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Ozet

Fazla degisken soz konusu oldugunda elle simflama yapmak zaman ve
emek isteyen bir siire¢ haline gelmektedir. Béyle bir duruma ornek olan
engelli bireylerin oz bakim aktivitelerinde yasadiklar: sorunlara gére
sumflandirilmasi, uzman terapistler icin zaman alict bir siirectir. Bu
calismanmin amact uzman terapistlere zaman kazandirmasi agisindan
fiziksel ve motor engelli bireylerin 6z bakim aktivitelerinde yasadiklar
sorunlari  tahmin edebilecek bir modelin gelistirilmesidir. Tahmin
stirecinde yedi farkll (destek vektor makineleri, yapay sinir aglari, C5.0,
CART, QUEST, CHAID, bayes aglari) veri madenciligi algoritmasindan
yararlamlmistir. S6z konusu algoritmalar, tek olarak ve farkli kolektif
modeller olusturularak uygulanmistir. Tek ve kolektif olarak uygulanan
modellerin deneysel sonuglart kiyaslandiginda, iki veya daha fazla
algoritmanin birlestirilmesi ile uygulanan kolektif 6grenme tekniginin
tahmin performanswni yiikselttigi goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Fiziksel ve motor engel, Medikal veri, Oz bakim,
ICF-CY, Veri madenciligi

1 Giris

Engel, kisinin gilinlik faaliyetlerini ger¢eklestirme
kabiliyetini kisitlayan gesitli fiziksel ve zihinsel bozukluklar1
icermektedir. Diinya Saglik Orgiitii’ne gore engel, faaliyet ve
katilim kisitlamalarin1  kapsayan bir semsiye terimdir.
Faaliyet kisitlamasi, bir bireyin bir gérevi veya eylemi yerine
getirmesinde karsilastig1 bir zorluk; katilim kisitlamasi ise
bireyin yasam kosullarina katilimi ile ilgili yasadigi bir
problemdir [1]. Diinya Saglik Orgiitii’'niin 2011 Diinya
Engellilik Raporunda 18 yas iizerindeki niifusun %15,6’sinin
engelli oldugu, Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun 2011 Niifus
ve Konut Aragtirmasi sonuglarinda ise 3 yas ve {izeri niifusun
%06,9’smim engelli oldugu belirtilmistir [2, 3]. Oranlar,
niifusun dikkate deger bir kisminin engele sahip oldugunu
gostermektedir.

Engellilik, farkli bakis agilari ile literatiirde yer edinmis
bir konudur. Engelliligin toplumsal yasamdaki etkilerinin
analiz edildigi ¢alismalarda, genellikle motor ve sosyal
iletisim  becerilerin, c¢ocuklarin  giinlilk  aktivitelere
katilimlar ile diistik fonksiyonlu otizm spektrum bozuklugu
olan ¢ocuklar tizerindeki etkisi incelenmistir. Ayrica otizm
bozukluklar1 ile duygusal rahatsizligin bir arada oldugu
Ozgilil Ogrenme bozukluguna sahip bireyler iizerinde
analizler yapildig1 da goriilmistiir [4, 5]. Bir bagka bakis
acist engelliligi siniflandirmak ve 6lgmek icin kullanilan
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Islevsellik,  Yetiyitimi ve  Sagligm  Uluslararast
Siniflandirmasi (International Classification of Functioning,
Disability and Health -ICF) ¢ergevesinin degerlendirilmesi
tizerine odaklanmugtir [6, 7]. Bunlara ek olarak bu ¢galismanin
konusu olan engelli bireylere ait verilerden yararlanilarak
bireylerin siniflandirilmasi veya tani teshisi igin farkli driintii
ve bilgilerin kesfedilmesine olanak saglayan cesitli veri
madenciligi tekniklerini kullanan c¢aligmalar da literatiirde
yer almaktadir [8-10].

Toplumsal refahin arttirllmast  hususunda engelli
bireylerin yasam kosullarinin iyilestirilmesi 6nem arz
etmektedir. Engelli bireyler igin uygulanan tedavi ve
rehabilitasyonlar engele neden olan hastalig1 ya da genetik
durumu diizeltemese de bu durumun neden oldugu
semptomlar1 ve yeti yitimini azaltabilmektedir [11]. Bu
sayede s0z konusu bireylerin topluma kazandirilabilmesi
miimkiin olmaktadir. Bu nedenle, bu bireylerin engellilik
diizeyleri ve siniflar1 belirlenerek gereken egitimi almalari,
sosyal ve egitim haklarindan yararlanabilmeleri icin
yonlendirilmeleri gerekmektedir [12]. Engel teshisi ve
smiflandirmasi, uzman terapistler tarafindan gergeklestirilen
karmagik bir siirectir. Bilimsel ve politik baglamlarda,
engellilik tanilari, genellikle saglik kosullarinin, tanilarin
veya etiyolojik faktorlerin  Ortiismesiyle  karakterize
edilmektedir [7]. Engel simiflandirmast i¢in gesitli cergeveler
bulunmakla birlikte ICF uluslararasi1 gerceve olarak kabul
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edilmektedir [2]. ICF’nin, alt fonksiyonu olan ICF-CY,
cocuk ve genglerin zihinsel ve fiziksel cesitli fonksiyonel
sorunlarini belirlemek icin ayrintili ve kapsamli bir
simiflandirma gercevesi sunmaktadir. ICF-CY, dort seviyeyi
gdz Onlinde bulundurarak her bir saglik bilesenini
kodlamaktadir. Seviye-1, viicut fonksiyonlari, viicut
yapilari, faaliyetler ve katilim ile gevresel faktorler olarak
adlandirilmig  dort kategoriden olusan genel faaliyetleri
icermektedir. Seviye-1 kodlari, rakamlarin ve harflerin bir
kombinasyonu olarak tanimlanmaktadir. Bu c¢alismanin
konusu olan 6z bakim, ICF-CY'de, seviye 1’deki faaliyetler
ve katilim bileseninin bir alt boliimiidiir ve “d5” bilesen kodu
ile baglamaktadir. Sonraki seviyeler; seviye 2 (10 ile 99
arasinda bir degere sahip), seviye 3 (0 ile 9 arasinda bir
degere sahip) ve seviye 4 (0 ile 9 arasinda bir degere sahip)
bir onceki seviyeyi daha ayrintili olarak aciklamak igin
kullanilmaktadir [13].

Oz bakim sorunlarinin siiflandiriimasi, uygun tedavi
yaklasimlarinin segilmesinde énemli bir faktérdiir. Oz bakim
problemlerinin  ¢esitliligi, karmasikligt ve mesleki
terapistlerin  eksikligi, mevcut terapistlere ICF-CY
kriterlerine uygun smiflandirmada destek saglayacak bir
modelin gelistirilmesini gerektirmistir. Bu ¢alismanin amaci,
fiziksel ve motor engelli bireylerin 6z bakim sorunlarinin
yiiksek dogruluk ile tahmin edilmesi igin kolektif 6grenme
yontemine dayanan siniflandirict geligtirilmesidir. Kolektif
yontemleri  kullanma  egiliminin  artmasi,  kolektif
yaklagimlarin  bireysel veri madenciligi tekniklerinin
performansini gelistirdigini gostermektedir [14]. Kolektif
yontemler giinlimiizde yaygin olarak kullanilmasina ragmen,
bu tarz bir ¢aligmaya 6z bakim aktivitelerinin ICF-CY’ye
gore siniflandirilmasinda rastlanmamustir.

Bu c¢alismanin ikinci boliimiinde kullanilan veri
madenciligi algoritmalar1 kisaca agiklanmis, algoritmalarin
performansinin 6l¢iilmesi i¢in kullanilan veri seti tanitilarak
analiz edilmistir. Tanitilan veri setine iliskin ¢esitli veri
madenciligi algoritmalar1 bireysel ve kolektif olarak
uygulanarak sonuglar degerlendirilmistir. Caligmanin sonug
bolimiinde ise yapilan uygulama Ozetlenerek gelecek
caligmalarda yapilmasi hedeflenen uygulamalar
sunulmustur.

2 Materyal ve metot

Verinin bilgiye doniistiirilmesi ve biiylik miktarda
heterojen verinin yonetimi, veri madenciligi gibi dnemli bir
aragtirma alanimin gelismesine neden olmustur [15]. Veri
madenciligi, tahmin edilemeyen iligkiyi ve verilerde sakli
kalib1 kesfetmek icin, ¢cok sayida gozlemsel veri setinden
bilginin ¢ikarilmasi ve kullanicilar i¢in anlagilabilir,
kullanigh hale getirilmesi i¢in verilerin 6zetlenmesidir [16,
17].

Veri madenciligi teknikleri, denetimsiz ve denetimli
O0grenme  teknikleri  olarak  smiflandirilabilmektedir.
Denetimsiz ~ 6grenme  teknigi, degisken tarafindan
yonlendirilmeyen ve analizden o6nce bir hipotez
olusturmayan tekniklerdir. Bu tekniklerde, modeller elde
edilen sonuglara dayanarak {tretilmektedir. Literatiirde
siklikla  karsilagilan  denetimsiz ~ tekniklerden  birisi
kiimelemedir. Denetimli 6grenme teknigi, algoritmanin veri

setindeki alana Ozgii etiketler ile egitilmesi ile
gerceklestirilmektedir. Hem tibbi  hem de  klinik
arastirmalarda kullanilan denetimli O6grenme teknikleri
genellikle siniflandirma, regresyon ve birliktelik kurallaridir
[15]. Bu ¢alisgmada engelli bireylerin 6z bakim aktivitelerinin
ICF-CY’ye gore siniflandirilabilmesi icin denetimli
6grenme tekniklerinden olan C5.0, CART, QUEST, CHAID,
Destek Vektor Makineleri (DVM), Yapay Sinir Aglari
(YSA) ve Bayes Aglart (BA) kullanilmistir. Kullanilan
yontemler ile ilgili kisa bilgilere ve gergeklestirilen deneysel
uygulamalara bu bolimde yer verilmistir.

2.1 Tahmin modelleri

2.1.1 C5.0

Ross Quinlan, 1970’li yillarin sonlarina dogru karar
agaclarina dayali olarak islem yapan ID3 algoritmasini
tanitmigtir  [18, 19]. ID3 metodunun eksikliklerinin
giderilmesi amaciyla 1993 yilinda algoritma genisletilmis ve
ID3 prensiplerine dayanan C4.5 algoritmasi gelistirilmistir.
Yapilan ¢alismalar sonucunda, C4.5 algoritmasinin ID3’e
gore daha iyi performans gosterdigi goriilmistiir [20, 21].
C4.5 algoritmasinin da iyilestirilmesi ile temel olarak karar
agact ve kural seti olmak iizere iki tip model iiretme
becerisine sahip olan C5.0 algoritmasi elde edilmistir. Karar
agaci, algoritma tarafindan bulunan budamalarin basit ve diiz
bir tanimlamasidir. Kural seti ise karar agacindan elde edilen
mevcut bilginin basitlestirilmis  bir versiyonunu ifade
etmektedir [22].

C5.0 algoritmasi smiflama iglemini gergeklestirirken
entropi ve bilgi kazancindan faydalanmaktadir. Hesaplanan
Olgiitler ile her degisken i¢in belirli degerler dallara
ayrilmakta olup boliimleme yapilabilecek herhangi bir
diigim kalmayimcaya kadar bu siire¢ siirmektedir. Bu
dogrultuda, segilen degiskenin her bir degeri dallara
cevrilmekte ve diger degiskenlerin de siirecin devaminda
dikkate alinmasi ile ayni islem devam etmektedir [23].

C5.0 algoritmasinin giiclii yanlarindan bazilar;; ¢ok
amaglt bir smiflandirict  olarak ¢esitli  problemlerle
caligsabilmesi, mevcut yontemlere nazaran daha iretken
olmasi, sadece en Onemli ve anlamli Ozelliklerden
faydalanmasi, egitim i¢in hem nispeten kii¢iik hem de ¢ok
biiyiik orneklerle caligabilmesidir. Algoritmanin
dezavantajlarindan bazilar1 ise; Ozelliklerin ¢ok sayida
seviyeye sahip oldugu boliimlere ayrilmasi siirecinde yanl
davranabilmesi, modelde asir1 uyum veya az uyum gibi
problemlerin olusabilmesi, karar mantigindaki biiyiik
degisikliklerin egitim verisinde kiigiik degisiklikler olarak
¢ikt1 verebilmesidir [24].

C5.0'm en oOnemli Ozelligi boosting teknigini
kullanmasidir. Boosting teknigi ile dogrulugun artirilmasi
amaclanmaktadir. Her ne kadar boosting teknigi
kullanildiginda  algoritmanin c¢alisma siiresinin artma
ihtimali bulunsa da bir¢ok oOrnekte tahmin dogrulugunu
artirdignt ~ goriilmektedir. C5.0  algoritmasi,  veri
madenciligindeki en dnemli zorluklardan biri olan ve bir
smiftaki veri sayisinin diger simiflardakinden daha ytiksek
olmasini ifade eden veri dengesizligi ile basa ¢ikabilen etkili
bir ¢6ziimdiir.
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Boosting tekniginin algoritma adimlar1 Pang ve Gong
tarafindan asagidaki gibi tammlanmistir [25]. Burada N
toplam Ornek sayisini, S Ornek kiimesini ve i ele alinan
Ornegin numarasini temsil etmek iizere;

T = karar agaglarinin sayisi, t=1,2,.....T,

C'=t denemesinde 6grenme sisteminin olusturdugu karar
agaci,

C* = nihai karar agaci,

p' = wi nin normalize faktdrii,

Bt = agirlik ayarlama faktorii,

0% = i 6rnegi yanls siniflandirilmus ise 1 aksi takdirde 0.

Adim 1: Degiskenlere ilk degerleri ata; T=10 (T degeri

genellikle 10°dur) ve ¢ = 1, bu durumda w} = 2

n
Adim 2: Y (pH) = 1 kabul edildiginde Denklem (1)
degerini hesapla.

pi=w /> (W) )
i=0

Adim 3: Her bir 6rnek igin agirlik olarak pfyi kullan ve
bu dagilim altinda C! yi olustur.

Adim 4: C'nin hata oranim hesaplarken Denklem (2)’yi
kullan.

n
8t22(pt9it) @)
i=0
Adim 5: £ < 0.5 ise deneyi bitir, T =t + 1
et = 0 ise deneyi bitir, T =t

0 < €! < 0.5 ise adim 6’dan devam et.
Adim 6: yi Denklem (3) ile hesapla,

p=c/l-¢) ®)

Adim 7: Hata oranmm1 dikkate alarak agirlik
ayarlamalarini agagidaki gibi hesapla.

Ornek yanls sniflandirildiysa wf** = wf B¢,

Ornek dogru siniflandirildiysa wf

Adim 8: t = T ise deneyi bitir.

Aksidurumda, t = T + 1 ve Adim 2’ye git ve bir sonraki
deneye bagla.

2.1.2 CART (classification and regression trees)

Beirman vd. [26] tarafindan 1984 yilinda gelistirilen
CART algoritmasi, hedef degiskenin siirekli veya kategorik
olma durumuna baglh olarak regresyon modeli veya
siiflandirma modeli iiretmektedir. Yani hem siiflandirma
hem de regresyon problemlerinde bir ¢oziim olarak
kullanilabilmektedir. Hedef degisken siirekli ise regresyon
modeli iiretilmektedir. Hedef degiskenin degerini tahmin
etmek i¢in regresyon modeli kullanildiginda, agacin yaprak
diigimiine diisen satirin ortalama hedef degisken degeri,
tahmin edilen degerdir. Hedef degisken kategorik ise bir
siniflandirma modeli {iretilmektedir. Hedef degiskenin
degerini tahmin etmek icin yaprak diiglime ulasana kadar

tahmin edici degisken degeri kullanilarak agag¢ iizerinde
ilerlenmekte ve bu diigiim i¢in gosterilen kategori tahmin
edilmektedir [27].

CART algoritmasi, bagimsiz degiskenlere dayanarak
homojenligi artan alt kiimeleri bulabilmek i¢in veriyi tekrar
tekrar parcalara ayirmaktadir. Bagimli veri, sonradan gelen
bir dizi sag ve sol alt diigtimlere ayristirilmaktadir [27].
CART algoritmasi, Gini indeksini dallanma kriteri olarak
kabul etmekte olup kurulus siiresince herhangi bir durma
kuralt olmadan siirekli bdliinerek bilyiimektedir. Yeni bir
boliinmenin miimkiin olmadigi durumda ise bu defa uglardan
koklere dogru giden bir budama siireci baglamaktadir. Her
bir budama sonrasinda bagimsiz bir test verisi kullanilarak
analiz yapilmakta ve en basarili karar agaci tespit
edilmektedir [28].

2.1.3 Quest (quick, unbiased, and efficient statistical tree)

QUEST, Wei-Yin Loh (Wisconsin-Madison
Universitesi, ABD) ve Yu-Shan Shih (National Chung
Chend Universitesi) tarafindan 1997 yilinda gelistirilen ikili
karar agaci yapisi kullanan bir siniflandirma algoritmasidir
[29]. Bu algoritma, tek degiskenli ve dogrusal
kombinasyonlu boliinmeleri desteklemektedir. Her bir
boliinme siirecinde girdi degigskeni ile hedef degisken
arasindaki iligki, degisken tiiriine bagl olarak Anova F-testi,
Levene’nin testi veya Pearson’in Ki-Kare testi ile
hesaplanmaktadir [30]. CHAID ve CART algoritmalarindan
farkli olarak agacin olusturulma siirecinde degisken se¢imi
ile boliinmeyi ayn1 anda yapmamakta, her bir siireg ile ayri
ayri ilgilenmektedir. Gelistirilmesinin temel amaci dallanma
stirecindeki yanli se¢imin daha genel bir hale getirilmesi ve
hesaplama maliyetlerinin minimize edilmesidir [31].

2.1.4 CHAID (chi-square automatic interaction detector)

CHAID 1980°’li yillarda Kass [32] tarafindan
gelistirilmis smiflandirma ve tahmin i¢in kullanilabilen bir
karar agaci algoritmasidir. Bu algoritma tarafindan kategorik
girdi ve hedefler kullanildigindan, hedef 6zellik ile her bir
mevcut tahmin edici arasinda ki-kare testi hesaplanmakta ve
sonucunda Orneklerin pargalara ayrilmasinda en iyi tahmin
ediciden faydalanilmaktadir. Siire¢, herhangi bir anlamli
bolme iglemi kalmayincaya kadar devam etmektedir [33],
[34]. CHAID algoritmasinin adimlar1 asagida sunulmustur:

Adim 1: Her bir siirekli tahmin edici i¢in kategorik
tahmin ediciler olusturulur.

Adim 2: Tkiden ¢ok satir ile satir kategorileri kombine
edilerek en uygun form elde edilir.

Adim 3: Kombine edilen kategoriler daha kiigiik
parcalara boliiniir.

Adim 4: Optimal kombinasyon tamamlanir ve aciklayici
degiskenler ile kombine edilir. Her bir agiklayict degiskenin
tablosunu azaltmak i¢in ki-kare testini uyarlayabilmek igin
“Bonferroni” hesaplanir.

Adim 5: Adim 4’te hesaplanan en anlamli degerler,
diigiimii kategorilere gore ayirmak i¢in kullanilir.

CHAID algoritmas1 veri yonetiminde iki farklh
istatistiksel test kullanmaktadir [35].

(i) Eger bagimli degisken kategorik ise Pearson ki-kare
testi asagidaki gibi uygulanir.
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n; = gozlemlenen hiicre sikligini,

m; = tahmin edilen beklenen hiicre sikligimi (x,, =i ,
Yn =] i¢in),

fn= duruma bagh siklik agirligini,

X, Ve y,= egitim drnegini,

I = bagimsizlik derecesini,

D = ilgili veriyi temsil etmektedir.

Bu durumda X?,n;; ve P-degeri sirasiyla Denklem (4),
(5) ve (6) kullanilarak hesaplanir.

X? :iIZ((nij —m )Z/mij) 4

j=1 i=1

nijzzfnl(xn:imym:.) (5)
neD

P =Pr(x > x°) (6)

(ii) Olgek bagimli degiskenler igin ise F testi kullanilir.
F-degeri ve F-degeri icin gerekli olan y,, ¥, Ny degerleri
sirastyla Denklem (7), (8), (9), (10) ile hesaplanir.

Z':an f1(X, =i)(V-y)’/(1-D)

F i= neD (7)

) ZI:ZannI (Xn :i)(yn_yi)z/(Nf -1)

i= neD

2 W, fy, 1 (x, =1)

S W, =) ®
ZWn fyl
V=R (©)
Ny = Z Ja (10)
neD
P=P(F(I-1N—1)>F) (11)

2.1.5 Destek vektor makineleri

Destek  Vektéor Makineleri (DVM), Vapnik ve
Chervonenkis [36] tarafindan optimal ayirma hiper diizlemi
kullanilarak gelistirilen makine 6grenmesinin yeni bir tiirii
olarak ortaya ¢ikmigtir. DVM ile siniflandirmanin amaci,
egitim verisi ile elde edilen bir karar fonksiyonu yardimiyla,
genellikle {-1, + 1} gibi sinif etiketleri ile gosterilen iki 6rnek
siifin1 birbirinden ayirmaktir. Bununla birlikte, DVM'nin
hedefi, en yakin noktalar arasindaki mesafeyi en iist seviyeye
cikaran hiper diizlemi bulmaktir. Hiper diizlemin iki
tarafinda Denklem (12) ve (13)’i saglayan noktalar

arasindaki diiz mesafelerin toplamma smir olarak
isimlendirilmektedir. Burada x € RN boyutlu bir uzayi, w
agirhik vektorint (hiper dizlemin normali) ve b egilim
degerini belirtmektedir. Bu limiti maksimum yapan hiper
diizlem, optimum hiper diizlemi vermektedir. Optimum
hiper diizlemi belirlemek i¢in, bu diizleme paralel olan ve
sinirlart olusturan iki hiper diizlem belirlenmelidir [37, 38].

wxXx —b=-1 (12)

wxX —b=+1 (13)

Optimum hiper diizlem siirmi maksimize etmek igin,
agirlik vektoriiniin minimize edilmesi gerekmektedir. Bu
durumda, en uygun hiper diizlemin belirlenmesi asagidaki
sinirh optimizasyon probleminin ¢Oziimiinii
gerektirmektedir [39]. Buna bagh olan smirlamalar,
esitsizlikte gosterildigi sekilde ifade edilmektedir. Bu
optimizasyon problemi Lagrange Esitlikleri kullanilarak
¢oziilebilmektedir. Lagrange Esitlikleri kullanildiginda
Denklem (16) elde edilmekte ve dogrusal olarak ayrilabilen
iki smifli bir problem i¢in karar fonksiyonu Denklem
(17)’deki gibi yazilabilmektedir [40].

min B ||w||2] (14)
yilw.x; +b)—1=0vey; € {1,—-1} (15)
1 k k
L(w,b,a) = 2 lwl]|? - lZl: a;y;(w.x; + b) + ; a; (16)
k
f(x) = sign (Z Ay (e xp) + b) (17)

Verilerin dogrusal olarak ayrilamamasi durumunda,
DVM, orijinal verileri bir haritalama yontemiyle daha
yiiksek bir boyuta tasimaktadir. Burada, verileri
smiflandirmak i¢in uygun olabilecek lineer ayirict hiper
diizlem bulunmaya caligilmaktadir. Siir1 maksimize etmek
ve yanlis siniflandirma hatalarini minimize etmek arasindaki
denge, pozitif degerler alan ve C ile temsil edilen bir
regresyon parametresi (0 <C <oo) tamimlanarak kontrol
edilebilmektedir [39]. Regresyon parametresi ve yapay
degisken (&) kullamlarak dogrusal olmayan ayrilabilir
veriler i¢in optimizasyon problemi ve yapay degisken
agagidaki gibi tanimlanmaktadir [39-41]:

.
1
min | lwlP +C-Zgl (18)
i=1
yiw.o(x)+b)—1=21—-ve;=0ve
i=1 n (19)

Optimizasyon probleminin ¢dziimii i¢in giris alanindaki
veriler, 6zellik alani olarak tanimlanan yiiksek boyutlu bir
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alanda goriintillenmektedir. Bdylece, veriler dogrusal olarak
ayrilabilmekte ve siniflar arasindaki hiper diizlem
belirlenebilmektedir. Destek vektor makineleri, Denklem
(20)’deki gibi ifade edilen bir ¢ekirdek fonksiyonunun
yardimiyla dogrusal olmayan doniisiimleri matematiksel
olarak yapabilmektedir. Boylece verilerin yiiksek boyutta
dogrusal olarak ayrilmasi1 saglanmakta ve c¢ekirdek
fonksiyonu kullanilarak dogrusal olarak ayrilamayan iki
sinifli bir problemin ¢o6ziilmesi igin karar fonksiyonu
Denklem (21)’deki gibi yazilabilmektedir.

K(x;, %) = (). (%) (20)

k
£) = sign (Z ayip() + o (x) + b) (21)

i=1

DVM tarafindan yapilacak smiflandirma igleminde
kullanilacak ¢ekirdek fonksiyonun ve bu fonksiyonun
optimum parametrelerinin belirlenmesi esastir.
Parametrelerin kesin bir degeri yoktur ve her veri seti
birbirinden farkli oldugu igin istenen smiflandirma
dogruluguna ulasana kadar farkli degerler denenmektedir.
Cekirdek fonksiyonlari, dogrusal (Denklem (22)), polinom
(Denklem (23)), radyal (Denklem (24)) ve sigmoid
(Denklem (25)) olarak farkli temel fonksiyonlara sahiptir.
Literatiirde en sik kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 polinom
ve radyal temel fonksiyonlaridir [42]. Esitliklerde yer alan v,
r ve d ¢ekirdek parametreleridir.

K(x;, %) = x;" - x; (22)

K(x,x) = @x" x+1)% y>0 (23)
K(x;,x;) = exp (—y”xi - xj||2), y>0 (24)
K(x;,x;) = tanh(yx;" - x; + 1) (25)

2.1.6 Yapay sinir aglar

Insan beynindeki sinir sisteminin calisma
prensiplerinden esinlenen YSA ile ilgili ilk ¢alisma 1943
yilinda McCulloch ve arkadaglari [43] tarafindan yapilmis,
elektrik devreleri Tlizerinde temel seviyede denemeler
gergeklestirilmis ve basit bir yapay sinir ag1 olusturulmustur.
Sonraki siiregte, Rosenblatt [44]’m tek katmanli ve
egitilebilen perceptron ag modelini gelistirmesiyle YSA ile
ilgili c¢aligmalar gittikge artmms ve ¢esitli modeller
onerilmistir [45]. Insan beyninin bir simiilasyonu olarak
diistiniilebilen YSA modelleri, siniflandirma, optimizasyon,
iligki kurabilme, eksik veri ile c¢alisabilme, 6rnek veriler
sayesinde Ogrenme becerisi kazanabilme gibi ¢esitli
fonksiyonlar1 gerceklestirebilmektedir [46]. Bu sebeple,
Y SA bir¢ok problemin ¢6éziimiinde arastirmacilar tarafindan
bagvurulan yontemlerden biri olmustur. Bir YSA modeli
girdi katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanindan
olugmaktadir. Cok katmanli bir YSA 6rnegi Sekil 1’de
sunulmustur.

Giris Katmam Gizli Katman Cikis Katmam
Girig { 1 1 Glks]
Cy
1
Giris 2 2 C1 2 Cikas Z
Ck,
k Ck2
Giris n G Cikism
— n m —

Sekil 1. Cok katmanli YSA’nin genel yapisi

Giris katmanmnda vektdr olarak tanimlanmis agin
girdileri yer almaktadir. Gizli katmanda aktivasyon olarak
isimlendirilen bir islemci bulunmakta olup hiicrelerdeki net
girdi degeri karsiliginda c¢iktt olarak elde edilebilecek
degerin  hesaplanmasini  saglamaktadir. Bazi  YSA
modellerinde aktivasyon fonksiyonunun tiirevlenebilir olma
zorunlulugu bulunmaktadir.

YSA’da agin istenen performansi ve ¢iktiyr verebilmesi
icin agm egitilmesi ve test edilmesi gerekmektedir. Agin
egitilmesindeki en Onemli amag¢ kullanilan &grenme
algoritmalari ile girdi ve ¢ikt1 verileri arasindaki en uygun
iligkinin elde edilebilmesi ve bunu saglayacak agirliklarin
ortaya cikarilmasidir.

YSA’da bir 6grenme kurali esas alinarak esik fonksiyonu
yardimiyla “w” agirlik vektoriinii, istenilen performanst
saglayacak sekilde ayarlayabilmek c¢ok oOnemlidir. Bu
noktada, performans Olgiitii en kiigiikleme veya en
biiyiikleme agisindan ele alinmakta ve ¢ogunlukla karesel
hata en kiigiiklenmesi amaciyla Denklem (26) kullanilarak
aragtirtlmaktadir [46]:

min F(w) = [| f () -G(x,w)[ p(x)dv(x) (26)

G (x,w): Giris ve ¢ikis fonksiyonu,
Y : Cikis vektord,

X: Giris vektorti,

W : Agirlik vektori,

p(x): Olasilik yogunluk fonksiyonu.

YSA modelleri, yapilarina gore ileri beslemeli ve geri
beslemeli olmak {izere iki farkli sekilde tasarlanabilmektedir.
Ogrenme algoritmalarina gore smiflandirildiginda ise
danigmanli, damigsmansiz ve takviyeli olmak flizere {ige
ayrilmaktadir. fleri beslemeli aglar oriintii tamima, geri
beslemeli aglar ise optimizasyon problemlerinde siklikla
tercih edilmektedir [47].

2.1.7 Bayes aglari

Bayes aglar1 veri modelleme yontemlerinden biri olup,
olasilik hesaplamalarina dayanmaktadir. Bayes aglari, bayes
teoremi esas almarak ortaya ¢ikarilmistir ve bayes olasilik
kurallarim1  kullanan grafiksel modellemeye dayali bir
yontemdir [48]. Bir bayes agi, olasiliksal parametreler ile
grafiksel yapilardan olusmaktadir. Grafiksel yapisi,
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diigtimlerden ve oklardan olusan tek yonlii ¢evrimsiz
grafiktir. Duglimler, degiskenleri temsil ederken oklar
degiskenler arasindaki nedensel iliskileri ifade etmektedir.
ki degisken birbirine baglandiginda okun ucundaki
degisken cocuk (child) degisken, okun baslangicindaki
degisken ise ebeveyn (parent) degisken olarak
adlandirilmaktadir  [49]. Bayes aginda yer alacak
degiskenlerin sahip olabilecegi ebeveyn veya cocuk sayisi
icin herhangi bir kisitlama bulunmamaktadir.

Sekil 2°de Al, A2, A3, A4, AS degiskenlerinden olusan
bir Bayes ag1 drnek olarak sunulmustur. Sekil 2, ¢ocuk ve
ebeveyn degiskenleri agisindan incelendiginde; Al ve A2
degiskenlerinin A3 degiskeninin ebeveyni, A3 degiskeninin
A5 degiskeninin ebeveyni, A4 degiskeninin ise A2
degiskeninin ¢ocuk degiskeni oldugu goriilmektedir. Ayrica
sekilde s6z konusu degiskenlerin sahip olduklar1 kosullu
olasilik dagihimlar1 da P(Al), P(A2), P(A3|A1A2),
P(A4|A2), P(AS5|A3) olarak belirtilmistir. Agda yer alan
herhangi bir degigken ile baska bir degisken arasinda bir ok
bulunmamasi bu iki degisken arasinda olasiliksal bir iligki
bulunmadigini yani agda marjinal olasilik dagilimi ile yer
aldig1 anlagilmaktadir [50].

P (A1) P (A2)
P (A3]|A1,A2) A4
P (A4| A2)
P (As| A3)

Sekil 2. Bayes ag1 6rnegi

Bir bayes aginda bulunan degiskenlerin sahip olduklari
kosullu olasiliklarin ¢arpimi, agin birlesik olasilik dagilimini
gostermekte olup Denklem (27) ile hesaplanmaktadir.
Burada N, agda bulunan degiskenlerin toplam sayisini ifade
etmektedir [50].

P(Xl,...,Xn):ﬂP(Xi|Ebeveyn(Xi)) (27)

Tablo 1. Teshis kategorileri [13].

Bayes aginda ¢ikarim siireci, gozlem yapildik¢a agmn
giincellenmesi, yani Bayes teoreminin art arda uygulanmasi
olarak ifade edilebilmektedir.

2.2 Kolektif (ensemble) ogrenme

Kolektif 6grenme, aynmi siniflandiricinin farkli egitim
setleri ile egitilmesi veya ayni egitim verisinin farkli
smiflandirma algoritmalar ile degerlendirilmesi sonucunda
elde edilen dogruluk oranlarinin birlestirilmesidir. Kolektif
o0grenme, genelleme yetenegini gelistiren ve her birinin asir1
yiiklenme riskini azaltan kombine bir model elde etmek i¢in
bireysel veya heterojen modellerin bir araya getirilmesi ile
olusmaktadir [51].

Dietterich  [52]’in  ¢alismasinda  bir  kolektif
smiflandiricinin tek bir simiflandiricidan daha iyi oldugunu
gosteren {i¢ temel 6zellik su sekilde sunulmustur: (i) Sadece
tek bir smiflandirict segildiginde, kotii olani segme riski
tistlenilmis olmaktadir. (ii) Bir¢ok 6grenme algoritmasi,
yerel aramay1 kullandigl igin algoritma en uygun sonucu
bulamayabilmektedir. Bu ylizden 6grenme algoritmasinin
birkag kez c¢alistirilmast ve elde edilen modellerin
birlestirilmesi, algoritmalarin herhangi birinden daha iyi
sonu¢ elde edilmesini saglayabilmektedir. (iii) Cogu veri
madenciligi  probleminde uygun bir smiflandirict
bulunamadiginda ¢esitli siniflandiricilart birlestirerek en
uygun siniflandiriciya ulasilabilmektedir

2.3 Veri seti

Bu ¢aligmada SCADI olarak isimlendirilen ve ICF-CY
gergevesine gore olusturulan, fiziksel ve motor engelli
cocuklarin ve geng bireylerin 6z bakim aktivitelerini igeren
veri seti kullanilmistir. Veri seti, 14 Nisan 2018 tarihinde
Iran'daki Islam Azad Universitesi, Yazilim Miihendisligi
Bélimii'nden  Dr. Fatemi Bushehri  tarafindan
aragtirmacilarin ~ kullanmas1  ig¢in  ¢evrimi¢i  ortamda
sunulmustur [53]. SCADI, egitim ve saglik merkezlerinde 15
yildan fazla is deneyimi olan iki meslek terapisti tarafindan
toplanmistir. SCADI kayitlarinin toplanmast i¢in 2016'dan
2017'ye kadar iran’in Yazd sehrindeki ii¢ egitim ve saglik
merkezinde 70 ¢ocuk ve geng birey incelenmistir.

SCADI analiz edildiginde, terapistler tarafindan
incelenen bireylerin yasinin 6 ile 22 arasinda degistigi ve
41’inin kadin, 29’unun erkek oldugu gorilmiistir. Soz
konusu bireylerin sahip oldugu hastaliklara yonelik uzman
terapist teshisleri Tablo 1°de sunulmustur.

Teshis kategorisi N Teshis kategorisi N
Serebral Palsi Pompe hastalig 1
-Dipleji 26 Kafa travmasi 1
-Kuatripleji 12 Mukopolisakkaritler 1
-Hemipleji 4 Akgaagag surubu idrar hastalig 1
Miyelomeningosel 8 Cam kemik hastalig 1
Kas distrofisi 7 Konjenital el anomalisi 1
Carpik ayak 3 Beyin sap1 timorii 1
Ciicelik 2 Hidrosefali 1

“N” kategoride yer alan birey sayisini ifade etmektedir.
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Tablo 2. Oz bakim aktiviteleri.

Kategori Aktiviteler (Kodlar)

Yikanma

Viicut pargalariim bakimi Burun bakimi (d5205)

Tuvalet ihtiyacini karsilama

Giyinme

Viicut pargalarini yikama (d5100), Tiim viicudu yikama (d5101), Kurulanma (d 5102)
Cilt bakimi (d5200), Dis bakimi (d5201), Sag bakimi (d5202), El tirnak bakimi (d5203), Ayak tirnak bakimi (d5204),

Idrar ihtiyacinin belirtilmesi (d53000), Idrarin uygun sekilde yapilmast (d53001), Defekasyon ihtiyacmin belirtilmesi
(d53010), Defekasyonun uygun sekilde yapilmasi (d53011), Regl bakimi (d5302)
Giysi giyme (d5400), Giysiyi ¢tkartma (d5401), Ayakkabi giyme (d5402), Ayakkabi ¢ikartma (d5403), Uygun

kiyafeti segme (d5404),
Yeme Yemek ihtiyacini belirtme (d5500), Uygun sekilde yemek yeme (d5501)
fgme I¢me ihtiyacini belirtme (d5600), Biberon ile beslenme (d5602)

Fiziksel rahathgin saglanmast (d5700), Diyet ve fitness yonetimi (d5701), Tlaglar1 yonetmek ve saglik tavsiyelerinin

Sagligin gozetimi

izlenmesi (d57020), Bakicilar veya profesyonellerden tavsiye veya yardim isteme (d57021), Uyusturucu veya alkoliin

kotiiye kullanilmasiyla ilgili risklerden kagmma (d57022)

Giivenligini gbzetme Kisisel giivenligin gozetilmesi (d 571)

SCADI’de ICF-CY'ye dayali 6z bakim i¢in 29 aktivite
yer almaktadir. Her kategoride yer alan faaliyetler ve bu
faaliyetlerin kodlar1 Tablo 2’de sunulmustur. SCADI
olusturulurken 29 aktivite i¢in binary veri tipi kullanilmustir.
Yani, kisinin s6z konusu 6z bakim aktivitesinde engel varsa,
veri setindeki iligkili hiicreye 1, aksi takdirde O degeri
islenmistir.

SCADI  olusturulurken  faaliyet ve  katilim
bilesenlerindeki bozulma derecesini agiklamak i¢in Tablo
3’te yer alan 7 kod kullanilmistir. Her bir 6z bakim aktivitesi,
sunulan 7 bozukluk tiiriinden birine sahip olabilmektedir. Bu
durumdan dolayr SCADI, 203 (29*7) tane 6z bakim
aktivitesine yas ve cinsiyet degiskenlerinin de eklenmesiyle
205 degisken olarak hazirlanmistir.

Tablo 3. Bozukluk derecesi

Kod Agiklama Deger (%)
Xxx.0 Bozukluk yok 0-4
XXX.1 Hafif bozukluk 5-24
XXX.2 Orta dereceli bozukluk 25-49
XXX.3 Siddetli bozukluk 50-95
XXX.4 Tam bozukluk 96-100

XXX.8 Belirtilmemis
XXX.9 Uygulanamaz

SCADI’de tahmin edilmesi beklenen “sinif” degiskeni,
fiziksel ve motor engelli ¢ocuklarin ve geng¢ bireylerin 6z
bakim sorunlaridir. Meslek terapistleri, Tablo 1°de belirtilen
hastaliklara sahip olan bireyleri inceledikten sonra bireylerde
teshis edilen Tablo 2’deki 6z bakim aktivitelerini, 7
kategoriye ayirarak inceledikleri bireyleri uygun siifa
atamuglardir (Tablo 4).

Tablo 4. Hedef degisken (siniflar).

Hedef Agiklama Say1

Sinif 1 Viicut parcalarina bakim sorunu 2

Smif2  Tuvalet sorunu 7

Sinif 3 Giyinme sorunu 1

Simif 4 Yikanma, viicut pargalarina bakim ve giyinme 12
sorunu

Sinif 5 Yikanma, viicut pargalarina bakim, tuvalet ve 3
giyinme sorunu

Simif 6 Yeme, i¢me, yikanma, viicut pargalarina bakim, 29

tuvalet, giyinme, birinin giivenligi ve saghgi ile
ilgilenebilme sorunu
Sinif 7 Sorun yok 16

2.4 Deneysel ¢calisma

Engelli bireylerin 6z bakim aktivitelerindeki problemlere
iligkin sinif tahmini uygulamasinin, yiiksek dogruluk orani
ile gergeklestirilebilmesi igin ¢esitli deneysel calismalar
yapilmistir. S6z konusu deneysel ¢aligmalarin uygulanma
stirecinde, kullanicinin istatistiksel ve veri madenciligi
algoritmalarindan faydalanmasini saglayan ve gorsel ara
yiize sahip olan IBM SPSS Clementine modelleyiciden
yararlanilmigtir. Teorik ¢ergevesi Sekil 3’te sunulan
deneysel ¢alisma, veri setinin tanimlanmasi, 6zellik se¢imi,
egitim ve test verisinin olusturulmasi, algoritmalarin
uygulanmasi ve bulgularin degerlendirilmesi olmak iizere
temelde bes asamadan olusmaktadir.

2.4.1 Veri setinin tamimlanmas

SCADI’ye veri madenciligi algoritmasinin uygulanmasi
i¢in veriler uygun formata doniistiiriilerek modelleyiciye
yiiklenmistir. Daha sonra veri setinde yer alan degiskenlerin
tipleri (cinsiyet: flag, yas: range, smif: flag ve d5 kodu ile
baslayan 6z bakim aktivitesi degiskenleri: flag)
tanimlanmustir.

2.4.2 Ozellik se¢imi

Siniflandirma tahmininin yiiksek dogruluk oran: ile
gerceklestirilebilmesi amaciyla ihtiyag duyulan giivenilir
modelleri olusturmak igin, 6zelliklerin miimkiin oldugunca
yararl bilgi icermesi beklenmektedir. Bununla birlikte, veri
seti hakkinda genellikle ¢ok az 6n bilgi sahibi olundugu i¢in,
hangi 6zelliklerin uygun veya birbirinden farkli oldugunu
ayirt etmek zordur. Ozellik segimi, veri madenciligi
yontemlerinin uygulanmasinda 6énemli bir agamadir. Veri
setleri genellikle verimli model yapist i¢in ¢ok fazla
degiskenle belirtilmektedir. Ancak ilgisiz ve gereksiz
ozellikler, sadece egitim verimliligini azaltmakla kalmaz,
aynt zamanda boyut laneti/belast olarak adlandirilan
probleme neden olarak modelin performansini da olumsuz
yonde etkilemektedir [54, 55]. Bu nedenle miimkiin olan en
iyi smiflandirma sonucunu verebilecek minimal &zellik
setinin belirlenmesi gerekmektedir.

SCADI analiz edildiginde 19 degiskenin sadece 0
degerine sahip veri igerdigi belirlenmistir. Bu durum veri
setinde sonucu yaniltabilecek gereksiz verinin oldugunu ve
veri madenciligi analizi yapilmadan 6nce 6zellik se¢iminin
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Sekil 3. Teorik ¢ergeve

yapilmasint gerektigini gostermektedir. SPSS Clementine
modelleyicide yer alan ozellik se¢imi digiimii (feature
selection node) araciligt ile gerceklestirilen 6zellik segimi
sonucunda, degiskenlerin sinif ile iligkileri analiz edildiginde
205 degisken igerisinden 80 degisken onemli, 4 degisken
marjinal yani diisiik 6nemli, 15 degigken ise dnemsiz olarak
belirlenmistir. Geri kalan 106 degisken ise fazla sayida tek
degisken igerdigi i¢in siniflandirmada ayirt edici bir etkiye

Tablo 5. Onemli degiskenler.

neden olmayacagindan veri setinden ¢ikartilmistir. Diger
degiskenler, egitim ve test verisi olusturmak iizere
ayrilmistir. Onemli bulunan degiskenlerin siras1 ve dnem
degeri Tablo 5’te sunulmustur. Ozellik segiminin siuf
tahmini sonuglari lizerindeki etkisinin analiz edilmesi igin
deneysel caligmalar 6zellik se¢imi yapilmis ve yapilmamis
veriler i¢in ayr1 olarak uygulanmustir.

Sira Degisken Deger Sira Degisken Deger Sira Degisken Deger Sira Degisken Deger
1 d 5400-4 100.00% 21 d 5100-4 100.00% 41 d 53011-1 100.00% 61 d 5602-0 99.88%
2 d 5402-4 100.00% 22 d 5602-2 100.00% 42 d5201-1 99.99% 62 d 5403-1 99.85%
3 d5101-4 100.00% 23 d 53001-2 100.00% 43 d 5401-2 99.99% 63 d 5700-3 99.79%
4 d5102-4 100.00% 24 d 53011-2 100.00% 44 d 5501-1 99.99% 64 d571-1 99.74%
5 d 5203-4 100.00% 25 d5102-3 100.00% 45 d 5202-1 99.99% 65 d 5501-0 99.59%
6 d 5204-4 100.00% 26 d5201-3 100.00% 46 d 5203-2 99.99% 66 d5101-1 99.55%
7 d 53001-4 100.00% 27 d 5202-3 100.00% 47 d 5204-2 99.99% 67 d 5200-1 99.55%
8 d 53011-4 100.00% 28 d 5205-3 100.00% 48 d 5205-1 99.99% 68 d 5403-0 99.55%
9 d 5401-4 100.00% 29 d 5401-3 100.00% 49 d 5100-1 99.98% 69 d 5404-1 99.44%
10 d 5403-4 100.00% 30 d5101-3 100.00% 50 d5701-1 99.98% 70 d 5701-3 99.41%
11 d5201-4 100.00% 31 d 5200-4 100.00% 51 d 5700-1 99.98% 71 d 5205-2 99.39%
12 d 5202-4 100.00% 32 d 5203-3 100.00% 52 d 5501-3 99.98% 72 d 5404-0 99.23%
13 d 5501-4 100.00% 33 d 5204-3 100.00% 53 d 53000-0 99.93% 73 d 5501-2 98.75%
14 d 5205-4 100.00% 34 d5102-2 100.00% 54 d 53010-0 99.92% 74 d 57021-0 98.51%
15 d 5602-4 100.00% 35 d5101-2 100.00% 55 d571-0 99.91% 75 d 57020-3 98.32%
16 d 53000-4 100.00% 36 d 5100-2 100.00% 56 d 53000-1 99.90% 76 d 5700-4 97.64%
17 d 53010-4 100.00% 37 d 5200-3 100.00% 57 d 53010-1 99.90% 77 d 5500-0 96.54%
18 d 5400-3 100.00% 38 d 5400-2 100.00% 58 d 5602-1 99.89% 78 d 57020-1 96.27%
19 d 5402-3 100.00% 39 d 5402-2 100.00% 59 d 5200-2 99.89% 79 d5701-2 95.50%

20 d 5403-2 100.00% 40 d 53001-1 100.00% 60 d 5202-2 99.89% 80 d 5404-4 95.32%
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2.4.3 Egitim ve test verisinin olugturulmasi

Algoritmalarin egitilmesi ve egitim performansinin
degerlendirilmesi i¢in veri seti, egitim ve test verisi olarak
ikiye ayrilmistir. Egitim ve test verisinin, veri setinin ne
kadarin1 kapsayacagina iliskin kesin bir oran yoktur. Bu
oran veri setinin biiylikligiine ve degisken sayisina bagl
olarak degismektedir. Kullanicinin farkli oranlar1 deneyerek
en uygun degere ulagmasi gerekmektedir. SCADI ig¢in
yapilan denemelerde, veri setinin %65 ve iizerindeki
oranlara sahip olan egitim setleri ile algoritmalarda asiri
uyum (overfitting), %60’in altindaki oranlarda ise
uyumsuzluk (underfitting) sorunlar1 ile karsilasiimistir.
Yapilan denemeler sonucunda en iyi performansin %60
oranindaki egitim setiyle saglandigi gorilmiistiir.

Kolektif 6grenme yonteminin hem farkli algoritmalar ile
hem de farkli egitim verileri ile desteklenmesi igin beg farkl
egitim verisi olusturulmustur. Egitim verilerinin birbirinden
farkli olabilmesi igin rasgele sayi liretecini baglatmak i¢in
kullanilan sayilarin birbirinden farkli olmasina dikkat
edilmigtir.

2.4.4 Modelin uygulanmasi

Smif tahmini i¢in yapilan deneysel ¢alismalarda yedi
farkli algoritma (C5.0, CART, CHAID, QUEST, YSA,
SVM, BA) kullanilmistir. En iyi smniflandirma
performansinin  belirlenebilmesi  igin  s6z  konusu
algoritmalar tek olarak ve kolektif olarak uygulanmustir.
Kolektif modeller olusturulurken yiiksek dogruluk oranina
sahip olan algoritmalar farkli birliktelikler ile denenerek
kolektif olarak ¢aligtirilmugtr.

3 Bulgular ve tartisma

Literatiirde siniflandirma tahmini yapilan c¢alismalarin
performansint 6lgmek igin farkli parametrelerin kullanildigt
goriilmiistiir. Bu bolimde yedi tahmin algoritmasiin ve
kolektif modellerin performansini 6lgmek igin literatiirde
siklikla kullanilan dogruluk orami Denklem (28) ve hata
oran1 Denklem (29) kullanilmistir. Simiflandirma dogrulugu,
dogru tahmin sayisinin toplam tahmin sayisina boliinmesiyle
elde edilmektedir. Hata orani ise 1 eksi hedef degiskenin
tahmininde yapilan hatayi tireten dogruluk oranidir [57].

Dogruluk Orani (DO)= GP+GN (28)
GP+GN +YP+YN
Hata Oram (HO)=1- DO (29)

Dogruluk orani hesaplanirken kullanilan parametreler
Sekil 4’teki hata matrisinde sunulmustur. Oranin
hesaplanmasinda kullanilan esitligin pay kismi dogru
siniflandirilan 6rnek sayisini, payda kismi ise siniflandirilan
tiim ornek sayisin1 kapsamaktadir.

Tahmin Edilen
Pozitif Negatif
Pozitif Gergek Pozitif (GP) Yanlis Pozitif (YP)
Gergeklesen Negalif | Yanhs Negatif (YN) | Gereek Negatif (GN)

Sekil 4. Hata matrisi.

SCADI veri setini kullanarak simiflandirma tahmini
yapan ¢aligmalarin [13,56,58] dogruluk oranlar1 Tablo 6’da
sunulmustur. Bu c¢aligmalar arasinda en yiiksek dogruluk
oranina (%88,57) Keles ve Kilig [56], K-En Yakin Komsu
algoritmasin1 kullanarak ulagmistir.

Tablo 6. SCADI ile tahmin analizi yapan galigmalar.

Zarchi vd. Keles ve Kilig  Choudhury ve

[13] [56] Greene [58]

Yapay Sinir Aglar %83.10

K- En Yakin Komsu %88.57

Rastgele Orman %85.71 %87.75
S

Karar Tablosu %87.14

Naive Bayes %87.14 %83.00
P
Lazy LWL %78.57
Hoeffding Tree %80.71

Yapilan ilk deneyde, 6zellik se¢iminin tahmin dogrulugu
iizerindeki etkisinin analiz edilmesi amac¢lanmistir. Bu
amagla ozellik se¢imi uygulanmadan Once veri setinden,
rastgele sayilar kullanilarak birbirinden farkli bes egitim seti
elde edilmistir. Calisma kapsaminda analiz edilecek
algoritmalarin her biri bireysel olarak s6z konusu bes egitim
setine uygulanmustir. Sekil 5’te sunulan dogruluk oranlari
incelendiginde en yliksek dogruluk oranlarina egitim seti 1
icin C5.0 (%75.86), CART (%75.86), QUEST (%75.86),
CHAID (%75.86) algoritmalari, egitim seti 2 igin CHAID
(%75.75), egitim seti 3 igin C5.0 (%75.00), egitim seti 4 i¢in
C5.0 (%77.77) ve egitim seti 5 i¢in YSA (%78.26)
algoritmalart ile ulasildig gorilmistiir.

Daha sonra veri setine ozellik se¢imi uygulandiktan
sonra bes farkli egitim seti olugturulmus ve her bir algoritma
bireysel olarak bu egitim verilerine uygulanmistir. En
yiiksek dogruluk oranlarma egitim seti 1 i¢in YSA (%86.20),
egitim seti 2 icin CART (%85.71), egitim seti 3 i¢in C5.0
(%81.48), CART (%81.48), CHAID (%81.48), egitim seti 4
icin YSA (%85.71) ve egitim seti 5 i¢in C5.0 (%89.66),
CART (%89.66), CHAID (%89.66) algoritmalari ile
ulasilmistir. Ozellik segimi yapilmis veri seti icin uygulanan
bireysel algoritmalarin performanslar1 Tablo 6’da sunulan
literatiirdeki ~ c¢alismalarin ~ dogruluk  oranlart  ile
kiyaslandiginda egitim seti 5 igin gerceklestirilen deneyde
daha yiiksek dogruluk orani elde edildigi goriilmekle birlikte
diger egitim setleri ile yapilan deneylerin performansi diisiik
¢ikmugtir.

SCADI iizerinde 6zellik se¢imi uygulanmasinin deneysel
sonuclara etkisinin analiz edilmesi i¢in her bir veri setine
uygulanan yedi farkli algoritmanin dogruluk oranlarinin
aritmetik ortalamasi alnarak Sekil 7°de sunulan grafik
olusturulmustur. Grafik analiz edildiginde 6zellik se¢iminin
egitim setlerinin hepsi i¢in %17.79 ile %28.50 arasinda
performans artis1 sagladigi goriilmiistiir.
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Sekil 5. Ozellik se¢imi yapilmadan hesaplanan dogruluk oranlari.
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Sekil 6. Ozellik secimi yapilmadan hesaplanan hata oranlari.
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= Egitim Seti 1

Sekil 7. Bireysel modellerin farkli egitim verisine gére dogruluk oranlari.
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Sekil 8. Bireysel modellerin farkli egitim verisine gore hata oranlari.
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et seti+ I s 5717
egitim Seti 3 | 625 2 e %7672
egitim seti 2 |2 %7245
cgtimseti 1 |55, e 57550
m Ozelik secimi uygulanmamis SCADI — m Ozelik secimi uygulanmis SCADI
Sekil 9. Ozellik seciminin sonuglara etkisi.
7] T
i CART+YSA+DVM
b CART4YSA 5:89.35
E CHO04YSA %8935
C5.0+CART 590,35
= C5.0+CHAID+YSA 985,35
b YSA+DVM %8535
E CART#YSA %82.35
& C5.0+YSA %89.35
2 CHAID+DVM %8135
i CART+DVM %8735
£ C5.0+CHAID %82.35
& C5.04CART %82.35
= CART+CHAID+QUEST %82.35
5 CHAID+QUEST %7935
E CART+QUEST %8735
8 CART+CHALD %8335
; ANNsi DVM1BA 9%B5.35
i ANNz 1 BA 635
£ ANNs+DVM %87.35
B ANNs+CHAID %08.35

%42.86

Sekil 10. Kolektif modellerin farkli egitim verisine gore dogruluk oranlar.

S 2069
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CART+Y5A+DVM
CART+YSA
CR0+YSA
C5.04CART
C5.0+CHAID+YSA
YSA+DVM
CART+YSA
C5.0+Y54
CHAID+DVM
CART+DVM
C5.0+CHAID
C5.0+CART
CART+CHAID+QUEST
CHAID+QUEST
CART+QUEST
CART+CHAID
ANNs+DVM+BA
ANNs+BA
ANNs+DVM
ANNs+CHAID

Egitim Seti 1{Egitim Seti Z[Egitim Seti IﬂEEilim Seti 4Egitim Seti 5|

%18.35

%19.35

913.35

%18.35
%1835
%18.35
%21.35

%15.35
%14.35
%13.35
%12.35

Sekil 11. Kolektif modellerin farkli egitim verisine gore hata oranlari.

Ikinci  deneyde, kolektif ~&grenme  ydnteminin
algoritmalarin performansini arttirip arttirmadigl analiz
edilmisti. Bu amagcla, bireysel olarak uygulanan
algoritmalar, ¢esitli kombinasyonlar ile birlikte uygulanarak
deneyler yapilmig ve performanslari test edilmistir. Yapilan
deneyler arasinda her bir veri seti i¢in en iyi performansi
gosteren dort kolektif modelin dogruluk oranlar1 Sekil 10°da
ve hata oranlart Sekil 11°de sunulmustur. Sekil 10’da
sunulan dogruluk orani grafigi analiz edildiginde biitiin
egitim setleri i¢in dogruluk oraninin, bireysel algoritmalar ile
elde edilen dogruluk oranlarma gore arttigi goriilmiistiir.
Dogruluk orani artiglart incelendiginde en yiiksek artis
(%5.49) saglayan kolektif model, egitim seti 3 igin
hazirlanan CART+DVM modelidir. En yiiksek dogruluk
oranma (%93.10) sahip olan model ise egitim seti 5 igin
gelistirilen CART+YSA+DVM modelidir

4 Sonuglar

Teknolojinin gelismesiyle bilgi olusturma ve biiyiik
miktarlarda heterojen verinin yonetimi veri madenciligini
onemli bir aragtirma alami haline getirmistir. Verilerin
yonetilerek kullanmigh bilgiler haline doniistiiriilmesi i¢in
yaygin  olarak  veri  madenciligi  algoritmalarina
basvurulmaktadir. Ozellikle saglik sektdriinde yaygin olarak
kullanilan siniflandirma algoritmast mevcut veriler 1518inda
egitilerek, yeni veriler i¢in 6grenilmek istenen bilgileri kisa
stirede ve maliyetsiz olarak sunmaktadir.

Oz-bakim aktivitelerinin belirli bir standarda gore
siniflandirilmasi ve engelli bireylerin yasadiklar1 sorunlari
teshis ederek hangi simifa ait olduklarinin belirlenmesi
zahmetli bir siirectir. Bu nedenle bu c¢alismada uzman
terapistlere bireylerin ICF-CY standartlarina goére yiiksek
dogrulukla sinif tahmini yapan kolektif model 6nerilmistir.
Model dnerilmeden 6nce bes farkli egitim verisi iizerinden
cesitli deneysel caligsmalar gerceklestirilerek kiyaslanmustir.

SCADI veri setindeki 6rnek sayist (70), degisken
sayisina (205) gore olduk¢a az olmasi ve veri setinin ¢ok
smiflt probleme yonelik olusturulmasina ragmen her sinif
icin Ornek sayisinin yeterli miktarda olmamasi (6rnegin; sinif
1 i¢in 2, smif 3 igin 1 Ornek, simmf 5 ig¢in 3 Ornek
bulunmaktadir), siniflandirma algoritmasinin her smnif i¢in
yiiksek dogrulukla tahmin yapmasini zorlagtirmistir ve
yetersiz uyum problemi ile karsi karsiya kalinmasina neden
olmustur. Ancak bu zorluklara ragmen gelistirilen kolektif
ogrenme modelleri ile gerceklestirilen deneylerin ortalama
dogruluk oranmi (DOor) (%88.83) literatiirde SCADI igin
yapilan c¢alismalardan daha yiiksek ¢ikmistir (Denklem

(30)).

_ %93,10+%88,80 + %86, 79 + %86, 92 + %88, 35
5

DO

= %88,83 (30)

Algoritmalarin  gdsterdikleri  performanslar  analiz
edildiginde;

(i) Degisen egitim verilerine gére modellerin 6grenme
kapasitesinin de degistigi,

(il) Veri seti iizerinde yapilan 6zellik seciminin tahmin
performansini arttirdigi,

(iii) Veri madenciligi algoritmalarnin kolektif olarak
uygulanmasinin bireysel olarak uygulanmasina kiyasla
sonuclarda iyilesme sagladig1 goriilmiistiir.

Gelecek calismalarda bulanik mantik  tekniginden
yararlanilarak 6z bakim sorunlarmin daha hassas
smiflandirmasint ~ saglayan  algoritma  gelistirilmesi
planlanmaktadir. Ek olarak elde edilen karar kurallarinin
uzman goriisleri ile desteklenerek karar destek sistemine
doniistiiriilmesi ve bir web servis ile desteklenerek ¢evrimigi
ortamda kullanima sunulmasi hedeflenmektedir.

Cikar catismasi
Yazarlar ¢ikar ¢atismast olmadigini beyan etmektedir.
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