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KALP HASTALIKLARINDA KULLANILAN
YAPAY ZEKA TEKNiKLERi
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Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitust
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dal
Damgman: Dr. Ogr. Uyesi Onur INAN
2019, 66 Sayfa
Jari
Dr. Ogr. Uyesi Onur INAN

Bu ¢aligmada, kalp hastaliklarinin teshis edilebilmesi i¢in, Sinif Nitelik Bagimlilik Maksimizasyonu
(SNBM), Temel Bilesenler Analizi (TBA) ve Normalizasyon’dan olusturulmus bir Hibrit Sistem Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) ile birlestirilerek Kalp Hastaligi Teshisine yardimer bir
sistem gelistirilmistir. Onerilen sistemde iki veri seti kullandik ilki UCI‘den alinan kalp hastalig1 veri setidir.
Caligmada 270 hastadan alinmis 13 6znitelik igeren veri seti tercih edilmistir. Veri seti siniflandiricilara
girmeden 6nce Hibrit Sistem (SNBM + TBA + Normalizasyon ) icerisinde 6n isleme tabi tutulmustur. On isleme
icin SNBM, TBA ve Normalizasyon algoritmalarinin cesitli versiyonlar1 kullanilmigtir. On isleme adiminin
ardindan 6znitelik degerleri YSA ve DVM siniflandiricilarina ayr1 ayri girmistir. Hibrit sistem ile en iyi uyum
saglayacak siniflandiriciyr bulabilmek igin 2 farkli siniflandirict segilmistir. Siniflandiricilarin dogruluk oranlar
10-katmanli ¢apraz dogrulama metodu ile test edilmistir. Hibrit sistem ve YSA ile bulunan dogruluk oran
%88.89 olarak bulunmustur. Hibrit sistem ve DVM siniflandiricisi ile bulunan dogruluk orani %87.77 olarak
bulunmusgtur. Hibrit sistem kullanilmadan hesaplanan YSA siniflandiricisinin dogruluk orani %85.18 olarak
bulunmustur. Hibrit sistem kullanilmadan hesaplanan DVM smiflandiricisinin dogruluk oran1 %84.81 olarak
bulunmustur. Hibrit sistemin siniflandiric1 sonuglarina katki saglamis oldugu goriilmiistiir. Onerilen sistemde
ikinci olarak yine UCI’den alinan TFEBT veri setiyle ¢alisilmistir. Hibrit sistem kullanilmadan hesaplanan YSA
siniflandiricisinin dogruluk oran1 %79.40 olarak bulunmugtur. TBA + SNBM + Normalizasyon + YSA
siniflandiricist ile bulunan dogruluk orani %89.91 olarak bulunmustur. Hibrit sistem kullanilmadan hesaplanan
DVM siniflandiricisinin dogruluk orani %75.27 olarak bulunmustur. TBA+SNBM+DVM siniflandiricist ile
bulunan dogruluk oran1 %89.17 olarak bulunmustur. Onerilen sistemde kullanilan yéntem ve sonuglar,
arastirmacilar tarafindan ayni veri setiyle yapilan literatlirdeki caligsmalarla karsilastirilmistir. Sonuglar gelecek
i¢cin umut verici gorilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Ayriklagtirma Maksimizasyonu, Destek Vektor Makineleri, Hibrit Sistemler, Kalp

Hastaliklar1 Teshisi, Normalizasyon, Temel Bilesen Analizi, YSA
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In this study, a heart disease prediction system was developed by combining hybrid system as Class
Attribute Interdependence Maximization (CAIM), Principle Component Analysis (PCA), Normalization and
classifiers as Artificial Neural Network (ANN) and Support Vector Machines (SVM). In the proposed system,
total of 270 heart disease records with 14 attributes from UCI were studied firstly. This dataset is pre-processed
before loading to the classifiers. CAIM, PCA and Normalization algorithms were used sequentially for pre-
processing. CAIM tags the dataset into new classes. PCA explores the relationship between attributes.
Normalization normalizes dataset before inserting dataset into the classifier. After preprocessing, the dataset was
entered separately into ANN and SVM classifiers separately. In order to find the best match for the hybrid system,
two different classifiers were chosen. The ANN and SVM algorithms classify data loaded from the hybrid system
into classes. Accuracy ratios of the classifiers were tested with 10-fold cross validation method. The accuracy ratio
with the Hybrid System and ANN was 88.89%. In addition, the accuracy ratio of the Hybrid System and SVM
classifier was 87.77%. The Hybrid System has been shown to contribute to the classifier results. Second data set
studied with was SPECT. Hybrid System and ANN classifier’s accuracy ratio was 89.91%. PCA + CAIM and
SVM classifier’s accuracy ratio was 89.17%. The methods and results used in the proposed system were compared
with the studies conducted by the researchers in the literature with the same data set. The results were promising

for the future.

Keywords: Artificial Intelligence, Classification and Regression, Dataset, Heart Diseases, Heart

Failure Expert System, Hybrid System, Support Vector Machine, Neural Network, Principal Component Analyses



ONSOZz

Bu tez ¢alismasinda kalp hastaliklarmin teshisine yardimei bir sistem onerilmistir. On
isleme adiminin ardindan simiflandiricilara giren verilerin dogruluk oranlarma bakilarak
Onerilen sistem hakkinda yorum yapilmistir. Sistemdeki ilk ¢alisma UCI’den alinmig 13
Oznitelik igeren 270 kayittan olusmus kalp hastalig1 veri seti ile yapilmistir. Sistemdeki ikinci
calisma yine UCI’den alinmis 44 6znitelik igeren 267 kayittan olusmus TFEBT veri seti ile
yapilmustir. Onerilen sistem 2 kistmdan olusmustur. i1k kisim Hibrit Sistem olarak adlandirilmus
on isleme adimlarim gdstermektedir. SNBM, TBA ve Normalizasyondan olusmustur. Ikinci
kisim ise siiflandiricilardan olusmustur. Siniflandiricilar 6n isleme adimindan gelen verileri
smiflandirmistir.  Kalp hastasi olup olmama durumu program tarafindan isletilen
simiflandiricidaki sinif degerine bagli olarak hesaplanmigtir. Siniflandiricilarin dogruluk

oranlar1 k-katmanli ¢apraz dogrulama metodu ile kontrol edilmistir.

Sonuglar ayni veri serini kullanan diger ¢alismalarla karsilastirilmis ve sonuglarin

gelecek i¢in umut verici oldugu goriilmiistiir.

Tez galismamdaki katkilarindan dolayr Dr. Ogr. Uyesi Onur INAN’a, Dr. Ogretim
Uyesi Saban GULCU’ye, Dog. Dr. Halife KODAZ’a ve Prof. Dr. Sabri KOCER e tesekkiir

ediyorum.

Verdikleri enerjiden dolay1 kizlarim Hilal ve Giilce’ye de ayrica tesekkiir ediyorum.

Mehmet Emin CIFCI
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1. GIRIS

Tez galismasinin konusunu ihtiva eden kalp, kalp hastaliklari, tibbi teshis
sistemleri, Diinya Saglik Orgiitii verileri, hibrit sistem algoritmalari, hibrit sistemin
amaci ve kapsami, 6nerilen sistemde kullanilan metotlar, materyaller, siniflandiricilar,
yapay zeka kavrami, yazilim gelistiriciliginin gelmis oldugu diizey, diinya iizerinde
yapay zekanin bazi kullanim alanlar1 bu kisimda 6zet olarak anlatilmigtir.

Calismanin amaci; saglik konusunda hastalara, uzman doktorlara, acil
hekimlerine, saglik 6grencilerine, arastirmacilara yardimci olabilecek “Kalp Hastalik
Teshisine Yardimc1” bir sistemi bilim diinyasina sunabilmek olmustur.

Uzman doktorlarin olmadigi uzak bolgelerde kalp hastaliklari teshisine yardimet
olabilecek bir sistem olusturulmustur. Bu sistem 6n isleme adimi olan Hibrit Sistem
(SNBM + TBA + Normalizasyon) ile Simiflandiricilart (YSA ve DVM) bir araya
getirmigtir. Hibrit sistem ile daha 6nce yapilmis ¢alismalardaki dogruluk oranlarinin
cogundan daha iyi bir dogruluk orani elde edilmistir. Hibrit Sistemimiz 3 kisimdan
olusturulmustur. 3 farkli algoritma ile olusturulan Hibrit Sistem SNBM, TBA ve
Normalizasyon adimlarini icermektedir. Hibrit Sistem sayesinde elde edilen sonuglar
Hibrit Sistem kullanmadan bulunan sonuglardan daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Hastalik teshisine yardimci bir sistem ve yapay zekd arasinda bir bag
kurulabilmek igin; hastaliklar, hastaliga bagli 6liim oranlart ve makine dgrenmesi
teknikleri analiz edilmistir. Oliim oran1 yiiksek hastaliklar icerisinden en {ist sirada
olan kalp hastaliklar1 konusuna agirlik verilmistir. Bu ¢aligmada kalp krizi riskinin
tespitine, Koroner Arter Hastaligi’'nin (KAH) tespitine (var veya yok) seklinde, kalp
hastaligina etki eden faktorlerin (seker, tansiyon, kapali damar, yas ve cinsiyet gibi
Oznitelikler tba ile incelendiginde) tespitine ¢0zim bulabilmek igin bir sistem
onerilmistir. Mevcut hastalik tahmini yapan sistemlere yeni metotlar ekleyerek
siiflandiricilarin dogruluk oranlarina katki saglamak amaglanmistir. Mevcut teknikler
ile hesaplanan sonuglardaki hata miktarin1 azaltmak bir diger ¢alisma nedeni olmustur.
Saglik alaninda bu teknolojilerin kullanim alanlarini artirabilmek ve maliyetleri asagt

cekebilmek bu galismanin diger amaglarindan bazilari olmustur.



Kalp hastaliklarinin bazilarini siralamak gerekirse:

J Koroner Kalp Hastahgi: Kalbi besleyen damarlarin fonksiyonunu
yitirmesidir.
o Romatizmal Kalp Hastah@: Kalp romatizmasi (akut romatizmal ates)

beta hemolitik streptokok adli bakteri nedeniyle olusur. Bu bakteri halk arasinda kisaca

“beta mikrobu” olarak da bilinir.

. Konjenital Kalp Hastahgi: Kalpte, aortta dogustan gelen bir anomalilik

ile belirginlesen durumdur.

. Inme: Beyne giden kan akimmin durmasi sonucu gelisen klinik bir
durumdur. Beyin fonksiyonlarinda bozulma, etkilenen bodlgeye gore degisiklik

gosterir.

. Hiperlipidemi: Plazmada bulunan kolesterol ve trigliserid duizeylerinin
beklenen normal degerlerden yiiksek olmasi anlamina gelir. Hiperlipidemi 6zellikle

prematiir koroner arter hastalig1 riskini artirmasi nedeniyle 6nemlidir.

. Kalp Krizi: Kalp krizi (miyokard enfarktiisii) kalp kasinin bir boliimiine

yetersiz kan gelmesinden dolay1 kasin iglevini yitirmesi sonucu gerceklesir.

J Kalp Spazmi: Anjin olarak bilinir. Kalbe gelen kan miktarinin azalmasi
sonucu ortaya ¢ikan gogiis agrisidir.

Elektrokardiyografi, sonografi, anjiyografi, floroskopi, efor testi ve kan testleri
sonuglar1 doktorlarin hastanin durumu hakkinda karar verdikleri teshis araclarindandir.
Koroner arter hastalig ilk safhalarinda hayatin olagan akisindan dolay1 kolay fark
edilmez. Fakat bu teshisin doktorun bireysel tecriibesine bagli oldugu, yanlhs karar
verebilme ithtimalinin oldugu, bunun tedavi siirecine olumsuz etki edebilecegi ve ek
masraflara neden olabilecegi unutulmamalidir.

Bilindigi lizere insan saglig1 kalbin diizenli sekilde gorevini yapmasina baglidir.
Diger organlarin diizglin caligmasi da motor gorevinden dolayr kalbe baglidir.
DSO’ye gére 2016°da 57 milyon kisi vefat etmistir. 41 milyonu bulasici olmayan
hastaliklardan dolayr vefat etmistir. Bu hastaliklarin igerisinde 18 milyonu kalp
hastaliklarindan olugsmaktadir. Kanser ise 9 milyon civarindadir. Sekerden 6liim sayisi
ise 1,6 milyon kisidir. 2015°te 17,7 milyon kisi kardiyovaskiiler hastaliklardan vefat
etmistir (WHO, 2016). Beyin, bobrek ve diger hayati organlar kalpten gelen
materyallerle beslenir. Kalp hastaligi viicuttaki en Onemli organlarin bir anda

cokmesine neden olabilecek bir hastaliktir. Pompalanma olayr tam olarak



gerceklesmezse organlar yeteri derecede beslenemez ve birkag dakika icerisinde 6liim
gerceklesir. Ailede daha once kalp hastaligi yasandi ise, sigara tiiketimi, sikint1 vb.
nedenlerden dolayi fazla ise, yiiksek kan basincina sahipseniz, kolesterol degerleriniz
normalden fazla ise, spor yapamiyorsaniz, nefesinizde daralmalar oluyor ve obezite

belirtileriniz varsa kalp hastalig1 yasiyor olabilirsiniz.

Sekil 1.1 de goriildiigii iizere DSO verilerinde en sik rastlanan Sliim oranlar
listelenmektedir. Kalp hastaliklar1 ve felcin en yiiksek degerlerde oldugu
goriilmektedir. Stres, sigara, ailede kalitsal aktarim, fel¢ ve benzeri durumlar tansiyon
ve kolesterol rahatsizliklar hastaliktan ge¢ haberdar olma, yanlis teshis, tedavi imkani
bulamama gibi durumlar maalesef 6liim oranlarini artirmaktadir. Konu ile ilgili genel
tarama yapabilmek, Ulkesel durumdan haberdar olmak ve bu konuyu optimum
masrafla ¢ozebilmek bir teknolojiye ihtiyact dogurmustur. Yapay zeké bu teknolojik
ihtiyaca ¢6ziim olmaya aday olmus ve her gegen giin kendisine duyulan giiven ve ilgi

artmistir.

Oliim Sayilari 2016 (Milyon)

Yol kazasi

Seker

Akciger Kanseri

Beyin ile ilgili Hastaliklar
Kronik Akciger Hastaligi
inme

iskemik Kalp Hastaligi

P 4

Oliim Sayisi (Milyon)

Sekil 1.1 Diinya Genelinde Oliim Oranlarinda flk 7 (WHO, 2016)

On isleme adimlar1 ve Veri Madenciligi (VM) on binlerce kayit yerine daha
kompakt, daha mantikli veri setine doniisiim saglayarak ve oriintiiler ¢ikartarak yapay
zeka araglart icin bilgi hazirlamaktadir. VM, calismada 6n isleme adimlarinda
kullanilmistir. Daha hizli islem yapilabilmesini ve daha mantikli sonuglar

iiretilebilmesini saglamistir.



Saglik alaninda kullanilan UCI veri merkezinde tutulan veri setleri tizerinde
yapilan arastirma neticesinde kalp hastaliklar ile ilgili olan Statlog (Dua Dheeru,
2017) veri seti ve TFEBT (Krzysztof J. Cios, 2001)veri seti tercih edilmis ve
calismadaki veriler bu veri setlerinden elde edilmistir. Statlog veri seti 270 kayittan
olusmaktadir. 13 Oznitelik barindirmaktadir. TFEBT veri seti 267 kayittan ve 44
oznitelikten olusmaktadir. Onerilen sistem Hibrit Sistem ve Smiflandirict
adimlarindan olusturulmustur. Hibrit sistemde 0n islemlere tabi tutulan veri setindeki
veriler yeni degerler aldiktan sonra siniflandirici adimina gegmistir. Bu kisimda hasta
olup olmama durumu 2 degerden birisini alir ve bu sekilde veriler ayrilmis olmaktadir.
Smif Nitelik Bagimlilik Maksimizasyonu (SNBM), Temel Bilesenler Analizi (TBA)
ve Normalizasyondan olusan Hibrit Sistem Onerilen sistemin 6n isleme kisminm
olusturmustur. SNBM, TBA ve Normalizasyona gesitli sirayla giren veri seti ardindan
siiflandiricilara girmistir. Calismada Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Destek Vektor
Makineleri (DVM) siniflandiricilart olusturmustur. 2 farkli siniflandirici segilmesinin
nedeni daha iyi sonu¢ verecek olan siniflandiricinin bulunmak istenmis olmasidir.

SNBM; ChiMerge ve Smuf Nitelik Kontenjans Katsayis1 (SNKK) gibi
ayriklastirma yontemlerinden biridir. ~ Mikro dizilerde, genetik kodlamalarda
kullanilmaktadir. Kurgan ve Cios (2004) tarafindan gelistirilmistir. Bu algoritma simif
niteligi ile ayriklastirilacak nitelik arasindaki bagimliliklar1 6lgmeye yarayan SNBM
kriterine dayanmaktadir.

TBA; yiiz tanima, resim sikistirma ve Oriintii tanima gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilan istatistiksel bir metottur. TBA bagimlilik yapisin1 yok etme ve boyut
indirgeme amaglari i¢in kullanmaktadir. Tanima, siniflandirma, boyut indirgenmesi ve
yorumlanmasini saglayan, ¢ok degiskenli bir istatistik yontemidir. Bu yaklagim verinin
icindeki en gii¢lii ortlintliyli bulmaya caligir. Bu yiizden 6riintii bulma teknigi olarak da
kullanilabilir. Cogunlukla verinin sahip oldugu c¢esitlilik, tim boyut takimindan
secilen kicuk bir boyut setiyle yakalanabilir. Verideki guriltuler, oriintilerden daha
giicsiiz olduklarindan, boyut kiiciiltme oraninda bu giiriiltiiler temizlenebilir.

YSA insan beynini taklit eden bir egitim sistemine sahiptir. Sonug ile giris
arasinda en iyl tahmini verebilir. Siniflama, ¢ikarim, tahmin, biiyilkk boyutlu
verilerinden mantiksal sonug ¢ikarimi gibi konularda kullanilmaktadir.

Makine 6grenmesi teknikleri hastalik tahmininde de kullanilabilmektedir. DVM
son zamanlarda siniflandirict olarak gelistirilmis basarili makine Ggrenimi

algoritmalarindandir. Bir¢ok siniflandirma uygulamasinda kullanilmis ve performansi



oldukea iyidir. DVM smiflandirma iglemini kareli en iyileme problemine doniistiiriir
ve bu sekilde ¢ozer. Bu sekilde diger algoritmalara gore daha hizli ¢oziime
ulagilabilmektedir. Teknik bu 6zelliginden dolayi, Ozellikle biiyiikk hacimli veri
setlerinde biiylik avantaj saglamaktadir. (Dinger ve Karaoglan, 2004)

Yapay zeka, hastalik teshisinde 6nemli bir asamay1 daha kat etmistir. Yakin
gelecekte yapay zeka hastalik teshisi i¢in doktorlarin yerine gorev yapabilecek bir
konuma gelmek iizeredir. Elde edilen sonuglar, yapay zekanin kliniklerde gorev
alabilecegini de gostermektedir. Bilim insanlar1 tarafindan gelistirilen yapay zeka
yazilimlari, beyin damarlarinin rahatsizhiginin siddetine gore gelisen felg ve

bunamanin gergeklesme olasiligini gosterebilir hale gelmistir.

Yayimmlanan makaleler; yapay zekd teknolojisinin, doktorlarm acil
durumlarda hastalara en iyi tedaviyi daha hizh bir sekilde uygulamalarina yardimci
olabilecek diizeye eristigini gosteriyor. Her gecen giin gelisen yapay zeka teknolojisi,
doktorlarin en biiyiik yardimcist olma yolunda hizla ilerlemektedir. Yapay zekanin,
insanlarin ne zaman hasta olacaklarin1 tahmin edebilecegini diisiiniilmektedir.

Kimilerine gore bu gelisme, yapay doktorlarin ayak sesleri anlamina gelmektedir.

Yapay Zekali sistemlerin, ilk sonuglar1 bile bilgisayarlarin tahminlerinin sasirtict
derecede isabetli oldugunu gostermistir. Doktorlar hasta dosyalarindaki tiim ayrintilara
dikkat etmelerinin ¢ok zor oldugunu dile getirmektedir. Yapay zekanin tip

uzmanlarina bu konuda asistanlik yapabilecegi diistiniilmektedir.

Tarihte bircok arastirmact “tahmin etme” konusu ile ilgili farkli metotlar
kullanarak arastirmalar yapmistir. Bir donem eski programlama dillerinde veriler
sistemlere elle girilmekteydi. Girilecek olan verilerin secimi konusundaki kararlar ise
bir kisiye bagli olmaktaydi. Bu tiir problemler icin artik Yapay zeka sistemleri

kullanilmaya baslanmistir.

Bu ¢alismada Hibrit Sistem biiyiik boyutlu veri setlerinde mantikli kiigiilmenin
nasil gergeklesebilecegini gdstermistir. VM; Hibrit Sistem igerisinde dnerilen sisteme
katki saglamig sonuglarin daha tutarli ve hizli olmasini saglamistir. Yapay zeka
sisteminin ise i¢erdigi teknik ve metotlar sayesinde ¢alismanin bilim diinyasina farkli

acilardan katki saglamasina vesile olacag diistiniilmiistiir.

Tezin organizasyonu su sekilde yapilmistir. Birinci boliimde tez ¢alismasina
giris yapilmistir. Konunun 6nemi, arastirmanin amaci, kaynak kismindan ayrilan

0zgiin yonleri giris kisminda anlatilmistir.



Ikinci kistmda kaynak arastirmasi verilmistir. Onceki ¢alismalarin ana fikirleri,
metotlar1 ve sonuglar1 bu kisimda anlatilmistir. Onerilen sistem ile kiyaslanacak
bilgiler bu kisimda aktarilmastir.

Ucgiincii kisimda materyal ve yéntem konularindan bahsedilmistir. Veri serinin
nereden elde edildigi, kapsami, boyutu, nitelikleri bu kisimda anlatilmistir. Hibrit
sistem ve smiflandiricilar bu kisimda anlatilmistir. Arastirmanin diizenleme sekli
uygulanan Onerilen yontemler bu kisimda detaylica ele alinmistir. Simiflandiricilarin
dogruluk oranlarinin test edilmeside bu kisimda deteylica ele alinmistir. Calismanin
detayli anlatimi1 kaynak kismindaki ¢aligmalardan farklilagtigi noktalar bu boliimde
anlatilmistir.

Doérdiince kisimda ise arastirma bulgular1 ve tartisma konular1 verilmistir. Elde
edilen sonuglarin aktarildigi ve kaynak boliimiindeki calismalarla kiyaslandig
kisimdir. Diger caligmalara atif yapilmis, karsilastirilmis ve tartistlmistir. Hibrit
sistemin diger g¢alismalardan farklilig1 aciklanmistir. Yorumlar sayisal verilerle
desteklenmistir. Elde edilen sonuglarin gegerliligi ve uygulanabilirligi bu kisimda ele
alinmustir.

Besinci boliimde ise tezin sonug kismi verilmistir. Sonug kismi diger boliimlerde
gecen konularin bir 6zeti mahiyetindedir. Ileride yapilacak ¢alismalara, arastirmacilara

ve uygulayicilara dnerilerde bulunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Calismada onerilen sistem ile tartisilacak ve karsilastirilacak olan literatiirdeki
diger calismalar ana fikirleriyle, metotlariyla ve sonuclariyla birlikte bu kisimda

verilmisgtir.

Hasan ve arkadaslart UCI’den aldiklar1 303 kayith veri setiyle yapmis olduklari
DVM smiflandirict uygulamalar ile %81 dogruluk oranina ulasmislardir. Cok sinifli
siiflandiricida onerilen sistemde siniflara normal hastalar i¢in 1 degeri, kalp hastalar1
icin 2 degeri, anjina pektoris i¢in 3 degeri ve kardiovaskiiler kalp hastas1 olan hastalar
icin 4 degeri tanimlanmistir. Coklu smifli siniflandirict igin Matlab uygulamasi
kodlanmistir. Sistem dogrulugu i¢in dogrusal kernel fonksiyonu kullanilmistir. Sistem

ayni egitim seti ile test edilmistir(Hasan ve ark., 2017).

Bhatia ve arkadaglarinin yaptigi ¢aligmada 2008 yilinda Cleveland UCI’den
almis oldugu veri setiyle %70 dogruluk oranina ulagsmislardir. Bunu sadece 6 6znitelik
kullanarak basarmislardir. Bhatia ve arkadaslar1 2008 de sunduklari sayisal kodlanmis
GA tabanl kalp hastalig1 siniflandirmasinda sadece onemli ve gerekli verileri almis
diger verileri elimine etmislerdir. Cleveland kalp hastalig1 veri tabaninda Detrano veri
setleri kullanilmistir. 303 durumlu ve 5 sifli olan veri seti her smifta 13 6znitelik
barindirdig1 belirtilmistir. 250 tanesi 6grenme i¢in geri kalani test i¢in kullanilmistir.
5’11 siniflandiricinin dogruluk orani %72.55 olarak hesaplanmistir. 13 6znitelikten 6
tanesi kullanilmistir. 13 Oznitelik kullanildiginda siniflandiricinin dogruluk oram
%61.93 olmustur. 2’li siniflamada oOnerilen teknik %90.57 dogruluk oranina

erismistir(Bhatia ve ark., 2008).

Gudadhe kalp hastalig1 siniflamada UCI’den aldig1 veri setlerinde 200 6rnegi
egitim i¢in kullanmig geri kalanini da test i¢in kullanmistir. Verileri 2 sinifa diisiirmiis

ve dogruluk orani %80.41 olarak hesaplanmistir(Gudadhe ve ark., 2010).

Khemphila ve Boonjing, 2011 de yaptiklar1 ¢aligmada 13 Ozniteligi 8’e
diisirmiisler ve dogruluk orani %80 olarak bulunmustur. Khemphila ve V. Boonjing
2011°de GB 6grenme algoritmasi ile UCI’den aldig1 veri setinde bir siniflama sistemi
olusturmustur. Verinin %601 (n=182) egitim i¢in %40°1 (n= 121) test i¢in
kullanilmigtir. 13 6znitelik barindiran sistem 8 Oznitelige distiriilmiistiir. Bu islem

Oznitelik se¢me algoritmasiyla yapilmistir. 8 6znitelikle dogruluk oran1 %80.99 olarak



hesaplanmistir. 13 Oznitelik kullanilarak yapilan ¢aligmada siniflandirict dogruluk

oran1 %80.13 olarak hesaplanmistir(Khemphila ve Boonjing, 2011).

Abushariah 2014’te otomatik olarak hastalik tahmini yapan bir program
gelistirmistir. Sistemin dogruluk orani %85 olarak bulunmustur. Abusharian otomatik
kalp hastalig1 teshis sistemini YSA ve UBM kullanarak gerceklestirmistir. UCI’den
alinan veri setleri kullanilmistir. YSA ile %87.04 dogruluk oraninda, UATBMC ile
%75.93 dogruluk oraninda hastalik olup olmadig1 tahmin edilebilmistir(Abushariah ve
ark., 2014).

Relief F ve Rough Set tekniklerini kullanan Liu ve arkadaslar: tarafindan %90
dogruluk oraninda kalp hastaliklari ile ilgili bir ¢alisma yapilmistir. 2017°de %92.59
dogruluk oraniyla 2 alt sistem igeren bir yapiyla erismislerdir. Relief F ve Rough Set
(RFRS) o6zellik ¢ikarimi ve C4.5 siniflandirict sistemde birlestirilmigtir. UCI’den

alninan 303 verinin %70’1 egitim i¢in %30 u test i¢in kullanilmistir(Liu ve ark., 2017).

Juneja ve Dhingra BM modeli kullanarak hastalik tahmini yapmiglardir. Veri
setini belli 6zelliklere gore gruplandirmiglardir. Kan basinci, yas, kolesterol, seker,
kalp atis1 ve sigara kullanimi 6zniteliklerini kullanarak bir sistem gelistirmislerdir.
Sonuglar bu mantiga gore degerlendirilmistir. BM tabanli yapmis olduklar1 program
ile hasta verilerini sistemlerine dahil ederek parametrelere (if clause) gore hastalik

tahminlerini degistirmislerdir(Juneja ve Dhingra, 2014).

Banu ve arkadaglari bulanik c-ortamalar algoritmasi kullanarak 13 6znitelikle bir
caligma yapmistir. Calismada %92 dogruluk oranina erigsmislerdir. Yas, cinsiyet,
gbgiis agrisi, kan basinci, kolesterol, seker, EKG, kalp atis sayisi, anjin, EKG’deki
kalp krizi noktalari, damar degiskenleri kullanilarak bu dogruluk orani mumkin

oldugu kadar yiikseltilmeye ¢alisilmigtir(Banu, 2015).

Shahi ve Gurm yeni gelisen veri madenciligi tekniklerini kullanarak kalp
hastalig1 tahmini yapabilen bir ¢calisma 6nermislerdir. DVM, KA, c4.5 algoritmasi,
YSA, NB ¢alismada kullanilan teknikler olmustur(Shahi ve Gurm, 2017).

Al-Milli %75 dogruluk orani veren bir YSA ¢oziimii ile tibbi karar destek sistemi
gelistirmistir. Amaci kalp hastaliklarindaki riski minimize etmek olan ¢alisma
literatiirdeki diger ¢aligmalara gore iyi dogruluk oran1 vermistir. Sistemde 13 6znitelik
kullanilmistir. Geri yayilimli ag kullanilarak olusturulan yapay zeka uygulamasi ile bu

sonuca ulasiimistir(Al-Milli, 2013).



Dilip Roy Chowdhury ve arkadaglar1 tarafindan yenidogan bebeklerde kalp
hastaliklarint GY'A ile tahmin eden bir ¢aligma yapilmistir. Bu ¢alismada yeni dogan
bebeklerdeki kalp hastaliklarinin tahmini i¢in Oriintii bulan bir sistem gelistirilmistir.
Calismacilar GYA algoritmasiyla sinir aglarmi egitmek i¢in farkli kategorilerdeki
hastalik veri setlerini kullanmislardir. Onerilen sistemin dogruluk oran1 %75 olarak

bulunmustur(Chowdhury ve ark., 2011).

Milan Kumari ve arkadaslart DVM, YSA ve KA verimadenciligi algoritmalari
kullanarak kardiyovaskiiler hastaliklar tespit etmeye ¢alismislardir. Bu ¢alismalarin
performanslarini hassaslik, duyarlilik, dogruluk ve hata oranlar1 faktérlerine gore
analiz etmislerdir. KA caligsmasinin dogruluk orani %81,08 olarak bulunmustur. YSA
caligsmasinin dogruluk orant %79,05 olarak bulunmustur. DVM ¢aligmasinin dogruluk
orant %80,06 olarak bulunmustur. KA’nin hata oranm1 0,2755, YSA’nin hata orani
0,2248 ve DVM nin hata oran1 0,1588 olmustur. 3 farkli teknigin analizine gore DVM
dogruluk orani ve hata oranina gore daha iyi performans verdigi gériilmustiir(Kumari

ve Godara, 2011).

Vanisree K. ve arkadaglar1 dogustan gelen kalp rahatsizliklar1 tizerine TKDS
sistemi gelistirmislerdir. CKIBSA kullanilarak sistemin altyapis1 olusturulmustur.
Degerlendirme kritilerleri hastanin o anki belirtileri, tahlil sonuglar1 ve fiziksel
muayene sonucunda olusturulmustur. Onerilen sistem %90 dogruluk oranma

ulagmistir(\Vanisree ve Singaraju, 2011).

Niti Guru ve arkadaslari tarafindan kalp hastaliklar1 tahmini i¢in bir YSA modeli
Onerilmistir. Sistemde 78 kayit iceren 13 Oznitelik kullanilmistir. GYA algoritmasi
kullanilmis ve gozetimli ag tercih edilmistir. Sistem tarafindan verilerdeki 6znitelikler

kullanilarak hastanin muhtemel hastaliklari tahmin edilebilmistir(Guru ve ark., 2007).

Sellappan Palaniappan ve arkadaslari VM iizerinde ¢alisan TKDS prototipi
gelistirmiglerdir. KA, NB ve YSA teknikleri kullanilmistir. DotNet grafik arayiizi
kullanilarak sistem gelistirilmistir. Kullanilan 6znitelikler ise yas, cinsiyet, kan

basinci, kan seker degerleri olmustur(Palaniappan ve Awang, 2008).

Shantakumar B.Patil ve arkadaslar1 kalp hastaliklar1 tahmini i¢in olusturulmus
veritabanlarinda oOriintii arayan bir sistem gelistirmislerdir. Sistemdeki ilk asama
madencilik islemleri i¢in veri ambarini 0n isleme tabi tutmak olmustur. K-ortalama

kiimeleme algoritmas1 kalp hastaliklar1 tahmininde tercih edilmistir. MAFIA
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algoritmasi ile veritabanindan ¢ekilen veriler madencilik islemlerine tabi tutulmustur.
llave olarak hastalik tahmininde 6nemli rol oynayan oriintiiler secilmistir. Etkili
tahmin yapabilmek admna; ag bulunan ve secgilen Oriintiiler kullanilarak

egitilmistir(Patil ve Kumaraswamy, 2009).

Naive Bayes adli yapay zeka teknigi ile yapilan bir TKDS’de ise Patteraki ve
Parveen olasilik ile kalp hastalig1 tahmini lizerine bir calisma yapmistir. Konu ile ilgili
olarak veri setinden mantikli sonuglar ¢ikarilmig bu teshis konusundaki yorumlar
olasiliksal olarak degerlendirilmistir. Web arayiizii ile hastadan verilerini girmeleri
istenmigtir. Veri serindeki diger verilere bakarak bir deger iireten ¢aligsma ile pratisyen
doktorlara hastalik tahmini konusunda katki saglanmistir. Ayrica ¢alisma ile tedavi

masraflar1 diisiiriilmiistiir(Pattekari ve Parveen, 2012).

Siiflandirma, kiimeleme, regresyon, yapay zeka, YSA, birliktelik kurallari, KA,
GA, en yakin komusuluk gibi teknikleri bir arada degerlendiren Ahmed ve Hannan bir
grup calismact ile beraber Cleveland Clinic Foundation, Hungarian Institute of
Cardiology, Medical Center ve Isvigre Universitesi Hastanesindeki veri setlerini
kullanarak toplamda 910 veriyi kullanmis ve yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmeye
calismiglardir. Calismada KA algoritmasi ile %92 ve DVM algoritmasi ile %91

dogruluk oranina ulasilmigtir(Ahmed ve Hannan, 2012).

VM oriintii ¢gikarmada, is stratejileri belirlemede, bilimsel ispat yontemlerinde
kullanilmaktadir. Samiyya ve Sumitra tarafindan tip alaninda da kullanilabilecegi
fikriyle yola ¢ikilarak bir arastirma yapilmistir. Calismada yas, cinsiyet, sigara,
obezlik, depresyon, hiper tansiyon, yiiksek kan kolesterolii, beslenme aligkanligi, aile
geemisi ve fiziksel hareketsizlik gibi 6znitelikler kullanilmistir. KA, k’nc1 en yakin
komsuluk ve NB teknikleri kullanilarak sonuglar karsilastirilmistir. Tanagra adl
uygulamada 3000 kayit incelenmis ve 14 nitelik hakkinda sonuglar degerlendirilmeye
calisilmistir. NB %52.33 dogruluk oranint 609 ms’de, KA %52 dogruluk oranini 719
ms’de ve k-nc1 en yakin komsuluk %45.67 dogruluk oraniyla 1000 ms’de sonug
iretmistir. YSA ile dogruluk orant %80 bulunmus ve Mantiksal Regression %79

olarak goriilmiistiir(Sowmiya ve Sumitra, 2017).

BS adli bir diger teshis sistemide Adeli ve Neshat tarafindan gelistirilmistir.
Medical Center, Long Beach ve Cleveland Clinic Foundation veri setleri kullanilarak
bir girdi seti olusturulmustur. Yas, cinsiyet, gogiis agrisi, kan basinci, kolesterol, seker,

EKG, kalp atis sayisi, anjin, EKG’deki kalp krizi noktalar1 degiskenleri kullanilarak
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mandami sonu¢ ¢ikarma metodu ile sonu¢ bulunmaya c¢aligilmistir. %94 dogruluk

orani bulunmustur(Adeli ve Neshat, 2010).

Waghmare tarafindan yapilan bir ¢aligsmada kalp hastalig veri seti kullanilmistir.
Konuyu ekonomik boyutuyla ele almis ve hastaligin masraflarini diistirmek amaciyla
tip alaninda bir ¢calisma yapilmak istenilmistir. Quantum Neural Network’iin Novel
yaklagimi ile hastanin fiziksel, anatomik ve klinik bulgular1 bir araya getirilerek sonug
iretilmistir. NICOR, National Institute for Cardiovascular outcomes Research
kurumundan alinan veri seti kullanilarak degerlendirme yapilmistir. Karmasiklik

matrisine bagli dogruluk orani %57 olarak bulunmustur(\WWaghmare ve ark.).

Duch ve arkadaslar1 k-nn, DDA ve GYA algoritmalarini kullanarak bir ¢alisma
gergeklestirmigtir. Statlog veri setindeki dogruluk oran1 GYA algoritmasi ile %81,3,
knn algoritmast ile %85,1 ve DDA algoritmasi ile %84,5 olarak bulunmustur. Veri seti
Medical Center, Long Beach ve Cleveland Clinic Foundation’dan alinmistir.
Calismadaki veri seti 303 6rnekten olusturulmustur. 164 kayit saglikli kayitlarindan
geri kalan kayitlar ise gesitli hastaliklar barindiran hasta kayitlarindan olusmustur. Veri
setinde 76 6znitelik olmasina karsin ¢alismada 13 tanesi kullanilmistir. 13 6zniteligin

6’s1 siirekli ve 4’1 de nominal degiskendir (Duch ve ark., 2001).

Sahan ve arkadaslar1 OAYBS adinda bir sistem 6nermistir. Bu sistem ATYBS
sistemlerinde yer alan ozniteliklerdeki farkliliklart gidermeye yonelik olmustur.

Sistemin k-katmanli ¢apraz dogruluk orani1 %82.59 bulunmustur(Sahan ve ark., 2005).

Ozsen ve Giines 3 uzaklik kriteri - euclidean, manhattan ve hibrit - ile statlog
kalp hastaliginin siniflandirilmasinda basit ATYBS’de benzerlik 6l¢iimii yapmustir. K-

katmanli ¢apraz dogrulama ile dogruluk orani %83.95 olarak bulunmustur(Ozsen ve
ark., 2009).

Polat ve Giines tibbi veri setlerinin 6n islemesinde f-puanlama 6zellik segimi
adinda yeni bir ozellik ¢ikarimi metodu kullanmistir. Calisma ATF, cekirdek f-
puanlama ve EKK-DVM ile maksimum dogruluk oran1 %83,7’ye ulasmistir(Polat ve
Giines, 2009).

Kahramanli ve Allahverdi YSA ve BSA ile yeni bir hibrit sistem Onermistir.
Onerilen sistemin dogruluk orani %86,6 olarak bulunmustur(Kahramanli ve
Allahverdi, 2008).
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Subbulakshmi ve arkadaslari TKIBA i¢in AHOM adinda yeni bir dgrenme
metodu gelistirmislerdir(Subbulakshmi ve ark., 2012). Sistemin mevcut sistemlere

farkl1 bir bakis getirecegi diisiintilmiistiir.

Karabulut ve Ibrik¢i tarafindan KAH tahmini icin bilisimsel ortalama tabanl
Donmeli-Sirali Orman algoritmasi Onerilmistir. YSA ve Levenberg-Marquardt
algoritmasini ana siniflandirict olarak kullanmiglardir.10 kat capraz dogrulama ile

dogrulama orani %91.20 olarak bulunmustur(Karabulut ve ibrikgi, 2012).

Ingiltere Nottingham Universitesi'nden Weng ve arkadaslari, herhangi bir
doktor muayenesi olmaksizin kalp krizi veya inme ihtimalini dngorebilen bir makine
ogrenmesi algoritmasi gelistirmislerdir. American College of Cardiology / American
Heart Association (ACC / AHA) is birligi ile yas, kolesterol diizeyi ve kan basinc gibi
sekiz farkli faktore dayanan; hastanin kardiovaskiiler riskini tahmin edebilmek adina
bir dizi yonerge gelistirerek bir yapay zeka makinesi tretilmistir. Yapay zeka kisinin
kalp hastaliklar1 riskini ortalama olarak %72,8 dogruluk oraninda dogru tahmin
edebilmistir. Ekip oncelikle dort farkli bilgisayar 6grenme algoritmasi olusturmustur,
daha sonra sisteme Ingiltere’deki 378.000 hastanin verileri girilmistir. Sistemin i¢
tahmini modellerini olusturabilmek i¢in yaklagik 295.000 kayit kullanilmistir. Kalan
hasta kayitlarini da sistemi test etmek ve gerekli diizenlemeler i¢in kullanmislardir.
Algoritma sonuglari, %74,5 ile %76,4 dogruluk oran1 gostererek, belirgin sekilde iyi
bir performans gostermistir. Test seti 83.000 hasta iizerinde kullanilan cihaz, 355’den

fazla hastanin yasamini kurtarmistir. (Weng ve ark., 2017)
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3. MATERYAL VE YONTEM

Calismadaki materyallerin temin sekli, sayisi, boyutu, biiyiikligil, nitelikleri,
temsil ettigi alan, arastirmanin diizenlenme sekli ve uygulanmis yontemler bu kisimda

verilmistir. Calismanin degerlendirilmesindeki metotta yine bu kisimda verilmistir.

Bu calisma igin en uygun programlama dilinin hangisi oldugu konusunda
arastirmalar yapilmistir. Matematiksel islemler iizerindeki hakimiyeti, matrix ve
vektorler ile caligma mantigl, basit kullanim dili, arayliz tasariminda sagladigi
kolayliklar gibi faktorler goz dniinde tutuldugunda Matlab programinin bu ¢alisma i¢in

altyap1 saglayabilecegi diisiintilmiisttir.

Matlab, matrix ve laboratory sozciiklerin ilk hecelerinin birlesmesinden olusur.
Analitik ve sayisal fonksiyonlar kullanarak, miihendislik uygulamalarina sayisal analiz
yontemlerini dahil edebilen ginimizde tniversitelerde, bilimsel ¢alismalarda sik
tercih edilen ¢ok kapsamli ve gesitli paketlere sahip bir yazilimdir. Algoritma kurma,
analiz gerceklestirme ve muhendislik ¢oziimlerinde grafik tabanli ¢dziimlerde son
derece kullanighdir. Cleve Moler tarafindan 1971’lerin sonunda matlabin temeli

atilmistir. Matlab programinin tipik kullanim alanlari: (Uzunoglu, 2004)

o Algoritma gelistirmek ve kod yazmak

J Matematiksel (niimerik ve sembolik) hesaplama islemleri

° Lineer cebir, istatistik, fourier analizi, filtreleme, optimizasyon, sayisal
o 2D ve 3D grafiklerin fonksiyona bagli ¢izimi

) Modelleme, benzetim, siniflama, VM gibi teknikler

. Siirekli ve kesikli grafik olugturmadir.

Gelistirilen veya Onerilen sistemde On islem siiregleri SNBM, TBA ve
Normalizasyon adimlarindan olusmustur. Siiflandiricilar ise YSA ve DVM’den
olusmustur. On isleme siireclerinin ardindan veriler siniflandiricilara girmistir.
Siniflandirict sonuglarina gére hem simiflandirict hemde 6n islemde kullanilan

algoritmalarin sonuglart ayr1 ayr1 degerlendirilebilmistir.
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Sekil 3.1 Gelistirilen/Onerilen Sistemin Akis Semasi

Sekil 3.1°te gosterildigi gibi sistem veri seti ilk olarak on islemeye tabi
tutulmustur ve on islemeden gegen veriler daha sonra siniflandiricilara girilmistir.
SNBM ile veri seti 6znitelik bazinda yeni degerlere sahip olmustur. Bu sayede veriler
SNBM’nin yeni atadig1 sayisal degerlere kavusmustur ve o degerler iizerinden islem
yapar hale gelmistir. SNBM bilindigi gibi siraladig1 6znitelikler Uzerinde SNBM
kriterine gore islem yapmustir ve en kiiciik simif araligi olacak sekilde veriler
ayrilmistir. Onlarca farkli say1 birkag adimda SNBM’nin atadig1 sinif etiketleri ile
isimlendirilmistir. SNBM, TBA ve Normalizasyon tek basina kullanilamadigi i¢in
smiflandiriciya ihtiya¢ duyulmustur. YSA veya DVM smniflandiricilarina girilen
SNBM, TBA ve Normalizasyon adimlarindan gecen veriler daha yiiksek dogruluk

oranlar1 bulunmasina katki saglamistir.

SNBM gibi bir diger 6n isleme adim1 da TBA’dir. TBA veri setindeki en giiglii
baglarin bulunmasina yardimci olmustur. 13 girisi olan veri setindeki 6zniteliklerin
birbiriyle ne kadar iliskili oldugu TBA ile ag¢ikliga kavusturulmustur. Her bir
Ozniteligin birbirleriyle olan bag kuvvetini bir tablo halinde sunan TBA hangi
kolonlarin segilip hangi kolonlarin iptal edilecegi bilgisini de ¢alismada sunmustur. 76
adet 6zniteligi olan kalp hastaliklar1 veri seti sadece 8 adet 6znitelik ile temsil edilebilir

hale gelmistir.
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Normalizasyon 6n isleme adimi ise SNBM ve TBA uygulanmis veri setine islem
kolaylig1 saglamak i¢in kullanilmistir. Bu sayede islemler normalize edilmis sekilde

siniflandiricida iglenir hale gelmistir.

Sekil 3.2°de onerilen sistemdeki 6n isleme algoritmalar1 gosterilmistir. SNBM
ve siiflandiricilar kullanilarak sonuglar bulunmustur. Sekil 3.3’te gelistirilen Hibrit
Sistemin semasi verilmistir. SNBM, TBA ve Normalizasyon 6n islemleri gesitli
sekillerde kullanilarak bulunan siniflandirict sonuglart da Arastirma Bulgular
kisminda agiklanmistir. SNBM + TBA + Normalizasyon veya TBA + SNBM gibi 6n

islemler yapilarak farkli sonuclar elde edilmistir.

On islem 1. Adim

SNBM Algoritmasi

On islem 2. Adim

TBA Algoritmasi

On islem 3.Adim

Normalizasyon Algoritmasi

Sekil 3.2 On islem Algoritmalar

Hibrit Sistem

SNBM + TBA + Normalizasyon

Sekil 3.3 Gelistirilen Hibrit Sistem

Sekil 3.4’te onerilen sistemdeki siiflandiricilar gosterilmistir. Siniflandiricilar

on islemden gegen verileri siniflandirmistir.
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Smiflandirma Algoritmasi

YSA

Smiflandirma Algoritmasi

DVM

Sekil 3.4 Gelistirilen Hibrit Sistemin Girdigi Siniflandiricilar

3.1. Veri Madenciligi

Veri Madenciligi (VM) basitge biiyiik miktardaki verinin igerisinden bilginin
oziinli ¢ikarma isidir. Ham veriler kullanilarak bilgiye ulagabilmek igin yontemler
kullanilir(Han ve ark., 2011).

VM, veri tabanindan bilginin ¢ikartilmasinda ¢ok kritik bir gorev iistlenir. VM
diger sektorlerde oldugu gibi; daha iyi hizmet verebilmek, kaynaklari daha iyi
kullanmak, imkan israfin1 azaltmak, dogru teshis sayisini artirmak vb. gibi birgok
amaca hizmet eder. Bilgi Kesfi Veri Tabani, VM nin en yogun kullanildig1 yerdir. 4
asamadan olusur. Once gereksiz veriler temizlenir. Farkli veri tabanlari ortak olarak
birlestirilir. Analiz teknikleri ile veri analiz siireci islettirilir. Analizi tamamlanmis
veriler yeni bir kiitiiphaneye aktarilir. VM’deki oriintiiler aranmaya baslar. Aranilan
Ortintiilerin icerisinde en basarili olanlar bir Gist basamaga aktarilir. Edinilen bilgiler

kullaniciya sunulur. Sekil 3.1.1°de VM asamalari gosterilmistir.

Problem Tanim

Veri Toplama/ Ornekleme
Doniigtiirme

Model Kurma ve Degerlendirme
Olusturma/Test/Degerlendirme/
Yorumlama

Bilgi Dagitimi Model
Uygulama/ Rapor/ Harici
Uygulamalar

Sekil 3.1.1 VM KDD asamalari
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J Veri Temizleme

Uyumsuz olan ve tutarsiz goriilen veriler temizlenmelidir.
. Veri Butunleme

Biiytik veri bankalar bir biitiin halinde birlestirilir.

o Veri Segcme

Veritabanindan analiz i¢in kullanilacak veriler alinir.

. Veri Doniistiirme

Ozet almirken veya toplam islemleri yapilirken bilgi ¢ikarim islemleri icin

uygun formlar, verilerin doniisiimii ve saglamlastirilmasi yoluyla hazirlanir.
o Veri Madenciligi
Veri Oriintiisii olusturmak icin zeka metotlarmin kullanildig: hassas siiregtir.
. Oriintii Degerlendirme
Ilging dlciimlere dayal bilgi cikarimini temsil eder.
o Bilgi Sunumu
Kullaniciya sonuglarin aktarildigi gorsel kisim.

[k dordiinde veri 6nislemlere tabi tutulur. Oriintiiler kullanic1 veya bilgi tabanli
olabilir. VM asamasi en dnemli kismi1 olusturmaktadir. Gizli 6riintiileri ortaya ¢ikarir.
Bilgi bu kisimda kesfedilir. Biiyiik veri ambarlarinda, bilgi depolarinda, veri

tabanlarinda bulunan ilging bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi olarak bilinmektedir.

VM’nin e-ticaret, pazarlama ve perakende sektoriindeki basarist diger alanlarda
da kullanilabilmesinin yolunu agmaistir. Bu sektorlerden bir tanesi de saglik sektoriidiir.
Saglik sektorii verinin ¢ok oldugu ama bilginin o oranda olmadig: sektorlerden bir

tanesidir.

Verinin islenmesi ve oOzelliklerinin, birbiriyle olan iligkilerinin ¢ikarilmasi
gerekmektedir. Hastanelerde oldukga fazla veri olmasina ragmen bu verileri toplum
yararina sunabilen araglar ¢ok fazla degildir. Bu araglarin islemleri kisaltabilmesi i¢in

cesitli sekillerde iliskileri, kurallar1 bulabilmesi gerekmektedir.

Kalp hastaliklarinin teshisinin tahmininde KA, BIC, KNN, YSA ve Kiimeleme

tabanli siiflama teknikleri diger tekniklere gore daha iyi sonuclar verebilmektedir.
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Istatistikler KA ve Bayesian Tekniklerinin GA ile en uygun Oznitelik kiimesi
bulunduktan sonra azaltilan veri setine uygulandiklarinda daha iyi performans

verdiklerini géstermistir.

Tibbi VM gizli kalan veya kestirimi zor olan bagintilar1 bulmada ¢ok fayda
saglamaktadir. Bu ¢ikarimlar, oriintiiler teshis amagli kullanilabilmektedir. Ama Tibbi
veriler daginik yerlerde, karmasik ve biiyiik boyutludur. Bu veriler organize sekilde
toplanmalidir ve bir araya getirilmelidir. Bu veriler kamu yarari i¢in organize olarak
elde edildikten sonra arastirma amagli bilgi sistemlerine dahil edilebilir. VM
kullaniciya yonelik olarak veri icerisinde goriillmemis ve gizli oriintiileri ¢ikarak bir

yaklagim sunabilmektedir.

Bu araclardan bir tanesi de tanagradir. Bu ara¢c grafik tabanlidir.
Arastirmacilarin VM tekniklerinde islerini kolaylastirmak igin yazilmistir. Gergek
veya sentetik verilerin incelenmesinde kullanilmaktadir. KA kullanimi kolay bir
siiflandiricidir. Biiyiik boyutlar i¢in idealdir. Sonuglar1 okumasi ve degerlendirmesi

kolaydir.

Oznitelik bazinda yapraklara erismek sadece KA’da miimkiin olmaktadir,
NB’de Oznitelikler arasinda bir bag olmadigi disiiniilen istatistiksel bir

siiflandiricidir.

K-nn egitim setindeki verileri en yakin komsuluk metoduna gore siniflandirir.
Ornek tabanlidir. Makine dgrenme metodunun en kolaylaridan biridir. Giiriiltii veya

verilerde bozulmalar var ise k-nn performans olarak diiser.

GA en uygun veri boyutunu bulmak i¢in kullanilabilmektedir. Siniflama
gozetimli 6grenme metotudur. Klimeleme benzer dzellikteki elementleri gruplamada
kullanilir. Oznitelik verileri kiimelemeden 6nce yiiksek degerli olan verileri diisiik

degerdekileri etkilememesi i¢in normalize edilir.

Kayitlar arasindaki gizli baglantilar1 bulabilmek igin “iligki kurallarr” kullanilir.
Iliski kurallar1 verilere uygulanmak istenirse ¢ok fazla miktarda kural elde edilir. 4
kisitlama sartina gore durum degerlendirilir. Tibbi veri setinde tahmini kural bulmak
3 asamadan olusmaktadir. Once gruplanmis ve sayisal veriler islem veri setine alinr.
Yukaridaki 4 kisit 6znitelik kombinasyonlar1 i¢in calistirilir. Buldugumuz sonuglar

egitim ve test yaklasimi ile degerlendirilir.
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Klinik kararlar doktorun inisiyatifindedir. Dikkatli ve titizlikle yurutGlmelidir.
Dolayistyla otomasyonal ¢oziimlere yonelmek ekonomiklik, dogruluk ve hiz agisindan
onemlidir. Cogu hastanin birbirinden farkli yerlerde farkli sekilde kayit altina alindig1
diistiniiliirse bir doktorun binlerce hastanin bilgisini ve 6zelligini (Orintusini) aklinda

tutmasi ve bunu onlarca diger doktora aktarmasinin miimkiin olmadig: goriilmektedir.

Hastalara sunulan hizmetin arttirilmasi, yanlis tedavilerin 6niine gegcilebilmesi
icin otomasyon sistemleri surekli guncellenmeli ve yeni algoritmalar ile
desteklenmelidir. Gelisigiizel yapilan tahminler, doktor hatalar1 ve gereksiz EKG,
tahlil ve test gibi masraflarda bu sayede azaltilabilecek, cihazlarin kullanim 6mriide
artmig olacaktir. VM bilgi-zengini bir ¢evresel ortam ile klinik karar almada 6nemli
bir yer tutmakta ve gelecek icin umut vermektedir. Sekil 3.1.2°de VM’nin is akis

semasi verilmistir.

Kullanic1 Arayiizii

Oriintii Degerlendirme

Bilgi Ussii

Veri Temizleme / Baglant1 / Se¢cme

VeriTabani Veri Ambari Kitlphaneler

Sekil 3.1.2 VM Isleyis (Han ve ark., 2011)

Bilgi Ussii: Arastirmaya rehberlik etmesi i¢in veya ilging oriintiiler kesfetmek
icin kullanilan merkez bilgi kiitiiphanesidir. Bu bilgi kiitiiphanesi kavram hiyerarsiler
icerebilir, 6znitelik ve 6znitelik degerleri farkli soyutlamalar i¢in kullanilabilir. Bazi
kullanicinin bildigi ilging oriintiiler ilave edilebilir. Diger kiitiiphane verileri kisitlar,

olcitler ve meta veridir.
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VM Motoru: Bu VM sisteminin temelidir. Bazi fonksiyonel gorevleri
barindirir. Bu fonksiyonlar sunlardir: karakterizasyon, iligki, ilgilesim analizi,
siniflama, tahmin, kiimeleme analizi, kural dis1 analizi ve evrim analizidir.

Oriintii Degerlendirme Modiilii: ilging riintiiler bulmak igin diger modiillerle
iletisime gecen bazi ilging kisitlar1 kullanan bir komponenttir. Ise yaramayan
orlintiileri bulup sistem digina ¢ikarabilir. VM modiilii ile beraber bazi gorevleri yerine
getirmede kullanilabilir. VM kismina miimkiin oldugu kadar oriintii ¢ikarma kismini

nifuz ettirmek gerekir nedeni ise ilging orlntller bulabilmektir.

Kullanie1 Arayiizii: Kullanicilar ve VM Sistemi arasinda iletisim kurar. Bu
sayede kullanict bir sorgu ile madencilik yapabilir. Kullanici sorgu ile aramay1
kolaylastirabilir ve ara havuzdaki veriler igerisinden de sorgu yapabilir. Ayrica bu

modiil ile kullanict veri yapilarini Oriintiileri arama semalarini gorebilir.

3.2. Sumf Nitelik Bagimhihig1 Maksimizasyonu

Sinif-nitelik bagimliligina bagh olarak sonug tireten bir diger algoritma Lukasz
Kurgan ve Krzysztof Cios tarafindan gelistirilen SNBM algoritmasidir. Bu algoritma
ayriklastirma sonrasi elde edilecek ayrik aralik sayisini otomatik olarak kendisi
belirleyerek kullanicidan herhangi bir deger girmesini beklemez. Dolayisiyla kullanici

etkilesimi azaltilmis olur.
SNBM algoritmasinin amaglari su sekilde siralanir:

a. Smuf etiketi ve siirekli degerli nitelik arasindaki bagimlilig1 en iist diizeye

cikarmak,
b. Miimkiin olan en kiigiik aralik sayisini elde etmek,
c. Makul bir maliyet ile ayriklastirma islemini gerceklestirmek.

SNBM algoritmas: smif-nitelik bagimliligini hesaplayabilmek i¢in Quanta
Matrix kullanilir. Buna gére SNBM kriteri olusturulur. Cizelge 3.2.1°de Quanta
Matrix gorilmektedir. Smiflar, araliklar ve araligin en biiyiik degerleri de tabloda yer

almaktadir.
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Class
Interval
Class Total
[dU! dl] [dr-ly dr] [dn-ly dn]

C: g1 Q1r Jn M+
Ci Qi1 Qir Qin Mi+
Cs Os1 Qsr Qsn Ms+
Int |
ntervali M+l M+r M+n M
Total

Cizelge 3.2.1 Quanta Matrix
SNBM kriterinin formiilii denklem 3.1°de gosterilmektedir:

2
n maxy

CAIM(C,D\F) = == Msr (3.1)
n

R. slitunda bulunan, en biylk n degeri, sinif sayist M+, (dr-1, dr] araliginda yer

alan niteligin stirekli degerlerinin toplam sayisint maxr ile temsil eder.
Ornek sayis1 M, smiflar S, nitelik degerleri A olmak lizere SNBM algoritmasi
asagidaki gibidir:

1. Nitelik degerleri - Ai - icerisindeki en biylk ve en kiigiik degerler hesaplanir.
Bu hesaplardan elde edilen degerler Cizelge 3.2.1°de bahsi gecen araliklarin en kuiguk

degeri en Ve en buyuk degeri eo olacaktir.

2. Nitelik degerleri kiiciikten biiyiige dogru siralanir ve miimkiin olan tiim

araliklar hesaplanir.

3. Hesaplanan aralik degerleri ile bir araliklar kiimesi olusturulur baslangig

SNBM degeri sifira esitlenir.
4. Parametreye baslangi¢ degeri olarak k=1 verilir.
5. Hesaplanan araliklar igerisine yeni gecici sinirlar eklenir.

6. Gegcici eklemeler yapiltiktan sonra hesaplanan her aralik sonrasi Cizelge 3.2.1

yardimi ile SNBM degerleri tekrar hesaplanir.
7. Hesaplanmis degerler arasindan en yiiksek olani SNBM degeri segilir.

8. Sifir olarak atanan SNBM degeri yeni hesaplanan deger ile degistirilir. Daha
sonra bulunan deger en son atanan SNBM degeri ile karsilagtirilarak islem suregcleri
devam eder. Eger bu adimda hesaplanan en ylksek deger bir 6nceki genel degerden

kiiciik ise islem sonuglandirilir. Tersi durumda ilerleyen adima gegilir.
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9. Maksimum degerin bulundugu aralik bulunan araliklar dizisinin igine eklenir.

K degeri bir yikseltilerek e. adima gecilir ve ilerleyen islemlere devam ettirilir.

Tim SNBM degerleri hesaplamalarinin ardindan ayrik araliklar elde edilmis
olur. (Kogoglu, 2012)

Bir ornek vermek gerekirse tiimorii olusturan genler ve SNBM ile
ayriklastirilmis halleri SNBM kriteri ve tablo degerlerine gore hesaplandiginda
Cizelge 3.2.2°deki gibi gosterilebilir. En kiigiik olacak sekilde 1 ve 2 etiketleri
kullanilmistir. Genl 21 degerine kadar 1 ve 21°den itibaren yiiksek degerler i¢inde 2
olarak etiketlenmistir. Gen 2 42 degerine kadar 1 ve 42’ten itibaren yiiksek degerler
icin 2 olarak etiketlenmistir. Gen 3 21 degerine kadar 1 ve 21°den itibaren yiiksek

degerler i¢in 2 olarak etiketlenmistir.

Cizelge 3.2.2 SNBM Ornek Tablosu (Yalgin Ozkan, 2017)

TUMOR GEN1 GEN2 GEN3  GEN1 GEN2 GEN3
A 19 35 11 1 1 1
B 26 25 26 2 1 2
B 21 42 21 2 2 2
B 44 56 28 2 2 2
A 16 32 16 1 1 1
B 17 34 17 1 1 1
B 25 50 25 2 2 2
A 10 20 10 1 1 1
A 10 20 10 1 1 1
A 17 34 17 1 1 1
B 27 54 27 2 2 2
A 60 11 12 2 1 1
B 25 43 24 2 2 2

3.3. Temel Bilesenler Analizi

TBA veri analizinde kullanilan biiyiik boyutlu verileri fazla bozulmayacak
sekilde mantikl1 halde kiiciiltmeye yarayan bir yontemdir. Ilgisiz olan &znitelikler bu
sayede elimine edilmis olur. Temel bilesenler verilerin igerisinden segilir ve ilk se¢im
en bliyiik degeri tasir. Digerleri azalan sirada siralanir. X1,Xz vektorleri; Y1,Y2 vektor(
olacak sekilde TBA’nin ayarladigi bir a¢1 kadar doner. Bu sayede veriler kendi
icerisinde mantikli sekilde boyutlanmis olur. Yeni boyutlar vektorel olarak
gorsellestirilmis olur. TBA birbirleriyle kesismeyen dogrulardan olusur. Birbirlerine
90 derecelik ag1 ile baglanirlar. Birinci temel bilesen en iyi sonucu veren temel

bilesendir ve ilk dogruyu olusturur. Bir sonraki bilesen en iyi sonucu veren diger en
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onemli degiskendir ve dnceki dogruya dik ¢izilir. Dik dogrular en iyi bilesenleri temsil
edecek sekilde sirasiyla gizilir. Bu sekilde hacim kiigiiltiilmiis ve biiyiikk boyutlu veri
gorsellestirilmis olur. TBA, veri sikistirma i¢in de kullanilabilir. TBA ile hacim

kicultalurken veri kayb1 yasanmamaktadir. Bu sistemin giivenilirligini artirmaktadir.

Oznitelik azaltma yontemi olan TBA su sekilde formuliize edilir:

M t-boyutlu veri seti olsun. n temel yon Gy, G, . . ., Gn olsun. Ortak olarak G,
G, . . ., Gn ornek kovaryans matriksin n tane 6zyoney vektorleri olarak adlandirilir:
Denklem 3.2:

C= (%)ZL: X —X)" (%, —X) (3.2)
=
X, €M
X Burada 6rneklerin ortalamasidir. L 6rnek sayisidir.
Buna bagli olarak
UG, =v,G,, kel,...,n
Burada vk k’nc1 U’nun en biiyiik 6zyoney degeridir. Verilen gézlem vektoriiniin

n temel komponenti su sekilde anlatilir.

g X[] in en temel komponentidir. Sekil 3.3.1°de agiklandig1 gibi en Gnemli

bilesenler Y1 ve Y3 ile gosterilmistir.

7
[/

Sekil 3.3.1 TBA Y1 ve Y2 ilk iki En Onemli Bilesenler

v

TBA (Karhunen-Loeve or K-L metodu) k<n olacak sekilde n-boyutlu ortogonal
vektorleri temsil edecek k degerlerini arar. Bu sayede biiylik boyutlu veri seti
kiigiiltiilmiis olur. Oznitelik sayisim azaltmak yerine onlar1 birlestirerek sayilarini

azaltir. Oznitelikler temsil edilmis olur. TBA fark edilmeyen bagintilar1 ortaya ¢ikarir.
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Temel prosediirii su sekilde agiklanabilir:

. Girdi verisi normalize edilir. Her Oznitelik sayica diismiis olur. Bu
sayede biiyiik hacme sahip Oznitelikler digerlerini etkilemeyecektir. (Han ve ark.,
2011)

. TBA normalize edilmis girdi seti i¢in k ortonormal vektor olusturur.
Bunlar birim vektordiir ve biri digerine diktir. Bu vektorler temel bilesenlerdir. Girdi
verisi temel bilesenlerin dogrusal bir kombinasyonudur.

. Temel bilesenler kuvvet ve 6nemine gore azalan sirada siralanir. Temel
bilesenler yeni eksenleri olusturur ve degiskenlerin énemini gosterir. ilk eksen en
onemli veriyi, ikincisi ikinci en onemli veriyi gosterir. Boylece devam eder. Sekil 3.3.1
de X1 ve Xz merkezli yerlesmis verilerde ilk temel bilesenler Y1 ve Y2 gOsterilmistir.
Bu bilgi grup ve oriintiileri anlamada yardimer olur.(Han ve ark., 2011)

o Siralamada yiiksek olan yukarida oldugu i¢in az degerde olanlar
silinebilir. Orijinal veri kiigiiltiilmiis olur.

TBA hesaplamasi kolaydir ve siralanmig ve siralanmamis verilere uygulanabilir.
2’den fazla boyut 2’ye diisiiriilebilir. TBA regresyon ve kiimeleme analizlerinde girdi
olarak kullanilabilir. Wavelet ile kiyaslandiginda TBA seyrek veriler ile ugragsmada
daha iyidir. Wavelet buyuk boyutlarda daha iyidir.

Sekil 3.3.2°de goriildiigii gibi noktasal gosterilen veriler kiimelenmis ve 2 yon

olarak en 6nemli bilesenler ¢izilmistir.

Sekil 3.3.2 TBA Uygulanmis Veri Seti(Wikizero)

TBA’nde amag verilerde bilgi kayiplarim1 azaltmak ve optimum sonug elde
etmektir. Dolayisiyla ka¢ adet bilesenin tercih edilecegi Onem arz etmektedir.
Optimum sonu¢ icin kullanilan yOntemler maddeler halinde asagidaki gibi

aciklanabilir:



25

o Durdurma Kkurah: Analizde 1 ve iizerinde degere sahip olan

faktorlerdir.

. Egim testi: Bu test, deger ve degisken sayisi arasindaki bagi ¢izimsel
olarak ifade eder.

. Onemli faktér sayisi: Durdurma degeri 0.30’dan biiyiik iki veya ii¢

degisken igeren bilesenler 6nemli olan degiskenlerdir.

o Toplam varyans orani: 8 degiskenle ifade edilen bir veri kiimesinde 8

degiskenin i¢erdigi kiimelerde kullanilirsa degisimin tamami gorsellestirilmis olur.

Arastirmalar, toplam varyansin en az %70-80 arasinda olmasi gerektigini belirtmektedir.

3.4. Veri Normalizasyonu

Veri normalizasyonu tiim degiskenlerin belirli bir aralifa doniistiiriilmesi
demektir. Sinir aglarinda normalizasyon 6znitelikler farkli araliklarda ise yapilir. Bunu
bir niteligin digerine etkisini azaltmak icin yapilir. Ikinci olarak normalize edilmis
setler daha hizli sonug verir. Eger veri setindeki veriler farkli birimlerde ise 6nce
normalizasyona tabi tutulmasi gerekir. m?, kg, cm? gibi. Model kurmadan 6nce bazi
standart islemler yapilmalidir. Filtreleme vb. islemler ile aykiri olan veriler
¢ikarilmalidir. Ozniteliklerin birbiriyle orantili olmasi i¢in normalize edilmesi veya
standart hale getirilmesi gerekir. Degiskenler arasindaki esitsizlik katsayilara gore
dizenlenir. Normalizasyonun birim farkliligini ortadan kaldirmada kullanildig:
unutulmamalidir.
Asgari - Azami Normallestirmesinde bir dizi igerisindeki sayisal degerler oncelikle
kiiclikten biiyiige dogru siralanir. En kii¢lik deger en {iistte digerleri onu takip edecek
sekilde kiiciikten biiyiige dogru siralama tamamlanir. En kiiglik say1 0 en biiyiik say1
ise 1 olacak sekilde yeni degerlerine ¢evrilme islemi uygulanir. Istenilen her hangi bir
dizi degeri en kii¢iik sayidan ¢ikarilir. Ardindan en biiylik sayidan en kiigiik sayinin
cikarilmasi ile bulunan sonuca boliinerek yeni degeri elde edilir. Bu bulunan deger 0
ile 1 arasinda olup min-max (en kucik - en blyiik) Normalizasyonu diger dizi
degerleride hesaplanarak tamamlanmis olur. Sifir ve bir arasinda degerler dagilms
olmaktadir. Dizi degerleri arasinda benzerligin olmadigi durumlarda verileri tek bir
diizen igerisine sirali koymak i¢in bu yontem tercih edilir. Standart olarak farkli
terimlerle ifade edilen veriler tek bir ¢ati altinda toplanabilmektedir. Bu degerler

istenirse kiyaslama veya oranlama amaglida kullanilabilir.
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Standart Skor diger bir ylntem olarak normallestirme islemlerinde tercih
edilegelmistir. Standart skorlama yonteminde ise istatistikte sik kullanilan ve verilerin
birbirlerine goére durumunu ifade eden standart sapma ve ortalama deger
hesaplamalarindan faydalanilir. Standart sapmaya bagli matematiksel islemler ile bu
hesaplama yapilir. Doniisiim saglandiktan sonra diger hesaplama yontemleri ile
kiyaslama yapilabilir. Toplamlarin dizi uzunluguna orani olan deger dizi igerisindeki
sayillarin karelerinin alinip toplandiktan sonra dizi uzunluguna bdliinmesi ile elde

edilen degerin kare kokiine boliinmesiyle normalizasyon yapilmis olur.

3.5. Smmiflandiricilar

VM’de verinin smiflandirilmas: 6nemli bir yer tutar. Verinin igerdigi ortak
ozellikleri veya farkliliklar1 kullanarak siniflandirma islemi yapilir. Smiflandirma
islemi esasen bir 6grenme algoritmasina dayanir. Bu amagcla ¢ok sayida algoritma
gelistirilmistir.

Siniflandirma islemi; veriyi kullanarak siniflandiricilarin belirlenmesi, bu
smiflandiricilarin yeni verilere eslestirilmesi ve bir tahminde bulunulmasini saglar. Bu
acidan bakildiginda simiflandirmay: hangi smifa ait oldugu bilinmeyen bir gézlemin
siifinin belirleme siireci olarakta tanimlamak miimkiindiir.

Bu amagcla kullanilan yapay zeka teknikleri kendilerine sunulan bilgileri
kategorize etmek gorevini Ustlenirler. Bir makine (zerinde gorilen hatalarin
siiflandirilmasi buna 6rnek olarak verilebilir.

Degisik gorevler i¢in degisik siniflandirict tiirleri vardir. Bunlar bazi projelerde
hibrit olarakta kullanilabilir. Istatiksel, tahmine dayali ve mesafe uzaklik dl¢iimiine
dayal1 tiirleri vardir. En ¢ok kullanilanlar1 6zetlemek gerekirse:

3.6. Smiflandirici TUrleri
3.6.1. Yapay Sinir Aglar

YSA insan biyolojisinden esinlenilerek tasarlanmig makine Ogrenmesi
tekniklerindendir. Katmanlar olarak ayrilmis ve birbirlerine baglanmis belli sayidaki
noronlardan olusurlar. Ileri Beslemeli Sinir Aglarinin en 6nemli tiirii CKA’dr.
CKA’ler en kolay ve en sik kullanilan sinir aglar1 mimarisidir. Genel olarak CKA 3
katman igerir. Bunlar girdi katmani, ara katman ve ¢ikt1 katmanidir. Beyindeki sinir
hlclerine benzetilen yapay noronlarda girdi katmani dentritlere, agirliklar sinapslara,

hiicre govdesi toplama fonksiyonuna ve aksonlarda ¢ikt1 fonksiyonlarina
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eslesmektedir. Toplama fonksiyonundaki bias degeri yapay sinir aglarina sonradan
eklenmistir. Hiicre govdesinde bu deger yoktur. Dentritlerden gelen degerler
sinapslarda toplanir ve hiicre gévdesine iletilir. Burada yapilan islemlerin ardindan
esik degeri gecen bir sinyal lretilirse aksonlardan ilgili dentritlere tepki sinyalleri
gonderilir.

Girdi
degerleri

x,u—.w1\

Bias
b
Aktivasyon
\ Yerel Fonksiyonu
b Alan
=) Cikti
\Z / q( ) y

2 Toplama
. . fonksiyonu

meO W,
agirliklar

e

Sekil 3.6.1.1 YSA Calisma Prensibi(Adiyaman, 2007)

Sekil 3.6.1.1°de YSA’nin calisma prensibi gdsterilmistir. X girislerindeki
degerler w agirliklari ile ¢arpilarak toplama fonksiyonuna dahil edilir bias degeri de
toplama dahil edilerek aktivasyon fonksiyonuna yonlendirilir. Toplam sonucu aktive

olmus ise ¢ikt1 liretilir.

Sekil 3.6.1.2 YSA Girdi, Gizli ve Cikt1 Katmanlari

Sekil 3.6.1.2°de ise katmanlar arasi baglantilar goriilmektedir. Girdi
katmanindan ¢ikt1 katmanina kadar uzanan bu iligki katmandaki ndron sayisina gore
degisiklik gosterir. Her girdi néronu her gizli katmandaki néronla baglanti

kurmaktadir. Gizli katman ise ¢ikt1 katmani ile bag kurar.

CKA da ara katman ve ¢ikt1 degerleri asagidaki denklem 3.9 ile formiille

hesaplanir:

= £(Zwix)=1(1)) @9
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fesik deger olarak bilinir sigmoid, hiperbolik ve a¢1 tabanli fonksiyon gibi tiirleri

vardir. GY A’da tlrevsel fonksiyon kullanilmalidir.

CKA en cok kullanilan algoritma GYA’dir. Bir girdinin aga uyguladig: hatayi
minimize etmek i¢in kullanilir. Geri Yayilimda once ileri yonde bir ilerleme kaydedilir

ve hata oraninda geri yayilim yapilir.

Bu adimlar tolere edilebilecek seviyeye kadar devam ettirilir. GY A’da néronlar
aras1 agirlik baglantilari denklem 3.10°daki gibi gosterilir. Girdilerdeki degerler
agirliklar ile carpilarak tiim girdiye gore ara katman degeri hesaplanir. Bu tim gizli
katman noéronlart icin tekrarlanir. Gizli katmandaki deger ler toplami ile c¢ikti

katmanindaki deger arasindaki hata farki gizli katmandaki néronlara yansitilir.
net, => w,X (3.10)

Y SA c¢iktist igin her néronun hatast denklem 3.11 deki gibi 6l¢iiliir:
Ej =Yg —Y; (B11)
Olmasi gereken deger ve bulunan deger ¢ikartilir.

E tum sistemdeki hata ise denklem 3.12 deki gibi formalle bulunur.

E=> Y (v -v) @12
J

Her agirlik hata miktarini azaltmak i¢in ayarlanir.

Sekil tanima gibi problemlerde hata dagitimi gerektiginden bu yontemler

kullanilir.

YSA’nin uygulamalar incelendiginde YSA nin genel olarak su fonksiyonlari

gerceklestirmek i¢in uygulandiklar goriilmektedir.

Tahmin: Bu amagla kullanilan YSA aga sunulan bilgilerden yararlanarak
karsilik gelen ¢ikti degerini tahmin eder. Hava tahmini, borsada hisselerin deger

tahmini, doviz kurlarinin tahmini gibi 6rnekler vermek miimkiindiir.

Veri iliskindirme: Bu amagla kullamlan YSA kendilerine sunulan bilgilerin
hatali veya eksik olup olmadigini belirler. Ogrendikleri bilgiler ile eksik olan bilgileri

tamamlarlar. Eksik bir resmin tamamlanmasi bu konuda ornek olarak verilebilir.
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Veri filtreleme: Bu amagla egitilen aglar bir¢cok veri arasindan uygun verileri
belirleme gorevini yerine getirirler. Telefon konusmalarindaki giiriiltiilleri asil

konusmalardan ayiran aglar bu konudaki uygulamalara 6rnek olarak verilebilir.

Tamima ve eslestirme: Degisik sekil ve Oriintiilerin taninmasi, eksik karmasik
belirsiz bilgilerin islenerek eslestirilmesi ve tanima fonksiyonlar1 gerceklestirilebilir.

Kalite kontrol semalar1 iizerinde sekilleri tantyan ag bu konuda 6rnek olarak verilebilir.

Teshis: Bu amagcla gelistirilen aglar sistemlerin olumsuzluklarinin ortaya
konulmasi ve problemlerin teshis edilebilmesi islemini yerine getirirler. Makinelerin
streclerinin, arazi durumlarinin ve hatalarinin teshis edilebilmesi buna érnek olarak

verilebilir. Tip alaninda da bu tiir sistemler yaygin olarak gelistirilmektedir.

Yorumlama: Bir olay hakkinda toplanan 6rneklerden elde edilen ve egitim
orant olusturulan bilgileri kullanarak yeni olaylarin yorumlanmasi islemleri bu
kapsamda diisiiniilmektedir. Bir olay hakkinda toplanan verilerin yorumlanarak

istatistiksel dagilimlarinin belirlenmesi bu konuda 6rnek olarak verilebilir.

Endustriyel: Uriin tasarim, siire, gaz kontroll, otomatik rehber, kimyasal
stirecler, robot gdrmesi, piston vb cihazlarin dayanikliligi, miisteri ve portfoy islemleri,
mikrogip yongasi analizi, iiretim planlama ve kontrolii, hatali {iriin tespiti,

optimizasyon, ¢izelgeleme, gezgin satict bazi 6rneklerdendir.

Finansal: Makroekonomik tahminler, borsa benzetim ¢alismalari, sahtekarlik
tespiti, iflas tahminleri, kredi analizi, emlak kredilerinin ydnetimi, ddéviz kuru

tahminleri, risk analizleri baz1 6rnekleridir.

Askeri: Hedef tanima ve takip, yeni sensorlerin analizi, radar ve gorunti sinyali
isleme, sensor fizyonu, askeri ucaklarin ucus yoriingelerinin belirlenmesi,

optimizasyon, mayin detektdrleri bu konuda 6rnek verilebilir.

Saghk: Solunum hastaliklar1 teshisi, eeg ve ekg analizleri, trasplant
zamanlarinin optimizasyonu, hastaliklarin resimden taninmasi, kardiyovaskiiler
hastaliklarin modellenmesi, tibbi resim isleme, ctg izleme, hamile kadinlarin
bebeklerin kalp ritmlerinin o6l¢iilmesi, yumurtalik kanserinin Onlenmesi, {iroloji

uygulamalari bu konunun 6rneklerinden bazilarini olusturmaktadir.

Diger Uygulamalar: Sigorta policelerinin degerlendirilmesi, ugak parcalarinin
hata teshisleri, petrol ve gaz aramasi, bomba dedektorleri, rotalama sistemleri, resim

isleme, segmentsayon yenileme, karakter, el yazisi ve imza tanima islemleri, sekil
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sikistirma, vm, insani davranis sergileyen ¢ocuk oyuncaklari, genetik, ilag endustrisi,
nanoteknoloji, robotik, baraj degiskenleri hesaplama islemleri ve kestirimi

uygulamalar1 6rnek olarak verilebilir.

YSA matematik olarak modellenmesi miimkiin olmayan veya zor olan karmagsik
problemleri ¢ok rahat modelleyerek c¢ozebilmektedir. YSA kullanarak problemleri
basarili bir sekilde ¢ozebilmek icin problemin ¢ok iyi modellenmesi gerekmektedir.
Bu modelleme, problemi ¢ozebilmek igin sadece s6z konusu olay ile ilgili rneklerin

belirlenip toparlanmasina yardimei olacaktir.

Gergek diinyada olaylar ve olaylarin arkasindaki degisik faktorlerin birbileri ile
ilgkilerini ve birbirinin iizerindeki etkileri ger¢ek hayatta bilmek zordur. YSA bu
iliskileri otomatik olarak 6rneklerden 6grenirler. Kullanicilarin bu iliskileri bilmesi ve
aga sOylemesi beklenmemektedir. Geleneksel yontemlerde bu iliskileri belirlemek
veya yok saymak gerekmektedir. Bu oOzellik belkide YSA’nin en Onemli

avantajlarindan birisidir.

Benzer sekilde gergek diinya olaylari ve bu olaylarin arkasindaki faktorlerin
birbirleri ile ilskileri dogrusal olmaz ise bu iliskileri modellemek c¢ok zordur. O
nedenle gercek hayatta problemleri ¢6zmek i¢in bazi varsayimlar yapmak
gerekmektedir. Bu da modellenen sistemin gergek sisteme uygunlugunu azaltmakta ve

gergek sistemin davraniglarini kontrol altina almay1 zorlastirmaktadir.

Ozellikle insan hayatinin séz konusu oldugu yerlerde bu sebepten geleneksel
sistemleri kullanmak sikint1 yaratmaktadir. Yukaridakinin aksine YSA igin iliskilerin
dogrusal olup olmamasi sorun degildir. Iliskiler ornekler {izerinden tespit edilir.

Verilen 6rnekler lizerinden ¢alisan sistem gercege yakin sonuglar vermektedir.

YSA uygulamalar1 hem pratik hemde maliyet agisindan daha hesaplidir. Sadece

orneklerin belirlenmesi basit bir program problemi ¢ézmek i¢in yeterli olmaktadir.

YSA zaman bakimindan da verimli calisir. Orneklerin bulunmasi aglarin
olusturulmas1 olaym ogrenilmesi ger¢ek zamanda kullanima alinmasi ¢ok kisa

zamanda olabilmektedir. Ayrica geleneksel sistemden hizlidir.

YSA yeni bilgilerin ortaya ¢ikmasi ve ortamda bazi degisikliklerin olmasi
durumunda yeniden egitilebilir. Baz1 aglarin egitilmesinede gerek yoktur. Kendileri

ogrenerek egitimi gergeklestirilebilirler.

Y SA paralel ¢alisabilmesi ger¢ek zamanli kullanimini kolaylagtirmaktadir.
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Kural setleri tecriibeye gore olusturulur. Tecriibeye gore Ornekler verilir ve
egitim siirdiriliir. Egitim bazen ¢ok uzun zaman da alabilmektedir. Optimum
sonuglar1 garanti etmez. Uretilen sonuglar intimaller iginden iyi bir tanesidir denebilir.

Ornekleri bulmak zor ise sonuglarinda dogrulugu tartisilabilir.

YSA simulatorleri: Neurosolutions, Matlab, NeurDS, Mactivation, Xerion,
BrainWave, PDP++, Z Solutions, Statsoft olarak belirtilebilir.

YSA’da ¢ozliim ararken karsilasilan temel zorluklardan bazilari ¢ok iyi uyum
saglama (sadece bir drnegi 6grenme) ve hi¢ uyum saglamama (¢6ziimi yok gibi)

problemleridir. Bu durumda varyans ve bias’tan bahsetmek gerekmektedir.

Bias : Ogrenme siirecinde giris agirliklariin toplaminin sifir olmasini
engeller.

Varyans . Veri setindeki degerlerin ortalamaya gore farkliligini gosterir.

Hata . Bias? +Varyans

3.6.1.1.Egitim Algoritmasi

Gilinlimiizde ¢ok fazla egitim algoritmasi bulunmaktadir. En hizli ve kesin sonug
veren algoritmayi bilmek zordur. Cok fazla faktore baglidir. Problemin karmagsikligi

egitim setindeki nitelik sayisi1 agdaki agirlik sayisi ve bias degerine gore degisir.

3.6.1.1.1. Sigmoid fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu denklem asagidaki sekildeki gibi gdsterilmektedir.

f(x) = 1/ (1+e) (3.13)

Sigmoid fonkisyonunun ismi de fonksiyonun S egrisine benzemesinden

kaynaklanir.
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Sekil 3.6.1.1.1.1 Sigmoid Fonksiyon

Sekilde goriildiigii gibi fonksiyon 0 ve 1 arasindaki y degerleri i¢in tanimli

olmaktadir. (0,y) degerlerinden 6nce 0’a sonrasinda ise 1’e yakinsamaktadir.

Yapay sinir aglarinda esik deger aktivasyonu i¢in kullanilir. Sigmoid fonksiyonu

icin lojistik fonksiyonu tabiri de kullanilabilmektedir.

Dogrusal olmayisi nedeni ile YSA’da aktivasyon fonksiyonu olarak sikca

kullanilabilmektedir. Bunun sebebi, siirekli ve tiirevinin alinabilir olmasidir.

Dogrusal olmamasi nedeni ile sigmoid fonksiyonu kullanilan modellerde, lineer
regresyonda sikc¢a kullanilan MSE (Hata Karelerinin Ortalamasi) gibi parametreleri

kullanamayiz.

Sigmoid fonksiyonu kullanilan modellerde, MSE yerine Capraz esik adinda bir

maliyet fonksiyonu kullanilir.

3.6.1.1.2. Tanjant Hiperbolik Fonksiyonu

Tanjant  Hiperbolik  Fonksiyon denklemi asagidaki sekildeki gibi
gosterilmektedir.

e*+e™*

f&) =

(3.14)

eX—e X
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Al

Sekil 3.6.1.1.1.2.1 Tanjant Hiperbolik Fonksiyon

Sigmoid fonksiyona benzer. Fakat ¢ikti degerleri -1 ve 1 araligindadir.
3.6.1.1.3. Tanjant Sigmoid Fonksiyonu

Tanjant Sigmoid Fonksiyon denklemi 3.15’teki gibi gosterilmektedir.

2
1+e~2%

f(x) = -1 (3.15)

Bu aktivasyon fonksiyonu igin noron giris ¢ikis ifadesi asagidaki sekilde ve
fonksiyonun degisimi denklem 3.15’te gosterilmektedir. Fonksiyonun dinamik
degisim araligi [-1 1] araligidir ve fonksiyon toplam girise bagl olarak bu aralikta

lineer olmayan bir degisim gosterir.

Sekil 3.6.1.1.3.1 Tanjant Sigmoid Fonksiyon
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3.6.1.1.4. LogSig Fonksiyonu
LogSig Fonksiyon denklemi 3.16’da gibi gosterilmektedir.
logsig(n) =1/ (1 +et) (3.16)
Logsig, logaritmik fonksiyondur. Asagidaki sekilde gosterildigi gibi ¢ikt1 verir.
Tahmin amaclh kullanilan geri yayilim ag tipinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Ciinkli bu fonksiyon dogrusal olmayan veriler i¢cinde anlamli ve etkin sonuglar

vermektedir. [0, 1] arasinda siirekli artan bir fonksiyondur.

'
b2

Sekil 3.6.1.1.4.1 Logaritmik Sigmoid Fonksiyon

3.6.1.2.Geri Yayilim Algoritmasi

Ileri beslemeli ve dgreticili olarak egitilen geri yayilma; katmanlar arasinda
eksiksiz baglantilarin oldugu bir YSA modelidir. GYA; olmasi gereken degerden
hesaplanan degeri - hatay1 - geriye dogru - ¢ikistan girise dogru - azalttig1 igin bu isim
verilmistir. GYA’da verilerin sisteme dahil edildigi giris katmani, hesaplamalarin
yogunlastirildigr gizli katman ve sonuglarin olmasi gereken degerler ile kiyaslandigi
cikis katmani bulunur. Hesaplamalarin yogunlastirildigi ara katman probleme gore
degisiklik gosterir. Katmanlar arasindaki noronlarda geri yayilim gergeklesir. GYA
sayesinde aktif bir yap1 sergilenir. Model igerinde YSA’da bir sinir hlicrenin elde ettigi
deger diger hiicrelere giris olarak sunulur. Sinir hiicrelerinin baslangi¢ agirliklar
rasgele atanir. Her sinir hiicresinin agirliklandirilmis degeri hesaplandiktan sonra gikis
katmanindaki bu sonu¢ olmasi gereken sonug ile karsilastirilarak mevcut hata geri

yayilim ile minimize edilmeye ¢alisilir ve aga yansitilir. Belirli bir hata derecesine
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ininceye kadar iterasyon islemine devam edilir ve istenilen sonuca yaklasilinca agin

egitim agsamasi tamamlanmis olur.

Giris katmani; bilindigi gibi giris verilerinin aga entegre edildigi kisimdir. Girig
katmanindaki sinir hicrelerindeki veri degerleri ileri beslemede gizli katmana sevk
edilir. Gizli katmandaki her bir sinir hicresi, giris degerlerini agirlikli olarak
hesaplayarak toplam degeri bulur ve hesapladigi degerleri bir aktivasyon fonksiyonu

ile doniistiirerek gizli katmana veya ¢ikis katmanina goénderir.

Giris katmaninda néron sayisi, giris sayisi kadardir ve her bir néron bir veriyi
hapseder. Daha sonra deger, hesaplama olmaksizin ilerleyen ara katmana geger. Ara
katman gizli katman olarakta bilinir ve agin hesaplamalardaki keskinligini artirmak
icin eklenmis bagli néronlardan olusur. Birden ¢ok ara katmanli yapilar sisteme gore
kurulabilir. Ara katman sayis1 ve 0 katmandaki ndron adedi, istenilen sonuca ve

karmasikliga gore degisiklik gosterir.

Arakatman; giris kismindan gelen veriyi probleme uygun sekilde isleyerek diger
bagli bulundugu katmana iletir. Veri sayisi ¢ok ise ve 6znitelik sayis1 da oldukca fazla

ise ara katmanda hesaplamalar uzar.

Son katman olan cikis katmani; YSA modelinin en son katmanidir. Ara
katmandan alinan islenmis veriyi kullandig1 fonksiyonla isleyerek girise bagh hata
miktarin1 bulur. Son katmanindaki néron adedi, ¢alisilan problemin tiriine gore
degisiklik arz eder. Sonug¢ katmanindan elde edilen veriler YSA’nin problem igin ¢ikis

degerleridir.

Bahsedilen islemlerin sonucunda Uretilen edilen ¢ikis degerleri, hedeflenen
sonug ile mukayese edilir. YSA ¢ikis1 ve hedeflenen ¢ikis arasindaki fark, ayri ayri
hesaplanir ve hata olarak isimlendirilir. Hesaplanan hata degeri, her ¢ikt1 diiglimiine
giren ara katmandaki sinir hucrelerine geri aktarilir. Bu sekilde ara katmandaki
degerlerin her biri toplam hatanin sadece hesaplanan bir kismini igerir. Bu islemler
katmanlardaki diigiimler toplam hatanmn belirli bir kismimni igerecek sekilde giris
katmanina kadar tekrarlanir. Elde edilen hata degerleri baz alinarak, baglanti1 degerleri
her néronda yeniden diizenlenir. Bu diizenleme tim verilerin iyilestirilebilecegi bir

duruma agin doniistiiriilmesini saglar.

Katmanlar arasindaki agirlik degerleri egitimi tamamlanmis agdan alinarak

kullanilmak (zere yedeklenir. GYA algoritmasinin uzun egitim suresine sahip
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olabilmesi bir problem teskil edebilir. Siirenin dahada kisaltilabilmesi i¢in hatay1 en

kisa siirede azaltmak adina yeni metotlar gelistirilmektedir.
3.6.2. Destek Vektor Makineleri

Genelleme performansinin en belirgin secicilige sahip oldugu sinflandirma
problemlerinde DVM ile gelistirilen makine 6grenimi algoritmali ¢oziimler biiyiik
kullanim gormektedir. Performansi; egitim icin secilen verilere, bagimli olmayan
niteliklere, model segimine ve tercih edilen parametrelere gore degiskenlik gosterir.
Problem c¢o6zimi igin gereken kriterler degerlendirildiginde, verilerden mantikli
bilginin elde edilmesi ve dogru bilgiye ulasma, algoritmanin genelleme performansi
ile dogru orantilidir (Sevgi AYHAN).

Baska bir ifadeyle, algoritmanin genelleme performansi iyiyse elde edilen bilgi
de o kadar ger¢ege yakin olacaktir. Siniflandirma problemlerinde en basarili makine
ogrenimi algoritmalarindan biri kuskusuz DVM’dir. DVM, c¢ogu siiflandirma
¢oziimiinde basariyla sonug vermis ve genelleme performans: oldukca yuksek ve etkili

makine 6grenimi algoritmalarindan birisi olarak literatiirdeki yerini almistir.

DVM’nin en Onemli avantajlarindan bir taneside kuskusuz, smiflandirma
problemini kareli en iyileme problemine doniistiiriip ¢6zme islemidir. Bu sekilde
ogrenme asamasindaki islem sayis1 azaltilmakta ve benzer algoritmalara gore daha
hizli ¢6ziime kavusulmaktadir. DVM, Bu nedenden dolayi, biiyiik boyutlu veri
setlerinde buyik kolaylik saglamaktadir. En iyileme bazli oldugundan siniflandirma
performansi, hesaplama derecesi ve kullanighilik kriterleri agisindan diger tekniklere
gore daha basarilidir. Cekirdek fonksiyonu secimi ve parametre optimizasyonu, gesitli
veri setleri i¢in siniflandirma probleminin ¢dziimiine iliskin DVM’nin uygulanmasi
stirecinde 6nemli rol oynamaktadir. DVM makine 6grenmesi algoritmalart igerisinde,
risk kugtltme prensibine gore ¢alisan dis biikkey en iyilemeye dayali bir yap1 sunar.
DVM, dagilimdan bagimsiz 6grenme algoritmalart igerisinde de veriye iliskin
herhangi bir birlesik fonksiyonu bilgisine ihtiya¢ duymaz. DVM, Li tarafindan 6riintii
tanima ve siniflandirma problemlerinin ¢oziimii i¢cin diisliniilmiis ve gelistirilmistir.
DVM’in temelleri Vapnik-Chervonenkis (VC) teorisine diger bir degisle istatistiksel
ogrenme teorisine dayanmaktadir (Li ve ark., 2009). DVM’de ¢0zum, siniflari en ideal
sekilde ayiracak bir diizleminin insaasi siirecinden sonra elde edilir. Bir diger bakis
acisiyla, uyumsuz siniflara ait ¢izgiler arasindaki mesafeyi maksimize etmektir. DVM

iki sinifli veya ¢ok sinifli problemlerin ¢6zimu igin gelistirilmis makine 6grenmesi
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algoritmalart igerisinde yer alir. DVM, veri setinin dogrusal olarak ayrilamama
durumuna gore olarak iki kisma ayrilmaktadir. DVM veri kimesinin siniflara ayrildigi
bir diizlemden olusmaktadir. Veri setinin boliinemedigi durumlarda DVM bir kernel
¢ekirdek fonksiyonu kullanir ve kiimeyi boltnebilir ve islem yapilabilir hale getirir.

DVM agikea olgiilebilir. Pratik problem ¢oziimii i¢in kullanilabilir.
Veri setleri mantiksal bolimlere ayrilir.
n-boyutlu sablon x n noktaya sahiptir,
X= (X1, X2, ..., Xn), XieRfori=1,2,...,n)

Tiim sablonlar x-j setine kayithidir.
yj € {'11 +1}

Egitim setleri m ye bagl T sablonlari kendi sinif-setleriyledir.
T= (Hasan ve ark., 2017)

S uzayinda bir nokta diisiiniin x sablonu dahil edilmis
(X1, X2, ..., xm € S),

Hiper diizlem S su sekilde gosterilebilir.

{xeS|wex+b=0},weS,beR

wxx =y wix; (3.23)

w * x noktas1 Sekil 3.6.2.1°deki gibi tanimlanir.

-1 sinifit w*x+b<0 o Hiperduzlem
°° W*x+b=0
o +1 sinift w*x+b>0

Sekil 3.6.2.1 Hiperdizlem gérinimu
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Sekil 3.6.2.1°de ve denklem 3.24’te goriildiigii gibi siniflandirict tiim egitim
parametrelerini siniflar. 2 farkli bolge tanimlanmisgtir. +1 olanlar w*x+b>0, —1 olanlar
w*x+b<0 olacak sekilde hiperdiizlemde siniflanir.

DVM egitim siiregleri tamamlandiginda tiyelikleri bulmak i¢in hazirlanmastir.
Yeni oOriintiiler egitimdekilerden farkli olabilir. xk Oriintiisiinlin sinifin1 tanimlayan
esitlik:

+legerwx* x;,+b >0

—legerwx* x;, +b <0 (3.24)

sinif (x;,) = {

DVM gozetimli denetimli 6grenme metotudur. Gelisigiizel olarak etiketlenmis
veriler ile baglar. Sonra hesaplamalar baslar. Etiketler gerekirse degistirilir. Dogrulugu

artirmak i¢in degisiklikler yapilir.
3.6.3. K-katmanh Capraz-Dogrulama

K-katmanli ¢capraz dogrulama test sonuglarinin daha degerli olmasini saglar. K-
katmanli da orijinal veri k katmana ayrilir. Bir katman test i¢in digerleri de egitim i¢in
kullanilir. Capraz dogrulama her katmanin ayri ayr1 kullanilmasindan elde edilir. K
adet dogrulama yapilir. Bu katmanlar sadece bir kez kullanilir. Ortalama degerleri test
dogruluk sonucunu vermektedir. Sekil 3.6.3.1°de gosterildigi gibi veri seti 10 parcaya

ayrilmistir.

Training set |
Training folds Test fold
A -
[ )
1%t iteration I I I I I | | | I = EI
E
e (TT T T T T T W] =5

vune (T T T T[T M) =& "

10 iteration - | I I | | | | | | = Eyp

Sekil 3.6.3.1 K-Katmanli Capraz Dogrulama (AKIN, 2017)

VM uygulamalarinda, bagvurulan yontemin basarisinin mukayese edilebilmesi
adina, kullanilan veri kiimesi egitim kiimesi ve test kiimesi olarak ikiye ayrilmaktadir.
Egitim ve test kiimeleri iceriklerinin rastgele olarak doldurulmasi de farkli bir
yontemdir. K-katmanli ¢apraz dogrulama yonteminde segilen egitim ve test kiimeleri

belirli bir sirayla degistirilir. K-katlamali ¢apraz dogrulama yonteminde dncelikle bir
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k degeri - kesit - segilir. Literatiirde en ¢ok tercih edilen k degeri 10’dur. Bu deger

artarsa algoritmanin performansi diiser.

YSA problem ¢ozimlerinde basit yaklasim; verisetini %75’lik kismini egitim,
%25’lik kisminida test i¢in ayirmaktir. Veri kisimlara ayrilirken verinin degiskenligine
bagli olarak verisetinin egitim ve test bollimlerinde varyans ve hatalar
olusabilmektedir. K-katmanli ¢apraz dogrulama, veri setini istenilen bir k sayis1 kadar
esit kisimlara paylastirir, bu sekilde her bir kisim hem egitim hem de test igin
kullanilmis olur. Bu sayede bdlme ve kisimlamadan kaynaklanan sapmalar ve
farkliliklar en aza inmis olur. Modeli k adedince egitmek, test etmek ve ayri ayri
sonuglardan hesaplama yapmak gibi sisteme ayri bir yik getirir ve zaman ister.
Egitim ve test kisimlari kiigiik olan hesaplama maliyeti az olan kii¢iik ve orta boyutlu
veriler igin sorun teskil etmesede buylk hacimli veri kiimelerinde hesaplanma ve

zaman yoninden maliyetli olabilir.

Modelde olabilecek cok iyi uyum saglamadan kagimmak ve modelin
gorebilecegi bir veri setinde yanlis performans gostermesini engellemek i¢inde k kisim
tercih edilebilmektedir. Veri kiimesi rassal olarak k kisma boliintir. K-1 parcasi egitim
icin islem goriir 1 pargasida test seti icin kullanilir ve islemler k defa tekrarlandirilir.
Her bitimde elde edilen sonuglar toplanir; ortalamasi hesaplanir ve modelin

performansi hakkinda degerlendirme yapilir.

Capraz dogrulama, uygulanan modelde yapilan hesaplama hatalarin1 daha iyi
anlayabilmek icin model se¢iminde kullanilan bir tekniktir. Capraz dogrulamanin
bilinen mantig1, veri setlerinden dogrulama kisimlart olarak bilinen gozlem 6rnek
boliimlerini olusturmaktir. Capraz dogrulamanin en basit halidir elde tutma
yontemidir. Veri kiimesi k alt kimeye ayrismistir ve elde turma yontemi k kez
tekrarlanmalidir. Her turda, k’nc1 test kiimesi olarak isleme sokulur kalan k-1 alt kiime
elemanlar1 bir egitim kiimesi olusturmak i¢in bir arada kalir. Her k turundaki ortalama

hatas1 hesaplanir ve sonug sistem performansini verir.
3.7. Performans Degerleme

10-Kath ¢apraz dogrulama metodu performans degerleme igin kullanilmistir.
Y SA algoritmasinda ve DVM algoritmasinda bu metot tercih edilmistir. Bu metot ile
YSA ve DVM dogruluk oranlart test edilmistir. Veri seti 10 kisma ayrilir bir pargasi

test icin geri kalan 9 kisim ise egitim i¢in kullanilir. Test 10 kez tekrarlanir ve hata
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oranlarinin ortalamasi hesaplanir. Bu metotla hata hesaplanmis olur. Tiim kayitlar

kullanildig1 i¢in test mantikli sekilde tamamlanmis olur.
3.8. Smmflandiricilarin Degerlendirilmesi

Bu calismada veri setleri i¢in simiflandirma dogrulugu 3.17 ve 3.18’deki

denklemle hesaplanir:

N 9
dogruluk (T) = 221220 . € T (3,17)
deger (t,) = eger siniflandir (t;) = dogru siniflandirma ise 1 (3.18)

diger durumlarda ise 0

T test setindeki veriler olmak {izere N test 6rnek sayisini1 gostermektedir.
3.9. Hassashk ve Duyarhhk Analizi

Smiflandirma yontemlerinin yorumlanmasinda dogruluk olgiitii kullanilir.
Dogruluk olgiitiiniin  degerlendirilmesinde karisiklik matrisi  kullanilmaktadir.
Karigiklik matrisi bilesenleri yapilan c¢alismaya goére anlamlandirilmaktadir. Bu
calisma kapsaminda incelenen kalp hastaligi smiflandirma islemi i¢in karigiklik

matrisi bilesenleri su sekilde tanimlanmaktadir.

. Dogru Pozitif - DP: Kalp hastaligina sahip kisiler kalp hastalig1 var

seklinde dogru bir bicimde siiflandirilmistir.

o Yanhs Pozitif - YP: Saglikli kisiler yanls olarak kalp hastaligi var

seklinde siniflandirilmistir.

. Dogru Negatif - DN: Saglikli kisiler dogru bir bigimde saglikli seklinde

siiflandirilmastir.

o Yanhs Negatif - YN: Kalp hastaligina sahip kisiler yanlis bir bi¢gimde

saglikli seklinde siiflandirilmstir.

Duyarlilik Hassasiyet Analizleri i¢in su formiiller kullanilir:

Duyarlilik Degeri (%) = leivyp * 100 (3.19)
Hassasiyet Degeri (%) = DPZPYN * 100 (3.20)
Pozitif Dogruluk Degeri (%) = DPD+PYP * 100 (3.21)
Negatif Dogruluk Degeri (%) = 2Y 4100 (3.22)

DN+YN
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Denklem 3.19°da gosterildigi gibi Duyarlilik analizi i¢in Dogru Negatif ve
Yanlis Pozitif degerleri kullanilir.

Denklem 3.20’de gosterildigi gibi Hassasiyet analizi i¢in Dogru Pozitif ve
Yanlis Negatif degerleri kullanilir.

Denklem 3.21°de gosterildigi gibi Pozitif Dogruluk Degeri analizi i¢cin Dogru

Pozitive ve Yanlis Pozitif degerleri kullanilir.

Denklem 3.22°de gosterildigi gibi Negatif Dogruluk Degeri analizi i¢in Dogru
Negatif ve Yanlis Negatif degerleri kullanilir.

3.10. Kullamilan Veri Setleri ve Ozellikleri

Kalp hastalig1 teshisine yardimei bir sistem i¢in gelistirdigimiz Hibrit Sistemde
ilk olarak UCI’den alinmig Statlog kalp hastalig1 veri seti kullanilmistir(Dua, 2017).
Cizelge 3.10.1°de goriildiigii gibi UCI Statlog kalp hastaligi veri serinin 6znitelikleri
aciklamalariyla birlikte verilmistir. Oznitelik siitinunda yer alan &zniteliklerin
aciklamasi “Tanmim” siitununda ve alabilecegi degerde “Degeri” siitununda
anlatilmistir. Yas, cinsiyet, gogiis agrist tipi, kan basinci, kolesterol, kan sekeri, ekg
sonucu, kalp atisi, anjin gegirip gecirmedigi, ekg de st egrisinin yoni, tikali damar
grafisi, damar durumu gibi 6zniteliklere bagli olarak yapilan anjiyografi isleminin

sonucu “num” ile gosterilen kalp hastalig1 teshis siitununda ifade edilmistir.

Cizelge 3.10.1 Kalp Hastalig1 Veri Setinin Oznitelik Degerleri

Oznitelik ~ Tamim Degeri
Age Yas Sayisal
Sex Cinsiyet 1 erkek; 0 bayan
Cp Gogiis agrist tipi 1 tipik anjin, 2 tipik olmayan anjin,
3 anjin dis1 agr1, 4 belirtisiz
Trestbps  Kan basinct (mmHg) Sayisal
Chol Kolesterol (mg/dl) Sayisal
Fbs Kan sekeri 120 mg/dl, 1 evet, hayir 0
Restecg EKG sonuglari 0 Normal,

1 ST-T dalgas1 anormal,
2 LV Belirli sol ventrikil
hypertrophy si mevcut Estes' kriteri
Thalach ~ Kalp atis1 en fazla Sayisal
Exang Anjin yagsadim1? 1 evet, 0 hayir
Oldpeak  Kalp krizi gecirme durumu Sayisal
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Slope ST degerinin yoni nedir? 1 yukari, 2 yatay, 3 asag
Ca Buyik damar sayisi1 floroskopi ile renklenmis Sayisal
Thal Talyum sintigrafisi kusurlari 3 normal,

Radyopak bir maddenin enjeksiyonundan sonra 6 diizeltilemez,
x-1s1nlari ile kan damarlarinin incelenmesi 7 dizeltilebilir

Num Kalp hastahgmin teshisi Eger ana damarlarda %50 den fazla

damar genisligi darald: ise,
0 yok,
1 var.

Kalp hastalig1 teshisi igin gelistirdigimiz Hibrit Sistem TFEBT (Krzysztof J.
Cios, 2001) veri setinde de denenmistir. Bu veri setinde tikali damar veya kalbin hasta
olan kismi1 TFEBT grafiklerine bakilarak uzmanlar tarafindan ¢oziimlenmektedir.
TFEBT de viicuda enjekte edilen radyoaktif maddelerden yansiyan 1simalar, 1s1malari
farkedebilen bir cihaz tarafindan alinir ve bilgisayar iizerinde islenerek kalp hastaligi
tahminleri gerceklestirilir. Tikali veya kan akisi zayif olan hasta yapilar ayni1 bolgede
yer alan normal yapilara bakilarak farkedilmis olur. Bu amag igin hazirlanmis veri
seti de UCI’den almmustir (Dua, 2017). Bu veri seti makine dgrenmesi kategorisi
icerisinde yer almaktadir; test ve egitim olarak iki kisimdan olusmaktadir. Veri setinde
toplamda 267 adet hasta kaydi bulunmaktadir. Bu kayitlardan 80 tanesi egitim amagh
hazirlanmistir. Kayitlardan 187 tanesi de test igin olusturulmustur. Cizelge 3.10.2°de
goriildiigii lizere veri seti 44 Oznitelikten olusturulmustur. ilk &znitelik TFEBT
resmine bagl hastalik sonucunu gostermektedir. F1R-F22S arasi 6znitelikler resmin

bir pargasinin aldig ikili degerden (0 veya 1) birini temsil eder.

Cizelge 3.10.2 TFEBT Oznitelikleri

1 Oznitelik Sayisal Teshis Sonucu 0,1 Normal veya Degil
2 F1R: Sayisal Bolge 1 de dinlenme
3 F1S: Sayisal Bolge 1 de stres

4 F2R: Sayisal Bolge 2 de dinlenme
5 F2S: Sayisal Bolge 2 de stres

6 F3R: Sayisal Bolge 3 te dinlenme
7  F3S: Sayisal Bolge 3 te stres

8  F4R: Sayisal Bolge 4 te dinlenme
9 F4s: Sayisal Bolge 4 te stres

10 F5R: Sayisal Bolge 5 te dinlenme
11 F5S: Sayisal Bolge 5 te stres

12 F6R: Sayisal Bolge 6 da dinlenme
13 F6S: Sayisal Bolge 6 da stres

14 F7R: Sayisal Bolge 7 de dinlenme



15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45

F7S:
F8R:
F8S:
FOR:
F9s:

F10R:
F10S:
F11R:
F11S:
F12R:
F12S:
F13R:
F13S:
F14R:
F14S:
F15R:
F15S:
F16R:
F16S:
F17R:
F17S:
F18R:
F18S:
F19R:
F19S:
F20R:
F20S:
F21R:
F21S:
F22R:
F22S:

Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal

43

Bolge 7 de stres
Bolge 8 de dinlenme
Bolge 8 de stres
Bolge 9 da dinlenme
Bolge 9 da stres
Bolge 10 da dinlenme
Bolge 10 da stres
Bolge 11 de dinlenme
Bolge 11 de stres
Bolge 12 de dinlenme
Bolge 12 de stres
Bolge 13 de dinlenme
Bolge 13 de stres
Bolge 14 de dinlenme
Bolge 14 de stres
Bolge 15 de dinlenme
Bolge 15 de stres
Bolge 16 da dinlenme
Bolge 16 da stres
Bolge 17 de dinlenme
Bolge 17 de stres
Bolge 18 de dinlenme
Bolge 18 de stres
Bolge 19 da dinlenme
Bblge 19 da stres
Bolge 20 de dinlenme
Bolge 20 de stres
Bolge 21 de dinlenme
Bolge 21 de stres
Bolge 22 de dinlenme
Bolge 22 de stres
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu boliimde tez ¢alismasinda elde edilen sonuglar verilmistir. Yapilan diger
caligmalara atiflar yapilmis ve onerilen sistem ile diger ¢alisma sonugclari tartisilmastir.
Hibrit sistemin diger ¢caligmalara gore iistiin yonleri de bu kisimda aktarilmistir. Farkl
sonuc¢larin muhtemel nedenleri yine bu kisimda aktarilmistir. Elde edilen sonuglarin
gecerliligi ve uygulanabilirligi yine bu baslik altinda anlatilmistir.

Ham veri setimizin YSA ile DVM ile SNBM + YSA ile SNBM + DVM ile
Hibrit Sistem + YSA ile ve Hibrit Sistem + DVM ile bulunan dogruluk oranlar
tablolar halinde verilmistir. Calismada Intel(R) Core(TM) i5-3210M CPU @ 2.50
GHz makinede islemler gergeklestirilmistir.

Tez konusu kalp krizi ve fel¢le sonuglanabilecek kalp hastaliklarini tahmin
edebilen tibbi karar destek sistemini hayata gecirebilmek olmustur. Bu amag igin
planlanan hedefe ulasabilmek adma saglik alaninda caligilabilecek veri setleri
aragtirllmistir. California Irvine University (UCI) veri ambarindan calismada
kullanilmak Uzere Statlog kalp hastaligt ve TFEBT veri setleri alinmistir.
Arastirmacilarinda tercih ettigi bu veri setlerindeki Oznitelikler ¢alismanin
gereksinimlerini karsiladigi igin secilmistir. Veri setlerine ayriklastirma, TBA ve
Normalizasyon adimlari ¢esitli kombinasyonlar ile uygulanmistir. En son 6n isleme
adimindan sonra veriler siniflandiricilara yiiklenmistir. Matlab ile belli bir
konfigiirasyona gore adim adim isletilen programda Statlog veri setindeki veriler igin
Hibrit Sistem (SNBM + PCA + Normalizasyon) ve YSA sonucumuzun dogruluk
oran1 %88.89 olarak bulunmustur. Sadece YSA ile yapilan ¢alismanin dogruluk orani
ise %85 olarak bulunmustur. Ikinci smiflandirict olan DVM siniflandiricist ise hibrit
sistemden gelen verileri isleyerek %87.77 dogruluk oranina ulagsmistir. Sadece DVM
ile yapilan galisma sonucundaki dogruluk orani ise %84 olarak bulunmustur. Ikinci
veri seti (TFEBT) ile yapilan calismada ise TBA + SNBM ve Normalizasyon
algoritmalarmin ardindan bulunan dogruluk orani %89.17 olarak bulunmustur. TBA +
SNBM + Normalizasyon ve YSA ile bulunan dogruluk orani ise %89.91 olarak
bulunmustur. Veri seti 6n isleme sonucunda YSA ile siniflandirildiginda dogruluk
orani ylizde 88.23 olmustur. Veri seti TBA + SNBM'den sonra YSA siniflandiricisina
yiiklendiginde dogruluk oran1 yiizde 92.51 olmustur. Sonug 10-katl capraz dogrulama
ile test edilmistir. Veri seti ayrica Matlab programinda DVM ile de siniflandirilmistir.
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DVM ile yapilan siniflandirmada dogruluk orani yiizde 75.27 bulunmustur. Veri seti
TBA, SNBM ve Normalizasyon adimlarindan sonra DVM smiflandiricisina
yiiklendiginde dogruluk oranmi yiizde 89.17 olarak bulunmustur. Veri seti YSA ile
smiflandirildiginda (gizli katmandaki diigiim sayis1 14 ve iterasyon sayisi ise 43) ise
dogruluk oram1 9%79.40 olarak bulunmustur. Hibrit Sistem ve YSA ile
smiflandirildiginda (gizli katmandaki diigiim sayis1 14 ve iterasyon sayisi ise 43) ise
dogruluk oran1 %89.91 olarak bulunmustur. Sonug¢ 10 kat ¢capraz dogrulama ile test
edilmistir. Goriildigi gibi Hibrit Sistem YSA ve DVM siiflandiricilarinin
sonuglarina olumlu katki saglamistir. Gelistirilen sistemde Veri Seti (VS)’nin sadece

Y SA siniflandiricist ile bulunan dogruluk orani Sekil 4.1°de gosterilmistir.

e Veri Seti b
e UCI Statlog )
e YSA b
e Siniflandirici
Y,
. 2
e Dogruluk Orani
* %85.18 )

Sekil 4.1 Veri Seti’nin YSA smiflandiricisi ile sonucu

Gelistirilen sistemde VS’nin sadece DVM siniflandiricist ile bulunan dogruluk

orani Sekil 4.2°de gosterilmistir.
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e \eri Seti
UCI Statlog

DVM
Siniflandirici

Dogruluk Orani
%84.81

€€<

Sekil 4.2 Veri Seti’nin DVM siniflandiricisi ile sonucu

Gelistirilen sistemde VS’nin SNBM 6n isleminin ardindan YSA simiflandiricist

ile bulunan dogruluk oran1 Sekil 4.3de gosterilmistir.

e \Veri Seti
e UCI Statlog

e SNBM + YSA
e On isleme + Siniflandirici

e Dogruluk Orani
* %87.78

€€

Sekil 4.3 Veri Seti’nin SNBM +YSA siniflandiricist ile sonucu

Gelistirilen sistemde VS’nin SNBM 6n isleminin ardindan DVM siniflandiricist

ile bulunan dogruluk orami Sekil 4.4’te gosterilmistir
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e \eri Seti b
e UCI Statlog )
e SNBM + DVM )
e Onisleme + Siniflandirici

o )
e Dogruluk Orani
* %86.66 )

Sekil 4.4 Veri Seti’nin SNBM + DVM simiflandiricisi ile sonucu

Gelistirilen sistemde VS’nin Hibrit Sistemden sonra YSA smiflandiricisina

yuklendikten sonraki dogruluk orani Sekil 4.5’de gosterilmistir

e Veri Seti b
e UCI Statlog )
e Hibrit Sistem + YSA
e On isleme + Siniflandirici

N
e Dogruluk Orani
* %88.89 )

Sekil 4.5 Veri Seti’nin Hibrit Sistem + YSA ile sonucu

Gelistirilen sistemde VS’nin Hibrit Sistem’den sonra DVM siniflandiricisina

yuklendikten sonraki dogruluk orani Sekil 4.6’da gosterilmistir.
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e \eri Seti b

e UCI Statlog )

e Hibrit Sistem + DVM b

e Onisleme + Siniflandirici )
o )

e Dogruluk Orani

* %87.77 )

Sekil 4.6 Veri Seti’nin Hibrit Sistem + DVM ile sonucu

Gelistirilen sistemde TFEBT veri setinin DVM smiflandiricisina yiklendikten

sonraki dogruluk oran1 Sekil 4.7°te gosterilmistir.

o Veri Seti i

e UCI TFEBT )
N

e DVM

e Siniflandirici )

e Dogruluk Orani )

* %75.27 )

Sekil 4.7 Veri Seti’nin DVM ile sonucu

Gelistirilen sistemde TFEBT veri setinin Hibrit Sistem’den sonra DVM

smiflandiricisina yiklendikten sonraki dogruluk orani Sekil 4.8’de gosterilmistir.



49

e \eri Seti b
e UCI TFEBT )
e TBA + SNBM + Norm. + DVM
e Onisleme + Siniflandirici )
e Dogruluk Orani b
* %89.17 )

Sekil 4.8 Veri Seti’nin TBA + SNBM + Norm. ve DVM ile sonucu

Gelistirilen sistemde TFEBT wveri setinin Hibrit Sistem’den sonra YSA

simiflandiricisina yiklendikten sonraki dogruluk orani Sekil 4.9°da gosterilmistir.

e \eri Seti b
e UCI TFEBT )
e Hibrit + YSA )
e Onisleme + Siniflandirici )
e Dogruluk Orani b
* %89.91 )

Sekil 4.9 Veri Seti’nin Hibrit Sistem + YSA ile sonucu
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Cizelge 4.1 DVM (Statlog) Parametre Degerleri

Parametreler Deger
Metot Destek Vektor Makineleri (DVM)
Optimizasyon algoritmasi SMO

Degerlendirme metodu
kN

Kernel Fonksiyonu
TolKKT

Maksimum Adim
Kernel Onbellek Limiti
Baslangi¢ Degeri

k-katmanl ¢apraz dogrulama (10-katmanli CV)
500

Dogrusal

1.0000’e-003

15000

5000

Rastsal

Cizelge 4.1°de DVM metoduna ait parametre degerleri verilmistir. Sirali

Minimal En lyileme (SMO) optimizasyon algoritmasi kullamlmigtir. K-katmanl

capraz dogrulama degerlendirme metodu kullanilmistir. Kernel fonksiyonu

dogrusaldir. Baglangic degerleri rastsaldir.

Cizelge 4.2 YSA ve SNBM+YSA (Statlog) Parametre Degerleri

MATLAB Mimari Baglik YSA SNBM + YSA
Katman Sayist 3 3

Girdi néron sayisi 13 13

Gizli katmandaki digiim say1st 14 14

Cikt1 ndron sayisi 1 1
Baslangi¢ degeri ve Bias degeri Rastsal

Aktivasyon Fonksiyonlari

Ogrenme fonksiyonu

Hedef

Tansig-fonksiyon (gizli katman)
Tansig-fonksiyon (¢ikt1 katmant)
Momentumun agisal azalmasi metodu

0,000001

Cizelge 4.2’de YSA siniflandiricisinin  matlab ortamindaki parametreleri

gOziikmektedir. Katman sayis1 3’tiir. Girdi néron sayist 13 6znitelikten dolay: 13

olmustur. Gizli katmandaki diigiim sayis1 14 oldugu zaman en iyi sonucu vermistir.

Ciktt katmani 1 hiicreden olusmustur. Baglangic ve bias degerleri rastsaldir.

Aktivasyon fonksiyonu tanjant sigmoit fonksiyondur.
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Cizelge 4.3 YSA ve Hibrit+ YSA (TFEBT) Parametre Degerleri

MATLAB Mimari Baglik YSA Hibrit + YSA
Katman Sayist 3 3

Girdi néron sayisi 44 44
Gizli katmandaki diigiim say1st 18 11
Cikt1 néron sayist 1 1
Baslangi¢ degeri ve Bias degeri Rastsal

Aktivasyon Fonksiyonlari

Ogrenme fonksiyonu

Hedef

Tansig-fonksiyon (gizli katman)
Tansig-fonksiyon (¢ikt1 katmant)
Momentumun agisal azalmas1 metodu

0,000001

Cizelge 4.3’de YSA siiflandiricisinin matlab ortamindaki parametreleri

gozlikmektedir. Katman sayist 3’°tiir. Girdi noron sayisi 44 Oznitelikten dolayr 44

olmustur. Gizli katmandaki diigiim sayis1 14 ve iterasyon sayisi 43 oldugu zaman en

iyi sonucu vermistir. Cikt1 katmani 1 nérondan olusmustur. Baslangig ve bias degerleri

rastsaldir. Aktivasyon fonksiyonu tanjant sigmoit fonksiyondur.

Performans

kriterlerimizdeki artis ve azalislar veri setimizin farkli algoritmalar ile degisiklige

maruz kaldigini gostermektedir. Belirli bir diizenden yeni diizenlerine gegtikleri igin

ayr1 ayr1 degerlendirilmelidir. Yeni diizenlerine gore hesaplandiginda kendi i¢lerinde

yapilan yeni hesaplamalar1 igermektedirler. Haliyle eski verilerin yerine yeni veriler

gecmistir. Veri seti degistigi i¢inde performans kriterleri yeni degerler almustir.

Cizelge 4.4 DVM ve SNBM+DVM (Statlog) Sonug¢ Degerleri

Performans Kriteri DVM SNBM + DVM
Dogruluk Orani (%) 84.81 86.66
Hassaslik Orani (%) 80.61 87.05
Ozgiilliik Oran1 (%) 88.37 86.64
Pozitif Dogruluk Deger Orani (%) 85.40 85.14
Negatif Dogruluk Deger Orani (%) 84.29 89.46

Cizelge 4.4°de DVM ve SNBM + DVM sonuglari gosterilmistir. Dogruluk orani
%84.81’den %86.66’ya ¢cikmistir. Hassaslik oran1 %80.61°den %87.05’e yiikselmistir.

Ozgiilliik oran1 %88.37°den %86.64’a diismiistiir. Pozitif tahmini deger oram
%385.40°dan %85.14 e diismiistiir. Negatif tahmini deger oran1 %84.29°dan %89.46’a

yiikselmistir. Bu sonuglara gore SNBM’nin olumlu katkis1 oldugu géziikmektedir.
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Cizelge 4.5 YSA ve SNBM+YSA (Statlog) Sonug Degerleri

Performans Kriteri YSA SNBM + YSA
Dogruluk Orani (%) 85.18 87.78
Hassaslik Orani (%) 88.31 86.39
Ozgiilliik Oran1 (%) 83.24 90.59
Pozitif Dogruluk Deger Orant (%) 85.29 86.76
Negatif Dogruluk Deger Orani (%) 84.50 88.36

Cizelge 4.5°de YSA ve SNBM + YSA sonuglar1 gosterilmistir. Dogruluk orani
%85.18’den %87.78’e ¢ikmistir. Hassaslik oran1 %88.31°den %86.39°a diismiistiir.

Ozgiilliik oram1 %83.24’den  %90.59’a ¢ikmustir. Pozitif tahmini deger orani
%85.29’dan %86.76’a ¢ikmistir. Negatif tahmini deger orant %84.50°den %88.36’a

cikmistir. Bu sonuglara gore SNBM’nin olumlu katkist oldugu géziikmektedir.

Cizelge 4.6 TBA + DVM (Statlog) Sonug Degerleri

Performans Kriteri DVM TBA + DVM
Dogruluk Orani (%) 84.81 85.18
Hassaslik Orani (%) 80.61 87.71
Ozgiilliik Oran1 (%) 88.37 82.38
Pozitif Dogruluk Deger Orani (%) 85.40 85.62
Negatif Dogruluk Deger Orani (%) 84.29 85.26

Cizelge 4.6°da DVM ve TBA + DVM sonuglart gosterilmistir. Dogruluk orani
%84.81°den %85.18’e ¢ikmistir. Hassaslik oran1 %80.61°den %87.71’e yiikselmistir.

Ozgiilliik oran1 %88.37°den %82.38’e diismiistiir. Pozitif tahmini deger orani
%85.40°dan %85.62’ye ¢ikmistir. Negatif tahmini deger oran1 %84.29°dan %85.26’a

¢ikmistir. Bu sonuglara gore TBA nin olumlu katkis1 oldugu goziikmektedir.

Cizelge 4.7 TBA + YSA (Statlog) Sonug Degerleri

Performans Kriteri YSA TBA + YSA
Dogruluk Orani (%) 85.18 86.66
Hassaslik Orani (%) 88.31 91.15
Ozgiilliik Orani (%) 83.24 81.73
Pozitif Dogruluk Deger Orani (%) 85.29 86.54
Negatif Dogruluk Deger Orani (%) 84.50 87.87
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Cizelge 4.7°de YSA ve TBA + YSA sonuglar1 gosterilmistir. Dogruluk orani
%85.18’den %86.66°e ¢cikmistir. Hassaslik oran1 %88.31°den %91.15’¢e yiikselmistir.
Ozgiillik oram1 %83.24’ten %81.73’e diismiistiir. Pozitif tahmini deger orani
%85.29°dan %86.54’e cikmistir. Negatif tahmini deger oran1 %84.50’den %87.87 ye

cikmistir. Bu sonuglara gére TBA nin olumlu katkist oldugu goziikmektedir.

Cizelge 4.8 Hibrit Sistem + DVM (Statlog) Sonug¢ Degerleri

Performans Kriteri YSA  Hibrit Sistem + DVM
Dogruluk Orani (%) 85.18 87.77
Hassaslik Orani (%) 88.31 89.22
Ozgiilliik Oran1 (%) 83.24 85.22
Pozitif Dogruluk Deger Orani (%) 85.29 86.83
Negatif Dogruluk Deger Orani (%) 84.50 89.34

Cizelge 4.8’°de YSA ve Hibrit Sistem + DVM dogruluk orani gosterilmistir.
Dogruluk oram1 %85.18’den %87.77°e c¢ikmistir. Hassaslik oram1 %88.31°den
%89.22e cikmistir. Ozgiilliik oran1 %83.24den %85.22 e diismiistiir. Pozitif tahmini
deger orami %85.29°dan %86.83’¢ diismiistiir. Negatif tahmini deger oram
%84.50’dan %89.34’a c¢ikmustir. Hibrit Sistem smiflandiric1 sonucumuza katki

saglamigtir.

Cizelge 4.9 Hibrit Sistem + YSA (Statlog) Sonug Degerleri
Performans Kriteri YSA Hibrit Sistem + YSA
Dogruluk Orani (%) 85.18 88.89
Hassaslik Orani (%) 88.31 91.21
Ozgiilliik Oran1 (%) 83.24 85.79
Pozitif Dogruluk Deger Orani (%) 85.29 88.77
Negatif Dogruluk Deger Orani (%) 84.50 89.07

Cizelge 4.9°de YSA ve Hibrit Sistem + YSA sonuglart gosterilmistir. Dogruluk
oran1 %85.18’den %88.89’a ¢ikmustir. Hassaslik orami %88.31°den %91.21°¢
cikmustir. Ozgiilliik oram %83.24°den %85.79’a ¢ikmustir. Pozitif tahmini deger orani
%85.29°dan %88.77’e ¢ikmustir. Negatif tahmini deger orant %84.50°den %89.07’a
¢ikmistir. 17°nci iterasyonda bu sonuca erisilmistir. Hibrit Sistem smiflandirici

sonucumuza katki saglamstir.
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TFEBT veri seti ile yapilan ¢alismalar asagida sunulmustur. Kisaca TFEBT veri
seti 44 oznitelik barindirmaktadir. 267 hasta kayd1 igermektedir. Oznitelikler sayisal

deger alir ve sonug 0 veya 1 ikili degere sahip olmaktadir.

Cizelge 4.10 DVM ve Normalizasyon + DVM (TFEBT) Sonug Degerleri

Performans Kriteri DVM Norm. + DVM
Dogruluk Oran1 (%) 75.27 75.27
Hassaslik Orani (%) 71.00 76.45
Ozgiilliik Oran1 (%) 76.45 71.00
Pozitif Dogruluk Deger Orani (%) 45.68 45.68
Negatif Dogruluk Deger Orani (%) 91.05 91.05

Cizelge 4.10°’da DVM ve Normalizasyon + DVM sonuglar1 gosterilmistir. DVM
ile bulunan dogruk orani %75.27 olmustur. Normalizasyon ile bulunan dogruluk orani
da %75.27 olarak bulunmustur. Hassaslik orani %71.00’dan %76.45’¢ yiikselmistir.
Ozgiilliikk oran1 %76.45°den %71.00’¢ diismiistiir. Pozitif tahmini deger oran1 %45.68
olarak kalmistir. Negatif tahmini deger oram1 da %91.05 olarak kalmigtir.
Normalizasyon islemi pozitif dogruluk deger oranini ve negatif dogruluk deger oranini

degistirmesede diger degerleri degistirmistir.

Cizelge 4.11 DVM ve TBA + Norm.+ DVM (TFEBT) Sonug Degerleri

Performans Kriteri DVM TBA + Norm. + DVM
Dogruluk Orani (%) 75.27 78.30
Hassaslik Orani (%) 71.00 80.17
Ozgiilliik Oran1 (%) 76.45 72.33
Pozitif Dogruluk Deger Orani (%) 45.68 45.27
Negatif Dogruluk Deger Orani (%) 91.05 92.31

Cizelge 4.11°de DVM ve TBA + Normalizasyon sonuglari gosterilmistir. DVM
ile bulunan dogruk oram1 %75.27 olmustur. TBA ve Normalizasyon ile bulunan
dogruluk orani1 %78.30 olarak bulunmustur. Hassaslik oran1 %71.00°den %80.17’ye
cikmustir. Ozgiilliik oram1 %76.45°den %72.33’e diismiistiir. Pozitif tahmini deger
orani %45.68’den %45.27°ye diigmiistiir. Negatif tahmini deger oran1 %91.05’den
%92.31’e yiikselmigtir. TBA ve Normalizasyon algoritmalarmin siniflandiric

sonucumuza katki saglamis oldugu goriilmiistiir.
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Cizelge 4.12 DVM ve TBA + SNBM + Norm.+ DVM (TFEBT) Sonug Degerleri

Performans Kriteri DVM TBA + SNBM + Norm. + DVM
Dogruluk Orani (%) 75.27 89.17
Hassaslik Oran1 (%) 71.00 90.58
Ozgiilliik Oran1 (%) 76.45 83.66
Pozitif Dogruluk Deger Orant (%) 45.68 72.53
Negatif Dogruluk Deger Orani (%) 91.05 95.70

Cizelge 4.12’de DVM ve TBA + SNBM + Normalizasyon sonuglari
gosterilmistir. DVM ile bulunan dogruk orani %75.27 olmustur. TBA + SNBM +
Normalizasyon ile bulunan dogruluk oran1 %89.17 olarak bulunmustur. Hassaslik
oran1 %71.00°den %90.58’¢ yiikselmistir. Ozgiillik oran1 %76.45’den %83.66’a
yiikselmistir. Pozitif tahmini deger oran1 %45.68’den %72.53’¢ yiikselmistir. Negatif
tahmini deger orant %91.05’den %95.70’e yiikselmistir. TBA, SNBM ve
Normalizasyon algoritmalarinin simiflandirict sonucumuza katki saglamis oldugu

gorilmistir.

Cizelge 4.13 DVM ve SNBM + TBA + Norm.+ DVM (TFEBT) Sonug¢ Degerleri

Performans Kriteri DVM TBA + SNBM + Norm. + DVM
Dogruluk Orani (%) 75.27 83.98
Hassaslik Orani (%) 71.00 84.91
Ozgiilliik Oran1 (%) 76.45 80.66
Pozitif Dogruluk Deger Orani (%) 45.68 61.88
Negatif Dogruluk Deger Orani (%) 91.05 94.05

Cizelge 4.13°de DVM ve SNBM + TBA + Normalizasyon sonuglari
gosterilmistir. DVM ile bulunan dogruk orani %75.27 olmustur. SNBM + TBA +
Normalizasyon ile bulunan dogruluk oran1 %83.98 olarak bulunmustur. Hassaslik
oran1 %71.00’den %84.91°¢ yiikselmistir. Ozgiilliik oram1 %76.45’den %80.66’ya
cikmugtir. Pozitif tahmini deger oran1 %45.68’den %61.88’e ¢ikmistir. Negatif tahmini
deger oran1 %91.05’den %94.05’¢e yiikselmistir. SNBM + TBA ve Normalizasyon

algoritmalarmin siiflandirici sonucumuza katki saglamis oldugu goriilmiistiir.
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Cizelge 4.14 YSA ve TBA + SNBM + Norm.+ YSA (TFEBT) Sonug Degerleri

Performans Kriteri YSA TBA+ SNBM + Norm. + YSA
Dogruluk Orani (%) 79.43 89.91
Hassaslik Orani (%) 87.27 94.30
Ozgiilliik Oran1 (%) 50.33 72.66
Pozitif Dogruluk Deger Orani (%) 87.43 93.24
Negatif Dogruluk Deger Orani (%) 48.03 48.05

Cizelge 4.14'te YSA ve TBA + SNBM + Normalizasyon sonuglari
gosterilmistir. YSA ile bulunan dogruk orant %79.43 olmustur. TBA + SNBM +
Normalizasyon ile bulunan dogruluk oran1 %89.91 olarak bulunmustur. Hassaslik
oram %87.27°den %94.30’¢ yiikselmistir. Ozgiillik oran1 %50.33’den %72.66’ya
cikmistir. Pozitif tahmini deger oran1 %87.43°den %93.24°e ¢ikmistir. Negatif tahmini
deger oran1 %48.03’den %48.05’¢ yiikselmistir. TBA + SNBM ve Normalizasyon

algoritmalarinin simiflandirici sonucumuza katki saglamis oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4.15°te ve gizelge 4.16’da Onerilen sistem ile literatiirdeki diger
sonuclar kiyaslanmigtir. Statlog veriseti igin (cizelge 4.15); Duch, Sahan ve
arkadaslari, Ozsen ve Giines, Kahramanl1 ve Allahverdi, Tian ve arkadaslari, Polat ve
Giines, Subbulakshmi, Karabulut, Ahmet ve arkadaslari’nin yapmis olduklar1 caligma
sonuglar1 dnerilen hibrit sistem ile kiyaslanmistir. Onerilen sistem diger ¢ogu calisma
sonuclarindan daha iyi sonu¢ vermistir. Duch, Sahan, Ozsen, Kahramanli, Polat,
Subbulakshmi ¢alismacilarindan daha iyi sonug¢ alimmugstir. Karabulut’tan diistik
bulunmasinin nedenini Levenberg-Marquardt algoritmasinin hatay1 daha iyt minimize
etmesine ve ikinci dereceden tiirev almasina baglanmigtir. TFEBT veri seti icin de
(cizelge 4.16); Andy, Michael Fernando, Kristanto Halim, Gadiyanto Sanjaya, Roya
Asadi, Norwati Mustapha, Nasir Sulaiman, Nematollaah Shiri, Jose George ve Rajeev
Kumaraswamy calismacilarinin bulmus olduklar1 sonuglar 6nerilen sistem sonuglari
ile kiyaslanmistir. Onerilen sistemin ¢ogu algoritmadan daha iyi sonug¢ verdigi
gorilmiistiir.

Aragtirmacilarin UCI statlog veri seti ile ve TFEBT veri seti ile yaptigi
caligmalar asagida listelenmistir. Caligmalar sonucunda bulduklar1 dogruluk oranlar
Hibrit sistemde kullanilan ayni1 veri seti dogruluk oranlar ile kiyaslanmigtir. Sonuglar

analiz edildiginde Hibrit sistem ile buldugumuz dogruluk oranlar1 arastirmacilarin
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buldugu dogruluk oranlar1 ile kiyaslandiginda Hibrit sistemin sonu¢ olarak iyi

performans ve dogruluk oranlari elde ettigi gortilmiistiir.

Cizelge 4.15 Statlog Veri Seti i¢in Arastirmacilarin Detayli Mukayese Degerleri

Aragtirmaci Algoritma Dogruluk Orani (%)
Duch(Duch ve ark., 2001). k-NN, k=28, 7 Ozellik (10-katmanl CV) 84.6-85.6
k-NN, k=28, Manhattan (10-katmanli CV) 82.2-83.4
FSM, 27 fuzzy-rules 82
SSV, 3 rules 8.2-83.4
Sahan et al(Sahan ve ark.,
2005). AWATYBS (10-katmanli CV) 82.59
Ozsen ve Gunes(Ozsen ve ark.,
2009). ATYBS algoritmasi 83.95
Hybrid benzerlik Olgiim (10-katmanli CV)
Kahramanli ve
Allahverdi(Kahramanli ve Hibrit-sistem kullanilarak YSA ve FSA
Allahverdi, 2008). (10-katmanli CV) 86.8
Tian J. Et(Tian ve ark., 2009). CC-EBFNN 82.45
Polat ve Gunes(Polat ve Giines,
2009). LS-DVM Siniflandirict Ozellik ¢ikarmadan
(Egitim: 50 % - test: 50 %) 80
LM YSA’s zellik ¢ikarmadan 71.11
F-score 6zellik ¢ikarma ve
LS-DVM Smiflandirict 77.78
F-score 6zellik ¢ikarimi ve YSA’s 77.61
Dogrusal Kernel F-score 6zellik ¢ikarimi
LS-DVM 80
Siniflandirict (egitim: 50% - test: 50%)
Dogrusal Kernel ile F-score 6zellik segimi  83.7
YSA’s (egitim: 50% - test: 50%)
Kernel RBF ve F-score 6zellik ¢ikarimi 80
LS-DVM
Dogrusal Kernel F-score 6zellik ¢ikarimi 76.3
YSA (egitim: 50% - test: 50%)
Subbulakshmi(Subbulakshmi
ve ark., 2012). ELM 87.5
Karabulut E.M(Karabulut ve Sirali Doénme  Ormani, Levenberg-
Ibrikei, 2012). Marquardt (10 - katmanli CV) 91.2



Onerilen Yontem (Statlog)
Onerilen Yontem (Statlog)
Onerilen Yontem (Statlog)
Onerilen Yontem (Statlog)
Onerilen Yontem (Statlog)
Onerilen Yontem (Statlog)

DVM

YSA

SNBM + DVM
Hibrit Sistem + DVM
SNBM + YSA

Hibrit Sistem + YSA

84.81
85.18
86.66
87.77
87.78
88.89

Cizelge 4.16 TFEBT Veri Seti Igin Arastirmacilarin Detayli Mukayese Degerleri
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Arastirmaci Algoritma Dogruluk Orani (%)
Andy, Michael Fernando, GA-KNN 85.7
Kristanto Halim, Gadiyanto i
Sanjaya (Andy ve ark., 2013) GA-SVM 86.5
GA-DT 84.2
GA-LDA 85
Roya  Asadi,  Norwali o\ sMEENN by using WLA 94
Mustapha
Nasir Sulaiman, Nematollaah
Shiri (Asadi veark., 2009) PN &
BPN by using PCA 75.1
K-NN (K=1) 72.1
CLIP3 77
CLIP4 77
RBF 91.4
Jose George |, Rajeev Shannon 74.9
Kumaraswamy (George ve Morlet 92.5
Kumaraswamy, 2008) Sinc 91.4
Sinc-RBF 93
Onerilen Yéntem (TFEBT) YSA 79.43
Onerilen Yontem (TFEBT) DVM 75.3
Onerilen Yontem (TFEBT) TBA + SNBM + Norm. + DVM 89.17
Onerilen Yontem (TFEBT) TBA + SNBM + Norm. + YSA 89.91



5. SONUCLAR VE ONERILER

Tez ¢alismasinda kalp krizi riskini tespit etmek icin UCI Makine Ogrenmesi
Deposu’ndan alinan kalp hastalig1 veri kiimeleri incelenmistir. Bu veri kiimeleri 4 ayr1
veri tabanindan olugmaktadir. Bunlar; Statlog, Cleveland, Hungary, Switzerland’dur.
Tim veri setleri aynm1 degiskenleri icermektedir ve ayni formatta olusturulmustur.
Statlog veri kiimesi 76 degisken igermektedir; ancak, bu veri kiimesi ile yapilan
calismalar, bu degiskenlerden, 13 tanesinin en o©nemli verileri barindirdigin
gostermistir. Statlog veri klimesi 270 hasta kaydindan olugmaktadir. 13 Oznitelikten
olusan veri seti ¢izelge 5.1°de ki alanlardan olusmustur. Calismada kullanilan diger

veri seti olan TFEBT veri seti ise 267 kayittan olusmaktadir ve 44 Oznitelikten

olusturulmustur. Her 6znitelik sayisal deger almaktadir.

Cizelge 5.1 UCI Kalp Hastalig: Statlog

Veri Seti Oznitelikleri

© 00 N OO o b~ W N -

L o el =
A W N B O

Sekil 5.2 ve Sekil 5.3’ de goriildiigii gibi onerilen sistemin agsamalar1 verilmistir.
UCTI’den alinan verisetleri Hibrit Sistem ardindan siiflandiricilara iletilmektedir. iki

farkli siniflandirict ile verisetine en uygun siniflandirict anlagilmis olmaktadir.

Yas

Cinsiyet

Gogilis agrist
Kan basinc1
Kolesterol
Seker

EKG

Kalp atig1 sayisi
Anjin varlig1
Kalp krizi varligt
ST egim yoni

Sintigrafi sonucu

Tikali damar durumu

Anjiyografi sonucu

Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
Sayisal
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Veriseti Statlog (UCI)

13 Oznitelik 270 Kayit

On isleme Hibrit Sistem

SNBM + TBA + Normalizasyon

Siniflandiricilar

YSA DVM

Sekil 5.2 Onerilen Sistem’in Is Akis1 Statlog Veri Seti ile

Veriseti TFEBT (UCI)

44 Oznitelik 267 Kayit

On isleme Hibrit Sistem

TBA + SNBM + Normalizasyon

|4l

Siniflandiricilar

YSA DVM

Sekil 5.3 Onerilen Sistem’in Is Akist TFEBT Veri Seti ile

Yukarida belirtildigi gibi SNBM, TBA ve Normalizasyon algoritmalar1 veri
setlerinde Onisleme yapmistir. Ayriklastirma islemi sonucunda yeni degerler
olusmustur. Bu sayede biiyiik boyutlu veriler kendi igerisinde gruplanmis, yeniden
etiketlenmis ve birbirleriyle olan iliskilerine gore yeni duruma sahip olmuslardir. Belli

araliklara boliinen ayrik degerler boliinen smif sayisi kadar etiketlenmis islem hizi da
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arttirtlmigtir. UCI’den alinmisg veri setlerine SNBM, TBA ve Normalizasyon
algoritmalar1 ile, siniflandiriciya girmeden 6nce on isleme yaptirilmistir. Calismada
Hibrit sistemin ¢esitli versiyonlar1 da denenmistir. Olusturulan yeni veri seti ayr1 ayri
smiflandiricilara  sokularak hangi  siniflandiricida  daha iyi sonug verecegi
yorumlanmak istenmistir. Sonuglarin ¢izelge 4.14’te ve ¢gizelge 4.15’te belirtildigi gibi
umut verici oldugu goriilmistiir. Statlog veri seti ile Hibrit ve YSA uygulanmig
sistemin dogruluk orani %88.89 olarak bulunmustur. Hibrit ve DVM uygulanmis
sistemin dogruluk orani ise %87.77 olarak bulunmustur. TFEBT veri seti ile yapilan
calisma sonucunda ise TBA + SNBM + Normalizasyon ve DVM algoritmasinin
dogruluk orant %89.17 olarak bulunmustur. TBA + SNBM + Normalizasyon ve YSA
ile bulunan dogruluk orani ise %89.91 olarak bulunmustur. DVM algoritmasinin
dogruluk orani ise %75.27 olmustur. YSA smiflandiricisi ile bulunan dogruluk orani
ise 79.4 olarak bulunmustur. TBA + SNBM + Normalizasyon ve DVM ile bulunan
dogruluk oranlarinin ve TBA + SNBM + Normalizasyon ve YSA ile bulunan dogruluk

oranlarinin doktor tahminlerinden oldukg¢a iyi oldugu goriilmiistiir.

Dogruluk Oranlar

DVM (TFEBT)

TBA + SNBM + Norm. + DVM (TFEBT)
YSA (TFEBT)

TBA + SNBM + Norm. + YSA (TFEBT)
DVM (Statlog)

Hibrit + DVM (Statlog)

YSA (Statlog)

Hibrit + YSA (Statlog)

0.00 10.00 20.00 30.00 40.00 50.00 60.00 70.00 80.00 90.00100.00

Hibrit + YSA (Statlog) M YSA (Statlog)
W Hibrit + DVM (Statlog) W DVM (Statlog)

TBA + SNBM + Norm. + YSA (TFEBT) ® YSA (TFEBT)

TBA + SNBM + Norm. + DVM (TFEBT) = DVM (TFEBT)

Sekil 5.4 Calisma Sonuglari

Sekil 5.4’te DVM ve YSA sonuglarina Hibrit Sistemin siniflandirma basarisini
arttirdigi gortlmistiir. TFEBT veri seti igin TBA + SNBM + Normalizasyon + YSA’l1
dogruluk sonucu diger dogruluk sonuclarim1 geride birakmistir. Ayrica sekil 5.4’te
tzerinde DVM ve TBA + SNBM + Normalizasyon + DVM sonuglar1 da gosterilmistir.
Karabulut’un yaptig1 ¢aligmadaki dogruluk oraninin 6nerilen sistemdekinden yiizde

olarak daha iyi olusu; Sirali Dénme Ormani ve Levenberg-Marquardt algoritmasinin
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ikinci dereceden tiirev almis olmasina ve dogruluk oraninin bu metotla daha kesin
olarak hesaplanmis olabilecegi diisiiniilmiistiir. Onerilen sistemin diger sistemlerden
olan {istlinliikleri ise 6nisleme yonteminin siniflayiciyr daha etkili bir egitim yaptirip
tahmin giiciinii arttirmasina, yapay zeka tekniginde secilen GY A algoritmalarina, gizli
katman sayisina, gizli katmandaki yapay sinir sayisina, egitim algoritmalarina ve

Hibrit Sisteme baglanmustir.

Veri madenciligi algoritmalart KAH’nin  belirttigi risk faktdrlerinin
belirlenmesinde 6nemli katki saglamistir. Bu ¢alismada KAH hastaligiin riskinin
belirlenmesinde GYA yodntemini iceren YSA smiflandirict ve 2 sonuglu DVM
siiflandirma yontemi gelistirilen bir Hibrit Sistem ile kullanilmistir. Smiflandirma
algoritmalari; dogruluk, hassasiyet, gibi performans metrikleri kullanilarak

karsilastirilmistir.

Veri madenciligi siniflandirma algoritmalar: dogruluk agisindan incelendiginde,
Statlog veri seti icin en iyi sonug %88.89 dogruluk orani ile Hibrit Sistem ile entegre

edilen GYA’I1 YSA smiflandirma yonteminden elde edilmistir.

Veri madenciligi siniflandirma algoritmalar1 dogruluk agisindan incelendiginde,
TFEBT veri seti icin en iyi sonug¢ %89.91 dogruluk orani ile TBA + SNBM + Norm.

ile entegre edilen YSA siiflandirma yonteminden elde edilmistir.

Sonuglar olumlu oldugu i¢in uzman hekimler ve aragtirmacilara teshislerinde ve
arastirma sonuglarinda yorumlama ve kiyaslama imkani sunabilmistir. Bu nedenlerle
uygulamalarda hangi metodun tercih edilecegi uygulamaya bagl olarak
belirlenmelidir. Bu ¢caligmanin sonuglarinin KAH, Felg, Damar Tikaniklig1 vb. hastalik
stiphesi ile klinige bagvuran hastalarin tan1 ve tedavi siirecinde kardiyoloji alaninda

calisan uzmanlarin klinik kararlarina rehberlik edecegi diistiniilmektedir.

Ayrica, gelistirilen model ile tibbi hatalar, gereksiz uygulamalar, teshis ve tedavi
maliyetleri azaltilabilecegi i¢in, bu sayede hasta giivenligi ve yasam kalitesi artirimi

hedeflenmis olacaktir.

Gelecek ¢alismalarda optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak veri kiimesindeki
degiskenler daha detayli incelenerek ©On isleme ve simiflandirma algoritmalar
uygulanabilir. Ayrica modellerin uygulanmasinda Dogru Pozitif ve Yanlis Negatif
oranlarmin sonuglart da dikkate alinarak hastalik tahmini sonuglar ile ilgili yeni

degerlendirmeler yapilabilir.
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Bu tezde kullanilan SNBM, YSA, TBA, DVM, Normalizasyon vb. algoritmalar
degistirilerek veya yeni gelistirilecek algoritmalar (algoritmanin yeni versiyonu gibi)
sisteme dahil edilerek gelecekte bu risk tespitindeki dogruluk oranlarin1 daha
yukarilara ¢ikarmak amaclanacaktir. Slrekli giincellenen veritabani Gzerinde sistem
belli peryotlarda calisarak yeni modeller Gretebilir. Hastalara kendilerini takip
edebilecekleri bir arayiiz gelistirilebilir. Saglik Bakanligi’na bagli birimlerde bir

arayiiz tanimlanabilir.

Kalp hastalik teshisi i¢in olusturulan klinik karar destek sistemlerinin ¢ok
verimli oldugu, ¢esitli problemlere cevap verebildigi, sonu¢ dogruluk degerlerinin
hibrit yontemlerle daha da gelistirilebilecegi anlagilmis ve calismalarin ilerisi i¢in

umut verici oldugu goriilmiistiir.
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