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OZET

DIYABET AKILLI DESTEK SISTEMI: Bilgi Erisim Teknikleri ile Kan Sekeri
Seviyesinin Tahmini

KONDILOGLU, Adil
Yiiksek Lisans, Elektrik ve Bilgisayar Anabilim Dali
Tez Danismani: Yrd. Dog. Dr. Tayfun KUCUKYILMAZ
Mart-2015, 87 sayfa

Diyabet hastaligi tedavisi olmayan ve hayat boyu kontrol altinda tutulmasi
gereken bir hastaliktir. Bu tez ¢alismasinda diyabet hastalarinin kan sekeri degerlerinin
tahmin edilmesi ve hasta sagligi iizerinde olumsuz bir durum olugmamast ig¢in
hastalarin 6nceden bilin¢lendirilmesine katkida bulunmak amac¢lanmastir.

Egitim ve tahmin islemleri diyabet hastalarinin kullandiklari insiilin dozu
degerleri, yemek porsiyon degerleri, aktivite degerleri ve kan sekeri 6l¢giim degerleri
kullanilarak yapilmistir. Bu amagla her hastanin kan sekeri degerinin dogru tahminini
ve tam olarak ifade edilmesini saglayacak Oznitelik (feature) veri setleri
olusturulmustur. Olusturulan veri setleri kullanilarak bir veri madenciligi modeli
olusturulmustur. Kan sekeri degeri tahmini i¢in uygun olan makine 6grenme metotlar:
secilmis ve yapilan {i¢ test ile metotlar denenmistir. Tiim hastalar i¢in test verileri ve
farkli boyutlarda egitim verileri olusturulmustur. ilk testte, tiim metotlar her hastanin
en biiylk boyutlu egitim verisi ile egitilerek kan sekeri tahminleri yapilmistir.
Boylelikle tahminin kisiselligi ve metotlar arasindaki farklar incelenmistir. ikinci
testte, tim hastalarin farkli boyutlardaki egitim verileri ile tim metotlar egitilerek kan
sekeri tahmini yapilmistir. Boylelikle tahminin kisiselligi, egitim verisi boyutunun

tahmin tizerindeki etkisi ve metot sonuglar1 incelenmistir.



Ugiincii testte, her hastanin verisi test verisi olarak kullanilmis ve diger hastalarin
verileri birlestirilerek metotlar egitilmistir. Boylelikle kan sekeri tahmininin
kisisellikten ¢ikarilarak tiim hastalar i¢in genelleme yapilip yapilamayacagi
incelenmistir.

Bu c¢aligmalar sonucunda diyabet hastalarinin kan sekeri tahminlerinin
genellenebilir 6zeliginin oldugu fakat basar1 oraniin yeterince yiiksek olmadigi,
hastaya 6zel tahminlerde ise basar1 oranin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Ayrica
metot sonuglar1 karsilastirilmig, hastalarin kan sekeri degerlerini 6ngérebilmek igin
hangi 6zniteliklerin etkili oldugu saptanmis, dolayist ile kan sekeri tahmininde insiilin
dozu, yemek degeri, aktivite degeri ve kan sekeri Ol¢iim degerlerinin etkinligi

belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler : Diyabet, kan sekeri, kan sekeri degeri, kan sekeri degeri

tahmini, veri madenciligi, makine 6grenmesi.
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ABSTRACT

DIABETES INTELLIGENT SUPPORT SYSTEM: Prediction of Blood Sugar

Levels Using Information Retrieval Techniques

KONDILOGLU, Adil
Master, Department of Elektrical and Computer
Thessis Supervisor: Yrd. Dog. Dr. Tayfun, KUCUKYILMAZ
March-2015, 87 page

Diabetes is an incurable disease and should be kept under control throug a
patient's life. The aim of this work is to raise patient's awareness by estimating the
blood sugar levels in order to avoid miscalculations/misinterpretations of blood sugar
measurements due to human error.

In order make a prediction on the patient's blood sugar levels, the medication
levels, food consumption and post blood sugar measurements of several patients are
used as the dataset. An extensive set of features is extracted from this dataset in order
to create a blood sugar level corpus, which is used to train a machine learning model
for predicting the future blood sugar measurements. These models are then tested on
the same patient set, for evaluating the performance of the proposed technique.

In order to evaluate the effectiveness of the proposed technique, three test
settings are constructed. In the first test, the patient's timeline is divided into two: past
and future. The past data for each patient is used to train a seperate machine learning
model for each patient; and then the established model is evaluated using the future
blood sugar measurements of the same patient. The aim of the first set is threefold: To
establish whether there are individual factors that dictate a person's blood sugar levels
or not, to establish what those factors are if they exist, and to create a baseline for the
upcoming tests. In the second test, we limit the size of the training set by leaving out
the oldest measurements in the corpus. The aim of this test is to determine the shortest

training time where our technique can be useful.

xii



In the third test, the training sets for the whole patient database is combined in order
to create a single large training data for training a single machine learning model which
will be used to predict each patient's blood sugar levels. The aim of this last test is to
determine whether the factors that define the blood sugar levels are in fact personal or
not.

The results of our studies show that it is possible to find and use a generalized
model for predicting blood sugar levels of the diabetes patients; though the prediction
rates are not high enough for practical use. However, our tests prove that the blood
sugar level prediction rates with personalized models are rather high. In this work, a
wide range of new contributions is also provided such as comparison of different
machine learning algorithms with respect to their prediction quality and analysis on a
large range of attributes for predicting blood sugar levels such as insulin dose, food

consumption and activity rates.

Keywords: diabetes, blood sugar, blood sugar level, blood sugar level estimation, data

mining, machine learning.
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BIiRINCi BOLUM

GIRIS

Diyabet, pankreas adli salgi bezinin yeterli miktarda insiilin hormonu
tiretmemesi ya da trettigi insiilin hormonunun etkili bir sekilde kullanilamamasi
nedeni ile olusan ve Omiir boyu siiren bir hastaliktir. Sonug¢ olarak kisi, yedigi
besinlerden kana gecen sekeri yani glikozu verimli olarak kullanamaz ve kan sekeri
yiikselir [10]. Kan sekerinin diizenli olarak regiile edilememesi bir¢ok soruna neden
olabilir [11] [12]. Ayrica kan sekerinin diistikliigli de viicut fonksiyonlarin saglikli
yerine getirilememesine sebep olmaktadir. Yani diyabet tedavisinde amag; kandaki
sekerin istenilen diizeyde kalmasini saglamaktir. Bilindigi gibi diyabet tedavisi
bulunan bir hastalik degildir [13]. Ortaya ¢ikmasi durumunda 6miir boyu takip
edilmesi ve kontrol altinda tutulmas1 zorunludur.

Kan sekeri olusumunda yenilen yemeklerin glikoz degerleri direkt olarak etkili
olan etkendir. Yemeklerdeki glikozun kana gegmesi ve kandan hiicrelere gegmesine
kadar olan zaman igindeki sindirim, dolagim, insiilin miktar1 ve viicut hiicreleri de kan
sekerini etkileyen biyolojik etkenlerdir. Bu biyolojik etkenler kisiden kisiye farklilik
gostermekle birlikte kisinin farkli durumlarinda da farklilik géstermektedir. Mesela
kisi heyecanlandiginda, korktugunda ya da dolasim hizim1 degistiren bir aktivite
yaptiginda fizyolojik etkenler de degismekte ve kan sekerini etkilemektedir. Bu
degisim, dolasim ve sindirim hizin1 etkilemekte, kandaki insiilin miktari, insiilin
olusumu ve insiilinin etkisi de degismektedir. Biyolojik etkenlerin kisiden kisiye
farklilik gostermesinin yaninda kiside meydana gelen bu tiir degisiklikler de kan sekeri

degerinin tahmin edilmesini ¢ok zor bir problem haline getirmektedir.



Bu ¢alismanin 6ziinde diyabet hastalarinin kan sekeri degerlerinin tahmini igin
en uygun veri madenciligi algoritmalari, algoritmalarin tahminlerinde egitim verisi
boyutunun etkisi ve tahminin kisiselligi ile genellenebilirligi arastiriimaktadir.

Calismamiz genel olarak bes kisimdan olugsmaktadir. Birinci kisimda diyabet
hastalar1 ve kan sekeri tahmini ile ilgili literatlir taramas1 yapilmis, bu ¢alismalarin
genel olarak amaci agiklanmustir. ikinci kisimda calismamizda kullandigimiz
materyaller ve kullanilan yontemler anlatilmakta, deneysel ¢aligmalarda verilerimizin
kullanimu ile ilgili bilgiler verilmektedir. Uciincii kistmda ¢alismamizda yaptigimiz
deneysel calismalar ve sonuglari anlatilmakta, deneysel ¢alismalardan ¢ikarimlar
yapilmaktadir. Dordiinci kisimda g¢alismamiz ile ulasilan sonuclar, karsilasilan

zorluklar ve Oneriler anlatilmaktadir.



IKINCi BOLUM

LITERATUR OZETi

Diyabet hastalig1 tedavisi bilinmediginden ve diinya {izerinde bu hastalik ile
yasamaya ¢alisan milyonlarca insanin bulunmasi [14] [15] dolayist ile iizerinde birgok
arastirma yapilan hastaliktir. Bu arastirmalar incelendiginde genel olarak {i¢ baslik
altinda toplamak miimkiindiir. Bunlar; saglik alaninda yapilan arastirmalar, kan sekeri
Olclim-raporlama arastirmalari ve kan sekeri tahmin arastirmalar1 olarak
adlandirilabilir. Diyabet iizerinde yapilan ¢aligmalarin son derece fazla olmasindan
dolay1 bu arastirmada sadece yaptigimiz calisma ile direkt olarak ilgili olan ve

literatiirde belli bagli 6nem arz eden caligmalar1 sunacagiz.

2.1.Tibbi Cahsmalar

Bu caligmalar genel olarak diyabet hastasi kisilerin tedavi siirecleri, diyabet
hastaliginin diger hastaliklarla iligkisi, diyabet hastas1 kisilerin kullandiklar ilaglar ve
dozlar1 gibi hastaligin tibbi boyutu ile ilgili yapilan ¢alismalardir. Bu alanda yapilan
calismalardan bir tanesinde [16] kan sekeri kontrol altinda olan ve olmayan hastalarin
psikiyatrik belirtilerinin kan sekeri kontrolii ile iligkisi arastirilmistir. 42 hasta tizerinde
yapilan arastirmada kan sekeri kontrolii olan hastalardan 13’ iinde ve kan sekeri
kontrol altinda olmayan hastalardan da 5’ inde psikososyal stres tespit edilmistir.
Yapilan bir diger c¢alismada [17] besinlerin kan sekeri {lizerindeki etkileri
arastirilmistir. Besinlerin tliketildikten sonraki kan sekerini artirict etkileri géz 6niine
alinarak piring yerine bulgurun tercih edilmesi gerektigi, beyaz ekmek yerine tam
bugday ekmeginin tercih edilmesi gerektigi, meyve sulari yerine meyvelerin

kendilerinin tiiketilmesinin gerektigi gibi bilgiler verilmektedir.



2.2. Raporlama ve izleme Calismalar:

Bu calismalar ile diyabet hastalarinin kan sekeri Ol¢lim sonuglarinin
kaydedilmesi ve kan sekeri degisiminin izlenmesi amaci ile yapilan raporlama
calismalaridir. Bu calismalar kan sekeri 6l¢lim cihazlar1 ve bu cihazlar ile birlikte
kullanilan kan sekeri takip programlaridir. Bu programlar bazi kan sekeri 6l¢tim cihazi
iireticileri tarafindan cihaz ile birlikte kullanilmasi i¢in verilmektedir. Apple cihazlar
ile kullanilan kablosuz kan sekeri 6l¢iim tirtinii [18] kan sekeri 6l¢iimii yapmakta ve
Olciim sonuclarint raporlamaktadir. Kan sekeri 6l¢lim cihazlari olan MyGlucoHealt
[19] ve One Touch Verio [20] kan sekeri Ol¢iimii yapmakta ve 6lglim sonuglarini

raporlamaktadir.

2.3. Kan Sekeri Tahmin Calismalari

Yapilan literatiir arastirmalart sonucunda kan sekeri tahmin etmek i¢in yapilan
bircok calisma bulundugu tespit edilmistir. Bu c¢aligmalar kan sekeri tahmin
edilebilirligini farkli yontemler ile analiz etmektedir. Diyabet izleme, kayit ve
yorumlama sitemi olarak yapilan bir ¢alismada [21] hastalarin yasam tarzlari ile ilgili
veriler toplanmaktadir. Mobil cihazlardaki programlar, internet iizerinden kullanilan
programlar ve kan sekeri Ol¢iim cihazlar ile elde edilen hasta verilerine hastanin
hastane bilgileri de eklenerek bir veritabani olusturulmaktadir. Bu veritabani tizerinde
analiz ve veri madenciligi yontemleri kullanilarak hastanin metabolizma modeli
olusturulmakta ve bu model 1518inda gerekli durumlarda hastaya geri bildirim
yapilmaktadir. Bu calismada analiz islemleri belirli yas araliginda kadin ve erkek
hasta verileri kullanilarak yapilmakta, sonuclar hastaya 6zgii olarak olusturulmaktadir.

Bir diger ¢alismada [22] plazma glikoz seviyesi, plazma insiilin konsantrasyonu,
viicut agirh@ basina plazma kan sekeri dagilim hacmi gibi bilgiler kullanilarak
olusturulan matematiksel denklemler ile yemek sonrasinda olusacak kan sekerinin tepe
degerinin tahmin ¢aligmasi1 yapilmaktadir.

Yakin zamanda yapilmis olan baska bir ¢aligmada [23] diyabet hastalarinin kan
sekeri Olciim verileri kullanilarak hastalarda hipoglisemi (kan sekeri yiiksekligi)
tahmini ¢alismasi1 yapilmistir. Bu calismada diyabet hastalarinin kan sekeri degerlerini
tahmin etmek icin J4.8, RepTree karar agaci algoritmalart ve torbalama (bagging)

yontemi kullanilmistir. Her hasta i¢in kullanilan yontem ve algoritmalarin duyarlilik,



ozgiilliik, Youden indeks ve dogruluk degerleri incelenmistir. Son iki kan sekeri
Olclimii ve bu Ol¢limler arasindaki fark kullanilarak tahmin i¢in model olusturulmustur.

Bagka bir ¢alismada [24] yazarlar diyabet hastalarinin kan sekeri kontroliine
yardime1 olmak ve gerektiginde doktorlar ile diyabet hastalarmin bilgilerinin
paylasimini saglayacak bir sistem tasarimi yapilmistir. Bu sistem ile diyabet
hastalarinin; yedikleri yemek goriintiileri, aldiklar1 insiilin miktarlari, enerji tiikketimi
ve kan sekeri Olglim sonuglari toplanarak hasta ile ilgili bir veri bankasi
olusturulmaktadir. Bu veri bankasi kullanilarak hastalarin yemek goriintiilerinden
yemegin toplam kalorisinin ve besin degerlerinin tespiti yapilmakta, kan sekeri 6l¢iim
sonuglar1 ve diger veriler de incelenerek kisa bir siirede geri doniis yapilmaktadir.

Kan sekeri tahmini tizerine yapilan bir diger ¢alismada [25] kan sekeri tahmini
icin yemek ve insiilin degerleri kullanilarak kan sekeri degeri tahmini yapilabilecek
matematiksel model olusturulmustur. Bu model: yenilen karbonhidrat kiitleri, gida
glisemik indeksi, viicut kitle indeksi, yiyecegin tiiketim zamani, insiilin tiikketim
zamani, kullanilan insiilin dozu gibi degerler kullanilarak kan sekeri tahmininin
yapildigr matematiksel fonksiyondur.

Tip iki diyabet hastalar1 iizerinde yapilan bir ¢alismada [26], cep telefonu
tizerinde calisan bir yazilim ile kan sekeri 6lglim sonuglari ve egzersiz bilgileri
kullanan bir algoritma ile kan sekeri sonuclarini tahmin edilmeye ¢alisilmistir.

Bizim c¢alismamizin literatlirdeki diger c¢alismalardan ayiran o6zellikleri
bulunmaktadir. Bu 6zelliklerden ilki; calismamizda kan sekeri tahmini yalnizca kisisel
olarak yapilmamakta ayrica kan sekeri tahmini genelleme ¢alismasi yapilmaktadir.
Her hasta icin hasta verilerinden bagimsiz genel bir egitim veri seti kullanilarak
algoritmalar egitilmekte ve hastalarin kan sekeri degerleri tahmin edilmektedir.
Boylelikle kan sekeri tahmini i¢in genel bir model olup olamayacag arastirilmaktadir.
Ikinci farkli 6zellik olarak kan sekeri tahmini i¢in kullandigimiz veri setimiz bir¢ok
ozellik icermektedir. Veri setimiz ile yaptigimiz tahmin c¢aligmalari neticesinde bu
ozelliklerin kan sekeri iizerindeki etkisi arastirilmaktadir. Boylelikle kan sekeri
lizerinde etki yapan oOncelikli ozelliklerin tespiti yapilmaktadir. Ugiincii olarak,
calismamizda her hasta verisi belirlenen 9/10 en yiiksek oraninda pargaya ayrilarak en
biiyiik boyuttaki egitim verisi olusturulmakta, algoritmalar egitilmekte ve test islemleri
yapilmaktadir. Boylelikle en biiylik boyutta egitim verisi ile egitilen algoritmalarin
tahminleri karsilastirilmaktadir. Dordiincii olarak, her hastanin egitim verisi farkl

boyutlarda pargalara ayrilarak algoritmalar egitilmekte ve test islemleri yapilmaktadir.
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Boylelikle egitim verisi boyutunun algoritma tahminleri {iizerindeki etkisi
incelenmekte ve farkli algoritmalarin ayni egitim verisi sonucundaki tahminleri
karsilastirilmaktadir. Ayrica birgok farkli Ozniteligin birlestirilmesi sonucunda
olusturulacak bir modeli kullanmay1 planlayan arastirmamiz, kullanilan teknigin
literatiirde bir ilk olmasi nedeni ile de Onem teskil etmektedir. Literatiirde kan
sekerinin birgok farkli faktére bagli oldugu bilinmektedir [27] [17]. Calismamizin

basarili olmasi, kan sekeri tahmini tizerinde biiyiik katkilara yol agacaktir.



UCUNCU BOLUM

MATERYAL VE YONTEM

Bu ¢alismada amag; diyabet hastalarinin insiilin, yemek, aktivite ve kan sekeri
degerleri kullanilarak hastalarin olusacak kan sekeri degerlerini tahmin edilmesine
calisilmaktadir. Diyabet hastalarinin kullandiklari; insiilin dozu ve 6zelligi, yemek
miktari, aktivite miktar1 ve kan sekeri Ol¢iim sonuclar1 kullanilarak her hasta i¢in
Oznitelikler olusturulmaktadir. Kan sekeri tahmin c¢alismalar1 {i¢ test asamasinda
yapilmaktadir.

Test-1 caligmalarinda tiim hastalarin en biiyiik boyuttaki egitim verileri ve test
verileri olusturulmaktadir. Her hasta icin bireysel egitim ve test islemleri yapilarak
tahmin calismalar1 yapilmaktadir. Boylelikle kan sekeri tahminin bireysel olarak
tahmin edilebilirligi arastirilmakta ve kisisel tahmin i¢in belirleyici nitelikler tespit
edilmektedir.

Test-2 caligmalarinda tiim hastalarin verilerinden test verisi ve farkli boyutlarda
egitim verileri olusturulmaktadir. Olusturulan farkli boyutlardaki egitim verileri ile
ayr1 ayr egitilen algoritmalarin yaptiklar1 tahminler algoritmalar ve veri boyutlari
olarak karsilagtirilmaktadir. Boylelikle hangi algoritmanin en yiiksek tahmin degerini
hangi veri boyutu ile elde ettigi ve tahmin i¢in egitim verisinin boyutunun etkisi
arastirilmaktadir.

Test-3 calismalarinda her hastanin verileri test verisi olarak kullanilmakta, diger
hastalarin verileri birlestirilerek algoritmalar egitilmektedir. Her hasta i¢in yapilan bu
islemler sonucunda kan sekeri tahmini i¢in hastadan bagimsiz egitim verisinin etkisi

incelenmekte ve algoritmalar karsilastirilmaktadir.



3.1. Veri Seti Yapis1 ve Ozellikleri

Calismada kullanilan veri seti [28] UCI veri deposundan [7] alinmistir. Bu veri
setinde 70 diyabet hastasinin verileri bulunmaktadir. Bu veriler {izerinde 6ncelikli
islemler (preprocessing) yapilarak egitim ve test islemleri icin uygun hale getirildikten

sonra c¢alismalarimizda kullanilmaktadir.

3.2. Veri Dosyalar Yapisi

Veri seti dosyalari hastalarin; kan sekeri 6l¢limii, kullanilan insiilin dozu ve tiiri,
yemek degeri ve aktivite bilgilerinden olusmaktadir. Bu bilgiler icin belirli bir kod

degerleri kullanilarak veri dosyasi olusturulmustur.

/

04-24-1991 07:52 58 239/
[04-24-1991 07:52 33 239

/ Tarih Saat Kod Deger

04-24-1991 07:52 34 239
04-24-1991 07:52 33 239
04-24-1991 07:52 62 239
04-24-1991 07:52 48 239

04-24-1991 07:52 3 239

/

Sekil 3.1: Veri Dosyalarinin Yapisi.

Sekil 3.1° de veri dosyalarinin yapis1 gosterilmektedir. Her bir veri Tarih, Saat
ve Kod olarak ii¢ deger ile birlikte verilmektedir. Birinci deger verinin tarihidir. Tarih
format1 olarak MM-DD-YYYY kullanilmistir. Ikinci deger verinin saatidir. Saat
bilgisi HH:MM olarak 24 saat formatinda verilmektedir. Ugiincii deger olarak da
verinin hangi bilgi oldugunu belirten kod degeri olarak verilmektedir. Tablo 3.1° de

kod degerleri ve bu degerlerin belirttigi 6zellikler verilmektedir.



Tablo 3.1: Hasta Dosyasindaki Degerlerin Adlari ve
Kod Numaralan [7].

KOD | DEGER ADI
33 | Regular insulin dose (Normal insiilin dozu)
34 | NPH insulin dose (NPH insulin dozu)
35 | UltraLente insulin dose (Ultralente insiilin dozu)
48 Unspecified blood glucose measurement (Belirtilmemis kan sekeri 6l¢iimii)
57 Unspecified blood glucose measurement (Belirtilmemis kan sekeri 6l¢iimii)
58 | Pre-breakfast blood glucose measurement (Kahvalti 6ncesi kan sekeri 6l¢iimii)
59 | Post-breakfast blood glucose measurement (Kahvalt1 sonrasi kan sekeri 6l¢iimil)
60 | Pre-lunch blood glucose measurement (Ogle yemegi dncesi kan sekeri dlciimii)
61 | Post-lunch blood glucose measurement (Ogle yemegi sonrasi kan sekeri 6l¢iimii)
62 | Pre-supper blood glucose measurement (Aksam yemegi dncesi kan sekeri 6l¢timii)
63 | Post-supper blood glucose measurement (Aksam yemegi sonrasi kan sekeri 6l¢iimil)
64 | Pre-snack blood glucose measurement (Aperatif 6ncesikan sekeri 6l¢iimii)
65 | Hypoglycemic symptoms (Hipoglisemik semptomlar)
66 | Typical meal ingestion (Normal yemek yeme)
67 | More-than-usual meal ingestion (Normalden daha fazla yemek yeme)
68 | Less-than-usual meal ingestion (Normalden daha az yemek yeme)
69 | Typical exercise activity (Normal egzersiz etkinligi)
70 | More-than-usual exercise activity (Normalden daha fazla egzersiz etkinligi)
71 | Less-than-usual exercise activity (Normalden daha az egzersiz etkinligi)
72 | Unspecified special event (Belirtilmemis 6zel etkinlik)

Veri dosyast; insiilin verileri, glikoz verileri, hipoglisemi verileri, yemek

verileri, aktivite verileri ve belirtilmemis veriler olarak gruplanmaktadir.

3.2.1. insiilin Verisi Ozellikleri

INSULIN

REGULAR NPH ULTRALENTE

Sekil 3.2: Insiilin Verisi Cesitleri [7].
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Insiilin verinin gesitleri Sekil 3.2° de gosterilmektedir. Insiilin verileri etkisi
bakimindan tige ayrilmaktadir. Bunlar Regular, NPH ve Ultralente insiilin verileridir
[7]. Regular insiilin kisa etki diizeyli insiilin, NPH ortalama etki diizeyli insiilin ve
Ultralente insiilin de uzun etki diizeyli insiilindir. Insiilinlerin etki siireleri ile ilgili bilgi
veri setinde [7] belirtilmistir. Tablo 3.2° de de goriilecegi ilizere her bir insiilin

cesidinin etki baslangig, tepe deger ve etki siiresi olmak iizere ii¢ farkli degeri vardir.

Tablo 3.2: Insiilin Cesitleri ve Etki Siireleri [7].

Etki Baslangic Siiresi | Tepe Degeri Siiresi Etki Siiresi
Regular Insiilin 15-45 dakika 1-3 saat 4-6 saat
NPH Insiilin 1-3 saat 4-6 saat 10-14 saat
Ultralente insiilin 2-5 saat Tepe siiresi yok 24-30 saat

Etki baslangi¢c degeri alinan insiilinin kan plazmasina gegtikten sonra etkisisin
baslangict i¢in gecen zamani gostermektedir. Tepe degeri ise alinan insiilinin kan
plazmasina gectikten sonra maksimum etkiyi gdsterecegi tepe degere ulagsmasi icin
gecen slireyi gostermektedir. Etki siiresi ise alinan insiilinin kan plazmasina gegtikten
sonra etkisini gdsterecegi siireyi gostermektedir. Oznitelikler olusturulurken insiilin
cesitlerinin etki siireleri dikkate alinarak olusturulmaktadir. Kullanilan veri setinde
insiilin degerleri hastaya uygulanan doz olarak verilmekte ve ¢alismamizda bu sekilde

kullanilmaktadir.

3.2.2. Kan Sekeri Verisi Ozellikleri

UCI veri setinde [7] kahvalti saati 08:00, 6gle yemegi saati 12:00, aksam yemegi
saati 18:00 ve yatma zamani1 da saat 22:00 olarak verilmektedir. Bu verileri alt1 baglik
altinda toplamak miimkiindiir. Kan sekeri ol¢iim verisinin gesitleri Sekil 3.3° de

gosterilmektedir.
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BLOOD GLUCOSE MEASUREMENTS

(Kan Sekeri Olgiimleri)
: I : SU PIP ER I
BREAKFAST LUNCH SNACK
UN S'P EC IFI ED (Kahvaltr) (Ogle Yemegi) (Aksam Yemegi) (Atistirma)
(Belirtilmemis) 08:00 12:00 18:00 22:00
PRE PRE PRE PRE
(Oncesi) (Oncesi) (Oncesi) (Oncesi)
POST POST POST PRE
(Sonrast) (Sonras1) (Sonras1) (Oncesi)

Sekil 3.3: Kan Sekeri Ol¢iim Verisi Cesitleri [7].

Birinci grup; Unspecified blood glucose mesurement (Belirtilmemis kan sekeri
Olctimleri) dir. Bu 6l¢iim sonuglart ¢esitli nedenlerden dolayr belirli bir gruba dahil
olamayan 6lciimlerdir. Ornegin breakfast, lunch, supper ve snack dl¢iim saatlerinde
olmayan, genel olarak saat 23:00” dan sonra ya da 00:00° dan sonra yapilan 6lgtimler
bu gruba dahil edilmektedir.

Ikinci grup; Breakfast (Kahvalt1) 6lciimleridir. Bu dl¢iimler pre-breakfast blood
glucose measurement (kahvalti 6ncesi kan sekeri 6lglimii) ve post-breakfast blood
glucose measurement (kahvalti sonrasi kan sekeri 6l¢iimii) olarak ikiye ayrilmaktadir.
Oncesinde dlgiimler yemek saatleri dncesinde yapilan dlgiimler oldugundan dolay: bir
onceki yemegin kan sekeri lizerindeki etkisinin diismeye basladigi zamana denk
gelmektedir. Sonrasinda dlglimler ise yemekten sonra oldugundan dolay1 kan sekerinin
yiikselme egiliminde oldugu zamana denk gelmektedir.

Uciincii grup; Lunch (8gle yemegi) dlciimleridir. Bu &lgiimler pre-lunch blood
glucose measurement (6gle yemegi Oncesi kan sekeri 6l¢iimii) ve post-lunch blood
glucose measurement (6gle yemegi sonrast kan sekeri Olgiimil) olarak ikiye
ayrilmaktadir.

Dordiincii grup; Supper (aksam yemegi) Olglimleridir. Bu dlgiimler pre-supper
blood glucose neasurement (aksam yemegi oncesi kan sekeri 6l¢iimii) ve post-supper
blood glucose neasurement (aksam yemegi sonrasi kan sekeri 6l¢iimii) olarak ikiye
ayrilmaktadir.

Besinci grup pre-snack blood glucose mesurement (atistirma oncesi kan sekeri

6l¢iimii) diir. Hasta verileri arasinda bu grubun post 6l¢iimleri bulunmamaktadir.
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3.2.3. Yemek Verisi Ozellikleri

MEAL
(Yemek)
MORE TYPICAL LESS
(Normalden Fazla) (Normal) (Normalden az)

Sekil 3.4: Yemek Verisi Cesitleri [7].

Yemek verisi Tablo 3.4’ de goriildiigii lizere typical meal ingestion (normal
yemek yenmesi), more-than-usual meal ingestion (normalden daha fazla yemek
yenmesi), less-than-usual meal ingestion (normalden daha az yemek yenmesi)
seklinde ii¢c grupta belirtilmektedir. Kullanilan veri setinde yemek degerleri ile ilgili
bir bilgi verilmemektedir. Yemek bilgileri kod degerleri ile birbirinden ayrilmaktadir.
Calismalarimizda Less yemek degeri 1, Typical yemek degeri 2 ve More yemek degeri

3 olarak kullanilarak islemler yapilmaktadir.

3.2.4. Aktivite Verisi Ozellikleri

ACTIVITY
(Aktivite)
MORE TYPICAL LESS
(Normalden fazla) (Normal) (Normalden az)

Sekil 3.5: Aktivite Verisi Cesitleri [7].
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Aktivite verisi Sekil 3.5’ de goriildigi tizere typical exercise activity(normal
egzersiz etkinligi), more-than-usual exercise activity (normalden daha fazla egzersiz
etkinligi), less-than-usual exercise activity (normalden daha az egzersiz etkinligi)
seklinde {i¢ grupta belirtilmektedir. Bu gruplarin herhangi biri altinda belirtilemeyecek
olan aktiviteler de Unspecified special event(Belirtilmemis 6zel olay) kodu ile
verilmektedir. Kullanilan veri setinde egzersiz degerleri ile ilgili bir bilgi
verilmemektedir. Egzersiz bilgileri kod degerleri ile birbirinden ayrilmaktadir.
Calismalarimizda Less egzersiz degeri 1, Typical egzersiz degeri 2 ve More egzersiz
degeri 3 olarak kullanilarak iglemler yapilmaktadir.

Sekil 3.6° da veri setinde bulunan tiim hastalarin insiilin, kan sekeri, yemek,

aktivite verileri ve bu veriler olusturulurken yapilan gézlem siireleri verilmektedir.

Gézlem | Insiilin | Glikoz | Yemek |Aktivite Gézlem | Insiilin | Glikoz | Yemek |Aktivite
Hasta | . . i i s .. || Hasta | . . 37 2 | e e
No Siiresi | Verisi | Verisi | Verisi | Verisi No Siiresi | Verisi | Verisi | Verisi | Verisi
(Giin) | Sawis1 | Sawis1 | Sawis1 | Sayisi (Giin) | Sawis1 | Sayis1 | Sawis1 | Sayisi
1 136 523 369 0 0 36 31 103 121 15 5
2 96 381 373 0 0 37 35 151 131 6 2
3 39 134 139 10 0 38 30 171 115 3 3
4 39 145 141 6 0 39 31 181 119 0 0
5 41 148 144 2 0 40 8 32 31 33 9
6 25 84 65 0 0 41 63 251 243 0 0
7 35 129 113 0 0 42 66 287 254 0 0
8 37 11 139 8 3 43 3 170 112 1 1
9 31 100 99 3 3 44 31 188 103 0 0
10 34 140 107 0 0 45 29 194 101 0 0
11 28 109 67 25 8 46 35 202 95 0 0
12 42 145 89 23 8 47 33 189 101 0 0
13 34 138 97 21 20 48 35 189 104 0 0
14 38 99 58 38 18 49 46 0 197 6 16
15 54 165 93 19 4 50 61 0 266 1 21
16 57 176 93 20 3 51 40 116 154 10 15
17 27 102 100 0 52 48 103 174 11 10
18 33 142 132 0 7 53 44 174 123 0 0
19 32 146 125 1 20 54 103 409 362 8 0
20 135 548 454 0 0 55 149 714 606 3 0
21 64 310 207 0 0 56 125 510 499 9 0
22 45 195 103 0 0 57 28 19 100 5 3
23 50 188 100 5 2 58 30 156 116 14 6
24 47 183 117 0 0 59 31 157 120 15 2
25 31 16 91 1 0 60 31 164 112 15 8
26 7 178 305 0 0 61 33 169 120 6 5
27 119 465 458 0 0 62 34 154 132 10 3
28 122 476 475 0 0 63 35 155 138 3 1
29 159 633 626 0 0 64 24 0 82 0 =
30 148 588 591 0 0 65 137 545 546 25 0
31 85 335 335 0 0 66 20 78 7 70 0
32 14 58 55 15 18 67 120 473 467 9 0
33 30 119 119 17 28 68 166 166 527 0 0
34 30 140 120 9 16 69 14 0 49 0 0
35 30 139 119 13 5 70 61 232 109 0 0

Sekil 3.6: Tiim Hastalarin Veri Sayilar1 ve Gozlem Siireleri.
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3.3. Veri Dosyalari Islemleri ve Veritabami Yapisi

Calismamizda kullandigimiz veriler birinci elden elde edilen ham verilerdir. Bu
ham veriler bazi islemlere tabi tutularak islem yapilacak veriler haline

getirilmektedirler.

Veri Temizleme
. ve
Indirgeme Zaman Damgas: (dakika) =[Taxih-Saat Verisi - Baglangi¢ Tarih-Saat Verisi]qd;h’h)

I Veritabani Semesi

Ana Veri (Corpus)| )

Oznitelik
Cikarma Hasta Oznitelik Dosyalari Yapisi
l Zaman Damgas: | Ozniteliki | Oznitelik2) ves Oznitelik70 | Oanitetik71 | Kan Seken Olcumt 1
Zaman Damgasi | Oznitelikl | Oznitelik2) “es Ornitelik70 | Oznitelik71| Kan Seken Olgimt 2
Veri 3
Seti
Test Egitim
Seti Seti

|

Veri Madenciligi
Alg.

l

Veri Madenciligi
Modeli

Sekil 3.7: Veri Madenciligi Stireci Akis Diyagrami.

Sekil 3.7° de ¢alismamizin veri madenciligi siireci goriilmektedir. Hasta verileri
sekilde gosterilen islem siireclerinden gecirilerek en son basamakta gosterilen

sonuglara ulasilmaktadir.

3.3.1. Verileri Temizleme ve Indirgeme

Veri setimiz incelendiginde bazi hastalarin bazi verilerinin istenmeyen sekilde
oldugu tespit edilmistir. Ornek vermek gerekirse; hastalarin kan sekeri olgiim

sonuglarinin sayisal deger olmasi gerekmektedir. Veri seti incelendiginde bazi hasta
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verilerinde kan sekeri Olgiim sonuglarinin Olgiilememesi ya da veri dosyasi
olusturulurken kaynaklanan hatalar sonucunda bu verilerin sayisal degerler olmadigi
tespit edilmistir. Bu veriler lizerinde yapilacak matematiksel islemlerin diizgiin
yapilabilmesi i¢in istenmeyen Ozellikteki bu veriler veri kiimemizden temizlenmistir.
Verilerimiz iizerinde daha hizli ve istedigimiz formata uygun islemler
yapabilmemiz i¢in verilerimizin tarih ve saat degerleri lizerinde bir indirgeme islemi
yapilmaktadir. Sekil 3.8° de Zaman Damgasi (Time Stamp) hesaplamak i¢in kullanilan

formiil gosterilmektedir.

Zaman Damgast 4., =[Tarih—Saat Verisi - Baglangic¢ Tarih-Saat 1‘»’erisi] {dakika)

Sekil 3.8: Zaman Damgas1 Hesaplama Formiilii.

Zaman Damgasi degeri olusturma isleminden Once veri dosyalarinin tarih
formati DD.MM.YYYY sekline ¢evrilmistir. Bu tarih bilgileri saat bilgileri ile
birlestirilerek formiildeki Tarih-Saat verisi olusturulmustur. Birlestirilmis verinin
formatt DD.MM.YYYY hh:mm seklindedir. Bu formatta DD giin, MM ay, YYYY yil,
hh saat ve mm dakikay1 belirtmektedir. Bu veri ile Baglangi¢c Tarih-Saat Verisi yani
00.00.0000 00:00 formath veri arasindaki fark dakika olarak alindiginda olusacak
sonu¢ Zaman Damgas1 degeri olmaktadir. Zaman Damgasi degeri her bir veri i¢in ayr1

ayr1 olusturulmaktadir.

3.3.2. Ana Veri (Corpus)

Veriler, temizleme ve indirgeme islemlerinden sonra Oznitelik ¢ikarma
islemlerinin daha rahat yapilabilmesi i¢in belirli bir formatta MySql veri tabani
tizerinde birlestirilerek hasta veritabani olusturulmaktadir. Olusturulan veri tabani

semast Sekil 3.9’ de gosterilmektedir.

Zaman Damgas1 | Tarih | Saat | Kod | Deger | HastaNo |

Sekil 3.9 : Veritabani Yapisi.
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Her bir hasta dosyamiz ve bu dosyalarin her bir verisi i¢in olusturulan Zaman
Damgas1 degerleri ile birlikte Sekil 3.9” de gosterilen veritabani yapisi olusturularak
veriler Dbirlestirilmektedir. Veritaban1 kullanilarak her hasta i¢in Oznitelikler

olusturularak ve 6znitelik dosyalar1 olusturulmaktadir.

3.4. Oznitelik Olusturma

Verilerimiz lizerinde veri madenciligi yontemlerini kullanabilmemiz ig¢in
verilerin kullanacagimiz veri madenciligi algoritmalarina uygun hale getirilmektedir.
Bunun i¢in 6ncelikle her hastanin verisi i¢in 6znitelik degerleri hesaplanmakta ve her
hasta i¢in ayr1 ayr1 Oznitelik dosyalari olusturulmaktadir. Bu 06znitelik dosyalar
kullanilarak her hasta igin test ve egitim dosyalari1 olusturulmaktadir. Egitim dosyalari
veri madenciligi algoritmalar1 kullanilarak egitilmektedir. Egitilen algoritmalar test
dosyalar1 ile test edilmekte ve test sonuglari yorumlanmaktadir. Egitim, test
dosyalarinin olusturulmasi ve algoritmalar ile yapilan testler deneysel calismalar

boliimiinde daha detayl olarak anlatilmaktadir.

3.4.1. Oznitelikler ve Oznitelik Dosyalar1

Kan sekeri degerlerinin tahmin edilebilmesi i¢in her bir kan sekeri 6l¢iim degeri
icin bu degeri ifade etmeye yarayan 0znitelik degerleri kullanilmaktadir. Bu 6znitelik
degerlerinin ¢oklugu ve dogrulu ile kan sekeri Ol¢iim degeri daha iyi ifade
edilmektedir. Ayrica bu degerlerin kan sekeri degerleri iizerindeki belirleyici etkileri

de incelenerek kan sekeri olusumundaki belirleyici 6zellikler ortaya ¢ikarilmaktadir.

3.4.2. Zaman Dilimi Ozellikleri

Diyabet hastalarinin kan sekeri degisiminin daha anlasilir incelenebilmesi i¢in

hastanin bir giinii es zaman dilimine ayrilmistir. Bu zaman dilimleri Sekil 3.10° de

gosterilmektedir.
00:00 —24:00
00:00 — 06:00 06:00—12:00 | 12:00-18:00 18:00 — 24:00
06:00 —18:00

Sekil 3.10: Bir Giiniin Zaman Dilimleri.
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Oznitelik olusturma islemlerinde bu zaman dilimleri de kullanilmaktadir.
Boylelikle kan sekeri degisimi daha iyi analiz edilmekte ve kan sekeri tahminin yiiksek

dogrulukta yapilmasina ¢alisilmaktadir.

3.4.3. Oznitelikler ve Ozellikleri

Veri dosyalari genel olarak; insiilin degerleri, kan sekeri dlgtimleri, yemek
degerleri ve aktivite degerlerinden olusmaktadir. Bu degerler kendi igerisinde; insiilin
degerleri ii¢, kan sekeri 6l¢glim sonuclar1 on, yemek degerleri ii¢ ve aktivite degerleri
tic farkli degere ayrilmaktadir. Veri setinde toplam olarak on dokuz farkli deger
kullanilmaktadir. Tiim farkli degerler farkli 6zellikler olusturularak 6znitelik degerleri
olusturulmaktadir. Oznitelik degerlerini yedi baslik altinda toplamak miimkiindiir.
Bunlar; Genel Oznitelikler, Kan Sekeri Oznitelikleri, Zaman Dilimi 6znitelikleri,
Yemek oznitelikleri, insiilin &znitelikleri, Aktivite dznitelikleri ve Tanimlanamayan
kan sekeri 6znitelikler olarak gruplanmaktadir. Sekil 3.11° da bu 6znitelik gruplar1 ve

ozellikleri goriilmektedir.
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Sekil 3.11 (Devam): Oznitelik Gruplari ve Ozellikleri.
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3.4.3.1. Genel oznitelikler

Oznitelik 1 :

Oznitelik 2 :

Oznitelik 3 :

Oznitelik 4 :

Oznitelik 5 :

Oznitelik 6 :

Oznitelik 7 :

Oznitelik 8 :

Oznitelik 9 :

3.4.3.2. Kan

Oznitelik 10

Oznitelik 11

Oznitelik 12

Kan sekeri Ol¢lim tarihinden onceki tim kan sekeri ol¢lim degerleri
ortalamast

Kan gekeri 6l¢iim tarihinden onceki tiim unspecified olarak tanimlanmis
kan sekeri 6l¢ctim degerleri ortalamasi

Kan sekeri dl¢limiiniin pre veya post olarak tanimlanmasina bakilarak
Ol¢tim tarihinden onceki ayni 6l¢iim degerlerinin ortalamasi

Kan sekeri Ol¢limiiniin breakfast, lunch, supper, snack ve unspecified
olarak tanimlanmasina bakilarak 6l¢iim tarihinden Onceki ayni 6lglim
degerlerinin ortalamasi

Kan sekeri ol¢timiiniin pre, post, breakfast, lunch, supper, snack ve
unspecified olarak tanimlanmasina bakilarak o6l¢lim tarihinden onceki
ayni 6l¢lim degerlerinin ortalamasi

Kan sekeri 6l¢iimiiniin zaman dilimi ile ayni1 olan 6lglim tarihinden
onceki kan sekeri 0l¢limleri ortalamasi

Kan sekeri Olglimiiniin zaman dilimi, pre veya post olarak
tanimlanmasina bakilarak 6l¢iim tarihinden onceki ayni oOl¢iim
degerlerinin ortalamasi

Kan sekeri dlglimiiniin zaman dilimi, breakfast, lunch, supper, snack ve
unspecified olarak tanimlanmasina bakilarak ol¢tim tarihinden Onceki
ayn1 Ol¢iim degerlerinin ortalamasi

Kan sekeri 6l¢limiiniin zaman dilimi, pre, post, breakfast, lunch, supper,
snack ve unspecified olarak tanimlanmasina bakilarak 6l¢iim tarihinden

onceki ayn1 6l¢iim degerlerinin ortalamast

sekeri oznitelikleri

:Kan sekeri Olglimiiniin pre ve breakfast olarak tanimlanmasina
bakilarak dl¢lim tarihinden 6nceki ayni 6l¢iim degerlerinin ortalamasi

: Kan sekeri dl¢iimiiniin pre ve lunch olarak tanimlanmasina bakilarak
6l¢iim tarihinden onceki ayni1 6l¢iim degerlerinin ortalamasi

: Kan sekeri ol¢timiiniin pre ve supper olarak tanimlanmasina bakilarak

6l¢iim tarihinden onceki ayn1 6l¢iim degerlerinin ortalamasi
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Oznitelik 13

Oznitelik 14

Oznitelik 15

Oznitelik 16

Oznitelik 17

Oznitelik 18

: Kan sekeri 6l¢timiiniin pre ve snack olarak tanimlanmasina bakilarak

Ol¢tim tarihinden onceki ayni 6l¢tim degerlerinin ortalamasi

:Kan sekeri Ol¢iimiiniin pre olarak tanimlanmasina bakilarak O6l¢ctim

tarithinden onceki ayni 6l¢lim degerlerinin ortalamasi

:Kan sekeri Ol¢limiiniin post ve breakfast olarak tanimlanmasina

bakilarak 6l¢lim tarihinden 6nceki ayn1 6l¢iim degerlerinin ortalamasi

: Kan sekeri 6l¢limiiniin post ve lunch olarak tanimlanmasina bakilarak

Olclim tarihinden onceki ayn1 6l¢lim degerlerinin ortalamasi

: Kan sekeri 6l¢limiiniin post ve supper olarak tanimlanmasina bakilarak

6l¢iim tarihinden onceki ayni1 6l¢iim degerlerinin ortalamasi

:Kan sekeri Olglimiinlin post olarak tanimlanmasina bakilarak 6l¢tim

tarihinden 6nceki ayn1 6l¢lim degerlerinin ortalamasi

3.4.3.3. Zaman dilimi oznitelikleri - 1

Oznitelik 19 :

Oznitelik 20 :

Oznitelik 21 :

Oznitelik 22 :

Oznitelik 23 :

Kan sekeri 6l¢timiiniin 00:00-06:00 saatleri arasinda 6l¢iilmiis olmasina
bakilarak ayni zaman dilimindeki tim kan sekeri Ol¢limlerinin
ortalamasi

Kan sekeri 6l¢iimiiniin 06:00-12:00 saatleri arasinda 6l¢iilmiis olmasina
bakilarak ayni zaman dilimindeki tiim kan sekeri Ol¢limlerinin
ortalamasi

Kan sekeri 6l¢timiiniin 12:00-18:00 saatleri arasinda 6lgiilmiis olmasina
bakilarak ayn1 zaman dilimindeki tiim kan sekeri Ol¢limlerinin
ortalamasi

Kan sekeri 6l¢iimiiniin 18:00-24:00 saatleri arasinda 6l¢iilmiis olmasina
bakilarak ayni zaman dilimindeki tim kan sekeri Ol¢limlerinin
ortalamast

Kan sekeri 6lgtimiiniin 06:00-18:00 saatleri arasinda 6l¢iilmiis olmasina
bakilarak ayni zaman dilimindeki tiim kan sekeri Ol¢limlerinin

ortalamasi

21



3.4.3.4. Yemek oznitelikleri

Oznitelik 24 :

Oznitelik 25

Oznitelik 26

Oznitelik 27

Oznitelik 28

Oznitelik 29

Oznitelik 30

Oznitelik 31

Oznitelik 32

Kan sekeri ol¢iim zamanindan onceki 4 saat igerisindeki yemek

degerleri ortalamasi

:Kan gekeri Olglim zamanindan Onceki 6 saat igerisindeki yemek

degerleri ortalamasi

:Kan sekeri 6l¢iim zamanindan Onceki 5 saat igerisindeki yemek

degerlerinin 1-5 saat igerisindeki yemek degerleri ortalamasi

:Kan sekeri 6l¢iim zamanindan 6nceki 12 saat igerisindeki yemek

degerleri ortalamasi

:Kan sekeri Ol¢lim zamanindan Onceki 24 saat icerisindeki yemek

degerleri ortalamasi

:Kan sekeri 6l¢iim zamanindan Onceki 2 saat igerisindeki yemek

degerleri ortalamasi

:Kan sekeri 6l¢iim zamanindan Onceki 1 saat igerisindeki yemek

degerleri ortalamasi

: Kan gekeri 6l¢iim zamanindan 6nceki son yemek zamanina kadar olan

stirenin dakika degeri

: Kan gekeri 6l¢lim zamanindan 6nceki son yemek zamanina kadar olan

stirenin saat degeri

3.4.3.5. insiilin 6znitelikleri

Oznitelik 33 :

Oznitelik 34 :

Oznitelik 35 :

Oznitelik 36 :

Oznitelik 37 :

Kan sekeri 6l¢tim zamanindan dnceki 6 saat i¢erisindeki Regular insiilin
dozlarinin ortalamasi

Kan sekeri 6l¢tim zamanindan 6nceki 14 saat igerisindeki NPH insiilin
dozlarinin ortalamasi

Kan sekeri 6l¢iim zamanindan 6nceki 24 saat icerisindeki Ultralente
insiilin dozlarimin ortalamasi

Kan sekeri 6l¢lim zamanindan 6nceki 6 saat i¢erisindeki maksimum
Regular insiilin dozu

Kan sekeri 6l¢iim zamanindan Onceki 12 saat igerisindeki maksimum

NPH insiilin dozu
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Oznitelik 38 : Kan sekeri 6l¢iim zamanindan onceki 6 saat igerisindeki maksimum

Ultralente insilin dozu

3.4.3.6. Aktivite oznitelikleri

Oznitelik 39

Oznitelik 40

Oznitelik 41

Oznitelik 42

Oznitelik 43

Oznitelik 44

Oznitelik 45

Oznitelik 46

Oznitelik 47

Oznitelik 48

Kan sekeri Olglim zamanindan Onceki 2

degerleri toplami

:Kan sekeri Ol¢iim zamanindan 6nceki 4

degerleri toplami

:Kan sekeri Olglim zamanindan onceki 6

degerleri toplami

:Kan sekeri Ol¢iim zamanindan onceki 12

degerleri toplami1

:Kan sekeri 6l¢iim zamanindan o6nceki 24

degerleri toplami1

:Kan sekeri Ol¢iim zamanindan 6nceki 2

degerleri ortalamasi

:Kan sekeri Olglim zamanindan onceki 4

degerleri ortalamasi

:Kan sekeri Ol¢iim zamanindan 6nceki 6

degerleri ortalamasi

:Kan sekeri Ol¢giim zamanindan onceki 12

degerleri ortalamasi

:Kan sekeri 6l¢iim zamanindan 6nceki 24

degerleri ortalamasi

3.4.3.7. Tanimlanamayan kan sekeri 6znitelikleri

saat

saat

saat

saat

saat

saat

saat

saat

saat

saat

icerisindeki

igerisindeki

icerisindeki

icerisindeki

icerisindeki

icerisindeki

icerisindeki

igcerisindeki

igerisindeki

igerisindeki

aktivite

aktivite

aktivite

aktivite

aktivite

aktivite

aktivite

aktivite

aktivite

aktivite

Oznitelik 49 :Kan sekeri 6l¢iim zamanindan onceki 2 saat igerisindeki kan sekeri

Olgtimleri ortalamasi

Oznitelik 50 : Kan sekeri 6l¢iimiiniin pre veya post olarak tanimlanmasina bakilarak

Ol¢iim tarihinden Onceki 2 saat icerisindeki ayni dl¢lim degerlerinin

ortalamasi
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Oznitelik 51

Oznitelik 52

Oznitelik 53

Oznitelik 54

Oznitelik 55

Oznitelik 56

:Kan sekeri l¢iimiiniin breakfast, lunch, supper, snack ve unspecified

olarak tanimlanmasina bakilarak oOl¢iim tarihinden Onceki 2 saat

icerisindeki ayn1 6l¢lim degerlerinin ortalamasi

:Kan sekeri ol¢timiiniin pre, post, breakfast, lunch, supper, snack ve

unspecified olarak tanimlanmasina bakilarak 6l¢iim tarihinden 6nceki

2 saat igerisindeki ayn1 6l¢iim degerlerinin ortalamast

:Kan sekeri 6l¢limiiniin zaman dilimi ile ayn1 olan 6lglim tarihinden

onceki tiim yemek degerlerinden sonraki 2 saat i¢erisindeki kan sekeri

Ol¢limleri ortalamast

: Kan sekeri 6l¢iimiiniin zaman dilimi ile ayni olan ve kan sekeri 6l¢iimiin

pre veya post olarak tanimlanmasina bakilarak 6l¢iim tarihinden 6nceki
tim yemek degerlerinden sonraki 2 saat icerisindeki kan sekeri

Olclimleri ortalamast

:Kan sekeri Ol¢limiiniin zaman dilimi ile aynm1 olan ve kan sekeri

Olclimiinlin breakfast, lunch, supper, snack ve unspecified olarak
tanimlanmasina bakilarak o6l¢iim tarihinden Onceki tiim yemek
degerlerinden sonraki 2 saat icerisindeki kan sekeri Ol¢limleri

ortalamasi

:Kan sekeri Olgiimiiniin zaman dilimi ile ayni olan ve kan sekeri

Ol¢limiiniin pre, post, breakfast, lunch, supper, snack ve unspecified
olarak tanimlanmasina bakilarak 6l¢iim tarihinden 6nceki tiim yemek
degerlerinden sonraki 2 saat icerisindeki kan sekeri Olgiimleri

ortalamasi

3.4.3.8. Zaman dilimi 6znitelikleri - 2

Oznitelik 57

Oznitelik 58

: Kan sekeri 6l¢timiiniin 00:00-06:00 saatleri arasinda 6l¢iilmiis olmasina

bakilarak 6l¢lim zamanindan 6nceki ayni zaman dilimindeki tiim kan

sekeri Olgiimlerinin ortalamasi

: Kan sekeri 6l¢timiiniin 06:00-12:00 saatleri arasinda 6l¢lilmiis olmasina

bakilarak dl¢lim zamanindan onceki ayni zaman dilimindeki tiim kan

sekeri Olgiimlerinin ortalamasi
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Oznitelik 59

Oznitelik 60

Oznitelik 61

Oznitelik 62

Oznitelik 63

Oznitelik 64

Oznitelik 65

Oznitelik 66

Oznitelik 67

Oznitelik 68

: Kan sekeri 6l¢iimiiniin 12:00-18:00 saatleri arasinda dl¢iilmiis olmasina

bakilarak dl¢iim zamanindan 6nceki ayni zaman dilimindeki tiim kan

sekeri Ol¢iimlerinin ortalamasi

: Kan sekeri Ol¢iimiiniin 18:00-24:00 saatleri arasinda 6l¢ililmiis olmasina

bakilarak dl¢iim zamanindan 6nceki ayni1 zaman dilimindeki tiim kan

sekeri 6lgiimlerinin ortalamasi

: Kan sekeri Ol¢iimiiniin 06:00-18:00 saatleri arasinda 6l¢ililmiis olmasina

bakilarak 6l¢lim zamanindan onceki ayni zaman dilimindeki tiim kan

sekeri Ol¢iimlerinin ortalamasi

: Kan sekeri 6l¢iimiiniin 00:00-06:00 saatleri arasinda dl¢iilmiis olmasina

bakilarak o6l¢iim zamanindan 6nceki ayni zaman dilimindeki tim

yemek degerlerinin ortalamasi

: Kan sekeri 6l¢iimiiniin 06:00-12:00 saatleri arasinda dl¢iilmiis olmasina

bakilarak 06l¢iim zamanindan Onceki ayni zaman dilimindeki tiim

yemek degerlerinin ortalamasi

: Kan sekeri Ol¢iimiiniin 12:00-18:00 saatleri arasinda 6l¢ililmiis olmasina

bakilarak O6l¢iim zamanindan Onceki ayni zaman dilimindeki tim

yemek degerlerinin ortalamasi

: Kan sekeri Ol¢iimiiniin 18:00-24:00 saatleri arasinda 6l¢ililmiis olmasina

bakilarak 6l¢iim zamanindan oOnceki ayni zaman dilimindeki tim

yemek degerlerinin ortalamasi

: Kan sekeri 6l¢iimiiniin 06:00-18:00 saatleri arasinda 6l¢iilmiis olmasina

bakilarak 6l¢iim zamanindan Onceki ayni zaman dilimindeki tiim

yemek degerlerinin ortalamasi

: Kan sekeri 6l¢timiiniin 00:00-06:00 saatleri arasinda 6l¢iilmiis olmasina

bakilarak oOl¢iim zamanindan Onceki ayni zaman dilimindeki tiim

aktivite degerlerinin ortalamasi

: Kan sekeri 6l¢timiiniin 06:00-12:00 saatleri arasinda 6l¢iilmiis olmasina

bakilarak o6l¢iim zamanindan 6nceki ayni zaman dilimindeki tim

aktivite degerlerinin ortalamasi
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Oznitelik 69 : Kan sekeri 6l¢iimiiniin 12:00-18:00 saatleri arasinda 6l¢iilmiis olmasina
bakilarak Ol¢iim zamanindan Onceki ayni zaman dilimindeki tiim
aktivite degerlerinin ortalamasi

Oznitelik 70 : Kan sekeri 6l¢iimiiniin 18:00-24:00 saatleri arasinda 6l¢iilmiis olmasina
bakilarak Ol¢im zamanindan Onceki ayni zaman dilimindeki tim
aktivite degerlerinin ortalamasi

Oznitelik 71 : Kan sekeri 6l¢iimiiniin 06:00-18:00 saatleri arasinda 6l¢iilmiis olmasina
bakilarak 6l¢iim zamanindan onceki aymi zaman dilimindeki tiim

aktivite degerlerinin ortalamasi

3.4.4. Oznitelik Dosya Yapisi

Oznitelik dosyalar1 her hasta icin &znitelik o6zelliklerine uygun olarak
olusturulmustur. C# programlama dilinde yazilan program ile olusturdugumuz hasta
veritabam kullanilarak 6znitelik dosyalar1 olusturulmaktadir. Oznitelik dosya yapisi

Sekil 3.12° de gosterilmektedir.

Zaman Damgasi | Oznitelikl | Oznitelik2 e Oznitelik70 | Ganitelik71 | Kan Sekeri Olgiimii 1
Zaman Damgasi | Oznitelikl | Oznitelik2 .. Oznitelik70 | Oznitelik71| Kan Seker Olgiimi 2

Sekil 3.12 : Oznitelik Dosya Yapis.

Her kan sekeri 6l¢iimii icin 71 6znitelik degeri hesaplanmakta ve Sekil 3.12° de

gosterildigi gibi 6znitelik dosyalar1 her hasta i¢in ayr1 ayr1 olusturulmaktadir.

3.5. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi konusunda ¢ok sayida yontem ve algoritma gelistirilmistir. Bu
yontemler Siiflama ve Regresyon, Kiimeleme ve Birliktelik Kurallar1 olarak ti¢
grupta toplanabilmektedir. Simiflama ve regresyon modelleri tahmin edici, kiimeleme

ve birliktelik kurallar1 modelleri tanimlayict modellerdir [29].
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3.5.1. Siniflama ve Regresyon

Siniflama ve regresyon, dnemli veri siniflarini ortaya koyan veya gelecek veri
egilimlerini tahmin eden modelleri kurabilen iki veri analiz yontemidir [29].
Siiflandirma yonteminde verilerin belirli bir boliimii egitim amaci ile kullanilarak
siniflandirma kurallarinin olusturulmasi saglanir, sonra bu kurallar yardimiyla yeni bir
durum ortaya ciktiginda nasil karar verilecegi belirlenir [30]. Uzerinde durulan
degiskenlerden birinin bagimli(y) digerinin(x) bagimsiz olmasi durumunda y’ nin x’
in bir fonksiyonu olarak ifade edilen iligskiye de baglanim denir. Bagimli degisken ile
bir ya da daha ¢ok bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi incelemek amaciyla kullanilan
bir analiz yontemine de regresyon analizi denir. Regresyon analizi neden-sonug
iligkisini bulmamiza imkan veren bir analiz yontemidir. Regresyon baslica 2’ye ayrilir.
Tek Degiskenli Regresyon Analizi; Tek degiskenli regresyon analizi bir bagimli
degisken ve bir bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi inceler. Tek degiskenli regresyon
analizi ile bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal iliskiyi temsil eden bir
dogrunun denklemi formiile edilir. Cok Degiskenli Regresyon Analizi; I¢inde bir adet
bagimli degisken ve birden fazla bagimsiz degiskenin bulundugu regresyon modelleri
cok degiskenli regresyon analizi olarak bilinir [31]. Degiskenler arasindaki iligki
cesitleri Tablo 3.3’ de gosterilmektedir.

Tablo 3.3: Degiskenler Arasindaki Iliski Cesitleri [31].

1jy=a+hx Dogru Denklemi

2| y=a+bx+cx? Parabolik iliski

3 | y = ab* veya logy = loga+ x logb Ussel Egri

4 | y = ax® veya logy = loga + b logx Geometrik Egri

5 —_1 1_ Hiperbolik Tliski
y—a+bxveyay—a+bx p $

Degiskenler arasindaki iligki Tablo 3.3” de gosterilen ilk denklem yani dogru
denklemi olarak ifade edilebiliyorsa bu regresyona dogrusal regresyon denir. Diger
iliski ¢esitleri olarak ifade edilebiliyorsa dogrusal olmayan regresyon denir.

Smiflama kategorik degerleri tahmin ederken, regresyon siireklilik gdsteren

degerlerin tahmin edilmesinde kullanilir [29].
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Siniflama ve regresyon modellerinde kullanilan baglica teknikler sunlardir [32] [29].
1 - Destek Vektor Makineleri (SVM)

2 - Karar Agaclar1 Ogrenmesi (Decision Tree Learning)

3 - K-En Yakin Komsu (KNN)

4 - Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

3.5.1.1. Destek vektor makineleri (SVM)

Siniflandirma i¢in diizlem {izerindeki iki grubu birbirinden ayirmak igin
kullanilmaktadur. Iki grup arasindaki en uzak noktaya ¢izilen sinir ile gruplari ayirmak
miimkiin olmaktadir. Sekil 3.13” de iki boyutlu diizlem iizerinde gosterilen iki grubun

SVM ile ayrilmasi gosterilmektedir.

bn wx-b=-1
wx-b=
wx-b=1 © O
O
O O
X ®
X Q
O
X X . X
O

SN

|w]

Sekil 3.13 : SVM Ornek Gésterimi [32].
Bu yontemde iki gruba da yakin ve birbirlerine paralel sinir ¢izgileri ¢izilir. Bu

siur ¢izgileri birbirlerine yaklastirilarak ortak sinir ¢izgisi bulunur. Bu bulunan sinir

¢izgisi iki grubu birbirinden ayiran en uzak siir olmaktadir.
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3.5.1.2. Karar agaclar1 6grenmesi (Decision Tree Learning)

Karar Agact Ogrenmesi makine dgrenmesi yontemlerinden bir tanesidir. Karar
agaclar1 yontemlerinde bir agac yapisi olusturularak agaci yapraklari seviyesinde sinif
etiketleri ve bu yapraklara giden ve baslangigtan c¢ikan kollar ile de ozellikler
tizerindeki islemler ifade edilmektedir [32]. Sekil 3.14° de karar agaci Ornegi

goriilmektedir.

Sigara iciyor mu?

Sekil 3.14 : Karar Agac1 Ornek Gosterimi [32].

3.5.1.3. K-En yakin komsu (KNN)

Siniflandirmada kullanilan bu algoritmaya gore siniflandirma sirasinda ¢ikarilan
ozelliklerden smiflandirilmak istenilen yeni elemanin daha onceki elemanlardan k
tanesine yakinligina bakilmaktadir [32]. Sekil 3.15” de KNN algoritmas1 iki boyutlu

diizlemde gosterilmektedir.

Sekil 3.15 : KNN Algoritmasi Ornek Gosterimi [32].
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KNN algoritmasinda k=3 i¢in yeni bir elemanin siiflandirilmasi isleminde eski
simiflandirilmig elemanlardan en yakin 3 elemana bakilarak yeni elemanin

siiflandirilmasi yapilmaktadir [32].

3.5.1.4. Yapay sinir aglar1 (YSA)

Yapay Sinir Aglar1 veya kisaca YSA insan beyninden esinlenerek gelistirilmis,
agirlikli baglantilar araciligi ile birbirine baglanan islem elemanlarindan olusan paralel
ve dagitilmis bilgi isleme yapilaridir. En 6nemli 6zelligi, deneyimlerden (tecriibe)
yararlanarak 6grenebilmesidir. Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan
6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme
gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gergeklestirmek amaci
ile gelistirilmislerdir [33]. Yapay Sinir Aglarini olusturan sinir hiicrelerinde girdiler,
agirliklar, toplam fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikt1 olmak iizere 5 ana kisim

vardir [34]. Sekil 3.16” da yapay sinir ag1 hiicresinin yapisi gosterilmektedir.

Gardiler Agmhklar Toplama Fonksiyonu Akfivasyon Cikag

X ——|_w, —

I|l lI

L =

T W I f T Vi

4 .l'l

|

) dl W, —

Sekil 3.16 : Yapay Sinir Ag1 Hiicresini Olusturan Elemanlar [34].

Aktivasyon fonksiyonu, etkinlik islevi olarak da adlandirilir. Bir aktivasyon
fonksiyonun kullanim amaci hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye
karsilik iiretecegi c¢iktiyr belirler. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon
fonksiyonu olarak da ¢iktiyr hesaplamak i¢in de degisik formiiller kullanilir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilan diger fonksiyonlarda Sekil 3.17° de
gosterilmektedir [34].
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e - Tanh(x)

Sekil 3.17 : Yapay Sinir Agimda Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlari [34].

3.5.2. Kiimeleme

Kiimeleme, verilerin kendi aralarindaki benzerlikleri goz Oniine alinarak
gruplandirilmasi islemidir. Bu 6zelligi nedeni ile pek ¢ok alanda kullanilabilmektedir
[30].

Genel olarak baslica kiimeleme yontemleri su sekilde siniflandirilabilir [29]:

1 - Bolme yontemleri (Partitioning methods)

2 - Hiyerarsik yontemler (Hierarchical methods)

3 - Yogunluk tabanli yontemler (Density-based methods)
4 - Izgara tabanl yontemler (Grid-based methods)

5 - Model tabanli yontemler (Model-based methods)

31



3.5.3. Birliktelik Kurallari

Birliktelik kurallar1 birlikte ger¢eklesen olaylari inceleyerek olaylar arasindaki
iliskileri bulmak i¢in kullanilmaktadirlar. Birliktelik kurallarinin kullanildigi en tipik
ornek market sepeti uygulamasidir. Bu islem, miisterilerin yaptiklar1 alisverislerdeki
tiriinler arasindaki birliktelikleri bularak miisterilerin satin alma aliskanliklarini analiz

eder [29].

3.6. Veri Madenciligi Programlar:

Veri madenciligi  algoritmalarint  kendi  yazacagimiz = program ile
uygulayabilecegimiz gibi veri madenciligi algoritmalarini kullanabilecegimiz {icretsiz
programlar da bulunmaktadir. Orange Canvas [35], Knime Analytics Platform [36] ve
WEKA [37] programlart bu programlara 6rnek olarak gosterilebilir. Projemizde
kullanilmak iizere WEKA programi secilmistir. WEKA programinin agik kaynak
kodlu Java dili ile yazilmasi ve GPL lisansi ile dagitilmasi bu programi se¢me
sebeplerimizdendir. Ayrica WEKA programi ile yapilmis birgok c¢alismanin
bulunmasi, programin siirekli gelistirme asamasinda olmasi, program ve algoritmalari
ile ilgili bilgilerin ¢ok fazla ve acik olmasi da ¢alismamizda WEKA programini tercih

etme sebeplerimizdendir.

3.7. WEKA Programi ve Egitim-Test Dosyalari

WEKA programi makine ogrenmesi amaci ile Waikato Universitesinde
gelistirilmistir. Java dili ile gelistirilmesi ve algoritmalarin jar dosyasi seklinde olmasi
sebebi ile Java programlama dili ile yazilan projelere kolaylikla entegre
edilebilmektedir. Program iizerinde temel olarak Smiflandirma (Classification),
Kiimeleme (Clustering) ve Iliskilendirme (Association) veri madenciligi islemleri
yapilabilmektedir. Ayrica Veri On isleme (Data Pre-Processing) ve Gorselleme
(Visualization) islemleri de yapilabilmekte ve bir¢ok hazir algoritma bulunmaktadir.
WEKA programi kendisi igin 6zel olarak gelistirilen Attribute Relationship File
Format kelimelerinin bag harflerinden olusan .arff dosya tipini kullanmaktadir.

Sekil 3.18’ de arff dosya yapis1 gosterilmektedir.
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@relation Hastal

@attribute Featurel numeric
@attribute Feature2 numeric
@attribute Feature3 numeric
@Data

100,200,150
122.11,144.44,145
147,123,156

Sekil 3.18: Arff Dosya Yapisi.

Bu yapiya gore; arff dosyalar1 (@relation ifadesinden sonra yazilan isim ile
baslar. Burasi dosyanin isim alanmi olusturdugundan algoritmalarda isleme tabi
degildir.

@attribute ifadesi dosyamizda kullanilacak degiskeni tanimlamak icin
kullanilir. Bu ifadeden sora bir bosluk birakilarak degisken adi, bir bogluk birakilarak
da degiskenin tipi yazilir. Attribute ifadeleri dosyamizda kullanilacak degiskenler gore
artip azalacaktir. Degiskenlerimiz sayisal deger oldugundan numeric ifadesi
kullanilmuistir.

@Data ifadesi degisken degerlerinin yazildigi kisimdir. Belirtilen degiskenlerin
degerleri arlarinda virgiil olacak sekilde yazilir. Eger numeric degiskenlerde ondalikli

kisim yazilacak ise ondalik ayraci olarak nokta kullanilir.

3.8. Egitim ve Test Dosyalarinin Olusturulmasi

Kan sekeri tahmini igin ii¢ test yapilmaktadir. Test-1 ve Test-2 deneyleri kan
sekeri tahminin kisisel veriler iizerinden yapilabilirligini incelemek i¢in yapilmaktadir.
Test-3 ise kan sekerinin kisisel veriler kullanilmadan tahminini incelemek icin
yapilmaktadir.

Test-1 de her hasta i¢in olusturulacak en yiiksek miktardaki egitim verisi ile
testler yapilacaktir. Test-2 de ise egitim verileri belirli kurallara bagl kalinarak
parcalanarak her hasta i¢in ayr1 biiyiikliiklerde dort tane daha egitim dosyasi
olusturularak her hasta i¢in ayr1 ayr1 kendi verileri ile testler yapilacaktir. Boylece

farkli boyuttaki egitim verilerinin tahmin {izerindeki etkileri incelenecektir.
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Ayrica test sonuglar1 her algoritma i¢in birlestirilerek her algoritmanin farkli veri
boyutunda performansi karsilastirilacaktir. Test-3 de ise kan sekeri tahmininin kisisel
verilerden bagimsiz olarak yapilabilirligi incelenmektedir.

Test-1 ve Test-2 de kullanilacak egitim ve test dosyalarinin olusturulmasi i¢in

hasta verilerinin nasil boliinecegi Sekil 3.19° da gosterilmektedir.

9. Parca | 8.Parca | 7.Parca | 6.Parca | 5.Parca | 4.Parca | 3.Parca | 2.Parca | 1. Parca
1/10 1/10 1/10 1/10 1/10 1/10 1/10 1/10 1/10

Sekil 3.19: Egitim Verilerinin Pargalara Ayrilmasi.

Oncelikli olarak Sekil 3.19° da goriildiigii gibi her hasta verisinden ilk 24 saatlik
veri kismi atilacaktir. Cilinkii 6znitelik degeri olusturulurken 6znitelik degeri hangi kan
sekeri Ol¢limii icin olusturuluyorsa o Ol¢climden oOnceki oOl¢iim degerleri
kullanilmaktadir. Hasta verilerinin ilk 24 saat Ol¢iimlerinden Once higbir veri
olmadigindan dolay1 ilk 24 saat 6l¢iimleri i¢in olusturulacak 6znitelik degerleri sifir
olacaktir. Fakat ilk 24 saatten sonraki kan sekeri 6l¢iimleri i¢in olusturulacak dznitelik
degerleri sifir olmayacaktir. Bundan dolay1 ilk 24 saatlik kisim atilarak egitim dosyasi
olusturulmaktadir.

Test-1 ve Test-2 i¢in verinin en son tarihli 1/10° luk kismi1 hasta i¢in test verisi
olarak kullanilmaktadir. Diger 9 par¢a bes farkli sekilde birlestirilerek egitim verileri
olusturulmaktadir. Geri kalan verinin 9 parg¢asinin tamami alinarak ilk egitim verisi, 7
pargasi alinarak ikinci egitim verisi, 5 pargasi alinarak tigiincii egitim Vverisi, 3 pargasi
alinarak dordiincii egitim verisi ve 1 pargasi alinarak besinci egitim Verisi
olusturulmaktadir. Hasta verilerinin; 9 pargasi kullanilarak olusturulan egitim verisi
Data-1, 7 pargas1 alinarak olusturulan egitim verisi Data-2, 5 pargasi alinarak
olusturulan egitim verisi Data-3, 3 pargasi alinarak olusturulan egitim verisi Data-4, 1
pargast alinarak olusturulan egitim verisi da Data-5 olarak adlandirilmaktadir. Tim
egitim verilerinin ve test verilerinin olusturulmasini gosteren akis diyagrami Sekil
3.20° de gosterilmektedir.
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BASLA

i+4;
i. hastamin 6zniteliklerini al.
ilk 24 saat verilerini at.

k 4

Tiim verileri 10 esit parcaya ayir.
Son parcay test.arff olarak kaydet.

9 parcayi train.arff olarak kaydet.

7 parcayi train.arff olarak kaydet.

5 parcay train.arff olarak kaydet.

3 parcay! train.arff olarak kaydet.

1 parcayi train.arff olarak kaydet.

H

i==Hasta Sayisi

Sekil 3.20: Test Dosyalar1 ve Farkli Boyutlardaki Egitim Dosyalar1 Olusumu
Akis Diyagrami.
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Test-1 tahmin ¢aligmalarinda en biiyiik oranda veriye sahip olan Data-1 egitim
verileri ile her hasta egitilerek yapilmaktadir. Genel olarak kan sekeri tahminin
yapilabilirligi incelenmektedir.

Test-2 tahmin ¢alismalarinda farkli biiyiikliikte olusturulan her egitim verisi ile
tahmin ¢aligmalar1 yapilmaktadir. Boylelikle egitim verilerinin farkli biyiikliiklere
boliinmesinin tahminler tizerindeki etkisi incelenmektedir. Ayrica algoritmalar da
karsilastirilarak  farkli  buyiikliiklerde veri ile her algoritmanin tahminleri
karsilastirilmaktadir.

Test-3 tahmin ¢alismalarinda her hasta 6znitelik verilerinin ilk 24 saati atilarak
test dosyasi olusturulmaktadir. Diger hasta Oznitelik dosyalarinin da ilk 24 saatlik
kismi atilarak birlestirilmekte ve egitim dosyasi olarak kullanilmaktadir. Tahmin
sonuclar1 incelenerek kan sekeri tahminin genel bir kurala baglanabilirligi
aragtirtlmakta, kisisel verilerden bagimsiz olarak kan sekeri tahminin yapilabilirligi

arastirilmaktadir.
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DORDUNCU BOLUM

DENEYSEL CALISMALAR

Kan sekeri tahmini i¢in olusturulan egitim ve test dosyalarimiz hastalarin insiilin
kullanimi, yemek, aktivite ve kan sekeri 6lgtim bilgilerinden olusmaktadir. Kan sekeri
tahminini hastanin ge¢mis kan sekeri 6l¢iimlerini hasta verileri ile iliskilendirerek
yapmaktadir. Gegmis hasta kan sekeri degerleri kullanilarak kan sekeri tahmininin
yapilmasi, deger tahmini icerdiginden dolayr regresyon analizi calismamizda
kullanacagimiz yontem olacaktir. Calismamizda regresyon analizinin yaninda Karar
Agag Algoritmalar da kullanilarak hastalarin kan sekeri tahmini iizerinde etkili olan
Ozniteliklerin belirlenmesi amaglanmaktadir. Bu sekilde etkili olan 6zniteliklerin
incelenmesi ve kan sekeri tahmini tizerinde etkili olan insiilin bilgisi, yemek bilgisi,
aktivite bilgisi ve kan sekeri Ol¢im bilgisi gibi hasta verilerinin belirlenmesi de

calismamizin diger amaglarindandir.

4.1. Kullanilan Algoritmalar

Calismamizda veri madenciligi araci olarak WEKA kullanilmistir. WEKA
icerisinden kullanilan algoritmalar :
1 - AdditiveRegression
2 - DecisionStump
3 - GaussianProcesses
4 - LinearRegression
5-M5P
6 - MultilayerPerceptron
7 - RepTree
8 - SMOReg
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Calismamizda kullanilan algoritmalar regresyon analizini destekleyen siniflama
algoritmalar1 arasindan secilmistir. DecisionStump, MSP ve RepTree karar agag
yontemlerini kullanan siiflama algoritmalaridir. AdditiveRegression,
GaussianProcesses, LinearRegression ve SMOReg regresyon analizini kullanan
smiflama algoritmalaridir. MultilayerPerceptron Yapay Sinir Agi smiflama
algoritmasidir.

Decision Stump algoritmasi, tek seviyeli bir karar agaci olusturmaktadir. Bu
yontem ile olusturulan agagta kok diiglim, yaprak diiglimlere dogrudan baglidir ve
karar islemini dogrudan tek bir 6znitelik degerine dayali olarak gergeklestirmektedir.
Decision Stump algoritmas1 genellikle boosting yontemleri ile birlikte
kullanilmaktadir [2] [38]. Calismamizda boosting yontemi kullanilmamuistir.

MS5P algoritmasi, M5 algoritmasinin regresyon modelleri ile aga¢ yapisina
uyarlanmasidir. M5P algoritmasi M5 algoritmasini temel alarak genel karar agaci
yapist ile Linear Regression fonksiyonlarini birlestirmektedir [6].

REPTree algoritmasi, hizli karar agaci siniflandirma algoritmalarindan biridir.
Algoritma, karar ya da regresyon agacinin olusturulmasinda bilgi kazanci 6lgiitlinii
kullanmakta ve olusan agaci, azaltilmis hata budamasi yontemine dayali olarak
budama iglemine tabi tutmaktadir. REPTree algoritmasinda, yalnizca niimerik
Ozniteliklerin siralanmasi s6z konusudur. Eksik degerler i¢in ise C4.5 algoritmasinin
orneklere karsilik gelen pargalara ayirma yaklasimi uygulanmaktadir [8] [38].

AdditiveRegression algoritmasi, dogrusal olmayan zaman serilerinin tahmininde
kullanilan yontemlerdir [39]. Standart regresyon modelinden daha esnektir. Tahminler
simiflayict tahminlerine ekleyerek gerceklestirilir. Bu sebeple hatalar birbirinden
bagimsizdir. Bu hata bagimsizlif1 bir diizeltme etkisi yaratmaktadir fakat tahmin
sliresini uzatmaktadir [1].

GaussianProcesses algoritmasi, siiflama yaparken gauss stire¢lerini kullanir.
Ogrenilen modele gore gauss uzakligi formiiliinii kullanarak siiflama yapar [3].

LinearRegression algoritmasi, degigskenler arasindaki iliskiyi fonksiyonel olarak

aciklamaktadir. Akaike bilgi kriterini kullanmaktadir [4].
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SMOReg algoritmasi, SVM iizerinde regresyon uygulamaktadir [32]. Cesitli
parametreler kullanarak 6grenme islemini gerceklestirmektedir. En popiiler olani
RegSMOImproved algoritmasidir [9].

MultilayerPerceptron algoritmasi, yapay sinir agi algoritmasidir ve insan
beyninin sinir hiicresinden olugsmus yapisini bilgisayar ortamina aktarmaktadir [5].
Algoritma  Ozniteliklerin ~ yaris1  kadar gizli katman olusturacak sekilde
calistirilmaktadir.

Algoritmalar ile yapilan tahmin islemi sonucunda WEKA programi
algoritmalarin tiirlerine gore matematiksel model ya da karar agact yapisi
olusturmaktadir. Bu karar agaci yapisina bakilarak kan sekeri tahmininde 6nemi olan
Oznitelikler belirlenmektedir. Ayrica WEKA programi her algoritma igin Korelasyon
Katsayis1 (Correlation coefficient), Ortalama Mutlak Hata (Mean absolute error),
Ortalama Karesel Hatanin KareKokii (Root mean squared error), Goreli Mutlak Hata
(Relative absolute error) ve Goreli Karesel Hatanin KareKokii (Root relative squared
error) degerlerini tiretmektedir.

Korelasyon; iki degisken arasindaki iliskiyi veya bir degiskenin daha fazla
degisken ile iliskisini tespit etmek, varsa yoniinii ve siddetini bulmak i¢in kullanilan
yontemdir. Korelasyon degeri -1 ile +1 arasinda degismektedir. Degerin -1’ e
yaklagmas: iliskinin ters yonde, +1° e yaklagmasi ise iligkinin ayn1 yonde oldugunu
gostermektedir. Korelasyon katsayisi ile katsayiya karsilik gelen iliskinin giicti Tablo

4.1’ de gosterilmektedir.

Tablo 4.1: Korelasyon Katsayis1 Arahg ve iliski Giicii [40].

Korelasyon Katsayisi Mliski Giicii
0,00 -0,25 Cok zayif iligki
0,26 — 0,49 Zayif iligki
0,50 -0,69 Orta iliski
0,70 -0,89 Yiiksek iligki
0,90-1,00 Cok yiiksek iligki

Algoritma tahminleri sonucunda {iretilen korelasyon degerleri kan sekeri 6l¢lim
degerleri ile kan sekeri tahmin degerleri arasindaki korelasyonu gostermektedir. Kan
sekeri tahmininin dogru yapildiginin belirlenmesi i¢in pozitif korelasyon degerleri
dikkate alinmaktadir. Ciinkii korelasyon degerlerinin +1° e yakinligi kan sekeri

tahminlerinin kan sekeri 6lgtimlerine yakinligini géstermektedir.
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Korelasyon degerinin negatif olmasi durumunda ise kan sekeri tahminleri ile kan
sekeri Ol¢limleri arasinda zit bir iligkinin oldugu soylenebilir. Calismamiz kan
sekerinin dogru tahmini ve kan sekeri olusumunda etkili olan 6zellikler {izerine
oldugundan algoritmalarin tahminleri sonucunda olusan pozitif korelasyon degerleri
tizerinden  degerlendirmeleri  yapilmaktadir.  Algoritmalarin ~ parametreleri
degistirilmemis, WEKA tarafindan varsayilan parametreler ile islemler yapilmistir.
Calismamizda  kullandigimiz ~ algoritmalar  kisaltmalar  kullanilarak

belirtilmektedir. Algoritmalarin kisalmalar1 Tablo 4.2° de gosterilmektedir.

Tablo 4.2: Algoritmalarin Adlar1 ve Kisaltmalari.

Algoritma Adi Algoritma Kisaltmasi

AdditiveRegression | AR

DecisionStump DS

GaussianProcesses GP

LinearRegression LR

M5P M5P
MultilayerPerceptron | MP

RepTree RT

SMOReg SMOR

Deneysel calismalarimizda yapilan testlerin  sonucunda algoritmalarin
korelasyon degerlerinin akisa ve sayfa diizenine uygun olarak gosterilmesi igin
algoritma adlar1 yerine Tablo 4.2 de gosterilen algoritma kisaltmalar

kullanilmaktadir.
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BESINCI BOLUM

DENEYLER VE SONUCLAR

Bu boliimde Test-1, Test-2 ve Test-3 bagliklar altinda yapilan farkli tahmin
caligmalar1 incelenmektedir. Bu tahminlerin sonuglar1 incelenmekte ve tahmin
calismasi ile ilgili degerlendirmeler yapilmaktadir. Degerlendirmeler algoritmalarin

korelasyon katsayilar1 incelenerek yapilmaktadir.

5.1. Test-1 Deneyleri ve Sonuglari

Test-1, algoritmalarin dordiincii boéliimde anlatilmis olan Data-1 egitim dosyalar1
ile egitilmesi sonucundaki testlerdir. Tiim hastalarin verileri Sekil 3.18° de gosterildigi
gibi parcalara ayrilarak Data-1 egitim verileri olusturulmaktadir. Data-1 verileri kisisel
egitim verileri i¢in olusturulan en biiyiik boyuttaki verilerdir. Tiim hastalarin Data-1
verileri ile egitilen algoritmalar ile kan sekeri tahmini yapilmaktadir. Tim hastalar i¢in
yapilan testlerde her algoritma i¢in elde edilen en yiiksek sonuglar Tablo 5.1° de
verilmektedir. Tiim algoritmalarin Data-1 ile egitilmesi sonucundaki tahmin degerleri

Ek A Tablo A-1’ de verilmistir.

Tablo 5.1: Data-1 ile Egitilen Tiim Algoritmalarin Maksimum Korelasyon
Degerleri.

AR DS GP LR M5P MP RT SMOR
0,6976| 0,8354| 0,6356| 0,6922| 0,8537| 0,7833| 0,8354| 0,7037

Tablo 5.1” deki korelasyon degerlerine bakildiginda yiiksek korelasyon degerine
sahip algoritmalarin oldugu goriilmektedir. Bu da kurulan sistemin tamamen hatali
olmadigin1 gostermektedir. Ancak bazi algoritmalarin korelasyon degerleri diigiik
cikmistir. Ugiincii bdliim Sekil 3.6> dan da goriilecegi iizere hastalarin insiilin, kan

sekeri 0l¢lim, yemek, aktivite verileri ve gozlem siireleri farklidir. Verilerdeki bu
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eksikliklerden dolay1 algoritmalarin korelasyon degerlerinin diisiik olmasi
muhtemeldir. Ayrica hasta verilerine karigsmis olan hatalardan dolay1r da hasta
algoritmalarin korelasyon degerleri diisiik ¢ikmaktadir. Hasta verilerindeki hatalar
Test-2 deneylerinde daha detayli incelenmektedir.

Test-1 deneylerindeki algoritmalarin sonuglarina bakacak olursak en yiiksek
korelasyon degeri Hasta5’ in DS, M5P ve RT algoritmasina aittir. En yiiksek
korelasyon degerine sahip ii¢ algoritmalardan DS’ nin kan sekeri 6l¢tim ve tahminleri
Tablo 5.2° de, M5P’ nin kan sekeri 6l¢iim ve tahminleri Tablo 5.3° de ve RT’ nin kan
sekeri Olglim ve tahminleri Tablo 5.4 de verilmektedir. Test-1 deneyleri 6lgiim ve
tahminlerinden DS algoritmasinin Ol¢lim-tahmin grafigi Sekil 5.1 de, M5P
algoritmasinin 6lglim-tahmin grafigi Sekil 5.2” de ve RT algoritmasinin 6lgiim-tahmin
grafigi Sekil 5.3’ de verilmektedir. Tahmin tablolar1 ve grafikler incelendiginde
algoritmalarin korelasyon degerlerinin yaninda kan sekerinin degisim anlarini nasil
yorumladigr anlagilmaktadir. Kan sekerinin Ol¢iimiiniin azaldigi veya artti1
durumlarda DS, MS5P ve RT algoritmalar1 kan sekeri dl¢timiiniin bu degisimini dogru
tahmin etmektedirler. Kan sekeri Ol¢limiiniin armasi durumunda algoritmalarin
tahminleri artmakta, kan sekeri 6l¢iimiiniin azalmasi durumunda da algoritmalarin
tahminleri azalmaktadir. Algoritmalarin kan sekeri Olglimiiniin degisimini dogru

tahmin etmesi algoritmalarin grafiklerinden daha net anlagilmaktadir.

Tablo 5.2: Hasta$’ in Data-1 Verisi ile Egitilen DS Algoritmasinin Kan Sekeri
Ol¢iim ve Tahmin Degerleri.

Ol¢iim| Tahmin
139 |142,670213
173 |142,670213
242 |233,181818
137 |142,670213
140 |142,670213
296 |233,181818
114 |142,670213
160 |142,670213
157 |142,670213
195 |142,670213
155 |142,670213
135 |142,670213
201 |233,181818
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Sekil 5.1: Hasta5’ in Data-1 Verisi ile Egitilen DS Algoritmasinin Kan Sekeri

Olgiim ve Tahmin Grafigi.

Tablo 5.3: Hasta5’ in Data-1 Verisi ile Egitilen MSP Algoritmasinin

Kan Sekeri Ol¢iim ve Tahmin Degerleri.

Ol¢iim

Tahmin

139

130,392866

173

132,034137

242

207,066219

137

129,412955

140

129,414268

296

203,720029

114

124,773284

160

151,838947

157

118,182059

195

151,891598

155

153,071126

135

119,560513

201

129,142125
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Sekil 5.2: Hasta5” in Data-1 Verisi ile Egitilen MSP Algoritmasinin Kan Sekeri

Olgiim ve Tahmin Grafigi.

Ol¢iim

Tahmin

139

138,367816

173

138,367816

242

357,333333

137

138,367816

140

138,367816

296

357,333333

114

138,367816

160

138,367816

157

138,367816

195

138,367816

155

138,367816

135

138,367816

201

357,333333
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Tablo 5.4: HastaS’ in Data-1 Verisi ile Egitilen RT Algoritmas
Ol¢iim ve Tahmin Degerleri.
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Sekil 5.3: Hasta5” in Data-1 Verisi ile Egitilen RT Algoritmasi
Olgiim-Tahmin Grafigi.

Tahminlerin yiiriitiildiigii veri hastalarin tiim verilerinin zamana bagli béliinmesi ile
elde edilmektedir. Tahmin degerleri Hasta5’ e ait oldugundan dolay1 Tablo 5.2,

Tablo 5.3 ve Tablo 5.4” deki 6l¢iim verileri aynidir. Tablo 5.2, Tablo 5.3 ve Tablo 5.4
incelendiginde kan sekeri Ol¢iim degerlerinde yilikselme ve algalmanin yasandigi
noktalarda tahmin degerlerinin de Gl¢iim degerleri ile paralel olarak hareket ettigi
goriilmektedir. Degerlerdeki bu paralellik algoritmalarin kan sekeri degisimini dogru
ongordigini  gostermektedir. Kan sekeri Olglim degerleri ve algoritma
tahminlerindeki bu paralellik Sekil 5.1, Sekil 5.2 ve Sekil 5.3° de daha net
goriilmektedir. Tahmin degerlerinin analizi yapildiginda 6l¢iim ve tahmin arasinda
hata paymin oldugu goriilmektedir. Bu hata payr sadece modelden dolayr degil
verilerde bulunan hatalardan da olabilir. Ciinkii kan sekeri 6lgim verilerine katilmasi
olas1 birgok hata ihtimali bulunmaktadir. Bu hata ihtimallerini hastadan ve 6l¢iiciiden
kaynakli hatalar olarak iki gruba ayirmak miimkiindiir. Hastadan kaynakli olan
hatalarda, verilebilecek 6rneklerden biri hastanin biyolojik ve psikolojik durumudur.
Kan sekeri degeri tizerinde etkili olan birgok biyolojik etmen vardir [41]. Hatta,
biyolojik her etkinin kan sekeri ilizerinde etkili olabilecegi ihtimalinin oldugunu
sdylemek dogrudur. Ornek vermek gerekirse; hastamin &lgiim yapilmadan 6nce
heyecanlanmasi ya da nefes alis hizinin artmasi dahi kan sekeri ol¢lim degerlerini

degistirecektir. Bu durumda dlgiilen kan sekeri degeri olasi durumun disinda olusan
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bir kan sekeri 6l¢limii olacaktir. Hastanin kan sekerini 6l¢iimii sirasinda kan sekeri
degerinin yanlis Sl¢iilmesi ya da hastanin kan sekeri degerini degistirecek ve kayit
altina alinmamus olasi bir aktivitenin bulunmasi da kan sekeri 6l¢timiiniin veri setinde
tam olarak ifade edilememesine sebebiyet verecektir. Bu hatalarin hasta verilerine
katilmasi1 algoritmalarimizin kan sekeri tahmininde hata payi olarak karsimiza
cikabilir. Arastirmamizda yaptigimiz tahmin ¢aligmalar1 Data-1 ile yani en yiiksek
orandaki egitim verileri ile yapilmaktadir. Dolayisi ile hasta verilerine hata karisma
ihtimali var ise boyutu en biiyiik olan veri grubu bu grup oldugundan dolay1 en fazla
hatanin karigmast muhtemel veriler de bunlar olacaktir. Dikkat cekmek istedigimiz bir
nokta, kan sekeri tahmininde hata payr olmasina ragmen kan sekeri degisim
durumlarmi yiiksek dogruluk orani ile yapilmistir. Bu sonuca bakilarak kullanilan
algoritmalarin kan sekeri degisimini dogru analiz ettigi sdylenebilmektedir. Kan sekeri
degisiminin dogru analizinden dolay1 olusturulan 6znitelik degerlerinin de kan sekeri
tahmini i¢in uygun oldugu soylenebilir. En yiiksek ti¢ tahmin degerini veren algoritma
da Karar Agaci algoritmalaridir. Bu algoritmalarin tahminlerinin aga¢ yapilari
incelendiginde bu tahminin hangi 6zellikler {izerinde odaklanarak gergeklestirildigi
gortilebilir. Yani kan sekerini tahmin edebilmekte en etkili olan &zellikler ve bu
ozelliklerin siralamalart aga¢ yapilarindan goriilebilmektedir. Sekil 5.4° de DS, Sekil
5.5” de M5P, Sekil 5.7° de RT algoritmasinin karar agact sekli goriilmektedir. Ayrica
Sekil 5.6 da M5P algoritmasinin olusturdugu Lineer Modeller ve Sekil 5.7’ de de RT

algoritmasinin karar agaci goriilmektedir.

Decision Stump

Classifications

Featureg <= 219.75 : 142.67021276595744
Featureg > 219.75 : 233.1818181818182
Featuref is missing : 166.18897637795277

Sekil 5.4: Hasta5’ in Data-1 Verisi ile Egitilen DS Algoritmas1 Tahminlerinin
Karar Agaci.
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==210.168 =210.185

==16379 =16374 ==161.2 =161.2

==24460.5 =24460.5
==14543 =145.43

_ T
TR

Sekil 5.5: Hasta5’ in Data-1 Verisi ile Egitilen M5P Algoritmas: Tahminlerinin
Karar Agaci Sekli.

IM num: 1 IM num: 2 1M num: 3

Glikoz = Glikoz = Glikoz =
—-1.7687 * Featurel -3.3185 ¥ Featurel —4.42 * Peaturel
— 0.0251 * Feature2 — 0.0251 * Feature2 - 0.0251 * Feature2
— 0.0452 * Featurel — 0.454 ¥ Feature3d - 0.3042 ¥ Feature3
+ 0.0972 * Featurel + 0.0572 * Featured + 0.0372 * Feature4
+ 0.2671 * Featurel0 + 0.2509 * Featurel0 + 0.2509 * FeaturelD
- 0.268% * Featurell — 0.2659% * Featurell - 0.269%% ¥ Featurell
- 0.278 ¥ Featurel2 - 0.278 * FeaturelZ - 0.278 * Featurel2
+ 0.6272 * Featurel3 + 1.5103 * Featurel3 + 2.1247 * Featurel3l
+ 0.4404 * Featurel4 + 0.4404 * Featureld + 0.4404 * Featurel4
- 0.0006 * Feature3l - 0.0006 * Feature3l - 0.000& * Feature3l
- 1.8823 * Featurel4 - 1.862 * Featurel4 - 3.4277 ¥ Feature34
+ 0.5487 * Feature58 + 0.5487 * Feature58 + 0.5487 * Feature58
— 0.1724 * Feature59% - 0.1724 * Feature39 - 0.1724 * Feature5%
- 0.4452 * Feature60 — 0.4565 * Feature&0 - 0.4565 ¥ Feature&0
+ 3592.8565 + 607.8863 + 662.2B865

IM num: 4 IM num: 5 1M num: €

Glikoz = Glikoz = Glikoz =

Sekil 5.6: HastaS’in Data-1 Verisi ile Egitilen M5P Algoritmasi1 Tahminlerinin

-0.7636 * Featurel

- 0.0251 * Feature2
— 0.082 * Feature3

+ 0.0972 * Feature4
- 0.4%68 * FeaturelO
+ 1.009 * Featurell
— 0.278 * Featurel2

+ 0.6272 * Featurel3
+ 1.2417 * Featurel4
- 0.0003 * Feature3l
- 1.3277 * Feature34
+ 0.5487 * Feature58
- 0.1724 * Feature39
- 1.2133 * Feature60

+ 155.3258

Lin

1.1478 ¥ Featurel

- 0.2819% * Feature2
- 1.162 * Feature4d

- 1.1336 * Feature5
- 0.4562 * Feature7
- 1.9134 * Featurel0
- 0.5609 * Featurell
- 0.5778 * Featurell
- 0.305 ¥ Featurel3
- 1.1307 * Featurel4
- 0.0005 * Feature3l

- 0.9%103 * Featurel4
+ 1.1405 * Feature58
- 2.0528 * FeatureS3%
- 0.0006 * Feature&l
+ 1684.11

eer Modelleri.
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2.4305 * Featurel

- 0.3639 * Featurel
- 1.6491 * Featured
- 2.228 * FeaturelQ

- 0.5609 * Featurell
- 0.5778 * Featurel2
- 0.8795 * Featurel3
- 1.1307 * Featurel4
- 0.0005 * Feature3l
- 0.9103 * Feature34
+ 2.2895 * Feature38
- 2.6579 * Feature3$§

+ 0.5066 * Feature&al
+ 1213.0314



A

17813 »=178.13

=24497 == 124497 =227.08 ==227.08

Sekil 5.7: Hasta5’ in Data-1 Verisi ile Egitilen RT Algoritmas1 Tahminlerinin
Karar Agaci Sekli.

EEFTree

Feature4 < 178.13
| Featurel® « 244.87 : 138.37
| Featurelf >= 244.57 : 27

Featured >= 178.13
| Featursel2 « 22
| Featurel? >= 2

7.08
27.08

Size of the tree 1 7

Sekil 5.8: Hasta5’ in Data-1 Verisi ile Egitilen RT Algoritmas1 Tahminlerinin
Karar Agaci.

En yiiksek korelasyon sonuglarini veren algoritmalardan M5P, DS ve RT
algoritmalarinin karar aga¢ modelleri incelendiginde genel olarak kan sekeri
oznitelikleri lizerinden karar verildigi gorilmektedir. Yani algoritmalarin karar
agaclarini olusturan Ozniteliklerin 6zellikleri kan sekeri Olgiimii ile ilgilidir. MSP
algoritmasinin karar agacina bakildiginda Oznitelik4, Oznitelik14, Oznitelik10,
Oznitelik31 ve Oznitelik60 degerlerinin karar igin &ncelikli degerler oldugu
gorilmektedir.

Karar agacinin olusturdugu alti tane Lineer Model incelendiginde de her
modelde Oznitelikl, Oznitelik2, Oznitelik3, Oznitelik4, Oznitelik10, Oznitelik11,
Oznitelik12, Oznitelik13, Oznitelik14, Oznitelik31, Oznitelik34, Oznitelik58,
Oznitelik59 ve Oznitelik60 degerlerinin oldugu goriilmektedir. Yukarida belirtilen
Ozniteliklerin agiklamalar1 iiclincli bolimde anlatilmigtir. Algoritmasinin sectigi

Oznitelikler genel olarak kan sekeri 6l¢limii ile ilgili 6znitelikler oldugu goriilmektedir.
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Buna ek olarak yemek miktar1 (Oznitelik31) ve insiilin dozu (Oznitelik34) ile
ilgili dznitelikler de belirleyici etki gdstermistir. Ozniteliklerin dzellikleri goz dniine
alinarak kan sekeri tahmininde en yiiksek 6nemi 6nceki kan sekeri 6l¢tim bilgilerinin
gosterdigi goriilmektedir. Karar agaclarinin olusumunda kan sekeri dl¢iimii ile ilgili
Ozniteliklerin daha fazla ve yukarillardaki diigiimlerde olmalarindan dolay:
algoritmalarin kan sekeri tahmininde kan sekeri 6l¢iim bilgilerine yiiksek 6nem verdigi
sOylenebilir.

DS algoritmasmin karar agacina bakildiginda Oznitelik8 degerinin karar igin
referans alindig1 goriilmektedir. Bu 6znitelik onceki dl¢ciimlerden ayni zaman dilimi
ve ayni grupta olan kan sekeri dl¢iim degerleri ile ilgilidir. Secilen bu Oznitelige
bakilarak bu algoritmanin kan sekeri tahmininde 6nceki Ol¢timleri referans aldigin
gostermektedir.

RT algoritmasinin karar agacina bakildiginda ise karar agacindaki tiim 6znitelik
degerlerinin kan sekeri 6l¢timii ile ilgili oldugu goriilmektedir. Bu algoritma da tahmin
i¢in Onceki kan sekeri 6l¢timlerini kullanmaktadir.

Ug algoritmanim sonuglar1 incelendiginde kan sekeri tahminlerinin énceki kan
sekeri dlgiimlerine bakilarak yapildig1 goriilmektedir. Insiilin ve yemek degerlerinin
de tahmin asamasinda etkisi olmustur. Bu ti¢ algoritma tahmininin incelenmesi Hasta5
tizerinde gerceklesmistir. Bu tahminler sonucundaki hata payimnin hasta verilerinden
kaynaklandiginin daha net gosterilmesi igin Hasta5’ in verilerinin belirli pargalari

alinmistir.

Tablo 5.5: Hasta5’ in 02.09.1990 Tarihli Verileri.

Tarih Saat | Kod | Data
02.09.1990| 08:01| 58 66
02.09.1990| 08:03| 33 2
02.09.1990| 08:03| 34 10
02.09.1990| 11:40| 60| 136
02.09.1990| 11:42| 67 3
02.09.1990| 17:15| 56| 330
02.09.1990| 17:17| 62| 319
02.09.1990| 17:18| 67 3
02.09.1990| 17:18| 33
02.09.1990| 17:18| 34 8
02.09.1990| 21:57| 64| 227

N
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Tablo 5.6: Hasta5’ in 06.09.1990 Tarihli Verileri.

Tarih Saat | Kod | Data
06.09.1990| 06:12 58 60
06.09.1990| 06:14 33 3
06.09.1990| 06:14 34 9
06.09.1990| 11:47 60 85
06.09.1990| 17:27 62 341
06.09.1990| 17:29 33 1
06.09.1990| 17:29 34 8
06.09.1990| 22:06 64 137

Tablo 5.5° de Hasta5 ile ilgili 02.09.1990 tarihli saat 11:42 deki yiyecek
tilkketimi ve ayrintilar1 ile ayn1 giin saat 17:17” deki kan sekeri 6l¢iimii koyu yazi stili
ile gosterilmektedir. Bu verilere bakilarak kan sekeri 6lgiimiinde kan sekeri degerin
319 olarak kaydedilmesinin bes saat Onceki asir1 yemek ile alakast oldugu
diistiniilmektedir.

Hasta ile ilgili Tablo 5.6 incelendiginde koyu yazi stili ile gosterilen kan sekeri
Ol¢tim verisinde ise 06.09.1990 tarihinde saat 17:27’ de Tablo 5.6’ nin Data kolonunda
kan sekeri degerinin 341 olarak kaydedildigi goriilmektedir. Fakat Tablo 5.6’ da tiim
giin verisi igerisinde hi¢bir yemek verisi kayd: bulunmamaktadir. Kan sekerinin
degisiminin yemek ile iligkisi bilindiginden [27] [17] bu verideki kan sekeri
yiiksekliginin nedeni olarak yemek verisinin kaydedilmemesi ya da 6l¢lim sonuglarina
katilmis olabilecek hatalar oldugu diisliniilmektedir. Bu sekilde hasta verilerine
karismas1 muhtemel bir¢ok hatanin olmasi neticesinde algoritmalarimiz ile yapilan
tahminler sonucunda hata paylar1 olusabilecegi gosterilmek ve ispatlanmak
istenmistir. Yukaridaki tablo verilerinin dikkatli analizi kullanilan veri setinde hatalar

olma olasiliginin gii¢lii oldugunu tasdik eder niteliktedir.
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5.2. Test-2 Deneyleri ve Sonuglari

Test-2, her hasta igin olusturulan farkli boyutlardaki egitim verileri ile
algoritmalar ayr1 ayr1 egitilerek c¢alistirilmigtir. Test-1 calismasinda en yiliksek
korelasyon degerini veren M5P, DS ve RT algoritmalarinin farkli veri boyutlari ile
yapilan testler sonucunda farkli veri boyutlar1 i¢in ulasmis olduklar1 en yiiksek
korelasyon degerleri Tablo 5.7, Tablo 5.8 ve Tablo 5.9° da gésterilmektedir. Sunumu
ve akisi bozmamak i¢in tablolarda sadece farkli boyuttaki her veri i¢in en yiiksek
tahmin degerine sahip hastalarin degerleri gosterilmektedir. EK B Tablo B-1" de tiim
hastalarin M5P algoritmasi ile tahmin sonuglari, Ek B Tablo B-2’ de DS algoritmasi
ile tahmin sonuglar1 ve Ek B Tablo B-3’ de tiim hastalarin RT algoritmasi ile tahmin

sonuglart bulunmaktadir.

Tablo 5.7: Farkh Boyutlarda Veriler ile Egitilen M5P Algoritmasinin
En Yiiksek Korelasyon Degerleri.

M5P
Hasta | Data-1 Data-2 Data-3 Data-4 Data-5
No

5 0,8537 | 0,6691 | 0,7991 | 0,5192 | 0,4237

11 0,5986 | 0,7156 | 0,5634 0,623 0,6679

31 0,2799 | 0,6128 | 0,6064 | 0,6049 | 0,6969

46 0,2139 | 0,0325 | 0,0682 | 0,6745 0
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En Yiiksek Korelasyon Degerleri.

Tablo 5.8: Farkh Boyutlarda Veriler ile Egitilen DS Algoritmasinin

DecisionStump

Hasta | Data-1 | Data-2 | Data-3 | Data-4 | Data-5
No
é 0,5.274 0,5.274 0,5.274 0,6.484 0,0659
5 0,8:’354 0,8:’354 0,8:’354 0,1695 0,3i42
4.6 0,2.82 0,2.82 0,5593 0,?;73 0,7.53

En Yiiksek Korelasyon Degerleri.

Tablo 5.9: Farkh Boyutlarda Veriler ile Egitilen RT Algoritmasinin

RepTree
Hasta | Data-1 Data-2 Data-3 Data-4 Data-5
No
3 0,6222 0,2584 0 0,6484 0
5 0,8354 0,8903 0 0 0
7 0 0 0 0 0,5093
35 0,3666 0 0,594 0 0
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Biiyiik boyutlu egitim verileri ile egitilen algoritmalarin diisiik boyutlu egitim
verileri ile egitilen algoritmalardan daha diisiik korelasyon degeri iiretmesi
beklenmektedir. Fakat algoritma sonuglarina bakildiginda bazi durumlarda beklenti
ger¢eklesmemekte, diisiik boyutlu veri ile egitilen algoritmalarin yiiksek korelasyon
degeri trettigi goriilmektedir. Yiiksek korelasyon degeri iireten algoritmalarimiz
oldugundan dolay1 hatalarin sistemimizden kaynakli olmadigi, hasta verisindeki
hatalar yada veri eksikliginden dolayi diisiik veri ile egitilen algoritmalarin yiiksek veri
ile egitilen algoritmalardan daha yiiksek korelasyon degeri liretmektedir. Bu durum
Hasta5’ in M5P algoritmasi egitim verileri ligiincti boliim Sekil 3.18” de gosterildigi
gibi parcalara ayrilarak her parcanin insiilin verisi, kan sekeri 6l¢iim verisi, yemek
verisi, aktivite verisi ve her parca ile egitilen M5P algoritmasinin test verisi ile yapilan

test sonucundaki korelasyon degerleri Tablo 5.10° da verilmektedir.

Tablo 5.10: Hasta5’ in Egitim Verisi Parcalarinin Veri Miktari ve M5P
Algoritmasi Korelasyon Degerleri.

P, Kan .
Veri Ins“.hp Sel?eri Yem_el_< Akt'\./'?e Korelasyon
Parcasi Verisi Olciimii Verisi | Verisi Degeri
Sayisi Sayist Sayis1 | Sayisi
1. Parca 14 15 0 0 0,4237
2. Parca 19 19 0 0 0,792
3. Par¢a 8 9 0 0 -0,0733
4. Parca 14 14 0 0 0,4721
5. Par¢a 14 14 0 0 0,6437
6. Parca 16 14 0 0 0,4976
7. Parca 15 14 0 0 0,8032
8. Par¢a 16 14 0 0 0,7858
9. Parca 14 14 1 0 0,8152

Tablo 5.10 incelendiginde en yiiksek korelasyon degerine sahip olan parga 9.
Parcadir. Bu parcada 14 insiilin, 14 kan sekeri 6l¢iim ve 1 yemek verisi bulunmaktadir.
Ikinci en yiiksek korelasyona sahip parga 7. Pargadir. Bu pargada 15 insiilin ve 14 kan
sekeri 6l¢iim verisi bulunmaktadir. Ugiincii en yiiksek korelasyon degerine sahip veri
pargasi 2. Parcadir. Bu pargada 19 insiilin ve 19 kan sekeri 6l¢lim verisi bulunmaktadir.
En diisiik korelasyon degerine sahip parca ise 3. Parcadir. Bu pargada da 8 insiilin ve

9 kan sekeri 0l¢lim verisi bulunmaktadir. Bu sonuglar incelendiginde korelasyon
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degeri en yiiksek parcanin veri gesitliligin diger parcalardan daha fazla oldugu
goriilmektedir. Veri cesitliliginin fazla olmasi kan sekeri degisiminin daha iyi
orneklenmesine sebep olmakta, algoritmanin olusturdugu model de daha dogru tahmin
iiretebilecek bir model olmakta ve dolayisi ile de daha dogru tahminler tiretilmektedir.
Veri ¢esitliliginin ve veri sayisinin diisiik olmasinda ise kan sekeri degisimi iyi
orneklenememekte, algoritmanin olusturdugu model de saglikli tahmin iiretebilecek
bir model olmamaktadir. Veri ¢esitliligi ayn1 olan fakat veri sayilar1 farkli olan 2. ve
7. Parcaya baktifimizda ise en yliksek veriye sahip parcanin 2. Par¢a oldugu
goriilmektedir. Bu parcanin korelasyon degeri ondan daha az veriye sahip olan 7.
Parcadan daha diisiik korelasyon degerine sahip olmasinin sebebi ise veri igerisindeki
hatalardir. Tablo 5.7’ de Hasta5’ in Data-1 korelasyon degerlerinin Data-2 korelasyon
degerlerinden diisiik ¢iktig1 goriilmektedir. Data-1 olusturulurken 9 parcanin tamami
birlestirilmis, Data-2 olusturulurken de 7 par¢anin tamami birlestirilmistir. Data-2’ de
olmayan 9. Parca veri ¢esitliligi en fazla, en fazla korelasyona sahip olan parcadir. Bu
par¢anin eksikligi nedeni ile Data-2’ nin korelasyon degeri Data-1’ den diisiik
¢ikmaktadir. Data-3’ {in korelasyon degeri ise Data-2’ nin korelasyon degerinden daha
yiiksek ¢ikmistir. Data-3” {in korelasyon degeri ise Data-2’ nin korelasyon degerinden
yiiksek ¢ikmistir. Data-2 igerisindeki diisiik korelasyona sahip 6. Par¢anin Data-2’ de
olamamasindan dolay1 korelasyon degerinde bdyle bir artis olusmustur. Pargalarin
korelasyon degerlerinin diisiikliiginiin daha iyi anlagilmasi i¢in Hasta5’ in egitim
verisinin kesiti incelenmektedir. Hastanin 10.09.1990 tarihli tim verileri Tablo 5.11°
da gosterilmektedir. Tablodaki veri kod agiklamalar {i¢lincii boliim Tablo 3.1’ de

bulunmaktadir.

Tablo 5.11: Hasta5’ in 10.09.1990 Tarihli Verileri.

Tarih Saat | Kod | Data
10.09.1990|05:58| 58| 142
10.09.1990|06:00| 33 3
10.09.1990|06:00| 34 9
10.09.1990(17:34| 62| 265
10.09.1990(17:36| 33 1
10.09.1990(17:36| 34 8
10.09.1990(21:41| 64| 195
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Tablo 5.11° da kan sekeri 6l¢iim verileri Kod degeri 58, 62 ve 64 olan veriler,
insiilin verileri Kod degeri 33 ve 34 olan verilerdir. Bu hasta i¢in yemek ve aktivite
verisi olmadigi i¢in bu degerler Tablo 5.10° da goriilmemektedir. Hastanin 10.09.1990
tarihli saat 05:58 deki Data kolonundaki kan sekeri 6l¢iimiine bakildiginda 6lgtimiin
142 oldugu goriilmektedir. Saat 6:00” da alinan insiilin dozundan sonra saat 17:34’ te
kan sekeri 6l¢limii yapilmis ve bu saate yapilan 6l¢lim sonucu 265 olarak goriilmiistir.
Bu boliimden yapilabilecek ¢ikarim insiilin dozunun kan sekeri iizerinde artirici
etkisinin oldugudur. Giin icerisindeki saat 17:36” da alinan insiilin dozundan sonra saat
21:41 deki kan sekeri Olgiimiinde 6l¢lim daha diisiik kaydedilmistir. Bu boliimden
yapilabilecek ¢ikarim ise alinan insiilinin kan sekeri degeri iizerinde azaltici bir
etkisinin oldugudur. Hastanin verilerine bakilarak insiilin dozu i¢in yapilan bu farkli
iki yorumdan bir tanesinin hatali olacagi agiktir. Bilindigi iizere insiilin kan sekeri
lizerinde diisiiriicii etkiye sahiptir [17] [42]. Ilk incelemedeki kan sekeri yiikselisinin
sebebinin insiilinden kaynaklanmayacagi asikardir. Fakat hasta verilerinde kan sekeri
yiikseltici etkiye sahip olacak yemek verisi de olmadigindan bu boéliim hasta verisi
tizerindeki hata/eksik oldugu sdylenebilir. Kan sekerini tanmimlamak igin
olusturdugumuz 6znitelikler kan sekeri 6l¢timii 6ncesindeki bu degerlerin kullanilarak
olusturulmasindan dolay1 bu 6znitelikler ile egitilen algoritmalarimizda bu tip veri
eksikliklerinden dolay1 yapilacak tahminlerde hatalar olusmasi muhtemeldir. Ornegin,
renk tanimak i¢in egitilmis bir algoritmamiz oldugunu diisiinelim. Bu algoritmay1
dokuz tanesi kirmizi renkte, bir tanesi beyaz renkte olan egitim Vverisi ile egittigimizi
diistintirsek. Egitilmis bu algoritmaya turuncu renkte bir test Orneginin renginin
tahmini istendiginde algoritma bu veriyi %90 kirmizi veya %10 beyaz olarak
siniflandirmast muhtemeldir. Bu egitim verilerinden bes tanesinin turuncu renkte
olmasina ragmen yanlislik ile kirmizi olarak kayit altina aldigini diisiindiigiimiizde ise
bu hata paymin %350 olarak dogru simiflandirilacak olan sonucu etkiledigi
diistintilebilir. Tablo 5.11° de Hasta5’ in Data-1 ve Data-2 verileri ile M5P

algoritmasinin yaptig1 tahmin sonuglar1 gosterilmektedir.
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Tablo 5.12: Hasta5’ in Data-1 ve Data-2 Verileri ile Egitilen M5P
Algoritmasinin Kan Sekeri Tahmin Degerleri.

Kan Sekeri
Ol¢iimleri

Data-1
Tahminleri

Data-2
Tahminleri

139

170,29607

135,006938

173

170,356389

136,908274

242

213,531216

193,535573

137

129,007154

135,415911

140

153,517611

135,958609

296

201,406912

188,002844

114

127,939844

132,538875

160

129,540861

157,90235

157

78,138692

125,539963

195

128,951236

162,373602

155

130,228364

165,487783

135

80,16854

133,575692

201

164,913053

136,657489

Tablo 5.12” deki tahmin degerlerine bakildiginda Data-1 ile yapilan tahminlerin
Data-2 ile yapilan tahminlerden ¢ogunlukla daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Tablo
5.10° daki egitim verisi parcalariin korelasyon degerlerindeki diisiikliik ve bu
diistikliiglin sebebi olarak hasta verisindeki hatalar Hasta5’ in M5P algoritmasinin
Data-1 {tizerindeki test sonuglarinin Data-2 iizerindeki test sonuglarindan diisiik
¢ikmasi olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Tablo 5.13° de tim algoritmalarin Data-1 iizerindeki testlerin korelasyon
degerleri gosterilmektedir. Tablo 5.14> de de tiim algoritmalarin Data-5 {izerindeki
testlerin korelasyon degerleri gosterilmektedir. Sunumu ve akisi bozmamak i¢in Tablo
5.13 ve Tablo 5.14’ de ilk ve son on hastanin korelasyon degerleri verilistir. Ek C
Tablo C-1" de tiim hastalarin Data-1 testlerinin tiim algoritma sonuglar1 ve Ek C Tablo

C-2’ de tiim hastalarin Data-5’ testlerinin tiim algoritma sonuglar1 bulunmaktadir.
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Tablo 5.13: Algoritmalarin Data-1 ile Egitimleri Sonucundaki
Korelasyon Degerleri.

Hasta| AR DS GP LR M5P MP RT |SMOR
No |Data-1|Data-1 | Data-1 | Data-1 | Data-1 | Data-1 | Data-1 | Data-1
1| -0,054( -0,01| -0,117( 0,163]| 0,0301| -0,179( -0,01| -0,046
2| 0,2866| 0,2405| 0,2719( 0,0713| 0,0704 | 0,3056| 0,3939( 0,001
3| 0,6439]| 0,5274| 0,3718| 0,6329| 0,6716( -0,086| 0,6222 | 0,6512
4| -0,016| 0,2237( 0,1603| 0,3218| 0,2399( 0,0113| 0,2603| 0,335
5( 0,6686| 0,8354 | 0,6354 | 0,5148| 0,8537( 0,3025| 0,8354 | 0,4582
6| 0,2457| -0,299( -0,181| -0,004| -0,28| -0,253| -0,087| 0,0533
710,2434| -0,116( 0,2437| 0,3902| 0,4692( -0,103 0 0,5336
8( 0,033 0 0,2476| -0,205| -0,207 | 0,3463 0| -0,252
9( 0,1636 0f -0,179| 0,5728| -0,166( -0,187 0( 0,1902
10( -0,625| -0,625| -0,62( -0,659| -0,636| -0,265 0| -0,697
60| 0,4432| 0,5637| 0,372] 0,2959( 0,5532]| 0,6131 0| 0,6757
61| -0,209| -0,193| -0,299| -0,07( 0,0764| -0,057 0| -0,003
62| 0,4067| 0,3101| 0,2944| 0,4282( 0,501 0,04| 0,1553( 0,324
63| 0,4738| 0,4772| 0,3837| 0,4828 | 0,3803| 0,4114| 0,5697 | 0,4592
64| 0,6976 | 0,6948| 0,1802| 0,2604 | -0,357| 0,1623 0| 0,3022
65| 0,3092| 0,2586| 0,2835| 0,1692 | 0,3459| 0,1243| 0,184 ( 0,1918
66| 0,5706 00,6177 0,5061 0] 0,7833] 0,2675| -0,332
67 0,37] 0,4874( 0,4899| 0,354| 0,4312( 0,2575| 0,5022| 0,4021
68| 0,2507 | 0,2455]| 0,2514| 0,2581 | 0,2544| 0,2466 | 0,2455| 0,2485
69| 0,0376 0| 0,4435| 0,5836( 0,4307| 0,1159 0| 0,1543
70| 0,5904| 0,6779| 0,3381| 0,312 0,2821| 0,4172 0( 0,2997
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Tablo 5.14: Algoritmalarin Data-5 ile Egitimleri Sonucundaki
Korelasyon Degerleri.

Hasta| AR DS GP LR M5P MP RT [SMOR
No | Data-5 | Data-5 | Data-5 | Data-5 | Data-5 | Data-5 | Data-5 | Data-5
1{ -0,143 0| -0,041| -0,08| -0,214| -0,013 0| -0,089
21 0,2393 0| 0,0008] 0,0441| -0,053| -0,031 0] 0,0849
3] 0,0158| 0,0659| 0,4103 0] 0,6506| -0,024 0| -0,162
41 0,3006| 0,2237| -0,135| 0,5117( 0,4823| 0,5033 0] 0,4346
5] 0,5697| 0,3142] -0,125 0] 0,4237| -0,168 0| -0,077
6| 0,0171) 0,3269| -0,243| -0,03| 0,3137( 0,1374 0| -0,173
71 0,1517] 0,1861| 0,4223 0| 0,4035| -0,033]| 0,5093| -0,029
8| 0,0553| -0,021| -0,369| 0,4316| -0,004( 0,8398 0] 0,5149
9| -0,453| -0,324] 0,6936| 0,3483| -0,324( 0,5061 0| -0,112
10| 0,4568( 0,5515( -0,081 0] 0,1186| 0,5512 0] 0,2725
60| 0,2765| 0,2552| 0,3256| 0,6439| 0,1913| 0,7028 0] 0,6728
61| 0,3292| -0,058| -0,053| 0,614] 0,3173] 0,5982| -0,249| 0,6906
62| 0,2542] 0,2941 0] 0,7006| 0,4754] 0,688 0] 0,6588
63| 0,2168 0| -0,392| 0,3576| 0,4256| -0,035 0] 0,5112
64| 0,1638| 0,1052| 0,0302 0] 0,1951| -0,335 0] 0,2376
65| 0,1174| -0,066| -0,062| 0,2151( 0,1057| 0,0663 0] 0,3626
66| 0,0567 0] 0,7127| -0,554 0| -0,232 0| -0,223
67| 0,0665| 0,289]| 0,1238]| 0,1531| 0,2899 0,21 0] 0,2982
68| 0,1466 0] 0,2898] 0,2935| 0,3191( 0,0911 0] 0,3224
69| 0,4056| 0,4958| 0,1848 0 0] 0,3821 0| 0,363
70| 0,1287| 0,1399| 0,2104 0| 0,5181| -0,331| 0,1399| -0,465

Hastalarin Tablo 5.13’ deki algoritmanin korelasyon degeri ile Tablo 5.14” deki
ayni algoritmanin korelasyon degerleri karsilastirildiginda Data-1 ile yapilan test
sonuglari genel olarak Data-5 ile yapilan testlerden daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Bu teoriden dolayi, egitim verilerindeki hatalarin arindirilmast sonucunda dogru
tahmin oranmin yiikselecegi de sdylenebilir. Tahmin modellerinin hatalardan
arindirilmasi ile dogruluk orani daha da yiikseleceginden dolay1 0,8 korelasyon degeri
tizerindeki veriler yani Data-1 ve Data-2 boyutlarinda yapilan tahmin islemleri en
yiiksek basariyr saglayacaktir. Bu tahmin aralig1 genisletilmek istenildiginde Data-3
ile yapilacak tahminler de tahmin ¢alismalarina dahil edilebilir. Fakat diger veriler ile
yapilan egitim ¢aligmalarinin her zaman disiik ¢iktigi gériilmektedir. Bu verilerden

hatalarin armdirilmis olmasi1 bile bu veri boyutlarinin yiiksek basarili modeller

egitilmesi icin yeterli olmayacaktir.
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Ayrica ligiincii bolim Sekil 3.6’ da tiim hastalarin veri sayilarindan goriildigi
tizere genel olarak hastalarin yemek ve aktivite verileri kan sekeri ve insiilin
verilerinden daha azdir. Hastalarin bu verilerinin az olmasi algoritmalarin tahmin
oranlarini etkilemektedir. Baz1 besinlerin kan sekerini artirdig1 yapilan ¢alismalardan
[27] [17] bilinmektedir. Ayrica yapilan ¢alismalar [43] [44] dogru egzersizin de kan
sekeri tizerinde dustiriicti etkisinin oldugunu gostermektedir. Bundan dolay1 hasta
verilerinde bu verilerin de olmasi durumunda algoritma tahminlerimizin daha iyi
olacag diisiiniilmektedir. Bu degerlerin eksikligi hasta verilerimizdeki hata olarak

nitelendirilebilir.

5.3. Test-3 Deneyleri ve Sonuclari

Test-3, kan sekeri degerinin kigisel veriler kullanilmadan tahmin edilebilirliginin
arastirilmasi ¢alismalaridir. Bu ¢alismalarda her hasta icin olusturulacak test verileri
icin hastalarin kendi 6znitelik dosyalar1 kullanilmaktadir. Deneylerin egitim verileri
icin ise hasta disinda kalan tiim hastalarin Oznitelik verileri Dbirlestirilerek
kullanilmaktadir. Tablo 5.15° de sunumu ve akis1 bozmamak icin sadece her algoritma
icin en yiiksek tahmin degerine sahip hastalarin degerleri gosterilmektedir. Ek D Tablo

D-1’ de tiim hastalarin tiim algoritmalar ile tahmin sonuglar1 bulunmaktadir.

Tablo 5.15: Test-3 Deneylerinde Algoritmalarin En Yiiksek
Korelasyon Degerleri.

Hasta
No AR DS LR M5P MP RT SMOR
4 0,4052| 0,4289 0,418| 0,4162| 0,0863| 0,4036 0,422
5 0,4804| 0,4088| 0,5349| 0,5304| 0,3853| 0,3244| 0,5279
40 0,0755 0| -0,0708| 0,1446| 0,0472| 0,6121| 0,1989




Tablo 5.15” de yapilmis olan tahminlerden de goriildiigii gibi algoritmalarin
tahmin korelasyon degerleri diisiik ¢ikmaktadir. Hasta verilerinin birlestirilmesi ile
egitilmis makine modellerinin en yiiksek tahmin korelasyon degeri 0,6121 ile RT yani
RepTree algoritmasi ile Hasta40’ a ait oldugu goriilmektedir. Sekil 5.9’ da Hasta40’
in  RT algoritmasmin karar agaci, Sekil 5.10° de Hasta5’ in LR algoritmasinin
olusturdugu model ve Sekil 5.11° de MS5P algoritmasinin olusturdugu model

gosterilmektedir.
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REPTree

Feature8 < 158.51

e e g SR |y S S ——

Feature23 < 146.56
| Feature5 < 115.93
| Feature22 < 105.57

|
| | | Feature3l < 20938.5 : 98.26
| | | Feature3l >= 20938.5 : 78.99
| | Feature22 >= 105.57 : 116.85
| FeatureS5 >= 115.93 : 135.7
Feature23 >= 146.56
| Feature23 < 190.12
| | Featurel0 < 221.8 : 149.05
| | Featurel0 >= 221.8
| | | Feature3 < 175.99
| | | | Feature53 < 198.7
| | | | | Feature36 < 6.5
| | | | | 1 Featureé < 124.07
| | | | | | | Feature6l < 138.67 : 209.4
| | | | | | | Feature6él >= 138.67 : 114
| | | I | | Featureé >= 124.07
| | | | | | I Featurell < 170.33 : 269
| | | | | | | Featurell >= 170.33
| | | | | | | | FeaturelOD < 229.23 : 82
| | | | | | | | FeaturelO >= 229.23 : 205.3
| | | | | Feature36 >= 6.5 : 241.44
| | | | Feature53 >= 198.7 : 371.33
| | | Feature3 >= 175.99 : 163.47
| Feature23 >= 190.12
| | Featureé6l < 182.35
| | | Feature3 < 214.74
| | | | Featureél < 179.5 : 196.65
| | | | Featureél >= 179.5 : 281.5
| | | Feature3 >= 214.74 : 444
| | Featureé6l >= 182.35 : 170.21
tureg >= 158.51
Feature9 < 258.12
| Feature23 < 189.63
| | Feature5 < 200.98
| | | Featureé < 190.52
| | | | Feature20 < 162.45
| | | | | Featurell < 153.88
| | | | | | Feature36 < 7.5
| | | | | | | Featurelé < 157.75 : 160.12
| | | | | | Featurelé >= 157.75
| I | | | | I Feature6l < 155.91
| | | | | | | | Featureld4 < 135.86
| | | | | | | | | Feature7 < 159.95 : 162.89
| | | | | | | | | Feature7 >= 159.95 : 241.85
| | | | | | | | Featureld4 >= 135.86 : 260.25
| | | | | | | | Feature6l >= 155.91 : 142.74
| I | | | | Feature36 >= 7.5
| | | | | | | Feature6 < 173.06 : 213.68
I I | | | | | Feature6 >= 173.06
| | | | | | | | FeaturelO < 102.01 : 244
| | | | | | | | Featurell >= 102.01
| I | | | | | I | Feature33 < 13 : 111.85
I | | | | | | | | Feature33 >= 13 : 236.4

Sekil 5.9: Test3 Deneylerindeki Hasta40’ in RT Algoritmasi Karar Agaci.
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|
F
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Featurell >= 153.88

Feature34 < 1.5

| Feature53 < 190.93 : 151.63

| FeatureS53 >= 190.93 : 235.57
Feature34 >= 1.5

| Feature34 < 25.5

| | Feature3 < 138.09 : 78.36

| Feature3 >= 138.09

| | Featurell < 127.41

| | | Featurel0 < 116.95 : 141.89
| | | Featurell >= 116.95 : 241.22
| | | Featurell >= 127.41 : 114.83
Feature34 >= 25.5

| Featurel2 < 184.25 : 212.25

| | | Featurel2 >= 184.25 : 155.17
Feature20 >= 162.45 : 178.2

Featureé >= 190.52

| Feature2 < 185.49 : 136.6

| Feature2 >= 185.49 : 172.19

eatureS >= 200.98

Featureé7 < 0.5

| Featurel8 < 252.5

| | Feature70 < 1.75

| | | Feature35 < 24.5 : 193.62
| | Feature35 >= 24.5

| | | Feature3 < 205.84 : 118.04
| | | Feature3 >= 205.84 : 183.5
| Feature70 >= 1.75 : 136.62 (16/3895.44)
Featurel8 >= 252.5

| Feature3l < 2117

| | Feature60 < 179.15 : 59.6

| | Feature60 >= 179.15

| | | Feature7 < 228.2 : 113

| | | Feature7 >= 228.2 : 76.33
| Feature3l >= 2117 : 237.67

Featureé67 >= 0.5 : 256.77
Feature23 >= 189.63

Featured4 < 187.6 : 183.03
Featured4 >= 187.6 : 208.33

eature9 >= 258.12

Feature2 < 125.19 : 187.4
Feature2 >= 125.19
Feature28 < 0.5

|
|
|
|
|
|
|
|
|
F
|
|
|
|
|
|

Featured4 < 267.74

Feature20 < 196.8 : 202.19
Feature20 >= 196.8

| Feature9 < 276.08 : 300.85
| Featuref >= 276.08 : 239.36

Featured >= 267.74

Feature53 < 197.89

| Feature38 < 16.5 : 269.65
| Feature38 >= 16.5 : 134.86
FeatureS3 >= 197.89 : 311.71

eature28 >= 0.5
Feature31l < 883.5 : 179.74
Feature31l >= 883.5

Featureé60 < 213.92

| Feature8 < 286.08 : 91.67
| Feature8 >= 286.08 : 222.5
Featureé60 >= 213.92 : 268.95

Sekil 5.9 (Devam): Test3 Deneylerindeki Hasta40’ in RT Algoritmasi

Karar Agaci.
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Linear Regression Model

Glikoz =
-0.0458 ¥ Featurel +
0.0786 ¥ Feature3d +
0.0552 * Featureé4 +
0.146S5 ¥ FeatureS +
0.2188 * Feature6t +
-0.0975 * Feature7 +
0.1503 ¥ Feature8 +
-0.0333 % Feature9 +
—-0.0454 ¥ Featurell +
—-0.1007 ¥ Featurel2 +
0.072 ¥ Featureléd +
-0.0285 * FeaturelS +
-0.0341 * Featurel7 +
0.0277 ¥ FeaturelS +
0.1513 * Feature20 +
0.1565 * Feature2l +
0.3847 ¥ Feature22 +
0.2875 * Feature23 +
-5.5878 % Featurel24 +
8.2688 ¥ Feature26 +
—-2.7564 ¥ Feature28 +
-0.1664 * Feature34 +
-0.7307 * Feature3S +
-0.5481 % Feature36 +
-0.1858 ¥ Feature3d7 +
0.3487 * Feature38 +
-10.8625 % Feature39 +
10.7721 * Feature40 +
7.5864 ¥ Featured4l +
2.6065 % Feature43 +
-16.1758 * Feature4S +
-5.3618 * Featureé4t6 +
3.7737 * Feature47 +
-5.2824 % Feature48 +
0.0318 ¥ Feature4S +
-0.0262 ¥ FeatureS0 +
—-0.0488 ¥ FeatureSl +
0.0808 ¥ FeatureS3 +
-0.05%45 * FeatureS4 +
0.0344 ¥ FeaturedSS +
-0.0215 % FeatureSé6 +
-0.0263 ¥ Feature3S7 +
-0.0614 * FeatureS8 +
-0.1704 ¥ Feature60 +
-0.1616 * Featuretcl +
1.8835 ¥ Feature63 +
1.2618 ¥ Featuretcéd +
1.6601 ¥ Featuret6tS +
-0.3265

Sekil 5.10: Test-3 Deneylerindeki Hasta5’ in LR Modeli.
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IM num: 1

Glikoz =
-0.054% ¥ Featurel
+ 0.0758 * Feature3l
+ 0.0607 % Feature4
+ 0.1472 * FeatureS
+ 0.213% * Featureé6
- 0.052 * Feature7
+ 0.15945 ¥ Feature8
- 0.03% ¥ Feature$9
- 0.05 ¥ Featurell
- 0.1062 ¥ Featurel2
- 0.0161l * Featurel3
+ 0.087 * Featureléd

- 0.0277 * Featurel?7
+ 0.0277 * Featurel$S
+ 0.1455 % Feature20
+ 0.1554 ¥ Feature2l
+ 0.3812 % Feature22
+ 0.2534 ¥ Feature23
+ 3.2404 * Featurel’7
- 3.7132 ¥ Feature28
- 0.1686 * Feature34
- 0.7506 * Feature3S
- 0.5118 * Feature36
- 0.15%67 * Feature3l?7
+ 0.3585 % Feature38
- 8.2257 ¥ Feature4(
+ 2.6788 ¥ Feature4?2
+ 0.034%9 * Feature4S
- 0.025 * FeatureS0
- 0.0528 * FeatureSl
+ 0.0804 * FeatureS3
- 0.0586 * FeatureS4
+ 0.017% ¥ FeatureS5S
- 0.0254 ¥ FeatureSl7
- 0.068 ¥ FeatureS8
- 0.1604 * Feature&l
- 0.1535 ¥ Featureé6l
+ 1.6421 * Feature63
+ 1.2853 * Featuret4
+ 1.6715 * Featureé6S
- 0.9748

Sekil 5.11: Test-3 Deneylerindeki Hasta5’ in M5P Algoritmasi Modeli.
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Bu c¢alismada kullanilan egitim dosyalar1 13000 den fazla 6rnege (instance)
sahiptir. En fazla Ornege sahip egitim verileri bu testte kullanilmigtir. Tahmin
sonuglarinin fazla yiiksek ¢ikmamasi, egitim verisi uzunlugunun artirilarak tahmin
kalitesinin artirilamayacagini gostermektedir. Ayrica egitim verileri olusturulurken
hasta digindaki hastalarin verileri kullanildigindan dolayr kan sekeri tahmini igin
hastadan bagimsiz  verilerin  kullanilmas1 ile yiiksek tahmin oraninin
yakalanamayacagi goriilmektedir.

En yiiksek tahmin oranin1 veren RT algoritmasinin olusturdugu karar agaci
incelendiginde karar agacimi olustururken Oznitelik2-12, Oznitelik14, Oznitelik16,
Oznitelik18, Oznitelik20, Oznitelik22, Oznitelik23, Oznitelik28, Oznitelik31,
Oznitelik33-36, Oznitelik53, Oznitelik60, Oznitelik61, Oznitelik67 ve Oznitelik70
ozniteliklerini kullandig1 goriilmektedir. Ozniteliklerin dzellikleri incelendiginde kan
sekeri Ol¢limii, insiilin degeri ve yemek degeri ile ilgili olduklar1 goriilmektedir. RT
algoritmasinin tahmin isleminde bu 6zellikleri dikkate aldig1 s6ylenebilir.

LR algoritmasimin olusturdugu model incelendiginde Oznitelik1, Oznitelik3-9,
Oznitelik11, Oznitelik12, Oznitelik14, Oznitelikl15, Oznitelik17, Oznitelik19,
Oznitelik20-24, Oznitelik26, Oznitelik28, Oznitelik34-41, Oznitelik43, Oznitelik45-
51, Oznitelik53-58, Oznitelik60, Oznitelik61, Oznitelik63-65  Ozniteliklerini
kullanarak model olusturdugu goriilmektedir. Bu 6znitelikler incelendiginde
Ozniteliklerin kan sekeri 6l¢iim sonuglari, insiilin degerleri, yemek degerleri, aktivite
degerleri ve tanimlanamayan kan sekeri degerleri ile ilgili oldugu goriilmektedir.
Dolayisiyla algoritmanin tahmininde bu 6zelliklerin etkili oldugu s6ylenebilir.

MS5P algoritmasi incelendiginde olusturdugu karar agacinda Oznitelikl,
Oznitelik3-9, Oznitelik11-14, Oznitelik15, Oznitelik17, Oznitelik19-23, Oznitelik27,
Oznitelik28, Oznitelik34-38, Oznitelik40, Oznitelik42, Oznitelik49-51, Oznitelik53-
55,  Oznitelik57,  Oznitelik58,  Oznitelik60,  Oznitelik61,  Oznitelik63-65
Ozniteliklerinin oldugu goriilmektedir. Bu o6znitelikler incelendiginde 6zniteliklerin
kan sekeri 6l¢lim sonuglari, insiilin degerleri, yemek degerleri, aktivite degerleri ve
tanimlanamayan kan sekeri degerleri ile ilgili oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla
algoritmanin tahmininde bu 6&zelliklerin etkili oldugu sdylenebilir. Bu algoritma

Lineer Model iirettiginden dolay1 algoritma sonuglari LR ile benzerlik gostermektedir.
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Bu test ile yapilan tahmin sonuglari kisisel veriler ile yapilan test sonuglarindan
daha diisiik ¢iktigindan dolay1 kan sekeri tahmininde kisisel veriler kullanilarak daha
iyi sonuglar elde edildiginden dolayr kan sekeri tahmininde kisisel verilerin
kullanilmasi ile daha iyi sonuglar elde edilecegi sdylenebilir.

Ayrica hasalarin kisisel veri dosyalarinda aktivite ve yemek verilerinin kan
sekeri 6l¢iimii ve insiilin verileri kadar fazla olmamasindan dolay1 kisisel tahminlerde
algoritmalarin karar agaglarinda bu 6znitelikler bulunmamaktadir. Bu ¢alismada hasta
verileri Dbirlestirilerek algoritmalar egitildiginden dolayr algoritmalarin karar

agaclarinda yemek ve aktivite 6znitelikleri de bulunmaktadir.
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ALTINCI BOLUM

SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda UCI veri deposundan alinan 70 diyabet hastasinin insiilin,
yemek, aktivite ve kan sekeri Ol¢iim verileri kullanilarak kan sekeri tahmini
yapilmistir. Kan sekeri tahmini i¢in kan sekeri 6l¢iimlerini ifade eden Oznitelikler
olusturulmustur. Her kan sekeri dl¢limii i¢in 71 Oznitelik degeri olusturularak kan
sekeri olusumundaki 6zelliklerin ifade edilmesi saglanmuistir.

Tahmin calismalar kisisel veriler kullanilarak ve kisisel veriler kullanilmadan
egitilen algoritmalar ile yapilmistir. Bu testler sonucunda kisisel veriler kullanilarak
egitilen algoritmalar ile daha yiiksek sonuglar elde edilmistir. Ayrica bu ¢aligmalarda
egitim verileri belirli oranlarda boliinerek egitim gerceklestirilmistir. Tahmin
sonuclarina gore 9/10, 7/10 ve 5/10 oraninda veriler ile egitilen algoritmalar daha
yiiksek sonu¢ vermektedir. Kisisel veriler ile yapilan ¢alismalarda bu oranlar dikkate
aliarak yapilmahdir. Ayrica diisiik korelasyon sonuglarinin nedenleri arastirilmis ve
egitim verilerinin parcalart incelenmistir. Egitim verilerine karisan hatalarin oldugu
tespit edilmistir. Egitim verisinin hatalardan arindirilmasi ile kan sekeri tahmininden
yiiksek bagar elde edilebilir.

Kisisel wveriler kullanilmadan yapilan c¢alisma sonuglarinda algoritmalarin
tahmin oranlar1 disiiktiir. Bundan dolayr tahmin islemlerinin kisisel veriler ile
yapilmast daha iyi sonuglar alinmasi i¢in onelidir. Ayrica bu tahmin sonuglarinda
algoritmalarin olusturduklar1 karar agaglarinda kan sekeri, insiilin, yemek ve aktivite
Ozellikleri olan Oznitelikler bulunmaktadir. Kisisel tahmin c¢alismalarinda kisisel
verilerde aktivite ve yemek verilerinin yeteri kadar olmamasindan dolayi bu degerler
kullanilamamustir. Hasta verileri kayit altina alinirken bu degerlerin tam ve hatadan

arinik olarak alinmasi1 durumunda kan sekeri tahmini daha iyi yapilabilecektir.
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Ek A Test-1 Deneylerindeki Algoritmalarinin Korelasyon Degerleri

Tiim hastalarin Data-1 egitim verileri ile AR, DS, GP, LR, M5P, MP, RT ve
SMOR algoritmalarinin egitilmesi sonucundaki algoritmanin korelasyon degerleri
Tablo A-1’ de gosterilmektedir.

Tablo A-1: Tiim Hastalarin Test-1 Deneylerindeki AR, DS, GP, LR, M5P, MP,
RT ve SMOR Algoritmalarinin Korelasyon Degerleri.

Hszta AR DS GP LR | M5P | MP | RT |SMOR
20,054 | -0,0097 | -0,1173| 0,163| 0,0301|-0,1789 | -0,0097 | -0,046
0,2866| 0,2405| 0,2719| 0,0713| 0,0704| 0,3056| 0,3939| 0,001
0,6439| 0,5274] 0,3718| 0,6329| 0,6716] -0,0855| 0,6222| 0,6512
20,0159 | 0,2237| 0,1603| 0,3218| 0,2399| 0,0113| 0.2603| 0,335
0,6686| 0,8354| 0,6354| 0,5148| 0,8537| 0,3025| 0,8354| 0,4582
0,2457 | -0,2989 | -0,1807 | -0,0037 | -0,2797 | -0,2534 | -0,0868 | 0,0533
0,2434| -0,1157 | 0,2437| 0,3902| 0,4692 | -0,1025 0| 05336
0,033 0| 02476 -0,2054 | -0,2072| 0,3463 0]-0,2523
9] 0,1636 0| -0179| 0,5728]-0,1659 | -0,1871 0| 0,1902
10| -0,6254 | -0,6254 | -0,6199 | -0,6594 | -0,6357 | -0,2652 0-0,6972
11| 0,3188| 0,6331|-0,3625| 0,6394| 0,5986| 0,2398 0| 0,3646
12| 0,6614| 0,7907| -0,091| 0,6241| 0,8029| -0.221| -0,527| 0,4669
13| 05962| 0,3707| 0,4282| 0,664| 0,3164| 0,1984| 0,3707| 0,4782
14| -0,0565| 0,2777| 0,3165 0| 02202] 0,0655| 0,2777| 0,1531
15| 0,2954| 0,2954| 0,4619| -0416| 0322| 04264 0|-0,2497
16| 0,1772 0| -0,0543| 0,0748| 0,3698] -0,1528 | -0,2758 | -0,242
17| -0,2166 0| 0,6356| 0,1809| 0,5778| 0,2292 0| 04085
18| 0,3293| 0,2591| 0,069| 0,4468| 0,0928| 0,1328]-0,2467| 0,45
19| 0,3265]-0,0572| 0,2063| 0,326] 0,0826| 0,0273| 0,2477| 0,1162

0N |OTD|WIN(F

20| 0,018 0| -0,0846| -0,1611| -0,1172 0 0| -0,0689
21| 0,2072 0] -0,0253| -0,0378 | 0,5498| 0,0338 0| -0,0382
22| 0,5585 0| 0,5523| 0,2265| 0,2568| 0,2406 0| 0,4195
23| -0,016 0]-0,0475| 0,5967| 0,3226| 0,0716 0] 0,6526
24| -0,5213 0] 0,2923| 0,2191|-0,6178| 0,2074| -0,6585| 0,1749
25| 0,3508 0| 0,3407| 0,4141| 0,5111| 0,2084 0| 0,4946
26 | -0,1567 0| 0,1605| -0,1336| 0,4221| -0,0823| 0,3361| 0,0503

27| 0,2289| 0,0773| 0,2357| 0,1547|-0,1035| 0,3602| 0,2763| 0,2074
28| 0,1897| 0,2473| 0,1572| 0,3026| 0,251| 0,2911| 0,1076| 0,2745
29| 0,0567| 0,368| 0,3676| 0,352] 0,352| 0,3733] 0,368| 0,3971

30| 0,2701 0| 0,3625| 0,3376 0,34| 0,3617| 0,1097| 0,3218
311 -0,6196 0| 0,2377| 0,339| 0,2799| 0,7549 0| 0,2884
32| 0,3639| 0,5342| 0,2894 0| 0,0204| 0,4489| 0,3603| 0,3368
33| 0,0804 0]-0,2161| 0,055| -0,013]-0,2929|-0,2582| 0,2106

34| 0,537] 05116| 0,5647| 0,6922| 0,5583| 0,4928| -0,182| 0,4396
35| 0,6099| 0,2917| 0,3511| 0,3839| 0,3937| 0,349| 0,3666| 0,4694
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Tablo A-1(Devam): Tiim Hastalarin Test-1 Deneylerindeki AR, DS, GP, LR,
M5P, MP, RT ve SMOR Algoritmalarimin Korelasyon Degerleri.

36| -0,348 0] 0,0408| -0,1855| -0,0776 | -0,1203 | -0,3928 | -0,03
37| 0,0023 0| 0,4707| 0,0017|-0,0192| 0,2096 0| -0,0197
38| 0,2039 0| 0,1464| 0,1676| 0,0251| 0,3719 0| 0,2931
39| 0,4999| 0,4304| 0,4354| 0,2596| 0,3608| 0,1585 0| 0,2736
40| 0,3445 0] 03911 0| 0,2387| 0,3377 0| 0,2866
41| 0,2271| 0,2379| 0,1073| 0,1462| 0,0883| -0,4255| 0,387 | -0,022
42| 0,4227| 0,3229| 0,1971| 0,1847| 0,2451| 0,2597 0| 0,2476
43| 0,4573 0| 0136 0,0424| 0,4088| 0,1005 0| 0,0605
44| 0,139 0| 0,4173| 0,4861| 0,1328| 0,1851 0| 0,287
45| -0,3067 0] -0,0525| -0,1458 | 0,5724 | -0,0683 0]-0,2134
46| 0,2108| 0,282| 0,3815| 0,1981| 0,2139|-0,0247| 0,3479| -0,0633
47| -0,2225 0| -0,0456 | -0,0887 | -0,3017 | -0,1252 0| 0,3516
48| -0,1233 0|-0,6032| 0,3402| 0,2585 -0,1099 0| -0,2587
49| 0,4159 0| 0,0488| 0,3322| 0,1184 -0,2389 0| 0,4958
50| 0,2869 0| 0,0613| 0,3235| 0,2173| 0,0174| 0,0203| 0,2761
51| 0,1121| 0,006| 0,1819| 0,3201| 0,3715]| 0,1693 0| 0,0745
52| 0,679 0| 0,1145| 0,4801| 0,6907| 0,2292 0| 0,7037

53| 0,4756| 0,4756| 0,2898| 0,4958| 0,4902| -0,0344| 0,4756| 0,3723
54| 0,2942| 0,5193| 0,1434| 0,4759| 0,4304| 0,3165| 0,5193| 0,4229

55] -0,1658 0]-0,0587| 0,1735| 0,167| 0,232| 0,1818| 0,2712
56| 0,127 0] 0,3914| 0,0893| 0,1255| 0,3653| 0,0188| 0,126
57| 0,3049 0| -0,0464 | -0,2463 | -0,2502 | -0,0585 0| -0,2845
58| 0,6397| 0,5752| 0,6023| 0,5374| 0,5272| 0,4533 0| 0,5505
59| 0,5898| 0,4745| 0,3737| 0,617 0,3822| -0,0389 0] 0,5123
60| 0,4432| 0,5637| 0,372 0,2959| 0,5532| 0,6131 0] 0,6757
61| -0,209|-0,1929) -0,2987| -0,0696 | 0,0764 | -0,0572 0| -0,0033

62| 0,4067| 0,3101| 0,2944| 0,4282| 0,501 0,04| 0,1553| 0,324
63| 0,4738| 0,4772| 0,3837| 0,4828| 0,3803| 0,4114| 0,5697| 0,4592

64| 0,6976| 0,6948| 0,1802| 0,2604| -0,357| 0,1623 0] 0,3022
65| 0,3092| 0,2586| 0,2835| 0,1692| 0,3459| 0,1243| 0,184| 0,1918
66| 0,5706 0| 0,6177| 0,5061 0| 0,7833| 0,2675| -0,3319

67 0,37| 0,4874| 0,4899| 0,354| 0,4312| 0,2575| 0,5022| 0,4021
68| 0,2507| 0,2455| 0,2514| 0,2581| 0,2544| 0,2466| 0,2455| 0,2485
69| 0,0376 0] 0,4435| 0,5836| 0,4307| 0,1159 0] 0,1543
70| 0,5904| 0,6779| 0,3381| 0,312] 0,2821| 0,4172 0] 0,2997
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Ek B — Test-2 Deneylerindeki M5P, DS ve RT Algoritmalarimin Korelasyon
Degerleri

Tiim hastalarin farkli boyutlardaki egitim verileri ile M5P algoritmasinin
egitilmesi sonucundaki algoritmanin korelasyon degerleri Tablo B-1" de
gosterilmektedir.

Tablo B-1: Tiim Hastalarin Farkh Boyutlardaki Egitim Verileri ile Egitilen

MS5P Algoritmasinin Korelasyon Degerleri.

Hssota Data-1 | Data-2 | Data-3 | Data-4 | Data-5
1| 0,0301 0,136| -0,103| -0,1883| -0,2141
2| 0,0704| 0,0574| 0,1056| 0,0771| -0,0529
3| 0,6716| 0,4293| 0,6127| -0,0374| 0,6506
4| 0,2399| 0,2969| 0,3419| 0,5522| 0,4823
5/ 0,8537| 0,6691| 0,7991| 0,5192| 0,4237
6| -0,2797| -0,1751| -0,2275| 0,0964| 0,3137
7| 0,4692| -0,0394| 0,4129| 0,4508| 0,4035
8| -0,2072| -0,242 0,165 0,4925| -0,0043
9| -0,1659| 0,2564| 0,0701| -0,2125| -0,3236

10| -0,6357| -0,6907| -0,6838| -0,7676| 0,1186
11| 0,5986| 0,7156| 0,5634 0,623| 0,6679
12| 0,8029| 0,0852| 0,3031| 0,5031 0
13| 0,3164| 0,3834| 0,2003| 0,2263| 0,5318
14| 0,2202| 0,2131 0 0 0
15 0,322 0| 0,3667 0,156 | -0,5602
16| 0,3698| -0,1065 0 0,443 | 0,4021
17| 0,5778| 0,5256 0,505| -0,0099 0,482
18| 0,0928| 0,1712| -0,1368| 0,1857| 0,0696
19| 0,0826| 0,0517| -0,0695 0| -0,2312
20| -0,1172| -0,097| -0,2077| 0,0794| -0,2033
21| 0,5498| 0,1565| -0,2131| 0,0464| 0,2129
22| 0,2568| 0,1029| 0,0368 0,212| 0,0368
23| 0,3226| 0,5415| 0,2006| 0,4554| 0,0943
24| -0,6178| -0,5392| 0,0489| -0,1374| -0,1558
25| 0,5111| 0,4765| 0,4056| 0,6154 0
26| 0,4221| 0,5203| 0,4847| 0,4522 0
27| -0,1035| -0,0587| 0,2407| 0,1802| 0,3145
28 0,251 0,2788| 0,2929| 0,1396| 0,3152
29 0,352 0,2535| 0,2944| 0,0845| 0,3403
30 0,34 0,321| 0,0698| 0,1384 0,006
31| 0,2799| 0,6128| 0,6064| 0,6049| 0,6969
32| 0,0204| -0,6188| 0,3938 0,608 0
33| -0,013| 0,4165| 0,4303| 0,3607| 0,1814
34| 0,5583| 0,5413| 0,5532| 0,5916| 0,6809
35| 0,3937| 0,6014 0,348 0,2308| 0,2852
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Tablo B-1(Devam): Tiim Hastalarin Farkh Boyutlardaki Egitim Verileri ile
Egitilen MSP Algoritmasinin Korelasyon Degerleri.

36| -0,0776| 0,2592| 0,2258| -0,1164 0
37| -0,0192| -0,0642| -0,205| 0,0268 0,19
38| 0,0251| 0,0874| 0,3205| 0,0301| 0,3803
39| 0,3608| 0,4284| 0,3938| 0,4579| 0,0786
40| 0,2387| 0,1999| 0,1192| -0,0434 0
41| 0,0883| -0,2975| -0,0982| 0,2617| 0,2218
42| 0,2451| 0,1675 0,339| 0,2247| 0,1074
43| 0,4088| 0,2055 0,177| -0,1772| 0,1514
44| 0,1328| 0,5027| 0,5297| 0,5412| 0,5212
45| 0,5724| 0,3094| 0,7515| -0,1302 0
46| 0,2139| 0,0325| 0,0682| 0,6745 0
47| -0,3017| -0,3319| -0,141| 0,1439| 0,1359
48| 0,2585| -0,4255| 0,4899| 0,2084| 0,3349
49| 0,1184| 0,2645| 0,1135 0,156 0
50| 0,2173| 0,1412 0,038| -0,0248| -0,0671
50| 0,2173| 0,1412 0,038| -0,0248| -0,0671
51| 0,3715| 0,3513| 0,4476| -0,1258| 0,1853
52| 0,6907| 0,6735]| 0,5959| 0,3434| 0,0336
53| 0,4902| 0,4527| -0,0484| 0,0049 0
54| 0,4304| 0,4892| 0,4392| 0,5341| 0,4787
55 0,167| -0,0/03| 0,1237| -0,1088 0,234
56| 0,1255| 0,1477| 0,0936| 0,1893| 0,1675
57| -0,2502| 0,0579| -0,2447| 0,0278| -0,1857
58| 0,5272| 0,5402 0,616/ 0,5599| 0,5117
59| 0,3822| 0,3135]| 0,6698| 0,3705| 0,2516
60| 0,5532| 0,2477| 0,5577| 0,4506| 0,1913
61| 0,0764| 0,4705| 0,0344| 0,0603| 0,3173
62 0,501| 0,4367| 0,4472| 0,4512| 0,4754
63| 0,3803| 0,4852 0,473| 0,4633| 0,4256
64| -0,357| 0,2028| -0,4134 0,066| 0,1951
65| 0,3459| 0,3488| 0,0932 0,113| 0,1057
66 0| 03682 0,7387| 0,6658 0
67| 04312| 0,4537| 0,5417| 0,2135| 0,2899
68| 0,2544| 0,2457| 0,2752| 0,2066| 0,3191
69| 0,4307 0 0] -0,3096 0
70| 0,2821| 0,5273] 0,3349 0,532| 0,5181
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Tiim hastalarin farkli boyutlardaki egitim verileri ile DS algoritmasinin
egitilmesi sonucunda algoritmanin korelasyon degerleri Tablo B-2’ de
gosterilmektedir.

Tablo B-2: Tiim Hastalarin Farkh Boyutlardaki Egitim Verileri ile Egitilen

DS Algoritmasinin Korelasyon Degerleri.

Hszta Data-1 | Data-2 | Data-3 | Data-4 | Data-5
1| -0,0097| -0,0097 0 0 0
2| 0,2405 0 0,028 0 0
3| 05274 0,5274| 0,5274| 0,6484| 0,0659
4| 0,2237| 0,2237| 0,2237| 0,2237| 0,2237
5/ 0,8354| 0,8354| 0,8354| 0,1695| 0,3142
6| -0,2989| -0,2989| -0,2989 0| 0,3269
7| -0,1157| -0,1157 -0,05 -0,05| 0,1861
8 0| -0423| -0,0087| -0,1951| -0,0206
9 0| -0,0928| -0,0928| -0,3236| -0,3236

10| -0,6254| -0,6254| -0,6254| -0,6254| 0,5515
11| 0,6331| 0,3743 0| 0,3743| 0,3278
12| 0,7907| 0,7907| 0,7907| 0,3402 0,281
13| 0,3707| 0,3707| 0,1088| 0,1088| 0,5329
14| 0,2777| 0,2777| 0,2777| 0,2777| 0,1361
15| 0,2954| 0,2954| 0,0582| 0,0582| -0,6242
16 0| -0,2758| 0,2758 0| 0,3864
17 0| -0,0479 0| 0,2805| 0,3988
18| 0,2591 0 0 0| 0,3177
19| -0,0572| 0,2477 0| 0,2477| -0,2503
20 0 0 0| 0,0077| -0,0432
21 0 0 0 0 0
22 0 0 0 0 0
23 0 0 0| 0,4377] -0,1248
24 0 0 0| -0,2695 0
25 0 0| 0,2674 0 0
26 0 0 0 0| 0,4458
27| 0,0773| 0,0773| 0,0958| 0,2198 0
28| 0,2473| 0,2473| 0,2473| 0,2473| 0,2473
29 0,368 0,368 0,368 0,368 0,368
30 0 0 0| 0,1554| 0,1554
31 0 0 0 0 0
32| 0,5342 0 0| 0,5342| 0,2983
33 0 0 0 0| -0,1137
34| 0,5116| 0,5116| 0,5116| 0,5116| 0,1592
35| 0,2917| 0,2917 0| 0,3865| 0,3498
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Tablo B-2(Devam): Tiim Hastalarin Farkh Boyutlardaki Egitim Verileri ile
Egitilen DS Algoritmasinin Korelasyon Degerleri.

36 0 0 0 0 0
37 0| 0,0464| 0,0464| 0,2494| 0,2494
38 0 0 0 0 0
39| 0,4304| 0,4304| 0,4304| 0,0947| 0,3834
40 0 0 0 0 0
41| 0,2379| 0,2379| 0,3283 0,098| -0,1124
42| 0,3229| 0,0766| 0,0554| 0,0114 0
43 0 0 0| 00801, 0,1783
44 0 0 0 0 0
45 0 0| -0,0957| -0,0957 0
46 0,282 0,282| 0,5893 0,373 0,753
47 0| -0,2098| -0,2098| -0,1494| -0,2098
48 0 0 0 0,018 0,3302
49 0 0 0 0| -0,1556
50 0| 0,0203| 0,2433| 0,0203| 0,1386
51 0,006 0,006 0 0,006 0
52 0/ 0,2896| 0,2896| 0,2703 0
53| 0,4756 0| 0,1668| 0,0848 0
54| 0,5193| 0,5193| 0,5193 0,414| -0,2751
55 0 0 0| 0,1462| -0,0132
56 0 0| 0,0188| 0,2513| -0,0245
57 0] -0,1985 0| 0,2801| 0,1516
58| 0,5752| 0,5752| 0,5752| 0,5752| 0,4779
59| 0,4745| 0,4745| 0,4745| 0,2529| -0,3702
60| 0,5637| 0,4633| 0,5843 0| 0,2552
61| -0,1929| 0,2372| -0,1929| 0,2372| -0,0578
62| 0,3101| 0,3101] 0,1553| 0,1553| 0,2941
63| 0/4772| 05305| 0,4772| 0,5305 0
64| 0,6948| 0,6948 0| 0,1052| 0,1052
65| 0,2586| 0,1417| 0,1417| 0,0743| -0,066
66 0 0 0| 0,6007 0
67| 0,4874| 04874 0,4874| 0,4874 0,289
68| 0,2455| 0,2455] 0,2455| 0,1784 0
69 0 0 0 0| 0,4958
70| 0,6779| 0,6779| 0,1399| -0,3154| 0,1399
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Tim hastalarin farkli boyutlardaki egitim verileri ile RT algoritmasinin
egitilmesi sonucunda algoritmanin korelasyon degerleri Tablo B-3 de
gosterilmektedir.

Tablo B-3: Tiim Hastalarin Farkh Boyutlardaki Egitim Verileri ile Egitilen

RT Algoritmasinin Korelasyon Degerleri.

Hszta Data-1 | Data-2 | Data-3 | Data-4 | Data-5
1| -0,0097| -0,0097 0 0 0
2| 0,3939| 0,0305| 0,1951 0 0
3| 0,6222| 0,2584 0| 0,6484 0
4| 0,2603| 0,0949| 0,2237 0 0
5/ 0,8354| 0,8903 0 0 0
6| -0,0868| 0,3766 0 0 0
7 0 0 0 0( 0,5093
8 0 0 0 0 0
9 0 0 0| 0,0053 0

10 0 0| -0,5223 0 0
11 0 0 0 0 0
12| -0,527 0 0 0 0
13| 0,3707 0 0| 0,3937 0
14| 0,2777 0 0 0 0
15 0 0 0| 0,0582 0
16| -0,2758 0 0 0 0
17 0| 0,1466 0 0( 0,3988
18| -0,2467 0 0| 0,2554 0
19| 0,2477 0 0 0 0
20 0| -0,2926 0| -0,0667 0
21 0 0 0 0 0
22 0 0 0 0 0
23 0 0| -0,3089| -0,2696 0
24| -0,6585 0 0 0 0
25 0 0 0 0 0
26| 0,3361 0| 0,0835 0 0
27| 0,2763| 0,2929| 0,0503| 0,2198| 0,2089
28| 0,1076| 0,2473| 0,2473| 0,1445| 0,2473
29 0,368| 0,2949| 0,3659 0,368 0
30| 0,1097 0 0| -0,3989| 0,1287
31 0 0 0 0 0
32| 0,3603 0 0 0 0
33| -0,2582| 0,4959| 0,0469 0 0
34| -0,182| 0,5116 0 0| 04771
35| 0,3666 0 0,594 0 0
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Tablo B-3(Devam): Tiim Hastalarin Farkh Boyutlardaki Egitim Verileri ile
Egitilen RT Algoritmasinin Korelasyon Degerleri.

36| -0,3928 0 0 0 0
37 0 0 0| -0,1546 0
38 0 0] 0,2192 0 0
39 0 0| 0,3907 0| 0,2872
40 0 0 0 0 0
41 0,387| 0,2567| 0,3283| 0,0503 0
42 0| 0,1461| 0,0114 0,199 0,285
43 0 0] 0,4388 0 0
44 0| -0,0507| 0,2073| 0,1695 0
45 0 0 0 0 0
46| 0,3479| -0,0448| 0,5893 0 0
47 0| -0,2098| -0,2098 0 0
48 0 0 0 0,018 0
49 0 0 0 0 0
50| 0,0203 0] 0,1531 0| 0,1386
51 0 0 0 0 0
52 0| 06759 0,4227| 0,2703 0
53| 0,4756 0 0 0| -0,2313
54| 0,5193] -0,0281| 0,5193| 0,3845| 0,1254
55| 0,1818| -0,3802 0| -0,0132 0
56| 0,0188| 0,2768| -0,0245 0 0
57 0 0 0 0 0
58 0 0 0| 0,5752 0
59 0 0 0 0] -0,3133
60 0 0 0] 0,5248 0
61 0| 0,0065| -0,0578 0| -0,2489
62| 0,1553| 0,3101] 0,1553 0 0
63| 0,5697 0,323| 0,5101] 0,5305 0
64 0 0 0 0 0
65 0,184 0| 0,1417| 0,1213 0
66| 0,2675 0 0| 0,6007 0
67| 0,5022| 0,5885| 0,4676| 0,5411 0
68| 0,2455| 0,3063| 0,0755 0 0
69 0 0 0 0 0
70 0| 0,7141| 0,3972 0| 0,1399
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Ek C — Tiim Algoritmalarin Data-1 ve Data-5 ile Egitimleri Sonucundaki
Korelasyon Degerleri

Tiim hastalarin Data-1 egitim verileri ile tiim algoritmalarin egitilmesi
sonucunda algoritmalarin korelasyon degerleri Tablo C-1° de gosterilmektedir

Tablo C-1: Tiim Hastalarin Data-1 Verileri ile Egitilen Algoritmalarin
Korelasyon Degerleri.

Hasta| AR DS GP LR M5P MP RT [SMOR
No [Data-1|Data-1|Data-1 | Data-1 | Data-1 | Data-1 | Data-1 | Data-1
1( -0,054( -0,01( -0,117| 0,163| 0,0301| -0,179| -0,01| -0,046
21 0,2866( 0,2405| 0,2719( 0,0713( 0,0704 | 0,3056| 0,3939| 0,001
3] 0,6439| 0,5274( 0,3718| 0,6329] 0,6716( -0,086( 0,6222| 0,6512
41 -0,016] 0,2237] 0,1603| 0,3218| 0,2399( 0,0113| 0,2603| 0,335
5] 0,6686| 0,8354| 0,6354 | 0,5148( 0,8537 | 0,3025| 0,8354 | 0,4582
6| 0,2457| -0,299( -0,181| -0,004| -0,28( -0,253( -0,087| 0,0533
710,2434| -0,116| 0,2437| 0,3902 | 0,4692| -0,103 0] 0,5336
8| 0,033 0] 0,2476| -0,205| -0,207| 0,3463 0] -0,252
9] 0,1636 0| -0,179] 0,5728| -0,166| -0,187 0] 0,1902
10| -0,625| -0,625| -0,62| -0,659| -0,636| -0,265 0| -0,697
11| 0,3188| 0,6331| -0,363| 0,6394| 0,5986| 0,2398 0] 0,3646
12| 0,6614| 0,7907| -0,091| 0,6241( 0,8029| -0,221| -0,527 | 0,4669
13| 0,5962| 0,3707| 0,4282| 0,664| 0,3164| 0,1984| 0,3707| 0,4782
14| -0,057| 0,2777| 0,3165 0] 0,2202| 0,0655| 0,2777| 0,1531
15( 0,2954| 0,2954| 0,4619| -0,416( 0,322| 0,4264 0| -0,25
16| 0,1772 0| -0,054| 0,0748]| 0,3698| -0,153| -0,276| -0,242
17| -0,217 0] 0,6356]| 0,1809| 0,5778| 0,2292 0] 0,4085
18 0,3293| 0,2591| 0,069 0,4468( 0,0928| 0,1328]| -0,247 0,45
19| 0,3265| -0,057| 0,2063| 0,326| 0,0826| 0,0273| 0,2477| 0,1162
20] 0,018 0| -0,085| -0,161( -0,117 0 0| -0,069
211 0,2072 0| -0,025] -0,038( 0,5498| 0,0338 0| -0,038
22| 0,5585 0] 0,5523]| 0,2265| 0,2568 | 0,2406 0] 0,4195
23] -0,016 0| -0,048] 0,5967 | 0,3226| 0,0716 0] 0,6526
241 -0,521 0] 0,2923] 0,2191( -0,618| 0,2074| -0,659| 0,1749
25 0,3508 0] 0,3407]| 0,4141( 0,5111| 0,2084 0] 0,4946
26| -0,157 0] 0,1605| -0,134| 0,4221| -0,082| 0,3361| 0,0503
271 0,2289( 0,0773| 0,2357| 0,1547| -0,104 | 0,3602| 0,2763| 0,2074
281 0,1897( 0,2473| 0,1572| 0,3026| 0,251| 0,2911| 0,1076| 0,2745
291 0,0567| 0,368( 0,3676| 0,352| 0,352 0,3733| 0,368] 0,3971
301 0,2701 0] 0,3625] 0,3376 0,34] 0,3617| 0,1097| 0,3218
31| -0,62 0] 0,2377| 0,339 0,2799| 0,7549 0] 0,2884
321 0,3639( 0,5342| 0,2894 0] 0,0204| 0,4489| 0,3603| 0,3368
331 0,0804 0| -0,216] 0,055 -0,013| -0,293| -0,258] 0,2106
34| 0,537(0,5116( 0,5647| 0,6922| 0,5583| 0,4928| -0,182| 0,4396
351 0,6099( 0,2917( 0,3511| 0,3839| 0,3937| 0,349| 0,3666| 0,4694
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Tablo C-1(Devam): Tiim Hastalarin Data-1 Verileri ile Egitilen Algoritmalarin
Korelasyon Degerleri.

36| -0,348 0]0,0408| -0,186| -0,078| -0,12{ -0,393( -0,03
37(0,0023 0]0,4707]0,0017| -0,019] 0,2096 0| -0,02
38 0,2039 0]0,1464 0,1676 | 0,0251] 0,3719 00,2931
39(0,4999( 0,4304| 0,4354] 0,2596 | 0,3608 | 0,1585 0]0,2736
40 0,3445 0]0,3911 00,2387 0,3377 00,2866
4110,22710,2379]0,1073 0,1462] 0,0883| -0,426| 0,387 | -0,022
4210,4227|0,3229| 0,1971] 0,1847] 0,2451| 0,2597 0]0,2476
43(0,4573 0| 0,136]0,0424|0,4088]| 0,1005 00,0605
441 0,139 0]0,4173]0,4861(0,1328] 0,1851 0| 0,287
45| -0,307 0] -0,053] -0,146] 0,5724| -0,068 0] -0,213
46]0,2108| 0,282]0,3815(0,1981]0,2139( -0,025| 0,3479| -0,063
47| -0,223 0] -0,046| -0,089| -0,302| -0,125 00,3516
48| -0,123 0] -0,603]0,3402] 0,2585| -0,11 0] -0,259
490,4159 0]0,0488| 0,3322 0,1184| -0,239 00,4958
50 0,2869 0]0,0613]0,3235(0,2173] 0,0174( 0,0203| 0,2761
51(0,1121| 0,006]0,1819]0,3201] 0,3715] 0,1693 0]0,0745
52| 0,679 0]0,1145] 0,4801 0,6907 | 0,2292 00,7037

53]0,4756 | 0,4756| 0,2898 | 0,4958 | 0,4902 | -0,034| 0,4756 | 0,3723

5410,2942|0,5193] 0,1434] 0,4759] 0,4304 ] 0,3165| 0,5193| 0,4229

55( -0,166 0] -0,059|0,1735| 0,167| 0,232(0,1818|0,2712
56| 0,127 0]0,3914] 0,0893| 0,1255| 0,3653| 0,0188 | 0,126
5710,3049 0] -0,046] -0,246| -0,25| -0,059 0] -0,285
5810,63970,5752] 0,6023 | 0,5374] 0,5272 | 0,4533 00,5505
59(0,5898| 0,4745] 0,3737| 0,617 0,3822| -0,039 0]0,5123
60| 0,4432| 0,5637| 0,372]0,2959] 0,5532| 0,6131 0]0,6757
61| -0,209| -0,193] -0,299| -0,07]0,0764| -0,057 0| -0,003

62 0,4067| 0,3101] 0,2944]0,4282| 0,501| 0,04|0,1553| 0,324

63(0,4738| 0,4772] 0,3837] 0,4828| 0,3803| 0,4114 | 0,5697 | 0,4592

640,6976| 0,6948] 0,1802| 0,2604 | -0,357| 0,1623 00,3022
65| 0,3092| 0,2586| 0,2835] 0,1692| 0,3459] 0,1243| 0,184 0,1918
66 0,5706 0]0,6177] 0,5061 0]0,7833]0,2675]| -0,332

67| 0,37]0,4874(0,4899| 0,354]0,4312|0,2575] 0,5022 | 0,4021

68 | 0,2507 | 0,2455] 0,2514] 0,2581 | 0,2544 | 0,2466 | 0,2455| 0,2485

69) 0,0376 0]0,4435] 0,5836| 0,4307| 0,1159 0]0,1543

70{0,5904]0,6779(0,3381| 0,312]0,2821|0,4172 00,2997
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Tiim hastalarin Data-5 egitim verileri ile tiim algoritmalarin egitilmesi
sonucunda algoritmalarin korelasyon degerleri Tablo C-2’ de gosterilmektedir.

Tablo C-2: Tiim Hastalarin Data-5 Verileri ile Egitilen Algoritmalarin
Korelasyon Degerleri.

Hasta| AR DS GP LR M5P MP RT |SMOR
No [Data-5 |Data-5 | Data-5 | Data-5 | Data-5 | Data-5 | Data-5 | Data-5
1| -0,143 0| -0,041| -0,08]| -0,214| -0,013 0] -0,089
21 0,2393 0] 0,0008]| 0,0441( -0,053| -0,031 0] 0,0849
3] 0,0158( 0,0659( 0,4103 0] 0,6506| -0,024 0| -0,162
410,3006| 0,2237| -0,135| 0,5117( 0,4823| 0,5033 0] 0,4346
5] 0,5697( 0,3142( -0,125 0] 0,4237| -0,168 0| -0,077
6] 0,0171| 0,3269( -0,243( -0,03( 0,3137| 0,1374 0| -0,173
710,1517( 0,1861 | 0,4223 0] 0,4035| -0,033| 0,5093| -0,029
8] 0,0553| -0,021( -0,369| 0,4316| -0,004( 0,8398 0] 0,5149
9| -0,453| -0,324| 0,6936| 0,3483| -0,324| 0,5061 0| -0,112
10| 0,4568| 0,5515| -0,081 0] 0,1186| 0,5512 0] 0,2725
11( 0,4825| 0,3278| -0,209| 0,432 0,6679| 0,6044 0| 0,628
12| 0,095| 0,281| -0,389 0 0| 0,0369 0] 0,2371
13| 0,4172] 0,5329| 0,5904| 0,6856 | 0,5318| 0,5177 0] 0,6497
14 0,0639( 0,1361| 0,4814| -0,289 0| 0,201 0] -0,045
15| -0,46| -0,624| -0,733 0| -0,56| -0,089 0] -0,139
16| 0,3259| 0,3864 | 0,0525 0] 0,4021| 0,2106 0] 0,2774
17( 0,3586| 0,3988| 0,1326| 0,4983( 0,482| 0,4381| 0,3988( 0,5572
18| 0,4536| 0,3177| 0,0315| 0,2224] 0,0696 | 0,1989 0] 0,1939
191 0,0629| -0,25 0] 0,1652| -0,231( 0,3021 0] 0,1658
20] -0,041( -0,043| -0,096| 0,0853| -0,203| 0,0535 0| -0,147
21 0,0228 0| -0,044] 0,2101]| 0,2129| 0,0287 0] 0,3108
221 0,2702 0] -0,236 0] 0,0368| -0,008 0] 0,2324
23] 0,105 -0,125( -0,043 0] 0,0943| -0,008 0] 0,2542
24| -0,415 0| -0,072| -0,446| -0,156| -0,407 0] -0,639
25| -0,408 0] 0,2056 0 0| 0,3209 0] 0,4534
261 0,2769( 0,4458( 0,4397| 0,4059 0| 0,0488 0] 0,4534
27| -0,029 0| -0,249]| 0,2535]| 0,3145| 0,0758( 0,2089 | 0,2166
28| -0,03( 0,2473( -0,143| 0,2216| 0,3152| -0,307| 0,2473 0,16
291 0,0771( 0,368( 0,2705| 0,2554| 0,3403| -0,103 0] 0,2697
30( 0,1082( 0,1554( 0,332 0,006 0,006| 0,0814| 0,1287| 0,0314
31| -0,576 0| -0,545] 0,6732] 0,6969| -0,58 0] 0,7362
321 0,1264( 0,2983( 0,0334| 0,0133 0| -0,081 0] 0,4095
33| -0,044( -0,114( -0,048| 0,2523| 0,1814| 0,0901 0] 0,2643
34(0,5867( 0,1592 | -0,232| 0,3962| 0,6809| 0,3466| 0,4771| 0,4426
35] -0,036( 0,3498 | 0,2716| 0,3489| 0,2852 | 0,2654 0] 0,3755
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Tablo C-2(Devam): Tiim Hastalarin Data-5 Verileri ile Egitilen Algoritmalarin
Korelasyon Degerleri.

36(0,1148 0] 0,234 0 0]0,2301 0]0,0198
37(0,4005( 0,2494 | -0,009 0] 0,19]0,2133 0| 0,214
38 0,2092 0| -0,13| 0,497 0,3803]| 0,4599 00,3351
39(0,4591(0,3834| 0,0417 0]0,0786| -0,001]0,2872] -0,101
40 0 0] -0,265 0 0]0,1744 0]0,1731
4110,0539( -0,112] -0,329( 0,1348] 0,2218 [ 0,2826 00,2816
42 10,3943 0]0,3358] 0,1074] 0,1074| 0,2124| 0,285( 0,3041
43(0,0561(0,1783| -0,197) 0,3757] 0,1514 | 0,2021 0]0,3572
44 10,0256 0] -0,385|0,2196 | 0,5212| 0,2553 00,2686
45| 0,4001 0 0] -0,134 0] -0,247 0] -0,177
46(0,6909( 0,753|0,6989 0 0] 0,435 00,7052
471 -0,399( -0,21] -0,13(0,1985]0,1359( 0,2254 0l 0,178
48(0,2611(0,3302| -0,172 0]0,3349] -0,152 0]0,0074
49( -0,177| -0,156| 0,3281 0 0]0,0183 00,0548
50(0,23480,1386 | -0,226 0| -0,067]0,1541(0,1386| -0,097
51|0,2146 0]0,1268 0]0,1853| -0,103 0] -0,029
52| -0,242 0]0,2841 0/0,0336| -0,26 00,4477
53| -0,312 0] 0,2207 0 0] -0,209| -0,231| -0,43
54| -0,252| -0,275| -0,004] 0,2773| 0,4787] 0,1806| 0,1254 | 0,2223
55| -0,081| -0,013] -0,056 | -0,025| 0,234( -0,027 00,0937
56| -0,117| -0,025| 0,308 0,269]0,1675( 0,2266 00,2591
57| 0,705]0,1516]| -0,122 0] -0,186] 0,5811 0] 0,4987
5810,6072(0,4779]0,5074 | 0,4383] 0,5117 | 0,4556 00,3999
59| -0,018( -0,37 0] -0,079]0,2516( 0,1686| -0,313| -0,178
60| 0,2765| 0,2552] 0,3256| 0,6439] 0,1913| 0,7028 0]0,6728
61(0,3292| -0,058| -0,053| 0,614]0,3173|0,5982]| -0,249 | 0,6906
62 0,2542| 0,2941 0]0,7006|0,4754| 0,688 00,6588
63| 0,2168 0] -0,392]0,3576| 0,4256 | -0,035 0]0,5112
64(0,1638] 0,1052 | 0,0302 00,1951 -0,335 00,2376
65(0,1174] -0,066| -0,062] 0,2151| 0,1057 | 0,0663 00,3626
66| 0,0567 0]0,7127]| -0,554 0] -0,232 0] -0,223
67(0,0665| 0,289(0,1238]0,1531|0,2899| 0,21 00,2982
68| 0,1466 0]0,2898] 0,2935( 0,3191] 0,0911 00,3224
69| 0,4056| 0,4958 | 0,1848 0 0]0,3821 0| 0,363
701 0,1287] 0,1399] 0,2104 0/0,5181] -0,331(0,1399]| -0,465
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Ek D — Test-3 Deneylerindeki Algoritmalarin Korelasyon Degerleri

Her hasta i¢in diger hastalarin verileri kullanilarak egitim verileri

olusturulmustur. Tiim hastalarin egitim verileri ile egitilen algoritmalarin korelasyon

degerleri Tablo D-1" de gosterilmektedir.

Tablo D-1: Tiim Hastalarin Test-3 Deneylerindeki AR, DS, LR, M5P, MP, RT

ve SMOR Algoritmalarinin Korelasyon Degerleri.

Hlﬁ‘]f)ta AR DS LR M5P MP RT SMOR
1| 0,0345] 0,0263 0085 0,0853| 0,0965 0,012| 0,0964
2| -0,0442 0,007 0099 00989 -0,0922| 0,1187| 0,0892
3| 04472] 0,3515| 04018] 04113 0,233] 03978  0,4069
4] 04052| 0,4289 0418 0,4162| 00863 0,4036 0,422
5| 04804| 0,4088| 0,5349| 05304| 0,3853| 10,3244 05279
6| 01342] 00639 02003] 0,2007| 0,3074] 02208 0,2184
77 01632] 0,1022| -0,0115] -0,0111| -0,1311| 0,0384| -0,0227
8| -00271| -0,000] -0,0606] -0,0485| -0,0957| -0,0932| -0,1293
9| -0,1633| -0,1364| -0,012| -0,0067| 00283 0,0015| -0,0341

10| 0,0454| 10,0748 0113| 01211 00317| -0,0055| 0,1134
11| 01493 -0,0507| 02206 0,2156| 0,2257 0,057| 0,1683
12| 01381 0,1113| 03364 0,3376] -0211| 00621| 0,3178
13 0217| 0,2468] 03936] 0,3987 0,067 0,192  0,4061
14| 00758| 0,1222| 0,0912] 0,0997| 00052| -0,0236| 0,0433
15| -0,0183| -0,0493] 00121| 0,0234| -0,0549| -0,2202 0,031
16| -0,1555| -0,0487| -0,1431| -0128| -00571| -0,0298| -0,1321
17 0133| 0,0849| 0,1142 0,105| 00744| 00945 0,1287
18 0218| 02323] 01876 0,868 0,0074| 01927 0,2033
19|  00672| 00281 0,1059| 0,0624| 00411 0,0987| 0,1527
20| 01038 0,0652| 0,1219] 01216 0,0851| 0,0971| 0,1269
21| 0,0173| -0,0513| -0,0084| -0,0083| 0,0818| -0,0549| -0,0173
22| -01022| -0,0973| 0,0363| 00356| -0,017| -0,0924| -0,0133
23| -00381| -0,0037| 0,0304] 00428 0,1132| 0,0716 0,104
24| -0,0475| -0,0756] 0,0112| 00093| -0,1268| 0,0066] 0,0024
25| 0,0088 0 00658 0,1048| -0,1464| 00327 0,0085
26| 0,1575 0166 00985 00952| 0,11124| 0,0359| 0,1128
27| 02635 0| 02403] 02402 00971 02602 0,2539
28| 0,2996| 0,3276] 0,3468| 03467| 02651| 0,3258| 0,3437
29| 0,3145 0293| 01702] 01741| 01431] 0,1087| 0,1678
30 0252| 02318| 0,2055 0,207| 01002| 02153| 0,1913
31| 01283 0 0127| 01282 10,0253 0| 01349
32| -01149| -0,0315| -0,167| -0,1823| -0,0684| 0,0134| -0,1871
33| 0,0783] 00996 01878| 01753| 0,11361| 0,0745| 0,1831
34| 03017 0,3196| 0,2704| 02495 0,1472| 0,1818 0.264
35| 02735 02086 02497| 02781 0,813 0,3246| 02345
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Tablo C-1(Devam): Tiim Hastalarin Test-3 Deneylerindeki AR, M5P, DS, LR,

M5P, MP, RT ve SMOR Algoritmalarinin Korelasyon Degerleri.

36| 0,1605| 0,1525| 0,1543| 0,1541| -0,1057| 0,0645| 0,1497
37| 0,0954| 10,1485 0,1524| 0,1605| 0,0828| 0,0219| 0,1956
38| 0,0401| 0,0632] 0,1152| 0,0849| -0,1904| -0,0742| 0,0999
39| 01651] 0,1759| 0,2364| 0,2355| 0,0316 0,275| 0,2667
40| 0,0755 0| -0,0708| 0,1446| 0,0472| 0,6121| 0,1989
41| 0,3341| 0,3589| 0,3025| 0,2993| 0,2913] 0,0561 0,312
42| 0,2223| 0,1955| 0,2591| 0,2644| -0,0043| 0,2379| 0,2571
43| 00477 0,1053| 0,0101| -0,0243 0,099| 0,0455| -0,0537
44| -0,0839| -0,0246| 0,1427| 10,1482 0,1268 0,073| 0,1557
45| 0,0019| 0,1406| 0,1605| 0,1561 0,093| 0,1583| 10,1701
46 0,321 0,2959| 0,3755| 0,3786| -0,0969| 0,2968| 0,3624
47 0,191 0,1301| 0,0497| 0,0491| -0,0745| 0,0334| 0,0467
48| 0,1246| 0,0835| 0,1652| 0,1659| 0,1361| 0,1143| 0,1563
49| -0,0007| -0,0519| 0,0612| 0,0296| 0,1034| -0,0195| 0,0542
50| 0,0/88| 10,0314 0,0875| 0,0933| -0,1904| 0,0052| 0,1832
51| 0,2275| 0,1211| 0,2377| 0,2438| 0,1135| 0,2392| 0,1817
52| 0,2972| 0,3074| 0,2943| 0,3042| 0,0094| 0,4215| 0,3502
53| 0,2244| 0,1959| 0,0377 0,034 -0,0189| 0,1296 0,063
54| 0,2886| 0,2344| 0,3027| 0,3126| 0,1949| 0,2551| 0,2875
55| 02531 00664, 0,1783| 0,1798 0,161 0,2077| 0,2024
56| 0,2504| 0,2122| 0,2642| 0,2642| 0,1923| 0,2237| 0,2336
57| 0,0961| 0,1084| -0,0215| -0,0206| -0,1312| 0,1151] 0,0094
58| 0,2299| 0,1218] 0,3071| 0,2996| 0,0671| 0,2767 0,266
59| 0,972 0,1818| 0,2877| 10,2778 0,1586| 0,2343 0,246
60| 0,3365| 0,2251| 0,2037| 0,2342| 0,0316| 0,2832]| 0,1495
61| 0,0302] -0,0606| 0,0249| 0,0212| 0,1589| 0,0045| 0,0291
62| 04439, 0,1719| 0,4379| 0,4532 0,09| 0,2366 0,43
63| 0,1373] 0,1747| 0,2432| 0,2451| 0,1529| 0,1414| 0,2793
64| 0,0737] -0,0505| 0,1283| 0,1371] 0,0627 0,137| 0,0939
65| 0,0107| -0,0183| 0,1596 0,16/ 0,0477| 0,0576| 0,1516
66| -0,0224| 0,0579| 0,0065| -0,1036| -0,1056| -0,0406| -0,0457
67| 0,3912] 0,1958| 0,4778| 0,4793| 0,2621| -0,3206| 0,4583
68| 0,2519| 0,0399| 0,2731| 0,2726| 0,0492| 0,2513| 0,2456
69| 0,2288| -0,1607| 0,1559| 0,1558| -0,0938| 0,2021| 0,0832
70/ 0,1246| -0,0886| 0,0968 0,119 0,1308] 0,1546| 0,1258
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