. Decision Stump Algoritmasi

Decision Stump algoritmasi, tek seviyeli karar agaci olusturan bir yontemdir. Bu
yontemde karar agacimin kok diigiimii, direk olarak yaprak diigiimlere baglanir. Decision
Stump, siniflandirma islemini direk olarak tek bir 6znitelik degerine baglh gergeklestirir.
Algoritma genelde tek basina siniflandirma yapmak i¢in degil, boosting yontemleri ile hibrit

yontemler olusturmak i¢in kullanilir (Witten ve Frank, 2005).
2.2.8. Hoeffding Tree Algoritmasi

Hoeffding Tree algoritmasi, her gozlemi en fazla bir kez okur ve isler. Biiylik veri
setlerinde etkin bir sekilde ¢alisir. Ayrica Hoeffding Tree algoritmasi, C4.5 gibi temel (basic)
karar agaci algoritmalarinin depolama sorununu ¢ozer. Hoeffding Tree algoritmasi, oldukca
karmasik karar yapilarinda bile kabul edilebilir bir hesaplama maliyeti ile ¢alisir. Algoritma,
karar agacinin her bir diiglimiiniin nasil parcalanacagina Hoeffding smir1 adi verilen
istatistiksel bir deger ile karar verir. Hoeffding Tree algoritmasinin 6nemli bir 6zelligi, karar
agacinin her bir diigiimiiniin test edilmesinin tiim verileri kullanan siiflandiricilar ile hemen

hemen ayn1 olmasidir (Domingos ve Hulten, 2000).
2.2.9. Optimized Forest Algoritmasi

Optimized Forest algoritmasi, Random Forest veya Bagging algoritmalari ile optimal
bir alt orman belirleyerek karar yapisi olusturma temellerine dayanan bir yontemdir (Adnan

ve Islam, 2016).
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2.2.10. AD Tree Algoritmasi

AD algoritmasi, karar ve tahmin diigiimlerinden olusur. Karar diigiimleri bir eylemin
sonucunu gosterir. Tahmin diigiimleri tek bir say1 igerir. AD agaclar1 daima hem karar hem de
tahmin diiglimlerine sahiptir. Test verisi (ya da herhangi bir gozlem) i¢in siniflandirma, her
tahmin diiglimiiniin ve biitiin karar diiglimlerinin dogru oldugu yollar takip edilerek yapilir

(Freund ve Mason, 1999).
2.2.11. BF Tree Algoritmasi

BF algoritmas, bl ve ydnet mantigina dayanir. i1k adim olarak, bir nitelik kok olarak
atanir. Bu nitelik iizerinden kriterlere gore gruplar ayrilir. Ardindan egitim verileri, kok
diigiim esas alinarak alt gruplara boliiniir. Her dongiide, genislemeye en uygun olan alt grup
secilir (Shi, 2007). Bu siireg, belirli bir genisleme katsayisina gore tiim diigiimler netlesinceye

kadar stirdiirtiliir.
2.2.12. Sys For Algoritmasi

Sys For algoritmasi hem ikili hem de ¢ok smifli veri kiimeleri i¢in ¢ok sayida karar
agaci ile olusturulmus bir yontemdir (Islam ve Giggins, 2011). Bir Sys For algoritmasi i¢in

asagidaki adimlar izlenir:

. Boliinme noktalar1 bulunur.

. Agagc sayis1 olusturulur.

. Olusturulan agacin 1. seviye diigiimii alinir ve rastgele bir nitelik segilir.
. Onceki adimlarda olusturulan tiim agaglar, Sys For olarak dondiiriiliir.

Bu yontemde model, karar agaglarina ve karar ormanlarina benzer sekilde calisir (Al-

Saggaf ve Nielsen, 2014).
2.3. Performans Gostergeleri

Performans gostergeleri, iki sinifli bir problem i¢in Tablo 2 ile verilen karmasiklik

(hata) matrisi iizerinden incelenebilir.
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Tablo 2. Karmagiklik matrisi

gbzlemlenen sinif

v smif=1 siif=2
[

% E sinif=1 TP FN
o0 sinif =2 FP N

TP: True Positive, FP: False Positive, TN: True Negative, FN: False Negative

2.3.1. Dogruluk (Accuracy, ACC):

Model performansinin dl¢iilmesinde en yaygin kullanilan yontem dogruluk oranidir.
Bu deger Esitlik 3’deki gibi hesaplanir.

TP+TN

ACC=—— (3)
TP+TN+FN+FP

Hata orani, dogruluk degerini 1’e¢ tamlayan degerdir. Hesab1 i¢in gerekli denklem
Esitlik 4 ile verilmistir.

FP+FN

ER = — 2PN __ (4)
TP+TN+FP+FN

2.3.2. Kesinlik (Precision, PRE):

Kesinlik kavrami, simifi 1 olarak bulunan pozitif 6rnek sayisinin smifi 1 olan 6rnek

sayisina orani olarak tanimlanabilir. Esitlik 5°deki gibi hesaplanir.

TP

PRE = TP+FP (5)

2.3.3. Duyarhhlik (Recall, REC):

Dogru smiflandirilmis pozitif gozlem sayisinin toplam pozitif gozlem sayisina
oranidir. Esitlik 6 ile verilen deger duyarlilik oranini hesaplar.

TP

REC = TP+FN ©)

2.3.4. F-Olgiitii (F-Measure):

Kesinlik ve duyarlilik Slgiitleri tek basina anlamli bir karsilastirma sonucu ¢ikarmakta
her zaman yeterli olmayabilir. Bu nedenle F-6l¢iitii (F) tanimlanmustir. F-6lgiitii, kesinlik
(PRE) ve duyarliligin (REC) harmonik ortalamasidir (Esitlik 7).

2*PRE*REC
- PRE+REC (7)
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2.3.5. Kappa Istatistigi (Kappa Statistic, K):

Kappa katsayisi (K), -1 ile +1 arasinda degisen ve uyumu Olgen bir degerdir. Esitlik 8
ile hesaplanir (Bilgin, 2017).

_PO_PC

K=""> (8)

2.3.6. Matthews Korelasyon Katsayis1 (MCC):

Siniflandirma problemlerinde, modelin ya da fonksiyonun performans derecesini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir Slgiittiir (Cohen, 1960). Esitlik 9, MCC kriterinin nasil

hesaplanacagini gostermektedir.

TP+*TN—FP—FN

Mce = J(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN) 9

2.3.7. ROC Egrisi ve ROC Egrisi Altinda Kalan Alan (AUC):

ROC egrisi; x-ekseninde yanlig pozitif oran degeri (segicilik) ve y-ekseninde dogru
pozitif oran degeri (duyarlilik) alinarak ¢izilen egridir. Sekil 2, farkli esik degerlerini igeren
bir ROC egrisini gdstermektedir. Grafige gore; A egrisinde secicilik degeri 0 oldugundan
testin segiciligi %100°diir. Duyarlilik degeri 1°dir. Yani testin duyarlilig1 %100°diir. D egrisi

ise, en basarisiz testtir. Clinkii burada secicilik degeri 1’dir. B ve C egrileri ise, orta derecede

sonuclar veren testlere ait egrilerdir.

=
i
%
o
(=]
V=
=
= D
Ag
(o]
o
=
o
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Secicilik
Sekil 2. ROC egrisi
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Testlerin performansint degerlendirmede kullanilan 6l¢iitlerden bir digeri, ROC egrisi
altinda kalan alan AUC’dur. AUC degeri, ROC egrisi altinda kalan alanin bir ifadesidir (Sekil
3). AUC degerinin alabilecegi en kii¢lik deger 0.50 ve en biiyiik deger 1’dir.

1.0

0.8

0.6

AUC

Duyarhlik

0.4

0.2

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Secicilik

Sekil 3. ROC egrisi altinda kalan alan (AUC)

3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada, karar agaglar1 yardimiyla giil hastaligina sebep olabilecek degiskenleri
belirleyerek hastaligin belirtilerini azaltmaya yonelik uygulanacak yontemlerin se¢ilmesinde
uzmanlara yardime1 olmak amacglanmistir. Bu dogrultuda, giil hastaligi iizerine bir veri seti ele
almmistir.  Veri setindeki bagimli degisken, hasta ve hasta olmayan gseklinde
siiflandirilmistir. Veriler, Weka 3.8.5 programi iizerinde farkli karar agaclari yardimiyla
modellenmistir. Siniflandirma analizi i¢in J48, LMT, LAD Tree, REP Tree, AD Tree, BF
Tree, Hoeffding Tree, Decision Stump, Random Tree, Random Forest, Optimized Forest, Sys
For algoritmalar1 kullanilmistir. Sonuglar1 degerlendirmek amaciyla dogruluk basta olmak
lizere; duyarlilik, kesinlik, F-6l¢iitli, Kappa istatistik degeri, MCC sayis1, ROC egrisi ve ROC

egrisi altinda kalan alan degeri (AUC) dlgiitleri g6z 6niinde bulundurulmustur.

Yapilan analizler sonucunda en yiiksek siniflandirma basarisi, REP Tree algoritmasi
(0.915) ile elde edilmistir. Diger algoritmalara iliskin sonuglar sirasiyla LMT 0.915; Sys For
ve BF Tree 0.894; J48, LAD Tree, Random Forest ve Optimized Forest 0.883; AD Tree
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0.862; Decision Stump 0.798; Hoeffding Tree 0.787; Random Tree 0.713 seklinde

bulunmustur. Tablo 3’te karar agaclar1 ile yapilan analizlerden elde edilen sonuglar

verilmistir. Tablo 4’te algoritmalardan elde edilen dogru ve yanlis simiflandirilmis gozlem

sayilar1 verilmistir. Tablo 3 ve 4’ten goriilecegi tlizere, diger performans degerlendirme

kriterleri, dogruluk orani ile paralel sonuclar elde edildigini gostermektedir.

Sonug olarak en

iyi sonucu REP Tree algoritmas1 vermis olmasina ragmen, diger algoritmalarin sonuglar1 da

onemsenmeyecek kadar kotii degildir.

Tablo 3. Karar agaci algoritmalari igin siniflandirma sonuglari

Algoritma Dogruluk | Duyarlilik | Kesinlik | F-Olgiitii | MCC | ROC Egrisi | PRC Bélgesi | Kappa istatistigi
148 0.883 0.884 0.883 0.766 |0.892| 0.863 0.863 0.764
LMT 0.915 0.927 0.915 0.914 | 0.84 0.958 0.958 0.827
LADTree 0.883 0.884 0.883 0.883 |0.766| 0.895 0.882 0.764
REPTree 0.926 0.935 0.926 0.925 |0.859| 0.874 0.863 0.849
ADTree 0.862 0.844 0.862 0.862 |0.723| 0.875 0.859 0.723
BFTree 0.894 0.896 0.894 0.893 |0.788 | 0.894 0.883 0.785
HoeffdingTree 0.787 0.787 0.787 0.787 |0.572 0.862 0.84 0.572
DecisionStump 0.798 0.854 0.798 0.786 |0.642| 0.712 0.714 0.583
RandomTree 0.713 0.724 0.713 0.712 |0.438| 0.718 0.658 0.43
RandomForest 0.883 0.884 0.883 0.883 |0.766| 0.932 0.928 0.764
OptimizedForest 0.893 0.896 0.894 0.893 |0.788 0.93 0.928 0.785
SysFor 0.894 0.911 0.894 0.892 |0.802| 0.897 0.876 0.783

Tablo 4. Siniflandirma algoritmalari ile elde edilmis dogru ve yanlis siniflandirilmis gézlem

sayist

Algoritma Dogru sinif. gbzlem say. Yanls sinif. gdzlem say.
148 83 11
LMT 86 8
LADTree 83 11
REPTree 87 7
ADTree 81 13
BFTree 84 10
HoeffdingTree 74 20
DecisionStump 75 19
RandomTree 67 27
RandomForest 83 11
OptimizedForest 84 10
SysFor 84 10
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Karar agaglarindan elde edilen modeller, kok diigiim ve i¢ diiglimlerden, sonug ¢iktist
olarak da yapraklardan olugmaktadir. K6k diigiim, modeldeki en yiliksek bilgi kazanci
degerine sahip degiskendir. i¢ diigiimler ise, modeli kurmada etkili olan diger degiskenleri
icermektedir. Tablo 5, giil hastalig1 verileri ile siniflandirma analizi yapildiktan sonra elde
edilen modellere iliskin kok ve i¢ diigiim degiskenlerini gostermektedir. I¢ diigiim
degiskenleri, modeldeki bilgi kazanci degeri sirasina gore verilmistir. Bu sonuglar, hastalar
icin uygun tedavinin ne olabilecegi ya da hastaya verilebilecek tavsiyelerin neler olabilecegi

yoniinde fikirler vermektedir.

J48 algoritmasi ile elde edilen karar agacinda kok diigiimii glines degiskeni ve i¢
diigiimii stres ve baharat degiskenleri olusturmaktadir. Bu sonuglar; giines kreminin énemini,
giinesten kagimmay1 ve stresten ve baharathi yiyeceklerden uzak kalmanin hastalik igin

Oonemini gostermektedir.

LAD Tree algoritmasinda kok diigiimde yer alan giines degiskeni, giines kreminin
onemini ve giinesten kagmmay1 gdstermektedir. I¢ diigiimlerde yer alan stres ve baharat
degiskenleri stresten ve baharath yiyeceklerden uzak durmayi vurgulamaktadir. Hastanin
kilosu, sistolik kan basinci, metabolik sendrom varlifi ve egzersiz yapma durumlari
birbirleriyle yakindan iliskilidir. Bu degiskenler birlikte degerlendirildiginde, hastalarda yagh
ve sagliksiz beslenmenin hastalik icin tetikleyici olabilecegi diisiintilebilir. Ailede hastalik
Oykiisii degiskeni 1ise, hastaligin genetik yatkinliktan kaynaklanabilecegini ortaya

koymaktadir.

En iyi dogruluk degerini vermis olan REP Tree algoritmasinin sonucuna gore; kok
diigimde yer alan giines degiskeni giines kremi kullaniminin ve giinesten kaginmanin
onemini, i¢ diiglimde yer alan stres degiskeni ise stresten uzak kalmanin OGnemini

vurgulamaktadir. Sekil 4.’te REP Tree algoritmasina iliskin karar agaci verilmistir.
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1: Glnes

17:0 — = —l

2: Stres
5:1(17/0) [8/0]

=0 =1

| |

3:2(37:4) [20/3] 4: L(8/0) [440]

Sekil 4. REP Tree algoritmasi karar agact

AD Tree algoritmasinda karar icin ii¢ model olusturulmustur. Birinci modelde giines
kok digimii olusturmakta ve glines kremi kullaniminin ve gilinesten kaginmanin 6nemli
oldugunu gostermektedir. I¢ diigiimlerde yer alan crp degiskeni viicutta enfeksiyon
basladiginin bir habercisi olabilecekken, sistolik kan basinci, metabolik sendrom ve hdl
degiskenleri kalp ile ilgili bir hastaligin habercisi olabilir. Insiilin degiskeni ise direkt olarak
viicuttaki glikoz 1ile ilgilidir ve sagliksiz bir beslenme diizenine isaret etmektedir. Bu
degiskenler bagka ciddi bir hastaligi olmayan hastalarinin tedavisi icin ele alindiginda,
hastalara saglikli beslenme tavsiye edilmektedir. Ikinci model i¢in kok diigiim strestir ve
stresten kaginmanimn 6nemini gostermektedir. I¢ diigiim giines ve baharattir. Giines kremi
kullaniminin ve gilinesten ve baharatli yiyeceklerden kacinmanin 6nemini gostermektedir.
Ugiincii model sadece aglik kan sekeri kok diigiimiinden olusmaktadir. A¢lik kan sekeri,

insiilin ile dogrudan iliskili oldugundan benzer sekilde degerlendirilebilir.

Random Tree algoritmasi, kanda bulunan bir lipid (yag) tiirii olan trigliserid kok
diigiimiinden olusmaktadir. Bu degisken kilo, egzersiz, glikoz gibi degiskenlerde oldugu gibi
sagliksiz beslenme seklinde yorumlanabilir. i¢ diigiimlerde yer alan egzersiz, aclik kan sekeri,
hdl, bmi, kilo, kolesterol, crp degiskenleri de yine ayni sekilde beslenme ile yorumlanabilir.
Stres degiskeni, stresten uzak kalma; gilines degiskeni, giines kremi kullanimi ve giinesten
kacinma; baharat degiskeni, baharath yiyeceklerden ka¢inma olarak degerlendirilebilir. Yas

ve boy degiskenleri, boyun yasa bagli olarak degismesinden dolay1 birlikte degerlendirilebilir.
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Gl hastaligina ilerleyen yas gruplarinda daha sik rastlandigi diisiiniildiigiinde, modelde yerini
almasi beklenen bir durum olarak degerlendirilebilir. Benzer sekilde kadinlarda erkeklere gore
daha sik goriilmesi de model i¢in beklenen bir durumdur. Sigara tiikketimi degiskeninin

modelde yer almasi, hastanin sigaradan da kaginmasi gerektigini gostermektedir.

BF Tree, Decision Stump, Optimized Forest ve Sys For algoritmalarindan elde edilen

modellerde; yukarida bahsedilen degiskenler yer almaktadir ve benzer sekilde

yorumlanabilirler. Random Forest ve Hoeffding Tree algoritmalar1 ile yiiksek basarim elde

edilmesine ragmen, modelde yer alan degiskenlerin neler oldugu saptanamamastir.

Tablo 5. Karar agaci ile elde edilmis modellere ait kok diigiim ve i¢ diigiim degiskenleri

Algoritma Kok Diigiim I¢ Diigiimler
J48 giines stres, baharat
LAD Tree ine stres, baharat, sistolik kan basinci, egzersiz, metabolik
gunes sendrom, kilo, ailede hastalik oykiisii
REP Tree glines stres
1.glines, 1.crp, sistolik kan basinci, hdl, metabolik sendrom, insiilin
AD Tree 2.stres, 2.giines, baharat
3.aclik kan sekeri -
BF Tree giines stres, baharat, sistolik kan basinci
Hoeffding Tree - -
Decision Stump giines -
L egzersiz, aglik kan sekeri, hdl, yas, stres, crp, giines, cinsiyet,
RandomTree trigliserid baharat, bmi, kilo, boy, sigara tiiketimi, kolesterol
Random Forest - -
1.egzersiz 1.diyostalik kan basinci, stres, giines, hdl, kolesterol, boy,
insiilin
2.stres 2.crp, glines, cinsiyet, trigliserid, egzersiz, kolesterol, hdl
Optimized Forest '
85.trigliserid 85.boy, kolesterol, insiilin direnci, giines, yas, stres, aglik kan
sekeri, hdl
1.glines 1.stres
2.stres 2.glines
Sys For '
13.aclik kan sekeri ~ 13.stres
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4. SONUC VE ONERILER

Giil hastaligi, deri lizerinde kirmizi kasintili dokiintiiler ile seyreden bir rahatsizliktir.
Giil hastaligi, goriintiisiiniin kotli olmas1 ve giinliik yasami1 olumsuz etkilemesinden dolay1
hastalar1 hem fiziksel hem de psikolojik olarak etkilemektedir. Hastaliginin kesin bir tedavisi
yoktur, ancak bazi yontemler ile hastaligin belirtileri ve etkileri azaltilabilmektedir. Tedavi
icin belirli bir yontem olmadigindan dolay1 uzmanlar, tedavi se¢giminde hastaligin fizyolojik

ozellikleri, bulundugu yer, yayilim miktar1 gibi belirtileri dikkate almaktadirlar.

Bu calismanin temel amaci, pek ¢ok siniflandirma analizine dayali ¢calismada oldugu
gibi kisinin giil hastasit olup olmadigini belirlemekten ziyade; hangi degiskenlerin hasta
iizerinde etki biraktigini tahmin etmektir. Bu amacla, farkli karar agaci algoritmalari ile
caligilmistir. Oncelikle verilerin farkli algoritmalar ile nasil performans sergiledigi
aragtirilmistir. Inceleme sonucunda, tiim karar agaclarmin %70’in iizerinde basarili
performans sergiledigi goriilmiistiir. Ikinci adimda, karar agaclari ile elde edilmis
modellerdeki kok ve i¢ diiglimlerde yer alan degiskenler incelenmis ve sonug olarak hastaligi
etkileyen ya da etkileyebilecek olan sebepler belirlenmistir. Elde edilen bu sonugclar, giil

hastaliginin tedavisinde izlenilecek yol hakkinda ipuglar1 vermektedir.

Farkli algoritmalar ile elde edilen ve Tablo 5 ile sunulan sonuglar, literatiirde giil
hastalig1 ile ilgili yapilan dermatolojik arastirma sonuglari ile benzerlik gostermektedir. Bu
yoOniiyle calismadan elde edilen sonuglar hem yapilan 6nceki ¢alismalari desteklemekte hem
de yeni yapilacak ¢aligmalar icin bir yol gosterici olmaktadir. Ancak literatiir incelendiginde,
giill hastaliginin tespiti i¢cin makine Ogrenimine iliskin bir calismanin mevcut olmadigi
goriilmektedir. Bu ¢alisma, uygun karar algoritmalari ile verilerin kolayca modellendigini ve
hastalik teshisi yapilabildigini ortaya koymaktadir. Boylece basarimi yliksek karar yapisina
sahip algoritmalar tedavi siirecine yardimci olmak amaciyla uzmanlara Onerilmektedir.
Ilerleyen calismalarda, farkli makine &grenimi yontemleri ile giil hastalif1 verileri yeniden

modellenebilir ve elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi yapilabilir.
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