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Serdar GUNDOGDU'

OZET: Osteoporoz, sirt kas giiciinde azalma, agri, sekil bozukluklari, esneklik kaybi, vertebral veya non-
vertebral kirik olusturmasi gibi nedenlerden dolay1 hastalarin yasam kalitesini olumsuz etkileyen bir hastaliktir.
Osteoporoza bagli kifozu olan hastalarda egzersizlerin denge iizerine olumlu etkisi vardir. Bu ¢alismada egzersiz
etkisinin arastirilmasi i¢in yapilan bir calismadaki veriler kullanilmistir. Hastalara uygulanan egzersizlerin dncesi
(EO) ve sonras1 (ES) iki farkli durumu karakterize edebilecek en uygun siniflandirictyr bulmak amaglanmustir.
Smiflandiricilar igin ihtiyag duyulan 6znitelikler, statik denge performans degerlendirme skorlari (6znitelik I) ve
fonksiyonel mobilite degerlendirme skorlar1 (6znitelik II) olmustur. 26 siniflandiric1  performansi
karsilastirildiginda, %91.4°lik en yiiksek bagar1 orani 6znitelik I ve 6znitelik II'nin giris olarak kullanildig1 yapay
sinir aglar1; %36.4’liik en diisiik bagar1 orani ile sadece 6znitelik I nin giris yapildig1 Kuadratik (Quadratic) destek
vektor makinasi (DVM) ve sadece Oznitelik II'nin giris yapildigi Kiibik (Cubic) DVM algoritmalan ile elde
edilmistir. Dogruluk orani agisindan en basarili olan yapay sinir aglar1 yonteminin egitim i¢in harcadigi zaman
diger basarili algoritmalara gore daha fazla olmustur.

Anahtar Kelimeler: Denge, egzersiz, makine 6grenme, yapay sinir aglari.

Comparison of artificial neural networks with other classification algorithms using data on balance
changes caused by exercises applied to patients with kyphosis due to osteoporosis

ABSTRACT: Osteoporosis is a disease that negatively affects the quality of life of patients due to reasons such
as decreased back muscle strength, pain, deformities, loss of flexibility, and vertebral or non-vertebral fractures.
Exercises have a positive effect on balance in patients with osteoporotic kyphosis. In this study, data from a study
conducted to investigate the effect of exercise were used. It is aimed to find the most appropriate classifier that
can characterize two different situations before and after exercises applied to patients. The attributes needed for
the classifiers were static balance performance evaluation scores (attribute 1) and functional mobility evaluation
scores (attribute I1). When the classifier performances are compared, the highest success rate of 91.4% is artificial
neural networks where attribute | and attribute 11 are used as inputs; with the lowest success rate of 36.4%, it was
obtained with Quadratic SVM where only attribute | was logged in and Cubic SVM algorithms where only
attribute 11 was logged in. Artificial neural network method was more time spent on education than other
successful algorithms.
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GIRIS

Osteoporoz, kemik kirilganliginin ve kirik olasiligimin artisi, diisiik kemik kiitlesi, kemik mikro
yapisinin bozulmasi ile karakterize sistemik bir iskelet hastaligidir (Alkan ve ark., 2011; Giindogdu ve
ark., 2013). Osteoporoz genellikle 45 yasindan sonra baslar ve yas ilerledikge goriilme siklig1 artar.
Calismalarda bolgesel farkliliklar gézlenmekte olup 50-60 yas arasi kadinlarda goriilme sikligi %40-55,
60- 70 yas aras1 %75, 70 yas lizeri ise %85-90 olarak bildirilmektedir (Walker-Bone ve ark., 2001).
Osteoporoz, sirt kas giiciinde azalma, agri, sekil bozukluklari, esneklik kaybi, vertebral veya non-
vertebral kirik olusturmasi gibi nedenlerden dolay1 hastalarin yasam kalitesini olumsuz etkilemektedir
(Sindel, 2002; Yilmaz ve ark., 2012). Osteoporozun yasam kalitesine etkisi ilgi ilgili kinik ¢aligmalar
son yillarda yogunlagmistir. Yapilan bir ¢alismada osteoporoz ile iliskili kifozu olan hastalar saglikli
kisilerle karsilastirildiginda denge sorunlarinin daha fazla oldugu ve kas giiglerinin daha zayif oldugu
saptanmistir (Sinaki ve ark., 2005). Denge kontrolii, duyusal girdilerin biitlinlesmesi yaninda esnek
hareket sekillerinin planlanmas1 ve uygulanmasini i¢eren karmasik bir motor yetenektir (Erkmen ve ark.,
2007).

Osteoporoz teshisi konulmus hastalarin rehabilitasyonunda etkili olan egzersiz temel unsurdur ve
uygulanacak programin hastanin durumuna gore diizenlenmesi gerekmektedir (Bonner ve ark., 2005).
Doruk kemik kiitlesini maksimuma c¢ikarmak osteoporozun Onlenmesinde ana amactir. Egzersiz
yapmak, kemik mineral yogunlugunun olusmasinda belirleyici faktorlerden biridir. Fiziksel olarak aktif
kisilerin sedanter yagsam siirenlere gére daha yiiksek kemik kiitlesine sahip olduklar1 gézlemlenmis olup
egzersiz faaliyetlerin osteoporozda koruyucu rol oynadiklar1 anlagilmistir (Tosun ve Boliikbasi, 2004).
Osteoporoz i¢in kuvvetlendirme egzersizleri germe egzersizleri, yiiksek giiglii egzersizler, viicut agirlig
ile yapilan egzersizler ve denge egzersizleri olmak {izere bes ayr1 tipte program onerilmektedir (Eskiyurt,
2005).

Makine 6grenmesinin temel uygulama alanlarindan biri olan siniflandirma, bilinmeyen bir veri
grubunu bilinen bir gruba yerlestirmekte kullanilmaktadir (Harrington, 2012). Makine 6grenmesi ile gok
farkli alanlarda elde edilen veriler gruplandirilarak, siniflandirilarak veya veriler arasindaki iliskiler
ortaya ¢ikarilarak yeni modeller olusturulup gelecege yon verilmeye calisilmaktadir. Siniflandirma,
hayatimizin her alaninda var olan ¢esitli veri tiirlerini siniflandirmak i¢in kullanilan 6nemli bir veri
madenciligi teknigidir.

Onan’in (2015) yaptig1 ¢alismada, 240 farkli sirketin finansal 6zellikleri iceren bir veri seti
kullanarak sirket iflaslarinin tahmin edilmesini ele almistir. Elindeki verilere, tahmin etmede ve
siniflandirmada kullanilan yontemlerden olan karar agacina iliskin 7 farkli algoritma uygulamistir.
Degerlendirmesine gore karar agacinin sirket iflaslarinin tahmin etmede uygun bir yontem oldugunu
gozlemlemistir (Onan, 2015). Tsangaratos ve Ilia (2016), heyelan duyarlilik degerlendirmelerinde
Lojistik Regresyonu ve Naive Bayes algoritma siniflandiricilarin performanslarini karsilastirdilar. iki
siiflandiricinin karsilastirmasini, ciddi heyelan olaylariyla karsilasilan Yunanistan'in Epirus daglarinda
bulunan 116 alan igeren bir veritabanin degerlendirilmesine dayandirdilar. Siteler heyelan olan ve
heyelan olmayan alanlar olmak tizere iki kategoride siniflandirdilar. Naive Bayes siniflandirici i¢in
sonuglar Lojistik Regresyon ile karsilastirildiginda %87.50 dogrulukla Naive Bayes simniflandirici,
%82.61 hassasiyetle Lojistik Regresyon siniflandiriciy1r geride birakmistir (Tsangaratos ve Ilia, 2016).
Pabugcu (2019), 2009-2018 yillar1 araligin1 kapsayan giinliik kapanis fiyatlarini iceren BIST 100 veri
seti kullanarak borsa endeksinin pozitif ve negatif yonlii hareketlerinin tahmin edilmesini aragtirmistir.
Arastirmada destek vektor makinesi, Naive Bayes ve yapay sinir ag1 algoritmasi olmak iizere ii¢ makine
ogrenme algoritmast kullanilmis ve tahmin performanslar1 karsilagtirilmistir. En iyi smiflandirici
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algoritmasinin destek vektor makineleri oldugu sonucuna ulagmistir (Pabugcu, 2019). Altuntas ve
Kocamaz (2019), haploid ve diploid misir tohumlarini siniflandirmak i¢in renk momenti 6zniteliklerine
dayal1 bir bilgisayar destekli yontem onermis ve RGB, HSV ve Lab 3 farkli renk uzay1 karsilagtirmali
olarak test edilmistir. 3000 misir tohumundan olusan veri seti tizerinde yiiriittiikleri ¢alismada, elde
ettikleri 6znitelikler destek vektdr makinesi ile siniflandirilmistir. Sonuglara gore en iyi performansi Lab
renk uzayinda %87.03 dogruluk, %80.15 duyarlilik ve %93.00 6zgiinliik degerleriyle elde etmislerdir
(Altuntas ve Kocamaz, 2019).

Kiictlik ve ark. (2019), néromiiskiiler hastaliklardan olan ALS ve Myopati hastaliklarinin teshisi
icin bir smiflandirma yapisi diizenlenmiglerdir. Bu ¢alismada Destek Vektor Makinesi, K-En Yakin
Komsu algoritmasi ve Diskiriminant Analiz algoritmalari ile verileri siniflandirmiglardir. Dogrulama
Olciitli olarak ¢apraz gegerlilik yontemi kullanmiglardir. ALS igin bulduklar1 dogruluk %97.39 iken
myopati olanlar i¢in %86.74 degerini bulmuslardir (Kiigiik ve ark., 2019). Mostafa ve ark. (2018),
Parkinson hastaliginin tanis1 i¢in Karar Agaci, Naive Bayes ve Sinir Ag (NN) smiflandirma
yontemlerini uygulamislar ve ii¢ yontemin performanslarini degerlendirmislerdir. Karar Agaci % 91.63
ile en yliksek dogruluk oranini, Sinir Ag1 icin % 91.01 ve Naive Bayes'in ise en diisiik dogruluk orani
olan % 89.46’lik degeri lrettigini gostermislerdir (Mostafa ve ark., 2018). Parkinson hastaliginin son
tan1 yontemi, ses bozukluklar1 analizine dayanmaktadir. Bu metodoloji, kayitl bir kisinin sesinin 6zellik
kiimelerinin ¢ikarilmasini ve ardindan saglikli ve Parkinson vakalarini sesden tanimlamak i¢in bir
makine 6grenme teknigi kullanilmasini igerir. Mostafa ve ark. (2019), ses bozukluklar1 analizine dayali
coklu ozellik degerlendirme ve smiflandirma makinesi 6grenme yontemlerini test ederek Parkinson
hastaligi tanisini iyilestirmeye ¢alismiglardir. Caligmanin amaci, ¢ok etmenli bir sistemin yeni bir goklu
ozellikli degerlendirme yaklasimini 6nererek soruna en uygun ¢oziimii bulmak olmustur. Cok 6zellikli
degerlendirme yaklasimi kullanimdan sonra 6zniteliklere Karar Agaci, Nave Bayes, Sinir Ag1, Rastgele
Ormanlar ve Destek Vektor Makinesi olan bes bagimsiz smiflandirma semasini uygulamislar ve
sonuclarin teshis dogrulugunu degerlendirmislerdir. Test sonuglari, cok etmenli sistemin ¢oklu 6zellikli
degerlendirme yaklasiminin en iyi 6zellikleri buldugu ve siiflandiricilarin performansimi artirdigini
gostermistir. Siniflandiricilarin teshis dogrulugunda ortalama iyilesme oranlart Karar Agact %10.51,
Naive Bayes %15.22, Sinir Ag1 %9.19, Rastgele Ormanlar %12.75 ve Destek Vektér Makinesi % 9.13'
olmustur (Mostafa ve ark., 2019). Vo ve ark., (2019), meme kanseri siniflandirmasinda en yararli gorsel
ozellikleri elde etmek i¢in derin 6grenme modellerini kullanan bir yaklagim 6nermislerdir. Hekler ve
ark. (2019), insan ve yapay zekay1 cilt kanseri siniflandirmasi igin birlestirmenin potansiyel faydasini
arastirmiglardir. 11444 dermoskopik goriintiiyii bes tan1 kategorisine siniflandirmak i¢in Konvoliisyonel
Sinir Aglarin1 (CNN) kullanmiglardir. insan ve makine kombinasyonu ile %82.95'lik bir dogruluk elde
etmislerdir (Hekler ve ark., 2019). Zaychenko ve Nafas (2019), tibbi goriintiilerden yararlanilarak
ekspres teshis i¢in gerekli “siitunlu epitel (normal durum); skuamoz epitel (normal durum); serviks
uterus epitelyumun metaplazi-benign degisiklikleri; CIN1-hafif dereceli displazi, CIN 2-orta dereceli
displazi ve yliksek derecede epitelyal kanserde CIN 3-displazi” seklindeki alt1 farkli siniflandirmanin
¢Oziimii i¢in bulanik sinir aginin (NEFClass M) uygulamasin1 6nermislerdir. NN Geri Yayilimi, RBF
NN ve kaskad RBF NN ile karsilagtirmis ve 6nerilen yaklasimin etkinlik tahminini yapmislardir. Bulanik
sinir aginin (NEFClass) %90 dogruluk siiflandirma orani ile alternatif NN ile karsilastirildiginda en
yiiksek dogruluga sahip oldugunu belirtmislerdir (Zaychenko ve Nafas, 2019). Giindogdu ve ark. (2019)
yaptiklar ¢alismada, bir bulmaca video oyunu sirasinda ve oyun dncesinde elde edilen farkli elektrot
bolgelerine ait EEG sinyallerini, dalgacik paket doniisiimii kullanarak ayrigtirmislar ve gii¢ degerlerini
hesaplamiglardir. Sonra K. en yakin komsu algoritmas1 ve farkli yapidaki ileri beslemeli yapay sinir ag1
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siniflandiricilar ile baskin olan elektrot bolgesi ve frekans alt bantlarin belirlenmesini amaclamiglardir.
%83.3 dogru siniflandirma orani ile en yiiksek basariy1 yapay sinir aglari ile elde etmislerdir (Giindogdu
ve ark. 2019). Talo ve ark. (2019), normal ve anormal beyin MR goriintiilerini otomatik olarak
siiflandirmak i¢in 6nceden egitilmis derin 6grenme CNN mimarisi (ResNet34) kullanan bir yaklagim
onermislerdir. Onerdikleri modelle, 613 MR gériintiisiinde %100 siniflandirma dogrulugu elde
etmislerdir (Talo ve ark., 2019). Literatiirlerde de goriildiigii izere siniflandiricilar son yillarda da birgok
medikal alanda sikca kullanilmis, popiilerligini hi¢ kaybetmemistir.

Calisilan veri setini olusturan bu alanda algoritmalarla siniflandirma islemi yapan ve ¢ok sayida
siniflandirici kullanilarak modellerin dogrulugunu ve performansini karsilastiran herhangi bir ¢alismaya
literatiirde rastlanmamistir. Bu c¢alismanin amaci, osteoporoza bagli kifozu olan hastalara uygulanan
egzersiz Ooncesi ve sonrasi iki farkli durumu karakterize edebilecek veri siniflandiricilarini yakaladiklari
dogruluk oranlari, tahmin hizlar1 ve egitim zamanlar1 agisindan karsilastirmak ve bu alanda birgok
siiflandirma yontemlerin uygulanmasina iliskin derinlemesine bir kavrayis saglamaktir.

MATERYAL VE METOT

Bu calismada kullanilan veriler, osteoporoza bagli kifozu olan hastalarda omuz retraksiyon
ortezinin (kifoortez) denge iizerine olan etkisinin arastirilmasi i¢in yapilan bir ¢alismadan alinmistir
(Giindogdu ve ark., 2013). Arastirmacilar, hastalarin statik denge performans degerlendirmesi (SDPD)
icin Kinestetic Ability Trainer (KAT 1700 model) cihazi, fonksiyonel mobilite degerlendirmesi (FMD)
icin Zamanla Ayaga Kalkma ve Yiiriime Testi (Timed Up ve Go testi) kullanmislardir. Yirmi dokuz
hastaya ii¢ ay boyunca osteoporoz (postiir, germe ve giiclendirme egzersizleri, eklem hareket agikligi)
egzersizleri ve konvansiyonel denge egzersizleri uygulamiglardir. Degerlendirmeler, egzersiz 6ncesi
(EO) ve egzersiz sonrasi (ES) {iciincii ay1 kapsamaktadir.

Siiflandirma girisleri i¢in kullanilan 6znitelik I ve 6znitelik II degiskenleri sirasiyla SDPD ve
FMD skorlarimi yansitmaktadirlar. Karsilastirma islemleri, egzersiz Oncesi ve egzersiz sonrasi 29
hastadan alinan denge skorlar1 kullanilarak yapilmistir. SDPD ve FMD’lerin 6znitelik olarak kullanildig:
caligmada, EO ve ES durumlari sirastyla grup I ve grup II olmak {izere iki gruplamali bir siniflandirma
calisilmasi yapilmistir.

Karar agaglar1 (decision tree), diskriminant analiz (discriminant analysis), destek vektor
makineleri (support vector machines), lojistik regresyon (logistic regression), naive bayes, en yakin
komsuluklar (nearest neighbor classifiers), topluluk siniflandirmalar1 (ensemble classifiers) ve yapay
sinir aglar1 gibi algoritmalar kullanilarak en iyi siniflandirma modeli bulunmaya calisilmistir. Calismada
kullanilan veri madenciligi algoritmalar1 ve Sekil 2-3-4’deki yatay eksende verilen rakamlara karsilik
gelen siniflandiricr tiirleri Cizelge 1°de gosterilmistir.

Cizelge 1. Calismada kullanilan veri madenciligi algoritmalar1 (Siniflandiricilar)

Algoritmalar Alt Tiirleri

Karar agaglari 1.Hassas 2. Orta 6l¢ekli 3. Kaba

Diskriminant Analiz 4. Dogrusal 5. Kuadratik

Regresyon 6. Lojistik

Naive Bayes 7. Gauss 8.Kernel

Destek Vektor Makineleri 9. Dogrusal 10. Kuadratik 11. Kiibik 12. Hassas Gauss 13. Orta 6lgekli

Gauss 14. Kaba Gauss
En yakin komsuluk Siniflandirict ~ 15. Hassas 16. Orta 6lgekli 17. Kaba 18. Kosiniis 19. Kiibik 20. Agirliklt

Topluluk Siniflandirict 21. Gelistirilmis 22. Bagli 23. Altuzay Diskriminant 24. Altuzay KNN 25.
RUS Gelistirilmis Agaglar
Yapay Sinir Aglar 26. ileri beslemeli ag
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Karar Agaclan

Karar agaclari, birden fazla ortak degiskene dayali siniflandirma sistemleri olusturmak veya bir
hedef degisken i¢in tahmin algoritmalar1 gelistirmede yaygin kullanilan bir veri madenciligi yontemidir.
Bu yontem bir popiilasyonu kok diigiimii, i¢ diiglimleri ve yaprak diiglimleri ile ters ¢evrilmis bir agac
olusturan dal benzeri segmentlere ayirir. Algoritma parametrik degildir ve karmasik bir parametrik yap1
olusturmadan biiytik, karmasik veri kiimeleriyle etkili bir sekilde ilgilenebilir (Song ve Lu, 2015). Karar
agacinda bulunan i¢ diigiimler 6znitelikler lizerinde gergeklestirilen testleri, dallar test sonuglari ve her
bir yaprak diiglim sinif etiketini temsil etmektedir (Onan, 2015). Otomatik olarak karar agag¢ yapisini
olusturmak i¢in gelistirilmis birgok algoritma bulunmaktadir. Bu algoritmalar, ¢ogunlukla genellestirme

hatasini en aza indirgeyen en uygun karar aga¢ yapisini olusturmayi hedeflemektir (Maimon ve Rokach,
2010).

Diskriminant Analizi

Diskriminant analizi, veri kiimesindeki degiskenlerin iki veya daha fazla gergek gruplara
ayrilmasina imkan verecek sekilde, birimlerin ya da gézlemlerin p tane 6zelligi ele alinarak bu birimlerin
gercek gruplarina optimal diizeyde atanmalarini saglayacak fonksiyonlar olusturan bir yontemdir
(Sevindik ve Siray, 2018). Diskriminant analizi (DA), bir Mahalanobis uzaklik hesaplamasina dayali
siiflar1 ayirt etmek i¢in kullanilan bir teknik (Dixon ve Brereton, 2009; Morais ve Lima, 2018) olup
lineer diskriminant analizi (LDA) veya kuadratik diskriminant analizi (KDA) olmak iizere ikiye
ayrilabilir. LDA'da, analiz edilen siniflarin varyans yapilar1 benzer olarak kabul edildiginden dolay1
diskriminant fonksiyonu siniflar arasinda toplanmig varyans-kovaryans matrisi kullanilarak hesaplanir.
Bununla birlikte, KDA'da, her siifin farkli bir varyans yapisi oldugu diisiiniilmektedir; bu nedenle,
diskriminant fonksiyonu her sinif i¢in ayr1 ayri1 varyans-kovaryans matrisi kullanilarak hesaplanir
(Morais ve Lima, 2018). KDA’nin bu 6zelligi biiyiik kategori i¢i varyanslar sergileyen siniflar analiz
edilirken siniflandirma performansini artirir (Morais ve ark., 2019).

Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon bagimli degisken ikili oldugunda uygundur. Burada bagimsiz degiskenler
bagimli degiskenin yordayicilar1 olarak kabul edilir. Verileri tanimlamak ve ikili degisken bir bagimli
ile bir veya daha fazla (nominal, sirali, aralik veya oran Glgeginde Ol¢iilebilir) bagimsiz degisken
arasindaki iliskiyi agiklamak i¢in kullanilir (Kasthuriarachchi ve ark., 2018). Bagimli degisken ve
bagimsiz degiskenler arasindaki iliski dogrusal degildir (Yesilnacar ve Topal, 2005). Lojistik regresyon,
genellestirilmis dogrusal modelin 6zel bir durumu olarak diisiiniiliir; bununla birlikte, bagimh ve
bagimsiz degiskenler arasindaki iligki, lineer regresyon modellerinden oldukca farkli varsayimlara
dayanmaktadir. Kosullu dagilim Gauss dagilimi yerine Bernoulli dagilimidir, ¢linkii bagimli degisken
ikili degisken bi¢imindedir (Tsangaratos ve Ilia, 2016).

Naive Bayes

Naive Bayes siniflandirici, Bayes teorisine gore tanimlanan bir olasilik modeli kullanarak énceden
tanimlanmais bir kategoriye ait yeni bir gézlem olasiligin1 tahmin eden bir siirectir (Cheeseman ve Stutz,
1996). Bu model sadeligi ve hizli ¢éziimler sunmast nedeniyle farkli siniflandirma uygulamalarinda
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Algoritma diger makine 6grenme algoritmalarina benzer sekilde
egitim i¢in ayrilan zaman serisi veya yatay kesit veriler iizerinden goézlemlerin hangi siniflara ait
oldugunu 6grenir ve yeni gozlemleri genellestirme yetenegi ile ilgili siniflara atar (Pabugcu, 2019).
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Destek Vektor Makinesi

Destek vektor makinesi (DVM), simiflarin bir karar smirina boliindiigii bir smiflandirma
yontemidir. Smur tipi 6zellik sayisina baghdir. Iki 6zellikli bir stnif DVM siiflandiricisinda karar sinir1
bir ¢izgi olacaktir (Venkata ve Rao, 2019). DVM, bir sinifin tiim veri noktalarint diger sinifinkilerden
aytran en iyi hiper diizlemi bularak verileri siniflandirir (Vapnik, 2000). DVM ig¢in en iyi hiper diizlem,
iki sinif arasinda en biiyiik araliga sahip olan dogrusal ayirict olarak ele alinmaktadir. Aralik, i¢ veri
noktalar1 bulunmayan hiper diizleme paralel dogrusal ayiricinin maksimum genigligini ifade eder
(Altuntas ve Kocamaz, 2019).

K-En Yakin Komsu

K-En Yakin Komsu, belirli 6zelliklere (X) ve iliskinin degerine (Y') sahip veriler varsa bilinmeyen
bir varlig1 siniflandirabilen algoritmalar sinifindadir (Mitchell, 1997). Parametrik olmayan bir 6grenme
algoritmasidir. Siniflandirilmasi istenen bir verinin en yakin k komsuluktaki verileri temel alarak
siiflandirildigi bir yontemdir. Bu algoritmada sinifi bilinmeyen bir verinin, k en yakin komsulara olan
benzerlikleri hesaplanir ve siniflara atamasi gerceklestirilir. Bu algoritmada egitim asamasi ¢ok hizli
olmasina ragmen test kismi1 hem bellek hem de zaman agisindan maliyetlidir (Saini ve ark., 2013).

Topluluk Siniflandiricr

Topluluk siniflandirict algoritmalari, veri kiimesinin farkli alt kiimeleri {izerinde egitilmis temel
siiflandiricilar tarafindan iiretilen ¢iktilarin kombinasyonuna izin verir. Bir siniflandirma toplulugu,
birden ¢ok siniflandirma modelin agirlig1 ile olusan bir kombinasyondur. Ayrica, makine 6grenme
algoritma topluluklar1 mevcut veri kaynaklarini giincelleyebileceginden, bunlari yeni veya giincellenmis
veriler lizerinde kullanma olasiligir vardir. Boylece, tiim toplulugu yeniden egitmeye gerek yoktur.
Topluluk yontemleri, yanlis alarmlarin azaltilmasi ve dogruluk artisina yiiksek etkisi ile ¢cok verimli
olabilir. Smiflandiricilart birlestirme kavrami, ayr1 siniflandirici performanslarinin iyilestirilmesi igin
yeni bir yon belirlemistir. Genel olarak ¢oklu smiflandirma modellerinin birlestirilmesi dngoriicii
performansi artirir (Timcenko ve Gajin, 2017).

Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin bilgi isleme tekniginden esinlenerek ortaya ¢ikan ve cok
sayida sinir hiicresinin ag igerisinde ¢esitli sekillerde birbirine baglanarak olusturdugu 6grenme seklini
referans alan yapay zeka yontemlerinden birisidir. YSA tahmin yapma, kestirim, siiflandirma gibi
bircok problemde yaygin olarak kullanilan etkili bir 6grenme metodudur. Gliniimiizde YSA kullanan
sistemler, genellikle ¢cok katmanl ileri beslemeli ag modelini ve agin egitilmesi i¢in ise geriye yayilim
algoritmasini kullanmaktadirlar (Kou ve ark., 2013; Dandil ve Giirgen, 2019).

Yukarida anlatilan ve calismada uygulanan smiflandiricilarin ilgili parametre ayarlari igin
varsayilan (default) degerler kullanilmig ve Cizelge 2’de gosterilmistir.

Verilerin siniflandirilmasinda modellerin egitimi ve tiim testler MATLAB programi vasitasiyla
gerceklestirilmistir. Model dogrulamasi i¢in dogrulamasi olmayan, Holdout ve K Katlamali Capraz
Dogrulama (K-KCD) seklinde ii¢ segenek mevcuttur. K- KCD'de, veri kiimesi esit olarak K boliimlerine
ayrilarak bunlarin bir boliimii dogrulama diger kalan kismi ise 6n egitim olarak kullanilmaktadir. Egitim
seti modelin egitildigi veriler iken; test seti ise modelin egitilmeyen veriler iizerinde ne kadar iyi
performans gosterdigini gérmek i¢in kullanilmaktadir. Hold-Out yontemi, veri kiimesinin rastgele iki
ayr1 veri kiimesine boliindiigii, siniflandiricinin bilgi ¢ikarmaya ¢alistigi ilk kiime ve ikinci kiimenin test
edilen ¢ikarilan bilgiler i¢in kullanildig1 yiizde bolme yontemidir (Verma vd, 2020). Hold-out, veri setini
egitim ve test kiimesi olarak ikiye ayirma yontemidir. Bu ¢aligmada egitim i¢in Hold-out yaklagimi
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kullanilmis olup verilerin %80°1 egitim %20’s1 de test i¢in ayrilmistir. Modeller egitildikten sonra elde
edilen test sonuglar1 dogruluk oranlari, tahmin hizi ve egitim zamani kullanilarak degerlendirilmistir.
Smiflandirict performans karsilastirilmasinda kullanilan dogruluk oranmin matematiksel ifadesi
Denklem 1°de gosterilmistir (Zeng ve ark., 2010).

Dogruluk oranmi =

Dogru siiflandirilan 6rnek sayist

Toplam 6rnek sayist

1)

Cizelge 2. Calismada kullanilan siniflandiricilara ait parametre ayarlar

Algoritmalar Al tiirleri Parametre ayarlari
Karar agaglar Hassas Maksimum bolme sayisi: 100, Bolinmiis kriter: Gini'nin ¢esitlilik indeksi, Vekil karar
bolmeleri: Off
Orta dlgekli Maksimum bdlme sayisi: 20, Bolinmiis kriter: Gini'nin ¢esitlilik indeksi, Vekil karar
bolmeleri: Off
Kaba Maksimum bolme sayisi: 20, Bolinmiis kriter: Gini'nin cesitlilik indeksi, Vekil karar
bolmeleri: Off
Diskriminant analiz Dogrusal Kovaryans yapisi: Tam
Kuadratik Kovaryans yapisi: Tam
Regresyon Lojistik
Naive Bayes Gauss Sayisal tahminciler igin dagitim adi: Gaussian
Kernel Sayisal tahminciler i¢in dagitim adi: Kernel, Cekirdek tipi: Gauss
Destek: Sinirsiz
Destek vektor makineleri  Dogrusal Cekirdek islevi: Dogrusal, Cekirdek 6lgegi: Otomatik, Kutu kisitlama seviyesi: 1
Kuadratik Cekirdek islevi: Kuadratik, Cekirdek 6lgegi: Otomatik, Kutu kisitlama seviyesi: 1
Kiibik Cekirdek islevi: Kiibik, Cekirdek 6lgegi: Otomatik, Kutu kisitlama seviyesi: 1

Hassas Gauss
Orta olgekli Gauss

Cekirdek islevi: Hassas Gauss, Cekirdek 6l¢egi: 0.25, Kutu kisitlama seviyesi: 1
Cekirdek islevi: Orta 6lgekli Gauss, Cekirdek olgegi: 1, Kutu kisitlama seviyesi: 1

Kaba Gauss Cekirdek islevi: Kaba Gauss, Cekirdek dl¢egi: 4, Kutu kisitlama seviyesi: 1
K-en yakin komsu Hassas Komsu sayist: 1, Mesafe metrigi: Oklid, Mesafe agirhig:: Esit
Orta 6lgekli Komsu sayist: 10, Mesafe metrigi: Oklid, Mesafe agirligi: Esit
Kaba Komsu sayist: 100, Mesafe metrigi: Oklid, Mesafe agirhg:: Esit
Kosiniis Komsu sayisi: 10, Mesafe metrigi: Kosiniis, Mesafe agirligt: Esit
Kiibik Komgu sayist: 10, Mesafe metrigi: Minkowski (kiibik), Mesafe agirligi: Esit
Agirlikl Komsu sayist: 10, Mesafe metrigi: Oklid, Mesafe agirligi: Kare ters
Topluluk simniflandiric Gelistirilmis Topluluk yontemi: AdaBoost, Ogrenci tipi: Karar agaci, Maksimum bélme sayisi: 20,
Ogrenci sayisi: 30, Ogrenme orant: 0.1
Bagh Topluluk yontemi: Bag, Ogrenme tipi: Karar agaci, Maksimum bélme sayisi: 57, Ogrenci

Altuzay Diskriminant

Altuzay KNN

RUS Gelistirilmis Agaclar

sayist: 30

Topluluk yéntemi: Altuzay, Ogrenci tipi: Ayrimei, Ogrenci sayist: 30, Altuzay boyutu: 1
Topluluk yéntemi: Altuzay, Ogrenci tipi: En yakin komsular, Ogrenci say1si: 30

Topluluk yontemi: RUSBoost, Ogrenci tipi: Karar agaci, Maksimum bélme sayist: 20,
Ogrenci sayist: 30, Ogrenme orant: 0.1

Yapay Sinir aglar

Tleri beslemeli ag

Ag egitimi: Levenberg-Marquardt, Gizli katman sayisi:2, Gizli katmanlardaki noron
sayist:15

BULGULAR VE TARTISMA

Calismaya katilan goniilliilerin yas ortalamast 69.86+£5.38 yil, boy uzunlugu ortalamasi

151.76+£7.56 cm’dir. 29 goniilliinliin egzersiz Oncesi ve sonrasina ait SDPD ve FMD skorlari

(0znitelikleri), Sekil 1’de gosterilmistir. Goniilliilerin statik denge ve fonksiyonel

mobilite

degerlendirilmesi i¢in kullanilan denge skorlara ait istatiksel degerler ise Cizelge 3’de gosterilmistir.

Cizelge 3. Denge skorlara ait ortalama ve standart sapma degerleri

Grup I (EO) Grup Il (ES)
SDPD FMD SDPD FMD
Ortalama 433.97 14.12 351.76 11.14
Standart Sapma 215.71 4.45 153.14 2.90
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Oznitelik Il (Fonksiyonel mobilite degerlendirme skorlari)

0 5 10 15 20 25 30
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b
Sekil 1. 29 hastanin egzersiz 6ncesi ve s(orzrasma ait (a) SDPD ve (b) FMD skorlar1
(6znitelikleri)

Oznitelik 1, 6znitelik II ve dznitelik +6znitelik 1T (8znitelik I+11 ) tiim dznitelik varyasyonlari, 25
farkl siniflandirma algoritmasina giris olarak uygulanmis ve sonuglara gore algoritma karsilagtirmalari
yapilmistir. Oznitelik se¢imlerine gore simiflandiricilarin bagar1 oranlarini gosteren grafik Sekil 2°de
gosterilmistir.

Siniflandincilann Kargilagtinimasi
100 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

i Oiznitelik |
—— Ozn!telfk 1l Cosine KNN-Cubic KNN
90 | =€ Oenitalik |-l 81.8 T
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x» B0 i
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wn

=]

O st i
40 E
30t Quadratig SVM Cubic SVM b

36.4 6.4
20 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

001 2 3 4 5 6 7 & 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
Siniflandiricilar

Sekil 2: 25 farkli algoritmanin dogruluk oranlarina gére siniflandirma sonuglari
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Ayrica Oznitelik segimlerine gore siniflandiricilarin bagar1 oranlariyla ilgili istatiksel hesaplamalar,
Cizelge 4’de sunulmustur. Tablodaki istatiksel degerler incelendiginde; en basarili smiflandirma
tahminlerin 6zniteliklerin ikisinin beraber kullanildig1 durumlarda ortaya ¢iktig1 gériilmiistiir.

Cizelge 4. Siniflandiricilarin 6znitelik se¢cimine gore dogruluk oranlara iliskin istatistikler

Minimum Maksimum Ortalama Standart Sapma
Oznitelik I 36.4 63.6 56.3 74
Oznitelik 11 36.4 72.7 57.4 7.3
Oznitelik I+ 45,5 81.8 58.9 10.8

Siiflandiricilar karsilastirildiginda; %81.8 ile en yiiksek basar1 orani 6znitelik 1 +II’nin giris
yapildig1 Kosiniis (Cosine) KNN ve Kiibik (Cubic) KNN algoritmalari; en diisiik basar1 oran ise % 36.4
ile 6znitelik I'nin giris yapildigi Kuadratik (Quadratic) DVM ve 6znitelik [I’'nin giris yapildigi Kiibik
(Cubic) DVM algoritmasi ile elde edilmistir.

Sekil 3 ve Sekil 4’de, 6znitelik secimlerine gore siniflandiricilarin sirasiyla tahmin hizi ve egitim
zamant ile ilgili karsilagtirmalar gosteren grafikler verilmistir.

Siniflandincilann Kargilagtirlmasi
8000 T T T T T T T T T T

Oznitelik |
=—8— Oznitelik Il

7000 - —V.—VOzniFelik\:H 4

8000

5000 [~

4000 -

3000 -

Tahmin Hizi(gbzlem/sn)

2000

1000 -

|||||||||||||||||||||||||
1. 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
Siniflandiricilar

Sekil 3: Tahmin hizlarina gore 25 algoritmanin siniflandirma sonuglar

a
0

Siiflandiricilar tahmin hizina goére karsilastirildiginda (giris olarak 6znitelik I+1II se¢ildiginde); en
hizli tahmin 6300 gozlem/sn ile Hassas Gauss (Fine Gaussian) DVM algoritmasi olurken en diistik hizli
tahminin ise 290 gézlem/sn ile Altuzay (Subspace) KNN grup siniflandiricisi oldugu goriilmiistiir.

Sinifflandincilann Karsilastirilmasi
6 LIS B S B R R R S S H A T T T T T

5 Oznitelik |
sk —&— Oznitelik 11 | |
—— Oznitelik 11
N = omniele

05

Egitim zamani{sn)

01
TN T S T Y Y T T S N S T S N N I S N T |

01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
Siniflandincilar

Sekil 4: Egitim zamanina gore 25 algoritmanin siniflandirma sonuglari
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Tim Oznitelik varyasyonlari i¢in ortak olan durum; topluluk smiflandiricilarin egitimi i¢in daha
fazla zamana ihtiya¢ duyuldugunun ortaya ¢ikmasidir (Sekil 4).

Ayrica, 6 smiflandiric1 algoritmasinda kendi iglerinde farkli parametreler ile olusturulmus
modellerin performanslari kiyaslanmis ve Cizelge 5’de sunulmustur.

Cizelge 5. Farkli parametreler ile olusturulmus modellerin performanslar

Algoritma (model sayisr) Oznitelik I Oznitelik IT Oznitelik I+11

En diisiik En yiiksek En diisiik En yiiksek En diisiik En yiiksek
Karar agaglari (3) Kaba Orta 6lgekli Hassas Kaba Hassas Orta dlgekli
Diskriminant analiz (2) Dogrusal Kuadratik Dogrusal Kuadratik Dogrusal Kuadratik
Naive Bayes (2) Kernel Gauss Kernel Gauss Kernel Gauss
Destek vektor makineleri (6) Kuadratik Kaba Gauss Kiibik Kaba Gauss Dogrusal Kaba Gauss
K-en yakin komsu (6) Kaba Agirlikhi Kaba Agirlikli Kaba Kiibik
Topluluk siniflandirict (5) Gelistirilmis Altuzay Altuzay KNN  RUS Gelistirilm  Gelistirilmis Altuzay

Diskriminant is Agaclar Diskriminant

Siniflandirma islemi yukarida belirtilen 25 algoritma ile yapilan c¢aligmalara ek olarak ayni
sartlarda ileri beslemeli yapay sinir aglar1 kullanilarak da gerceklestirilmistir. Tiim veri randomize bir
sekilde %80 egitim ve %20 test verisi olarak kendi i¢inde ayrilmigtir. Olusturulan YSA nin sahip oldugu
her iki gizli katmanda 15 noron vardir. Ag egitimi i¢in Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanilmistir.

Siniflandirma basarisin1 gosteren dogruluk orani ve egitim zamani kullanilarak yapay sinir
aginin diger 25 algoritma icinde en basarililart ile karsilagtirma islemi, Cizelge 6 ve Sekil 5°de
sunulmustur.

Cizelge 6. Siniflandiricinin dogruluk oranlari ve egitim siirelerine gore karsilagtirilmasi

25 algoritma icinde en basaril siniflandiricilar Yapay Sinir Aglar1 Simiflandiricisi

Swmiflandirict Tiiri Dogruluk Oran1 ~ Egitim Zamani(s) Dogruluk Oran1  Egitim Zamani(s)
Oznitelik 1 Kaba Gauss DVM 63.6 0.080 82.8 14.524
Oznitelik 1T Agirlikli KNN 72.7 0.101 89.7 5.085
Oznitelik I+11  Kiibik KNN 81.8 0.112 914 2.372

**DVM: Destek vektor makinasi, KNN: K en yakin komsuluk
100

Kiibik KNN

I
[l 25 algoritmadan en basanlilar
90 MM YSA Agiikln NN

80 Kaba Gauss DVM R \

kS
\ |

70
60
50
40
30

20

Siniflandinicilarin Dogruluk Oranlan

10

0
Oznitelik | Oznitelik Il Oznitelik 1+11

Kullanilan Oznitelikler

Sekil 5: Onerilen YSA ydnteminin 25 algoritmadan en basarililari ile kiyaslanmasi

Onerilen yapay sinir aglar1 modeli, dogruluk basar1 oranma gore, diger 25 algoritmanm en
basarililar ile kiyaslandiginda; Kaba Gauss DVM modeline gore %30 (giris olarak 6znitelik 1), agirlikli
KNN modeline gore %23 (6znitelik II) ve Kiibik KNN modeline gore %12 (6znitelik I+11) daha iyi
sonuglar vermistir. Siniflandirici olarak Onerilen ydnteminin, diger 25 algoritmaya gore daha
fazla tatmin ettigi goriilmiistiir.

Yapilan bu ¢alismada onerilen ve iyi bir siniflandirma yontemi olan (Karadag ve ark., 2020) YSA
siniflandirma modeli, literatiirdeki kullanilan diger modellerle kiyaslandiginda yiiksek siniflandirma
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oranina sahip oldugu goriilmektedir. Yapay sinir aglar1 yontemi, dogruluk basar1 orani agisindan en iyi
sonuglar vermesi ile birlikte egitim ic¢in diger basarili algoritmalara gore daha fazla zaman harcadig
gorilmistir.

SONUC

Bu ¢alisma, osteoporoza bagli kifozu olan hastalara uygulanan ezgersizlerden kaynaklanan denge
skorlar1 kullanilarak egzersiz 6ncesi ve sonrast iki farkli durumun simiflandirilmasinda farkl algoritma
yaklasimlarin1 sunmaktadir. Statik denge ve fonksiyonel mobilite performans skorlar1 kullanilarak
siniflandirma tahmini i¢in karsilagtirmali bir ¢alisma yapilmistir. Egitim i¢in Hold-out yaklagimi
kullanilmais olup verilerin %80°1 egitim %20’si de test icin ayrilmistir. Siniflandirmada dogruluk basarisi
en yiiksek olan ve egitim i¢in en fazla zaman harcayan (iki 6zelligin ayn1 anda giris olarak kullanildigr)
yapay sinir aglar1 teknigi oldugu goriilmiistiir. Bu teknik denge degerlerine bakarak %91.4 dogruluk
orani ile katilimcilarin egzersiz yaptiklarini anlayabilmistir. Yapay sinir aglari ile olusturulacak
siiflandiricilar, fiziksel tedavi ve rehabilitasyon amagli uygulanan egzersizlerin denge iizerine etkisini
gérmek icin kullanilabilir. Ileriki calismalarda, yapay sinir a1 parametreleri iizerinde daha detayl
denemeler yapilarak siniflandirma dogrulugunun arttirilmast hedeflenmektedir.

TESEKKUR

Bu calismada kullanilan veri setini olusturmada emegi gecen ve benimle paylasan Giindogdu ve
diger ¢alisma arkadaslarina ¢ok tesekkiir ederim.

Cikar Catismasi
Herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan ederim.

Yazar Katkisi
Makalenin planlama, yiirlitme ve yaziminin tarafimdan yapildigini beyan ederim.
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