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OzeT

Bu calisma ¢oklu simiflandirmada performans artirimi i¢in K-Ortalama ve Karar Agact yontemlerinden olusan
bir model sunmaktadir. Model glukom veri kiimesi iizerinde test edilmis kesinlik 6l¢iitii 0,808, ROC alan1 0,839
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ABSTRACT

In this study a model of K-Means - Decision Tree is presented to increase the multiclassification performance.
This model is tested on glaucoma dataset, the accuracy and the are under ROC curve is calculated as 0.808,
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l. GiRris

ok sayida yiiksek boyutlu veri barindiran tip alaninda makina 6grenme yontemleri yogunlukla

kullanilmaktadir [1]. Makina 6grenme ve veri madenciligi ile tibbi teshis [2], tedavi planlama,
ilag etkilesimi, hatirlatici-uyarict sistemler [3] gelistirilmistir. Bahsedilen uygulama alanlari igerisinde
tibbi teshis koyma amacl siniflama, literatiirdeki ¢aligmalarin biiyiik cogunlugunu olusturmakadir [4].
Ozellikle bu konudaki ilk calismalarda 6rneklemin hasta — hasta degil seklinde ayrildig: ikili siniflama
caligmalar1 goze carpsa da klinik uygulamalardaki kullanim 6rnekleri oldukc¢a azdir [5]. Bunun en
biiyiik nedenlerinden birisi, teshise yonelik klinik uygulamalarda kisilerin birden c¢ok simifta yer
alabilmesidir. Bu durum tip alaninda kullanilan makina 6grenme yontemleri icin ¢oklu siniflama
kabiliyetinin 6nemini gostermektedir.

Coklu siniflama yontemleri, ikili siniflama ¢oziimlerinden tiiretilmistir. Bu yontemlerin bazilar
kullandiklar1 algoritmalarinin dogas1 geregi direkt olarak c¢oklu siniflamaya adapte edilebilirken,
digerleri ise kullandiklar1 formiilasyonlarda bazi karmagik degisiklikler yapilarak kullanilmaktadir [6].
K-En Yakin Komsu, Yapay Sinir Aglar1 ve C4.5 gibi yontemler ¢oklu siniflama ¢6ziimii i¢in kolay
adapte ediebilir yontemler iken [7], AdaBoost ve Destek Vektdor Makinasi gibi yontemlerin
adaptasyonu ise daha zordur [6]. Buna ek olarak ¢oklu siniflamada eger 6rnek sayisi az ise, gogunlukla
her sinifin kendi igine diisen O0rnek sayisi homojen olmamakta ve bu durumda bilinen siniflama
yontemleri veriyi tam olarak 6grenmekte zorlanabilmekte ve siniflama performansi beklenenin altinda
kalabilmektedir [8,9]. Bu gibi durumlarda siniflandirma performansini artirmak adina kullanilan
yontemler iyilestirilebilir. Bu iyilestirme icin gesitli istatistik yontemlerin [10] yaninda, hibrit modeller
de tercih edilebilir.

Makaleye konu olan bu caligmada veri kiimesindeki ornek sayisinin az oldugu coklu siniflama
probleminde simiflandirma performansini artirmak i¢in K-Ortalama ve Karar Agaci yontemlerinden
olusan bir model tasarlanmstir. Ilgili modelde K-Ortalama yonteminden elde edilen kiimeler simif
bilgisi olarak kullanilmig, veri Orneklerinin elde edilen bu siniflara atanmasi igin Karar Agaci
kullanilnustir. Tlgili modelin basarmi Glokom veri kiimesinde 6l¢iilmiis ve elde edilen sonuglar diger
bagimsiz makina 6grenme yontemleri ile kargilagtirilmigtir

Il. YONTEM

Makalenin yontem boliimil, ilgili ¢aligmada kullanilan veri kiimesinin ozelliklerinin ve Onerilen
modelin detaylarnin anlatildig iki alt bolimden olugmaktadir.

A. MATERYALLER

Ilgili galismada kullanilan veri seti glokom hastalig1 siiphesiyle incelenen 131 kisiden olusmaktadir.
Bu kisiler yapilan klinik kontrollerinde saglikli, hafif hasta ve orta hasta olarak siniflandirilmigtir. Veri
kiimesindeki kisilerin bu sniflara dagilimi Tablo-1’de verilmistir.
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Tablo 1. Veri kiimesinde kisilerin siniflara dagilim

Saghkh Hafif Hasta Orta Hasta
Sumf Sinifi Simifi
26 81 24

S6z konusu hastalik dereceleri ve saglikli olma durumu kategorisel olarak kodlanmustir. Ilgili
hastaligin kontroliinde birden ¢ok parametre i¢in 6lgiim yapabilen optik koherens tomografi (OCT)
[11] cihazinin ii¢ farkli tarama modiilii ile Humphrey gérme alani ol¢tiimii [12] kullanilmigtir. OCT
cihazinda kullnilan her bir tarama modiiliiniin kendi igerisinde alt 6l¢iim parametreleri yer almaktadir.
Yapilan 6l¢iim sonuglarinin tiimii reel sayidir. Makalenin bundan sonraki béliimlerinde OCT cihazinin
tarama modiilleri Cihaz 1-2-3 ve Humphrey gérme alani 6l¢iimii de Cihaz-4 seklinde adlandirtlmistir.
Buna gore cihazlar ve bunlara ait 6l¢lim parametreleri Tablo-2’de sunulmustur

Tablo 2. Olgiim cihazlar ve parametreleri

Ol¢iim Cihazi-1

Ol¢iim Cihazi-2

Olciim Cihaz1-3  Olcgiim Cihazi-4

(Optik Sinir Bas:  (Retina SinirLifi analizi)  (Makula Béolgesi (Humphrey
Analizi) Analizi) Gorme Alani)
AVG RNFL
RIM AREA Sinir Lifi kat AVG GCL MD
(optik sinir basts) (Sinir lifi katman (Gangliyon (Ortalama
OpHES asts ortalama 6l¢iisi) ortalama kalinligr) sapma)
DISK AREA SuP MIN GCL PSD
(optik sinir basisi (Siiperiyor RNFL (Min. Gangliyon  (Desen standart
ytizey alani) kalinlhigi) kalinligr) sapma)
1-6. Kadran
oo g ALt
B Nazal RNFL kalinlig
cap1 orani) (Nazal RN alinhg) kalinliklar

VERT C/D INF
(dikey eksende (Inferiyor RNFL
cukur-cap orani) kalinlig1)
TEMP
CUP VOLUME
(disk gukuru alani) (TeT(EE;i:;)NFL

B. ONERILEN MODEL

Veri kiimesinin ikiden fazla siifa ayrildig1 ¢oklu siniflama problemlerinde eger 6mek sayis az ise,
¢ogunlukla her smifin kendi i¢ine diisen 6rnek sayisi homojen olmamakta ve bu durumda bilinen
smiflama yontemleri veriyi tam olarak Ogrenmekte zorlanabilmekte ve smiflama performansi
beklenenin altinda kalabilmektedir [8,9]. Bu gibi durumlarda veriyi daha homojen hale getirmek ve
dolayistyla siniflama performansini artirmak i¢in kiimeleme yontemlerinden yararlanilabilir [13].
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Yapilan bu ¢alismada 6rneklem boyutunun kii¢iik ve verilerin ¢oklu siniflara dagiliminin homojen
olmadig1 durumlarda tibbi teshis performansini artirmak adina K-Ortalama yonteminden elde edilen

kiimelerin yeni siif bilgisi olarak Karar Agaci’na verildigi bir model tasarlanmustir. ilgili model
Sekil-1’de sunulmustur.

Karar Afan

Kiime Bilgilerinin ®
$1mf Olarak Kullanildsgs
Yeni Veri Kimesi

Sekil 1. K-Ortalama kiimelerinin sinif bilgisi olarak Karar Agaci’nda kullaniimasi

Sekil-1’de sunulan modelin testi i¢in glokom veri kiimesi kullanilmistir. 131 kisiden olusan bu veri
kiimesi Orneklem sayisi olarak biiyiilk degildir. Bunun yaninda Tablo-1’de belirtildigi iizere
orneklemdeki kisilerin siniflara dagiliminin da homojen olmayisi ilgili veri kiimesini bu ¢aligma igin
uygun kilmaktadir.

Sunulan bu modelin ilk adiminda eldeki veriler simif etiketine gore degil, dl¢lim cihazlarindan elde
edilen sonuglardaki benzerliklerine gore kiimelenmistir. Ilgili kiimeleme igin, uygulama kolaylig,
giivenilir performansi [14-16] ve tip alanindaki kiimeleme problemlerinde de sikga tercih edilmesi [17-
19] nedeniyle K-Ortalama yontemi kullanilmustir.

K-Ortalama yontemini veri kiimesi iizerinde uygulamak i¢in agik kaynak kodlu Orange yazilimi [20]
kullanilmigtir. Kiime sayisinin belirlenmesinde en diisiik kiime sayist 3, en yiiksek kiime sayist 7
olarak verilmis, en uygun kiime sayisinin bulunmasinda ilgili ara¢ tarafindan saglanan ve bulgsual bir
optmizasyon yontemi olan silhouette [21] optimizasyonu kullanilmistir. Optimizasyon sonucuna gore
en uygun kiime sayisi 3 olarak belirlenmistir. Kiime sayisinin belirlenmesinden ardindan, veri
kiimesindeki oOrnekler Ol¢iim cihazlarmin verdigi sonuglara gore {i¢ kiimeye ayrilmistir. Veri
noktalarmin ve kiimelerin uzaklik 6lgiitii olarak Oklit uzakhig: kullanilmistir. Veri kiimesindeki
siniflarin K-Ortalama yonteminde olusturulan ii¢ kiimeye dagilimi1 Tablo-3’de sunulmustur.

Tablo 3. Veri kiimesinde suiflarin K-Ortalama kiimelerine dagilimi

Siniflar Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3
Saglikli Stif 1 23 2
Hafif Hasta Siifi 29 45 7
Orta Hasta Sinifi 12 3 9
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Olusturulan modelin ikinci adiminda K-Ortalama’dan elde edilen kiimeler, veri kiimesine yeni sinif
bilgisi olarak atanmuistir. Daha sonra K-Ortalama kiime bilgileriyle olusturulan yeni veri glokom
teshisi igin bilgi kazanci tabanli Karar Agacina verilmistir. Bu yontem uygulama kolayligi, elde edilen
sonuclarin kolay yorumlanabilirigi, gérsel destegi ve tiptaki uygulamalarda da kullanilmasi nedeniyle
tercih edilmistir [22]. Karar agaci gergeklestirimi i¢in Orange aract kullamilmistir. Agacin
olusturulmasinda bilgi kazanci orani kullanilmis, 6n budama i¢in yapraktaki en diisiik 6rnek sayisi 2
olarak belirlenmistir.

I11. BULGULAR ve TARTISMA

Bu boliim iki alt bashiga ayrilmaktadir. Ilk alt baslikta onerilen modelin glokom hastaliginin
teshisindeki basarimi ve olusan karar agacimin yapist sunulmustur. ikinci alt baslkta ise modelin
basarimi, makina 6grenmesinde sikg¢a kullanilan yontemler olan Karar Agaci, Yapay Sinir Aglari,
Destek Vektor Makinalari, K-En Yakin Komsu yontemleri ile karsilagtirilmigtir.

A. MODELIN BASARIMI ve KARAR AGACI YAPISI

Calismaya konu olan modelin basarim 6l¢iimii i¢in veri kiimesi tasarlanan modele verilerek {izerinde
k-katmanli carpraz gegerlilik testi yapilmistir. Katman sayisi bes olarak belirlenmistir. Elde edilen
basarim sonucu kesinlik' ve ROC egrisi altinda kalan alan ile Sl¢iilmiistiir. Buna gére modelin kesinlik
o0lciitii 0,808 ve ROC egrisi altinda kalan alan 0,839 olarak hesaplanmstir.

K-Ortalama yonteminden elde edilen kiimeler simf bilgisi olarak kullanilarak karar agacina
verildiginde olusan karar agaci yapist Sekil-2’de sunulmustur.

N

oo / AVG CD
/ INF Eiime-1 Kiimea-1 Kimes-3
Kime-1 mD
AVG CD Kime-1
/
Eﬂl ; Kima-2
/
Eime-1 Kime-2

Sekil 2. K-Ortalama - Karar Agact modelinin agag yapisi

! Accuracy
751



Sekil-2’de goriildigii tizere ilgili modelin glokom teshisindeki ayirt ediciligi en yiiksek parametre
Cihaz-3’e ait gangliyon ortalama kalmligidir (AVG — GCL). Ilgili 6l¢iim son yillarda glokom teshisi
i¢in lizerinde ¢alislan 6nemli parametreler arasindadir [23,24]. Agacin ikinci seviyesinde ise Cihaz-3’¢
ait bagka bir parametre olan 6. Kadran GCL ve Cihaz-1 tarafindan 6lgiilen optik sinir basi 6l¢timii olan
disk cukurunun disk ¢apina oran1 (AVG C/D) yer almistir. Daha alt seviyelerde ise Interiyor Sinir Lifi
Kalinligi (INF), Humphrey goérme alani igin desen standart sapmasi (PSD), 5. Kadran GCL yer
almistir. Agacin farkli seviyelerinde yer alan bu parametrelerin tiimii glokom teshisi i¢in degerli
parametreler olarak literatiirde gegmektedir [25,26].

B. KARSILASTIRMALI SONUCLAR

Onerilen modelin basarimimin ¢ok smifli glokom teshisinde avantaj saglayip saglamadigini géstermek
adina ilgili modelin basarimi bagimsiz makina 6grenme yontemleri ile karsilagtirilmistir. Bu
kargilagtirma i¢in hem farkli tip alanlarinda kullanilan makina 6grenme yontemleri hem de glokom
teshisi icin kullanilan karar destek sistemlerinde siklikla tercih edilen yontemler olan Karar Agaci,
Destek Vektér Makinasi, K-En Yakin Komsu ve Yapay Sinir Ag1 se¢ilmistir [5,27] . Bu bagimsiz
yontemler Orange araci ile gergeklestirilmis ve basarim testi igin 5 katmanlh carpraz gecerlilik testi
uygulanmustir.

Karar agaci olusturulurken veri setinin diigiimlere atanmasi ve dallandirilma i¢in bilgi kazanci orani ve
on budama icin yapraktaki en diisiik 6rnek sayis1 2 olarak kullanilmigtir. Elde edilen karar agaci
derinligi 15 dir. Bu nedenle kolay gosterim acisindan aga¢ derinligi 9 olarak siirlandirilarak Sekil-
3’de verilmistir.

CD SUP

| 82 | | 50 | GCL 5.

Kadran

GCL 4. GCL 2.
Kadran Kadran

MDD

D

DISK

AREA
Ve
oD
RIM VERT
AREA cD

Sekil 3. Karar Agaci yapisi
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Modelin Sekil-2’de verilen karar agaci yapisi ile Sekil-3’de verilen bagimsiz karar agaci yapisi
karsilastirildiginda hem farkli seviyelerdeki diigiimlerde yer alan parametreler agisindan hem de agag
derinligi acisindan farklar oldugu goriilmiistiir. Bagimsiz karar agaci incelendiginde glokom teshisi
icin ayurt ediciligi en yliksek parametre Humphrey gorme alani i¢in ortalama sapma oOl¢iitii (MD)
olmustur. Bagimsiz karar agaciin basarimi 5 katmanli garpraz gecerlilik testi ile dlgiildiigiinde kesinlik
olciitii 0,648 ve ROC egrisi atinda kalan alan 0,735 olarak ¢ikmustir.

Glokom veri kiimesinde teshis performansi igin test edilen ikinci bagimsiz yontem K-En Yakin
Komsu yontemidir. Bu yontemde veri noktalarmmn uzakhigimin hesaplanmasinda Oklit Uzaklig
kullanilmis ve komsu sayis1 10 olarak belirlenmistir. Yapilan basarim testinde kesinlik o6l¢iitii 0,608
ve ROC egrisi atinda kalan alan 0,798 olarak ¢ikmustir.

Cok katmanli geriye yayilimli yapay sinir ag1 modelinde giris ve gizli katman i¢in 20 néron ve egitim
icin 300 iterasyon kullanilmistir. Modelin basarim 6lgiitlerinden kesinlik 0,609 ve ROC egrisi altinda
kalan alan 0,840 olarak ol¢iilmiistiir.

K-Ortalama — Karar Agacit Modeli’nin basariminin karsilagtirildigr bir diger bagimsiz makina 6grenme
yontemi Destek Vektor Maiknasi’dir. Bu modelde ¢ekirdek igin radyal temelli fonksiyon, ceza
parametresi (c) tist stnir1 1, niimerik tolerans 107, karmagiklik smir1 (v) 0,5 olarak belirlenmistir. Bu
sekilde kurulan modelin basarim 6l¢iitleri kesinlik degeri 0,664 ve ROC egrisi altinda kalan alan 0.779
olmustur.

K-Ortalama yontemi ile elde edilen kiimelerin yeni sinif bilgisi olarak karar agacina verildigi modelin
kesinlik ve ROC egrisi altinda kalan basarim Olciitleri, bagimsiz makina 6grenme yontemlerinden
Karar agaci, Yapay Sniri Aglari, Destek Vektor Makinasi ve K-En Yakin Komsu ile karsilagtirilmistir.
Igili karsilastirma sonuglar1 Tablo-4’de sunulmustur

Tablo 4. K-Ortalama — Karar Agaci Medelinin bagimsiz makina 6grenme yontemleri ile performans

karsilagtiriimasi
Yontem Kesinlik  ROC Egrisi Altinda
Kalan Alan
K-Ortalama — Karar Agaci 0,808 0,839
Karar Agac 0,648 0,735
K-En Yakin Komsu 0,608 0,798
Yapay Sinir Aglarn 0,609 0,840
Destek Vektor Makinasi 0,664 0,779

Tablo-4 incelendiginde bagimsiz makina 6grenme yontemleri arasinda kesinlik 6lgiitii bakimindan en
iyi yontem Destek Vektdr Makiasi, ROC egrisi altinda kalan alan bakimindan da Yapay Sinir Agi
olmustur. K-Ortalama-Karar Agaci Modeli 0,808°lik kesinlik ve 0,839 olan ROC egrisi altinda kalan
alan ile bagimsiz yontemlerden daha iyi bir performans gostermistir.

Onerilen modelin basarim 6lgiitleri bakimindan diger yontemlere gore yiizde bakimindan sundugu
artis Tablo-5’de sunulmustur.
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Tablo 5. K-Ortalama — Karar Agaci Medelinin yiizde olarak sagladigi basarim kazanct

Yontem Modelin Sagladig1 Modelin Sagladig1 ROC
Kesinlik Artisi Egrisi Altinda Kalan Alan
% Artisi

%

Karar Agaci 25 14
K-En Yakin Komsu 33 5
Yapay Sinir Aglari 32 =
Destek Vektor Makinasi 22 8

Yukaridaki tabloya bakildiginda onerilen modelin kesinlik arts1 %22 - %33 araliginda degisirken,
ROC egrisi altinda kalan artis1 %5 - %14 arasinda olmustur.

V. SoNuc

Tip alami iirettigi yliksek miktardaki ¢cok boyutlu veriler ile makina 6grenme yontemlerinin odak
noktalarindan biri olmustur [2]. Bu alanda yapilan ilk uygulamalar ikili siniflamaya yonelik [5] olsa da
giinmiizde belirli bir hastaligin farkli seviyelerinin teshs edilebildigi ¢oklu siniflama yontemlerine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Coklu siniflama, eldeki veri kiimesinin say1 olarak yeterli olmadig1 durumlarda,
farkli smiflara diisen kisi sayisinin azligindan etkilenebilmekte, bu durumda coklu siniflama
yontemleri yiiksek teshis performansi sunamamaktadir [8-9].

Yapilan bu ¢aligmada, bahsi gecen probleme ¢6ziim olmasi amaci ile K-Ortalama ve Karar Agaci
yontemlerinden olusan bir model tasarlanmigtir. Bu modelde K-Ortalama yonteminin olusturdugu
kiime bilgileri, yeni sinif bilgileri olarak kullanilmis ve karar agacina verilmistir. ilgili modelin testi
i¢in, kisilerin ¢oklu siniflar igine homojen olarak dagilmadigi Glokom veri kiimesi kullanilmigtir. Bu
veri kiimesindeki kisiler, glokom teshisi i¢in kullanilan dort adet 6l¢iim (optik sinir basi analizi, retina
sinir lifi analizi, makula bolgesi analizi ve Humphrey gorme alani 6l¢iitil) ve toplam yirmi alt
parametredeki benzerliklerine gére K-Ortalama yontemi ile ii¢ kiimeye ayrilmustir. ilgili kiimeler yeni
sinif bilgisi olarak atanmis ve veri kiimesi karar agacina verilmistir. Karar agacindan elde edilen
sonuclara gore, gangliyon ortalama kalinligi, glokom teshisinde ayirt ediciligi en yiiksek parametre
olarak c¢ikmistir. Glokom teshisi icin literatiirde gecen Onemli diger parametreler [23-26] de agacin
cesitli seviyelerindeki diigiimlerinde yer almistir.

Ilgili modelin sagladig1 avantaji gérmek adina onerilen model, Karar Agaci, K-En Yakin Komsu,
Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makinasi yontemleri ile karsilastirilmigtir. Karsilagtirma igin
katman sayisinin bes olarak belirlendigi ¢ok katmanli ¢arpraz gegerlilik testi kullanilmig ve basarim
Olciitli olarak kesinlik ve ROC egrisi altinda kalan alan kullanilmistir. Model sundugu 0,808’lik
kesinlik ve 0,839 olan ROC egrisi altinda kalan alan ile karsilastirdigi diger yontemlere gore daha tist
bir bagarim sergilemistir. Sunulan model karsilastirildigi bagimsiz makina 6grenme yontemine gore
%22 - %33 kesinlik 6l¢iitii ve %5 - %14 aras1 ROC egrisi altinda kalan alan artis1 saglamustir.

Hem elde edilen basarim sonuglar1 hem de agagta yer alan parametreler incelendiginde K-Ortalama —
Karar Agaci Modeli’nin homojen olmayan ¢ok simifli verilerin siniflandirmasinda timit veren bir
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yontem oldugu gorilmistir. Bu modelle ilgili kesin kaniya varmak ig¢in ise, ileriki ¢alismalarda
modelin benzer 6zellikli bir¢ok veri kiimesi lizerinde test edilmesi planlanmaktadir.
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