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YAPAY OGRENME iLE HASTALIK RiSKi TAHMINi

Savas Karanfil,
Yiiksek lisans, Elektrik ve Bilgisayar Miihendisligi, istanbul Kemerburgaz Universitesi,

Danisman: Yrd. Dog. Dr. Ayse Yilmazer

Bilgiye sahip olmanin ve onu kullanmanin énemli oldugu giinimizde gl¢ler dengesi bilgi
Uzerine yogunlasmaktadir. Cesitli kaynaklardan ve yontemlerle toplanan bilgilerin belirli bir
disiplin ve sistem dahilinde analiz edilmesi sonucunda ortaya ¢ikan sonuclar, ekonomik, siyasi,
saghk ve teknolojik alanlarda kullaniimaktadir. Bilgiyi zamaninda ve dogru olarak kullananlar
istedikleri sonuca kestirmeden ve siiratli bir bicimde ulasmaktadirlar. Yapay Ogrenme ile eldeki
verilerden Ustl kapali, ¢ok net olmayan, dnceden bilinmeyen ancak potansiyel olarak kullanigh
bilgi cikarilabilir. Yapay Ogrenme kendi basina  bir  ¢6zim degil ¢coziime ulasmak igin
verilecek karar siirecini destekleyen, problemi ¢6zmek icin gerekli bilgileri saglamaya yarayan

bir aractir.

Bilgi kaynaginin yani sira, bilginin dogrulugu da 6nemli bir sorundur. Bir bilginin veya daha
somut ifadeyle mesela bir rakamin dogru olup olmadigi nasil anlasilmaktadir? Bilginin dogrulugu
konusunda iki kriter vardir. Ayni sonucu isaret eden verilerin yogun olmasi bilginin dogru oldugu
yoniindeki ilk kriterdir. Bir deger ne kadar yogunsa o kadar inandirici olmaktadir. Ne kadar

gliclh bir iliski oldugu tespit edilirse, o kadar dogruluguna hiikmedilebilir. Hangi miktarda verinin
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toplanmasi gerektigi ayri bir sorundur. Veri miktari, kullanilan metoda bakilmaksizin ¢alismanin

amacina gore belirlenmektedir.

Gln gectikce ¢ogalan veri yiginlarindan anlamli ve faydali bilgiye ulasabilmek i¢in “Yapay

Ogrenme” basligi altinda yéntemler gelistirilmeye baslanmustir.

Tanimlanan problem icin en uygun modelin bulunabilmesi, olabildigince ¢ok sayida modelin
kurularak denenmesi ile mimkulndir. Bu nedenle veri hazirlama ve model kurma asamalari, en

iyi oldugu diislintilen modele varilincaya kadar yinelenen bir siirectir.

Calismanin amaci Tip alaninda uygulanmasi diisiiniilen Yapay Ogrenme calismalarina érnek

teskil etmesi agisindan bir plan gikarmaktir.

Bu arastirmada saglikl kisilerin ileride yakalanmasi ihtimal kalp hastaligini belirlemek, diisik
risk, orta risk ve ¢ok riskli teshisi koymaktir. Bu sebepten, daha 6nce kalp hastaligina yakalanmis
kisilerin kisisel verilerine ihtiya¢ duyulacaktir. Bu veri setini siniflandirmak igin su algoritmalar
kullanilacaktir: yapay sinir aglari, karar agaglari ve rasgele orman. Verilerin birgogunun kategorik
veri olmasindan dolayl bu algoritmalar secilmistir. Siniflara ayrilan bu verilerden saglikli
kisilerden alinacak bazi test sonuglari ve kisilik 6zellikleri baz alinarak yapay 6grenme yontemleri
ile 6nceden egitilen veriler test edilip, bu kisilerin hasta, hasta degil veya riskli olduklari

anlasilacaktir.

Bu hususta bakildiginda ¢alismanin amaci gelistirilecek yontembilim ile sakli olan ve
bilinmeyen bilgilere ulasmaktir. Bunun igin farkl tipteki veriler siniflandirilacak, egitilecek yeni
veriler test edilecek ve yordama yapilacaktir. Béylece kaynaktan hedefe giden silirecte hedef

karar vermede etkilenecektir. Bu sekilde ¢cikarilmak istenen bilgiye ulasiimis olacaktir.

Anahtar kelimeler: Yapay Ogrenme, Siniflandirma, Yapay Sinir Aglari, Karar Agaclari, Rastgele

Orman, Oznitelik Cikartmak, Tip Alaninda Yapay Ogrenme, Risk Degerlendirmesi.
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ABSTRACT

Nowadays, it is important to have knowledge and use it. As a result of analyzing information
gathered from various sources and methods within a certain discipline and system, the results
are used in economic, political, health and technological fields. Those who use the information
in a timely and accurate way reach the result without any expectation and speed With Machine
Learning, information that is obscure, unclear, unpredictable but potentially useful can be

extracted from the data at hand.

Machine Learning is not a solution on its own but a tool to support the decision process to

achieve solution, and to provide the necessary information to solve the problem.

Besides the source of information, the truth of the information is also an important
guestion. How does one know, for example, whether a piece of information or a more concrete
expression, for example, a number, is correct? There are two criteria for the accuracy of
information. The same result is the first criterion that information is intuitive because of the
intensity of the data pointing to it. The more intense a value is, the more convincing it is. The
stronger the relationship is, the more accurately it can be judged. There is a separate question
about which amount should be collected. The amount of data is determined by the purpose of

the study regardless of the metric used.

In order to reach meaningful and useful information from the growing number of data,

methods under the title of "Machine Learning" started to be developed.

It is possible to find the most suitable model for the defined problem by experimenting with
as many models as possible. For this reason, the stages of preparing data and establishing a

model are a recurring process until the model is considered to be the best.

The aim of the study is to make a plan in terms of being an example for the Machine

Learning studies that are considered to be applied in the field of medicine.

viii



In this study, determining the probable cardiac disease in the future of healthy persons is to
establish low risk, medium risk and very risky diagnosis. The following algorithms will be used to
classify this dataset: artificial neural networks, decision trees, and random forests. These
algorithms have been chosen because many of the data are catagoric data. Based on some test
results and personality traits from healthy subjects, these data, which are classified into classes,
will be tested with artificial learning methods and pre-educated data, and it will be understood

that these persons are not sick, ill or risky.

Looking at this issue, the aim of the study is to reach the hidden and unknown information
through the methodology to be developed. For this, different types of data will be classified,
the new data to be trained will be tested and the procedure will be done. In this way, the target
will be influenced by decision making from the source to the target. In this way, the information

desired to be extracted will be achieved.

Key words: Machine Learning, Classification, Artificial Neural Networks, Decision Trees, Random

Forest, Attribute Extraction, Machine Learning in Medicine, Risk Assessment.
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GIRiS

Arastirmanin amaci saglikli insanlarin gelecekte yakalanmasi ihtimal kalp hastahgini bulmak
ve bu dogrultuda, distk risk, orta risk ve cok riskli gibi derecelerde siniflara ayirmaktir. Bu
sebepten ilk dnce gecmisinde kalp hastaligl gecirmis insanlarin verilerine ihtiya¢c duyulacaktir.
Edinilen bu verilerde yasi, cinsiyeti, diabet, bobrek yetmezligi, gecirdigi ameliyatlar gibi
Ozellikler vardir. Karigik olan bu verilerin ilk olarak siniflara ayirabilmek igin yapay 6grenme
metotlari denenecektir. Yapay 6grenme metotlardan biri olan yapay sinir aglari, karar agaglari
ve rasgele orman siniflandirma algoritmalari kullanilacaktir. Verilerin birgogunun katagorik veri
olmasindan dolayr bu algoritmalar segilmistir. Veriler siniflandirildiktan sonra saglikli
insanlardan alinan bazi test sonuclari ve kisilik 6zellikleri temelinde yapay 6grenme yontemleri
ile dnceden egitilen veriler test edilip, bu insanlarin, hasta olup olmadigi ve hasta ise riskin ne

kadar oldugunu anlamaya ¢alisilacaktir.

Arastirmanin daha rahat ilerlemesi adina kalp dotorlari ile gérismeler yapilmistir. Verilerin
elde edilmesi calisma icin en oOnemlisidir. Hasta verileri elde ettikten sonra, onlardan
siniflandirma yapmak icin bizim isimize yariyacak olan 6zellikleri segmekte bir o kadar 6nem arz
eder. Bir hastanenin kardiyoloji klinigideki doktorlar ile randevular alinarak gorismeler
yapilmistir. istenilen metotlarin  kullanilabilmesi icin kendilerinin teknik bilgilerine

basvurulmustur. Bu sayade bashekimin de izni ile gereken ham veriye(veri seti) ulagiimistir.
1. YAPAY OGRENME
1.1. Yapay 6grenme nedir?

Yapay 6grenme bilgisayar bilimlerinin farkh dallarda yapilan calismalar sonucunda ortaya
cikan bir alt daldir. 1959 senesinde yapay zeka ve oriintli tanimada yapilan arastimalar sonucu
ortaya cikmistir. Yapay 0grenme islevselligini 6grenebilen ve bu 6grenmis verilerden tahmin
yapmasindan alir. Bunun icin bircok algoritma kullanilir. Bu algoritmalar tahminleri dogru bir
sekilde yapabilmek icin, daha 6nceden birer model olustururlar. Daha sonra gelen kayitlari bu

model dogrultusunda siniflandirir ya da benzetim yaparlar.



1.2. Yapay 6grenmede kullanilan metotlar

Yapay 6grenme ;

Gozetimli Ogrenme(denetimli)

Goézetimsiz Ogrenme(denetimsiz)

Yari Gozetimli Ogrenme

Pekistirmeli Ogrenme
olmak Uzere 4 kisimda inceleyebiliriz.
1.2.1. Gozetimli 6grenme(denetimli)

Denetimli 6grenme yonteminde giris verisi olarak verilen veriden istenen sonug kiimesinin
elde edilmesi beklenir. Gozetimli 6grenme yonteminde makineyi egitmek igin bir egitim kiimesi
ve egitim kimesinde verilen degerler icin istenen c¢ikti degerleri verilir. Bu egitim kiimesini
kullanarak makine gelecekte kullanmak Uzere 06grenir. Gelecekte siz makineden bir sey
istediginizde 6nceden verdiginiz egitim kiimesine bakar ve istenen sey ile egitim kiimesinde

benzeyen verileri karsilastirir ve ona gore bir cikarim yapar [2].

Gozetimli 6grenme yonteminde Sekil 1’de goruldigl UGzere makine egitim kiimesini ve
yaptigi 6nceki yanhislari en disiik hatayr bulmak icin kullaniyor. Amag en dislik hata payi ile en

isabetli tahmin yapmak.

Ornegin: Bir ilce olsun ve o ilcedeki ev fiyatlarini diisiiniin. O ilgcedeki ev fiyatlari verileri sizin
elinizde var ve bunlari makineye tanittiniz. Ornek olarak 50 metrekare evin fiyati 70.000 tl
diyelim. 100 metrekare olan bir baska evin fiyati ise 160.000 tl olacak sekilde makineye egitim
kiimemizde bu verileri tanittik ve bizim 75 metrekare bir evimiz var diyelim. Makineden bu ev
icin bir fiyat bicmesini istiyoruz. Simdi makinenin yapmasi gereken 100 metrekare evin fiyatini
almak sonra 50 metrekare evin fiyatini almak ve 6grenmek ve daha sonra bu verilere gore bizim

evimiz olan 75 metrekarelik eve bir fiyat bicmek.



Makinenin bicecegi fiyat sizce ne olabilir? Elbette ki 120.000 tl olacaktir. Burada iki

verimiz(ev) vardi. Cogu zaman bu kadar az veriyle ¢alisiimaz [2].
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Bitig ]

Sekil 1: Danismanl 6grenme algoritmasi [2].

Gozetimli 6grenme konusu da aslinda kendi icinde yontemlere ayriliyor. Yukaridaki 6rnekte
kullanilan yontem Lineer Regresyon yontemiydi. Gozetimli 6grenme konusunda Lineer
Regresyon gibi bircok algoritmalar var bu algoritmalar “Siniflandirma” ve “Regresyon” olarak

ikiye ayrilabilir [2].



Siniflandirma kismi,

e En yakin komgular algoritmasi(KNN)

e Agacglar

¢ Mantiksal Regresyon

¢ Naive Bayes Algoritmasi

o Destekgi Vektor Makineleri

olmak tzere 5 kisimda incelenir.

Regresyon kismi,

Lineer Regresyon

Polinomal Regresyon

Karar Agaglar

Random Forests

seklinde gosterilebilir.
1.2.2. Gozetimli 6grenme(denetimli)

Gozetimsiz 6grenme, gozetimli O6grenmeden farkh olarak bizlere bir c¢ikis degeri
vermemesidir. Gozetimsiz 6grenmenin amaci veri igerisindeki iliskilerin ve yapinin

ogrenilmesidir.

Bu yontemde algoritmanin kendi kendine kesifler yapmasi, gizli veya kayip olan orintileri

tamamlamasi beklenir. Ayrica gozetimsiz egitimde bir egitim kiimesi bulunmaz.
Bunun disinda gozetimsiz 6grenme algoritmasi da kendi iginde,

e Kimeleme



o iliski analizi
olacak sekilde ikiye ayrilr.
1.2.3. Yari gozetimli 6grenme(Denetimli)

Kiguk gozetimli verisetleri veya blylik gézetimsiz verisetleri ile 6grenmedir. En az hata payi

ile en isabetli sonucu bulmak igin etiketli veya etiketsiz verilerin ikisini de kullanir.
1.2.4. Pekistirmeli 68renme

Pekistirmeli égrenme yazilim ajanlarinin édiil sistemi ile calistigi bir algoritmadir. Odiil
sistemini biraz daha agmak gerekirse. Ornegin: Bir ortamda bulunan bir ajanimiz var bu
ajanimizin en kisa siirede ortamdaki sizin belirlediginiz hedefi bulmasi gerekiyor. Ajanimizin ilk
asamada zekas! yok. Ajanin gececegi yollarda ona yol gostermek icin odller ve bunun yaninda
yanlis yollara girdiginde negatif puan veren seyler bulunuyor. Ajanimiz bu topladigl arti veya
eksi puanlari dikkate alarak sizin belirlemis oldugunuz bitis cizgisine en kisa siirede varmaya

calisacaktir.

Sekil 2‘de yukarida anlatilan yapay 0grenme ve yontemleri gosterilmistir. Bunun yanisira

kullanildigi birer 6rnek verilmistir.

Makine Ggrenmesinin Simflan

Gozetimli dfrenme Gazetimsiz Ogrenme Yan Gozetimli Ogranme Pekigtirmeli (grenme ‘

. | | " \\.

. Kateqorisel ;
Siirekl Kategarisel ledef Dedigken Beklenmiyor Kategorisel Hedef Degisken Hedef%e"i kan bl
Hadef Degisken Hedef Degisken ¥ o
Regresyanlar Sinflandirma Kimeleme lligki Analizi Sinflandirma Kiimalame Sinflandirma Kontral
'l A S S e F Lt I
Ev Fiyan Yiiz Tanima Misteri Market Sepeti Metin Serit Takip Optimurm gekilde Orongm
Tahmin Etme Sistami Segmentasyony Analizi Simflandirma Siztemi Pazarlama Arag

Sekil 2: Makine 6grenmesinde kullanilan yontemler ve birer 6rnekleri [2].



1.2.5. Yapay 6grenmenin sektor bazli kullanim durumlan

Uretim — imalat: Ongoriilii bakim ve durum izleme, malzeme ve stok tahminleri, satin alma

egilimleri, talep tahminleri, siire¢ optimizasyonu ve telematik.

Perakende: Tahminli envanter planlamasi, tavsiye motorlari, satis ve ¢apraz kanal pazarlama,

pazar segmentasyonu ve hedeflemesi, yatirim geri donisleri ve degerleme.

Saghk ve Yasam Bilimi: Hasta verilerini degerlendirerek gercek zamanl olarak uyari ve teshisler,
hastalik tanimlama ve risk katmanlasma, hasta triyaj optimizasyonu, proaktif saglik yonetimi,

saglik hizmeti analizleri.

Seyahat: Dinamik Ucretlendirme, sosyal medya — tiiketici geri bildirim ve etkilesim analizi,

musteri sikayet ¢ozlmleri, trafik kaliplari ve tikanikhk yonetimi.

Finans ve Mali Hizmetler: Risk analizi ve regllasyonu, musteri segmentasyonu, capraz satis,

satis ve pazarlama kampanyasi yonetimi, krediye uygunluk degerlendirmesi.

Enerji, geri bildirim ve Kamu Hizmetleri: Glg kullanim analizleri, deprem verilerinin islenmesi,
karbon emisyon ve ticaret, misteriye 6zel fiyatlandirma, akill sebeke yo6netimi, enerji arz ve

talebi optimizasyonu.

Unutulmamahdir ki; is ve musteri deneyimlerinizi elinizde bulunan verilerle analiz etmek ve
deneyimlemek size farkli kapilar agacaktir. Sirketler igin inovasyon, verimlilik, bitlnlik ve

kurumsal 6grenim gliniimizde kaginilmaz hale gelmistir [2].
1.3. Genis veri

Sirketler blyuk 6lcekte verileri sahiptirler. Verilerin blyuklGgu sirketler icin bazi problemler
cikmasina sebep olur. Bu kadar buylk veri ile ugrasmak saglam bir donanim ve yazilim ile olur.
Yapay 6grenme ile bu blyuk veriyi taniyip onunla uyum saglayabiliriz. Artik veriler sadece blyik
degildir. Glnlizde veriler genistirde. Mesela bir web sitesi olsun. E ticaret ile ilgili bir site. Ve de
bu site ait bir veritabani. Ne kadar musteri var ise veritabaninda o kadar kayit olacaktir. Yani

miusteri sayisi ¢ok ise ¢ok kayit olacaktir. Veri setindeki sttiinlar ise o misteriye ait 6zellikleri



temsil edecektir. Glinimizde musteriler ya da kisiler hakkinda cok fazla bilgi vardir. Nereden
ahsveris yaptigi, gezindigi sayfalar, yapmis oldugu yorumlar gibi bircok bilgi var artik. Bu
sebepten dolayi veritanlar artik genisliyor. Yani sttin sayisi artiyor. Bu demektir ki kisilerin

ozellik sayisi buylyor [1].
1.4. Sebep sonug iligkisi degil, 6ngoriiler.

Yapay 6grenme en temel olarak tahminlerde bulunmak icin kullanilir. Ongoériiler yaparak

gelecek hakinda bilgi sahibi olmamiza yardim eder. is diinyasinin karsilastigi sorunlar:
e Oneride bulunmak. Miisterileri taniyip onlar icin 6zel dneriler bulmak.
e Tahminlerde bulunmak.
e Ongoriilerde bulunmak. Ozellikle ¢calisanlar igin.
e Kredi riski hesaplamak gibi.

Yukaridaki maddelerin bircogu ortak ozlliklere sahiptir. Mesela dogru bir karar vermek igin
birden fazla degiskene ihtiya¢ vardir. Bunun anlami genis bir verinin olacagidir. Tahimlerin
dogrulugunu test etmek onemlidir. Bu 0Ozellige sahip olmasi gerekir elimizde verinin. Hangi
arine tiklamis, hangi Grini begenmis, sitenin sunduklarin olanaklardan ne kadar yararlanmis
gibi. Bu isleyisin ardindan ise bir 6ngori ya da tahmin g¢ikartmak. Bu tahminin ise isabetli olmasi

gerekliligi vardir.

Yapay 6grenme diger metotlara gore farklihk gosterir. Mesele istatiksel yontemlere gore
biraz daha sebep sonug iligkisleri ile daha fazla ilgelenir. Ortam degisikligi yapildigi zaman pek
bir seyin fark etmeyecegidir. Bunu yapmak yerine tahmin ve 6ngdrii yapmaya zaman ayirirsiniz.
Dogru karari verebilmemiz icin dogru ortami modellememiz gerekir. Ornegin: evden cikarken
yanimiza semsiye alalim mi? Almayalim mi? Gibi iki durumuda kaldigimi dislinelim. Karar
vermek icin ilk 6nce hava durumu tahmin etmeliyiz. Ama bunu tahmin etmek icin bilgilerimiz
sinirhdir. Gokyuzini gozlemlemeli, nasil havanin yagis topladigini izleriz. Sinirlidir fakat ¢ok

yardimci olur.



Ayni durum yapay 6grenme icin ise farklilik géstermez. Kisiye 6zel bilgiler ve tahminler kar
ylzdesini cogaltabilir ama bize kisilerin sevdigi trlinleri neden sevdigi hakkinda bir bilgi vermez.
Ya da onlarin begenilerini nasil etkileyip, degiseklige dogru yon vereceginizi anlatmaz. Bu

durumlarin sonuclarinda yapay 6grenmenin degeri daha iyi anlasilir [1].
1.5. Sinyali giriiltiiden ayirmak

Yapay 6grenmenin faydalarindan yukarida fazlasiyla degindik. Bundan sonra yapisi hakkinda
biraz 6grenme yapalim. Yapay 6grenmenin yapisini neler olusturur ve nasil galistigini konuya ait
terimler ile ifade edelim. Bu terimlerin agiklamalarini yapmadan 6nce bazilarini asagidaki listede

gosterelim [1]:
a) Oznitelik ¢cikartmak
b) Dizenlilestirmek

¢) Capraz dogrulama
1.5.1. Oznitelik ¢ikarma (feature extraction)

Siniflandirma veya buna benzer modeller olustururken bize lazim olan degiskenlere 6zellik
(6znitelik) denir. Biz de model olustururken hangi 6zellikler ile ¢alisacak ise onlari ¢ikartmamiz
gerekir. Tim veri ile model olustiralabilecegi gibi, bazi nitelikler eklenebilir. Yeni eklenen 6zellik
diger ozelliklerden etkilenebilir. Mesela dogum gilnlnin kisinin diger 6zelliklerinden elde
edilmesi buna bir 6rnek olabilir. Bu sekilde 6znitelik sayisinda artislar ya da azalis olmasi

modellemenin basarisini farkli yénde degistirir.

Bir baska 6rnek vermek gerekir ise yliz tanima gosterilebilir. Buradaki 6zellikler fotagraftaki
kisi ile ilgilidir. Bu kisinin ylzindeki karekteristik 6zellikler bizim 6zelliklerizi olusturur. Goz tipi,
burun tipi, tenin rengi gibi 6zellikler bunlarin arasindadir. Bu 6zellikler arasindan ¢ikartma ya da
ekleme islemleri yapilabilinir. Modelin en iyi sonucu verebilmesi icin bu sitre¢ ¢cok dnemlidir.
Cunki bundan sonrasi algoritmalarin uygulanmasi siireci basliyacaktir. Bu 6zellikler ile kisi

taninmaya calisinilir [1].



Ozellik cikartilamasi icin bircok yéntem bulunur. Bunlarin icerisinde bu siirecte kullanilan
programlardan yardim alinir. Bu programlarin birgcogunda 6zellik cikartma algoritmalari bulunur.
Bu sekilde ozelliklerin, sinif 6zelligini ne kadar etkileyip etkilemedigi bulunabilinir. Ya da kod ile
calisan programlarda kod yazilarak 6zelliklerin model icin ne kadar énemli oldugu bulunabilir.
Daha once de bahsedildigi gibi eger siniflandirma algoritmalar kullanilacak ise 6zellikler iyi
incelenmelidir. Hangisinin sinif 6zelligine karsi etkili olup olmadigi bulunmalidir. Boylece etkisi
az olan ozelliklerin gikartilma sansi olabilir. Cikartilip model tekrardan kurulur vede sonuclar
gozden gecirilir. Eger dogruluk oranlari arti yonde bir artis yani daha fazla isabetli tahmin

yapmis ise faydali olur.

Siniflandirmaya goére kimeleme biraz daha karmasik bir konudur. Siniflandirma ve
kimeleme gibi yontemler verileri diizenlemekte ve organize etmek i¢in de kullanilir. Bu
sekildeki yapay 6grenmeye denetimsiz 6grenme denir. Tahminlerin hedefi olarak bir dlgilen bir

olgu yoktur [1].
1.5.2. Diizenlilestirme (regularization)

Yapay 6grenmedeki genelleme, modelin 6grendigi kavramlarin, egitim sirasinda goriilmeyen
orneklere ne kadar iyi uygulandigina isaret eder. Cogu makine 6grenme modelinin amaci,
gelecekte gériinmeyen veriler igin iyi tahminler yapmak igin egitim verilerinden genel bir sekilde
genelleme yapmaktir. Modellerin ayrintilari ve giriltiyl egitim verisinden ¢ok iyi 6grenmesi
durumunda asir uyuma olur, ancak genelleme iyi olmaz, bu nedenle veri testi icin performans
dustktir. Veri kimesi, 6grenilmesi gereken model parametrelerinin sayisiyla karsilastirildiginda
cok kiiciik oldugunda cok yaygin bir sorundur. Bu problem, milyonlarca parametrenin olmasi

nadir goriilmeyen derin sinir aglarinda 6zellikle siddetlidir [2].

Diizenlilestirme asirt uygunlugun 6nlenmesinde 6nemli bir bilesen olusturur. Ayrica, bazi
parametrelerin sifira stridlmesi gibi dogrulugu muhafaza ederken modelleme kapasitesini
azaltmak icin bazi normallestirme teknikleri kullanilabilir. Bu, islemci gliciniin sinirlandigi mobil

ortamda modelin boyutunu diisiirmek veya degerlendirme maliyetini diistirmek i¢cin istenebilir.

GUnlUmiuzde endistride kullanilan en yaygin normallestirme tekniklerini gozden geciriyor:

9



e Veriseti blylitme
e Erken durma
o Agirlik cezasi

Veri seti biiyiitme: Ogrenme algoritmasi daha fazla egitim verisi islerse asiri uyumsuz bir model
(sinir agi veya herhangi bir baska model tipi) daha iyi performans gosterebilir. Mevcut bir veri
kiimesi sinirh olabilirken, bazi makine 6grenme sorunlari igin sentetik veri olusturmak igin
nispeten kolay yollar vardir. Resimler icin bazi yaygin teknikler resmin birkac¢ piksel, dondirme
ve Olcekleme terclime edilmesini igerir. Siniflandirma problemleri igin genellikle rasgele negatif

enjekte etmek uygundur.

Sentetik verilerin nasil Gretilecegi konusunda genel bir tarifi yoktur ve problemle problem
arasinda cok degisir. Genel ilke, gercek diinya daki degisimleri mimkiin oldugunca yansitan
islemleri uygulayarak veri kiimesini genisletmektir. Pratikte daha iyi veri kiimesine sahip olmak,

mimariden bagimsiz olarak modellerin kalitesine 6nemli dl¢lide yardimci olur.

Erken durma: Modelin performans dogrulama kiimesindeki performansi kotilestiginde, egitim
prosedlriini kesintiye ugratan erken midahale micadeleleridir. Gegerlilik kiimesi, egim
inisinde asla kullanmadigimiz, ancak test kimesinin parcasi olmayan bir dizi Ornektir.
Dogrulama 6rnekleri gelecekteki test 6rneklerini temsil edecek sekilde dustinGImustir. Erken

durma, hiper parametrenin ¢ag / adim sayisini efektif olarak ayarlamaktadir.

Sezgisel olarak, model daha fazla veri gérdigiinden ve kaliplari ve bagintilari 6grenirken,
hem egitim hem de test hatasi diiser. Egitim verileri lizerinde yeterli gectikten sonra, model,
verilen egitim setinde fazla konusma ve 6grenme glrltisi yasayabilir. Bu durumda, egitim
hatasi asagiya dogru devam ederken test hatasi (genelleme ne kadar iyi) kotlilesecektir. Erken

durma, asgari test hatasi ile bu dogru ani bulmakla ilgilidir.

Uygulamada, aslinda durdurmak yerine, insanlar normalde kontrol noktalarini dizenli
araliklarla diizenli araliklarla kaydetmek icin kurulurlar ve gerceklerden sonra en iyi adayi

secerler [2].
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Agirhk cezasi L1 ve L2: Agirlik cezasl, normallestirme icin standart bir yol olup, yaygin olarak
diger model tirlerini egitmek igin kullanilir. Kigtk agirhkli bir modelin bir sekilde buiylk agirlikh

bir aga nazaran daha basit oldugu varsayimina kuvvetle baghdir.

Cezalar, karsi koymak icin bliyik degradeler olmadigl sirece agirliklari kiglik veya var
olmayan (sifir) tutmaya calisir; bu da modelleri daha fazla yorumlanabilir yapar. Literatirde kilo

cezalariigin alternatif bir isim, agirhklari sifira diisirmeye zorladigi igin "agirhk distst" denir.

L2 normu:

e Agirligin kare degerini cezalandirir.

e Tum agirliklari daha kiglk degerlere itme egilimi gosterir.

L1 normu:

e Agirligin mutlak degerini (v-sekli islevi) cezalandirir.

e Bazi agirliklari tam olarak sifira gotlirme egilimi gosterir (modelde seyreklik getirir), bazi

agirliklarin biylk olmasina izin verirken.

Diizenlilestirme, yapay 6grenmenin merkezi bir temasidir ve egitim sonuclarini 6nemli 6lclide

artirabilir [2].

1.5.3. Capraz dogrulama (cross validaition)

K-kez capraz dogrulama yontemi siniflandirici modellerin bir veri kiimesi lizerinde yapilan

siniflandirma isleminin sonuglarinin tutarli olmasi igin kullanilmaktadir.

Metodun uygulanmasindan ©nce k parametresinin belirlenmesi gerekmektedir. K
parametresi veri kiimesinin kag parcaya bolinecegini belirtmektedir. Sekil 3‘te gorildiga lizere
k adet siniflandirma islemi yapilmaktadir ve her adimda boliinen parcalardan bir tanesi test
islemi icin ayrilmakta geriye kalan k-1 tanesi siniflandiricinin egitimi icin kullanilmaktadir. K adim
sonra elde edilen siniflandirma sonuclarinin ortalamasi alinarak genel siniflandirma sonucu elde

edilmektedir. K parametresi 10 olarak belirlenen bir capraz dogrulama islemi asagida
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goriulmektedir. 10 parcaya bolinen veri kiimesindeki 9 parca egitim kiimesi ve geriye kalan
diger parca test kiimesi olarak kullaniimakta ve bu islem 10 adimda ve her adimda farkli bir

parca test kiimesi alinarak gerceklestiriimektedir [2].

1.Parca 2.Parca 3.Parca 4.Par¢a 5.Par¢a 6.Parga 7.Parca 8.Par¢a 9.Parca 10.Parga

Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi
.Adim | Egitimi Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi
.Adim | Egitimi | Egitimi Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi
Adim | Egitimi | Egitimi | Egitimi Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi

V(o (N(O|UV|A W NPk

Adim | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi
.Adim | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi
.Adim | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi Egitimi | Egitimi | Egitimi
.Adim | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi Egitimi | Egitimi
.Adim | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi Egitimi
10. Adim | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi | Egitimi

Sekil 3: K-kez gcapraz dogrulama yontemi [2].

1000 adet miusteri hakkinda veri topladigimizi ve bu toplanan verilerle bir 6ngéri modeli
olusturdugumuzu farz edelim. Modeli olusturduktan sonra ise modelimizin ne kadar isabetli
ongoride bulundugunu O6lcelim. Buradan bir dogruluk orani c¢ikacaktir. Bu oran ileride
karsilastirma yapabilmek icin cok isimize yariyacaktir. Bu orani degerlendirmek icin elimizdeki

veri setini egitim seti (900) ve test seti (100) olarak ayiriyoruz.

Egiitm setinde modeli olusturduktan sonra tahmin orani icin bu modeli test setinde
denememiz gerekir. Onemli olan kisim modelin test setini hi¢ tanimiyor olmasidir. Vede
egitiimis modelin test setindeki 6ngorilerinin isabeti 6nemli rol oynar. Boylece testler

gercekten ayri tutulmus olur.

Tam tersi dustinildiginde yani modelin test setini taniyor olmasi durumunda bir ezberleme

s6z konusu olacaktir.
1.6.Yapay 6grenmede kaginilmasi gereken hatalar

Yapay 6grenme kullanilan alanlara baktigimizda, fark etmeden ya da bilerek islenebilecek

problemler mevcuttur.
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Bunlarda bazilarindan bahsedelim. Herhangi bir modelin, sebep sonug ilisikisi ile
karistiriimasi olabilir. Tahmin sorunlarinda sebep sonug iliskisi belirlemek 6ncelikli olamaz.
Bunun yerine bulunan kararlarin optimizasyonu yapilmaya ¢alisilmalidir. Optimizasyon ¢alismari
sayesinde yapilan tahminler daha basarili olacaktir. iki kavram birbirir ile karismadig siirece

oran yukselecektir.

“Orneklem disi” ile “baglam disi” arasindaki farkh ortaya koymak énemlidir. Gelistirilen bir
modelin 6rneklem disinda basarili olmasi demek, eger birebir ayni ortamdan yeni veri noktalari
toplarsak modelin bunlarin ¢iktilarini dogru bir sekilde tahmin edebiliyor olmasi demektir.
Ancak modelin baska bir ortama tasindiginda da basarili olacaginin herhangi bir garantisi yoktur.
Ornegin bir e-ticaret sitesi online alisverislerin tutuldugu bir veritabanini kullanarak yeni
miusteriler kazanmaya yardimci olan bir model gelistirebilir. Ancak ayni model Grin gami

tamamen ayni olsa bile fiziksel diikkanlarda ise yaramayabilir.

Eldeki verinin yiksek miktarda olmasinin bu sorunun Ustesinden gelecegini dislinmek
cezbedici olabilir, ancak bu dogru degildir. Unutulmamahdir ki bu algoritmalar giglerini, yeni
durumlari daha once karsilasmis olduklari benzer durumlar igeren blyilk veritabanlariyla

mukayese etmelerinden almaktadirlar.

Bir modeli farkh bir baglamda uygulamaya c¢alistiginizda, veritabanindaki bilgiler
karsilasilmakta olan durumlara benzer olmayacaktir. Bu sorunun basit bir ¢6zimi yoktur.
Baglam disi bir model, hi¢ bir modele sahip olmamaktan daha iyi olabilir, ancak modelin kisitlari

dikkate alinmalidir.

Yapay 6grenme modellerini egitme slirecinin bazi kisimlari otomatikmis gibi goriinse de
modelin ne zaman basarili olacagini anlamak o©nemli d&l¢iide insan muhakemesi
gerektirmektedir. Dahasi, sitrece dahil olan dizenlilestirme ve capraz dogrulama gibi givenlik
onlemlerinin dogru sekilde kullanildigini garantilemek icin 6nemli Olg¢lide elestirel diisiince

gerekmektedir.

Tim bunlara ragmen, yapay Ogrenmenin alternatifi olarak vyalnizca insanlarin karar

almasinin da kendine 6zgli onyargilari ve hatalari bulunmaktadir. Teknik becerinin ve insani
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yarginin dogru karisimiyla yapay 0Ogrenme, blylk miktarlardaki veriyi katma degere

donilstirmek isteyen karar vericiler icin yeni ve ise yarar bir arag olabilir [1].
2. VERI TABANINDAKI BILGININ KESFi

Veri tabanindaki bilgiyi kullanmak igin dnce onu bulup ortaya ¢ikartmamiz gerekir. En énemli
methot Veri Tabanlarinda Bilginin Kesfi (VTBK) ingilizcesi ise Knowledge Discovery in Databases

(KDD) olarak bilinir.

Gegtigimiz slirecte veri tabanindaki faydali deseni bulmak igin birgok yontem kullanilmistir.
Bu ise farkli farkli isimler verilmistir. Ornegin: yapay 6grenme, enformasyonun kesifi,
enformasynun hasadi, bilginin hasadi, 6rintl isleme ve verinin madenciligi gibi isimler
verilebilir. Istatislikle ugrasanlar, veriyi analiz edenler daha ¢ok yapay 6grenme metotlarini
kullanmistir. Bunun yani sira veri tabani ile ugrasanlar arasinda da popiler olmustur. Veri
tabanindaki bilginin kesfi ilk olarak 1989 senesinde bir arastima grubunun toplantisinda ortaya

konmustur [3].

Aslina bakilirsa, Veri Tabanlarindaki Bilginin Kesfi eldeki verinin icindeki bilgiyi yani bizim
isimizi kolaylastiracak olan verinin ¢ikartilma slirecini isaret eder. Bu slirecte cesitli yontemler
kullanilir. Ama bu bircok yontem aslinda bu isin bir basamagini teskil eder. Yapay 6grenme de
bu sirecin bir adimi olarak adlandirmak mimkin. Ayni sekilde diger mettotlarda birer basamak
gorevi gorirler. Veri Tabanlarindaki Bilginin Kesfi desen tanma, verinin madenciligi, yapay zeka,
uzman sistemler gibi bircok alanin birlestigi ve gelistigi bir alandir. Amag daginik olan buylk
verilerden anlamli oriinti cikarip, ongoriilerin yapilmasina izin vermektir. Ve de tahminler

yapmak icin bu bilgi gereklidir.

Bu siirecte Veri tabanlarindaki bilginin kesfinin bir basamagi olarak islev gbéren yapay
o6grenme veri icerisindeki deseni bulmak icin istatiksel ve makine 6grenemesi gibi methotlar

kullanmaktadir.

Yukaridaki anlatina ek olarak akla VTBK'nin makine 6grenmesi, veri madenciligi ve diger ilgili

alanlar icerisindeki herhangi birinden farki nedir gibi bir soru takilabilir. Cevap; bu sayilan
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alanlarin VTBK’nin yapay 6grenme adiminda bazi metotlari ona temin etmesidir. Oysaki VTBK,
verileri nereye depolanmasindan ve ona erisiminden, biylk hacimdeki veri setlerine
algoritmalarin nasil oOlgeklenecegini, elde edilen sonuglari ne sekilde gorsellesebilecegi ve
yorumlanacagi, insanin makine ile etkilesimini en kullanish olarak modellemek, veriden g¢ikan

bilginin butin basamaklarina odaklanir.

VTBK, mesela yapay zeka gibi bir alanin ilgi alanina girmesinden ¢ok daha genis bir disiplin
icerisi gorev yapar. Yapay zeka, verinin madenciligi, desen tanima, istatistik, makine 6grenmesi

ve diger tekniklerin VTBK’ye katkilar vererek onu alaninda daha genis bir konuma getirir.

2.1. Veri tabanindaki bilginin kesif siireci

VTKB’nin asamalari veritabanindaki verilerin segilmesi ile baslar. Daha sonra secilmis olan bu
veri on isleme tabi tutulur. Bu iselemlerden sonra deseni cikarabilmak icin yapay 6grenme
teknikleri (algoritmalari) kullanilir. Ve de ¢ikan 6rintl ya da desenin yorumlanmasi seklinde

olur.

VTKB’nin asamalarida yapay 6grenme adimi, verinin hangi deseninin alinip hangisinin
alinmayacagi hakkinda algoritmaik olarak bize fikir verir. Bltin bir veri setindeki gdmulmdas, gizli
kalmis olan veriden desenin nasil yeni bir bilgi olarak alanacagini yine VTBK’'nin asamalarinda

ogreniriz [4].

VTBK’nin asamalari kendini sirekli yenileyen ozelliklere sahip olmasi gerekmektedir.
Brachman ve Anand, asamalarin interaktif yapisina dikkat ¢ekmislerdir [5]. VTKB’nin asamalari

onemli olanlari asagida gosterilmistir:

1. Adim: Uygulama alaninin tasarimi ve gelistirilmesini saglamak. Ve bu asamalarin amacini

belirlemek.

2. Adim: Amaca yonelik bir veri seti Uretmek: degerli bilginin gikarilacagi verisetini bulmak veya
alt kiime seklinde olan veri setlerine odaklanmak. Bu adim o6ngoériler icin 6nemlidir. Veri seti

secmek cok 6nem arz eder.
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3. Adim: Verinin dnislemden gecmesi: modelleme icin gerekli bilg nin toplanmasi, glrilti var
ise kaldirilmali, eksik veriler var ise onlar igin ¢ézimler bulunmali vede buna benzer 6n

iselmlerin yapildigi asamadir.

4. Adim: Verinin indirgenmesi: Amag¢ dogrultusunda veri setinin en ¢ok niteliyen 0Ozelliler
bulunmalidir. Ve eger istenir ise en az temsil eden 6zellikler ¢ikartilabilir. Bu adimda veri setinin

boyutunda bir degisiklik yapilirsa, 6ngori basarisinida etkilemis olur.

5. Adim: VTBK agsamalarinin amaglari ile yapay 6grenme tekniklerinin esitlenmesi: bu asamada

siniflandirmak, kiimelemek, birliktelik yakalamak gibi teknikler uygulanir.

6. Adim: Yapay 6grenme algoritmalarinin secilmesi: Modellerin, analizlerin vede hipotezlerin
secilecegi adimdir. Secilen algoritmalar ve teknikler deseni gikartmak icin kullanilir. Bundan
once hangi algoritmalin veri setine uygulanacagi secilmelidir. Bu asamadaki en 6nemli konu
budur. Uygun olmayan algoritmalarin modelin basarisini distrilrken, uygun algoritmalar dogru

tahmin oranini ylikselteceklerdir.

7. Adim: Yapay 6grenme: Uygun olarak c¢ikartilmis veri setinden ilgilenilen desen gikartilir.

Bunun igin siniflandirmak, kiimelemek, agaglar ve buna benzer metotler kullanilir.

8. Adim: Cikartilan desenin yorumlamasi: bir sonraki turlarda, adim 1 ile 7’den birine donilmesi

ihtimali ile yapay 6grenme ile desen yorumlanir.

9. Adim: Veri setinden bulunan bilginin birlestirmesi: bu bilgiler ileride yapilmasi muhtemel
baska bir calismaigin toplanabilir veya bir dokiiman olarak saklanabilir. Ayni sekilde rapor
olarakta kullanilabilir. Bu durum bize bilgilerin dogrulugunu kotrol etme sansi da verir.

Kontrolleri yaparken farklari nasil olustugunu anlamamizi saglar.

2.2. Veri tabanlarindaki bilginin kesfi siirecinin yapay 6grenme adimi

Bilginin kesfinin amaclari, sistemin kulanim hedefine gore degisir. Hedefleri ikiye

ayirabiliriz:

e Dogrulamasi
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e Kesif edilmesi

Dogrulama kullanicilarin 6ngorilerini dogrulatmak ile sinirlidir. Kesif etmek ise sistemden

bagimsiz olarak yeni desenler bulabilir.

llerdeki konularda kesif etmenin amaci olarak bazi canhlarin davranislarini éngérmek icin

kullanilacaktir.

Yapay 6grenme Uzerinde calisilan veriye bir model giydirmek ve veri setindeki desenleri

tanimay gerektirir.

Bilgiyi ¢ikarirma gorevini model giydirme Ustlenir. Modelin nasil oldugunu, 6zelliklerinin
neler oldugunu, bitlintyle interaktif olup olmadigini anlamak i¢in bu asamada insanin yargisina
ihtiyag duyulur. Model giydirmede iki temel matematiksel kavram kullanilir. Bunlardan ilki,
istatiksellik digeri ise mantiktir. Modelde istatistiksellik olan yaklasim belirlenemeyen etkiye,

mantiksal yaklasim ise belirli olan etkiye izin verir.

Bircok Yapay 6grenme yontemi, veri madenciligi, desen tanima ve istatistlikten, daha 6nce

denenen ve test edilmis olan teknikleri baz almistir: Siniflandirmak, kiimelemek vb. [7].
2.3. Veri ambarlar

Veri ambari, yapay 6grenme ile es olarak bahsedilen ve yapay 0Ogrenme sirecinin
gerceklestigi veriyi temin eden 6zel bir veri tabanidir. Terim anlami olarak ise, cok cesitli
kaynaklardan ve c¢ogunlukla degisik yapidaki verinin toplandigi ve hepsini ayni ¢ati altinda
kullanmayi hedef eden yapilardir. Bu sekildeki bir yapinin birden fazla veri tabanindan gelen

verileri birlestirdigini séyliyebiliriz [7].

Veri tabaninda gelistirilen alakali bir alan da, yapilan islemlerin verisini toplamak ve onlarin
analizini saglamak icin kullanilan veri ambaridir. VTBK igin verileri kiimelemek yine veri
ambarlarinin gorevlerindendir. Bu is icin iki temel faydasi vardir. Ve bu faydalarin sayesinde

modellemenin basarisinda biyiik rol oynar.

¢ Veri temizleme
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e Veri erisimi
2.3.1. Veri temizleme

Sirketler, sahibi olduklari buylk veri ve veri tabanlarindaki kayitlarinin her zaman bellli bir
disiplin altinda tutmalan gerekir. Herhangi bir metotla bir diizen altinda olmayan verilerden
yararlanmak son derece zordur. Bu sebepen dolayi bu isi yapmak icin bircok ¢c6ziim bulunsa da,

tasarimin oncesinde alinacak 6nlemler en etkilisi olacaktir.
2.3.2. Veri erigimi

Genel olarak veriye erisim igin vede erisilmesi zor olan verilere ulasabilmek igin erisim
kolayligi saglayacak temiz ve diizgiin ¢alisan yontemler kullanilmalidir. ilk énce sirketler vede
kisilerin boyle bir probleminin olmamasi gerekmektedir. Bundan sonraki adim ‘bu veri ile neler

yapilacak?’ sorusunun cevabidir. Cevap ise VTBK’nin asamalari olarak ¢ikar karsimiza.

Veri ambarlarini analiz etmenin en genel ydontemlerinden birisi Online Analytical Processing
(OLAP)’tir. OLAP’In bize sundugu imkanlar SQL’e gore biraz daha Ustlndir. Soéyle siralayabiriz:
bircok boyutta hesaplama yapabilmasi, interaktif veri analizine izin vermesi, ¢cok boyutlu verileri
analiz etmesi sayilabilir. Fakat VTBK'nin araglari amaci , slireci mimkin olabildigince

otomatiklestirir.
3. TIP ALANINDA YAPAY OGRENME
3.1. Tip alaninda yapay 6grenme uygulamalari

Saglik kuruluslarinda olusan verilerin, elektronik ortamda tutulmaya baslanmasi ve veriye
erisimin kolaylagsmasi ile bu verilerin birgok saglk probleminin bilinmeyenleri icin cevap arama

calismalarinda kullaniimasi glindeme gelmistir.

Hastaliklarin sebepleri, risk faktorleri, tedavi yontemleri, kullanilan ilaglar ve etkileri, hasta
laboratuvar ve demografik verileri bir araya geldiginde, iclerinden faydali bilgi elde etmek

zorlagsmakta ve bu bliylk veri icerisinde bircok degerli bilgi kaybolmaktadir. Biriken bu blyuk
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veriden hayati 6nem tasiyan bilgiler ancak veri madenciligi yontemlerinin yetenekleri

kullanilarak elde edilebilir.

Tip alanindaki ilk yapay 6grenme uygulamasi 1854 yilinda John Snow tarafindan kagit kalem
ile yapilmistir. Londra’da baslayan kolera salgininda, bir harita Gzerinde 6lenlerin konumlarini
isaretleyerek ilk kimeleme ¢alismasini yapmis, bu sayede olimlerin belli bolgelerde toplandigini

fark etmis ve su pompalarindan kaynaklanan salginin giderilmesini saglamistir [8].

Delen ve digerleri, gogls kanseri hastalarinin verilerine yapay 0grenme teknikleri

uygulayarak, hastalarin 6lim ve hayatta kalma ihtimalini tespit eden bir model gelistirmislerdir

[9].

Ozekes 2006, doktora tezi calismasinda ileri 6riintli tanima ve goriintii isleme yéntemlerini
kullanarak mamografi gorintilerindeki kitlelerin ve akciger BT goérintilerindeki noddllerin
tespit edilmesine yardimci olan bilgisayar destekli tespit yaziimlari ve teknikler arastiriimistir

[10].

Demirel 2008 vyiksek lisans tezinde, meme kanseri hastalarinin verisi Uzerinde veri
madenciligi teknikleri uygulayarak bir model elde etmis ve onkologa meme kanseri hastalarina
uygulanmasi gereken tedavi yontemleri konusunda yardimci olacak bir yazilim gelistirmistir

[11].

Patil ve digerleri 2011 tarafindan yazilmis olan makalede 180 yanik hastasinin 2002 — 2006
yillari arasindaki verileri Gzerinde siniflandirma teknikleri uygulanarak, hastalarin hayatta kalma

durumuna iliskin yiksek oranlarda tahminleme yapabilen model olusturulmustur [12].

Dogan 2007 yliksek lisans tezi calismasinda, biyokimya verilerinden secgilen parametreleri
temel alarak, kalp krizi (miyokard enfarktiisi), hiperlipidemi, demir eksikligi anemisi ve
hipertiroidi-hipotiroidi hastaliklarinin teshisinde kullanilacak bir karar destek sistemi

tasarlanmasini saglamistir [13].

Tahminciler 2014 yiksek lisans tezinde, bir internet sitesinde yapilan yorumlari cesitli

araclar ile okuyarak bir veri tabani olusturmus, kural tabanli metin ayristirma, eslestirme ve
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cesitli yapay 6grenme uygulayarak Erythromycin ilaci yan etkileri Gzerine bir arastirma yapmistir

[14].

Kumar ve digerleri 2011 yaptiklari arastirmada toplanan verilerden desen (pattern) ¢ikararak
diyabet, hepatit ve kalp hastaliklarinda hekime yardimci olacak akilli tibbi karar destek

sistemleri gelistirilmis ve bazi algoritmalarin etkinlikleri karsilastiriimistir [15].

Saglik hizmeti veren kurumlarin yonetimsel faaliyetleri agisindan yapay 6grenme yontemleri

uygulanarak cesitli kazanimlar saglanmistir.

ingiltere’de St. George Hastanesi’nde yapilan bir veri madenciligi calismasi ile yogun bakim
Unitesinden ciktiktan sonra yasamini yitiren hastalarin, ylizde otuz dokuzunun 48 saat daha

yogun bakimda tutularak 6lim riskinin ortadan kaldirilabilecegi tespit edildi [16].

San Francisco Kalp Enstitisii’'nde mali yapinin glg¢lenmesi, hasta bakim kalitesinin
arttinlmasi, hastalarin hastanede kalis surelerinin kisaltilmasi, ¢alisan performanslarinin
arttirllmasi amaciyla yapay 6grenme calismalari baslatiimis ve sonucunda olusan modeller

amaglarin gerceklestirilmesini saglamistir [16].

Boehringer Ingelheim italya diinyadaki 6nemli ilag sirketlerinden biridir. Eczanelere yénelik
farklilastirlmis satis politikalari Giretmek ve en iyi musterilerini belirleyebilmek icin bir yapay
ogrenme calismasi baslatmistir. Olusan siniflandirma modeli sayesinde karli miusterilerin
izlenmesi, en karli eczaneler hedef listesinin olusturulmasi, musteri iliskilerinin dogru
yonetilmesi ve pazarlama faaliyetlerinin etkinliginin degerlendirilmesi gibi kazanimlar elde

edilmistir [16].
4. KALP VE DAMAR HASTALIKLARI
4.1. Kalp ve damar hastaliklari tanimi ve 6nemi

Kalp ve viicutta bulunan kan damarlari sistemini olumsuz etkileyebilen hastaliklari kapsayan
genel bir terimdir. Olim vakalarinin bircogunun sebebini kalp hastaliklari olusturur. kalbin

gorevleriniden biri doku ve organlar icin oksijen iletmektir. Ayni sekilde normal bir damarin ic
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ylzeyi purizsiiz bir yapidadir. Bunun disinda kotl beslenen, sigara tiketen, tansiyonu olan,

alkol kullanan kisilerde zaman gectikge damarlarin iginde bozulmalar olur.

Bu sekilde bozulmaya ugrayan yerlerde zamana bagli olarak plak seklinde tabakalar olusur.
Bunlarin en buylk zararlarinda bazilari, kan akisini engellemesi ve damarlarin elastikiyetini
degistirmesidir. Ayni faktorleri yash insanlarda da gormek mimkiindlr. Bu hassasiyete engel
olabilmek ¢ok blyik 6nem tasir. Damar saghgini korumanin gesitli yollari vardir. Bunlar,
kollestrol seviyesini belli bir diizeyde tutmak, yiiksek kan sekerinden kaginmak, kanin basincini
da belli bir diizeyde tutmak, Urik asit seviyesini kontrol altinda tutmak gibi kisilerin kendilerince
alabilecegi 6nlemlerdir. Bu 6nlemleri almak icin, insanlarin diizenli araliklar ile doktora gidip kan
vermeleri ve vyukarida bahsettigimiz degerleri Olctiirmesi gerekir. Sonuclari yorumlayan

doktorlara gore cesitli tedeviler olabilir.

TUIK verilerine goére 2014 yilinda, 6limlerin yiizde 39,8’inin sebebi kalp damar hastaliklaridir.
Diger sebeplerin ¢ok Uzerindedir. Sekil 3’te goruldigl gibi kadinlarda bu oran 39.6'ya
cikmaktadir [17].

2013 2014

SAYI (%) SAYI (%)
Toplam 360.873 100,0 375.201  100,0
Dolagim sistemi hastaliklarn 143.084 39,6 151.696 14,46
Iyi ve kitii huylu tamarler 56.534 21,4 77.587 20,7
Solunum sistemi hastaliklarn 36.364 9,8 40,258 10,7
Endokrin ve metebolizma hastaliklan  20.096 5,6 19.288 51
Dissal yaralanma ve zehirlenmeler 20.409 57 16.018 4,3
Sinir sistemi hastaliklan 14,708 4.1 16.517 4.4
Diger 50.679 14,4 53.927 14,0
Toplam 998 908 S0

Sekil 4: Oliimlerin hastaliklara gére dagilimi [17].
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4.2. Kalp ve damar hastalik gesitleri
Kalp ve damar hastaliklari WHO tarafindan asagidaki gibi agiklanmistir;

Koroner arter hastaligi (coronary artery disease); kalp kasini besleyen kan damarlari
hastaligidir ve bu hastaligin sonucunda koroner kalp hastaligi (kalp krizi - coronary heart

disease) ortaya cikar.

Serebrovaskiiler hastalik (cerebrovascular disease); beyni besleyen kan damarlari hastaligidir,

fel¢ olarak bilinir.

Hipertansiyon (Hypertension); kan basincinin referans degerlere gore ylksek olmasidir (high

blood pressure).

Periferik arter hastaligi (peripheral arterial disease); kollari ve bacaklari besleyen kan damarlari

hastaligidir.

Romatizmal kalp hastaligi (rheumatic heart disease); kalp kasi ve kalp kapakgiklarinin

streptokok bakterinin sebep oldugu romatizmal ates sebebiyle zarar géormesidir.

Konjenital kalp hastaligi (congenital heart disease); dogustan kalp yapisinda bozukluk

olmasidir.

Derin ven trombozu (DVT) ve akciger emboli (deep vein thrombosis and pulmonary
embolism); DVT viicudumuzdaki derin bir vende (toplardamar) kan pihtisi olusmasidir. Genelde
alt bacak ya da uylukta ortaya c¢ikar. Bacak damarlarindaki kan pihtilari yerinden ¢ikip

akcigerlere ya da kalbe gitmesi ile olusur.

Kalp krizi ve fel¢ (heart attack and stroke), kan pihtisi sebebiyle kalp ya da beyne kan

akisinin engellenmesi ile olusan, akut (hizli baslayan ve / veya kisa sureli) hastaliklardir.

Bunun en yaygin nedeni kalp ve beyni besleyen kan damarlarinin i¢c duvarlarinda yag
birikintilerinin olusmasidir. Felg ise beyinde bulunan bir damarda kanama ya da bir pihti olmasi

sebebiyle olusabilir.
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4.3. Kalp ve damar hastalik 6nemli risk faktorleri

Kalp damar hastaliklari 6limleri incelendiginde, daha 6nce teshis konulmamis ya da bir

belirti (symptom) olmayan hastalarin 6liimlerin yarisindan fazlasini olusturdugu goriilmektedir.

Normal bir damar insan vicudunun organlarini vede dokularina oksijen tasiyarak onlari
besler. Bebeklik doneminden baslayarak, yash kisilerde daha fazla oranda damarin yapasinda
degismeler olur. Bu degisikliklerin bircogu damar duvarinda plak denilen tabakalar olusturur.
Bu tabakalar zaman igerisinde insanda kalp ve damar hastaligi olusmasina sebebiyet verebilir.
Beslenmemizde yaptigimiz degisiklikler yani daha az sagliksiz gida tliketmek ¢éziimlerden biri

olabilir. Saglkli bir sekilde yasamayi segersek, daha iyi bir yashlik gegiririz.

Bu nedenle kalp damar hastaliklari risk faktorlerinin belirlenmesi buyik 6nem
kazanmaktadir. Kalp damar hastaliklari risk faktorlerinin azaltilmasi hem kalp damar hastaliklar

hem de bu sebeple 6limlerin azalmasini saglamaktadir [18].
4.3.1. Degistirilemeyen Risk Faktorleri

a. Yas: Yasin ilerlemesiyle kalp damar hastaliklari artis gostermektedir. Erkeklerde 45 yas ve

Uzeri, kadinlarda ise 55 yas ve Uzeri riskli olarak kabul edilmektedir [19].

b. Aile 6ykisi: Birinci derece akrabalarda kadinlarda 65 erkeklerde 55 yas oncesi kalp damar
hastaliklari tanisi konulmus olmasi, gelecekteki kalp damar hastaliklari icin dngoriicti olarak
kabul edilmektedir. Fakat ginliimizde kalp damar hastaliklari yatkinligi icin klinik pratikte

kullanimi kabul edilmis bir tarama testi yoktur [21].

c. Cinsiyet: Geng erkeklerde kalp damar hastaliklari ve bu sebeple 6lim orani kadinlardan 4-5

kat fazladir. 65 yas altinda erkeklerin felc olma riski kadinlara gore 2 kat daha fazladir [20].
4.3.2. Degistirilemeyen Risk Faktorleri

a. Sigara: Kalp damar hastaliklari igin ana risk faktérlerinden biri sigara kullanimidir ve kalp
damar hastaliklari saptanmis kisilerin sigara icmeye devam etmesi Olim oranlarini

arttirmaktadir [22].
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b. Hipertansiyon (yiiksek tansiyon): Diinya genelinde oldukca yaygin bir saglik problemidir. Kan
basincinin 140/90 mmHg esit veya ylksek olmasi hipertansiyon gostergesidir. Hipertansiyonun
neden oldugu hastaliklar icerisinden en sik rastlananlar ise kalp damar hastaliklari ve felgtir.

Hipertansiyon tedauvisi ile kallp ve damar hastaligi riski azalmaktadir [22].

c. Diyabet (seker hastaligi): Kalp damar hastaliklari baslica risk faktorlerinden biri de diyabettir.

Diyabet hastaliklarinda en 6nemli 6liim sebebi kalp damar hastaliklari [22].

d. Hiperlipidemi (kan yaglarinin yiiksekligi) : Kan yaglarindan en az birinin artmasidir. Trigliserid
ve kolesterol olmak Uzere iki ¢esit kan yagi vardir. Yapilan tim arastirmalarda hiperlipidemi ile
kalp damar hastaliklari arasinda bir iliski ¢ikmasi sonucu énemli ve dizeltilebilir kalp damar
hastaliklari faktorlerinden biri olarak kabul edilen hiperlipidemi diyet, egzersiz ve ilag tedavisi ile

kontrol altina alinabilir [22].

e. Obezite: Yag kitlesinin yagsiz viicut kitlesine gore yliksek olmasina obezite denir. Beden Kitle

indeksi (BKi — Body Mass Index - BMI) obezite tespiti icin kullanilan en bilinen yéntemdir.

BKi degerinin 30 iizerinde olmasi kalp damar hastaligi riskini artirir. BKi hesaplamasi asagidaki

gibi yapilmaktadir [22].
BKi = Kilo (kg) / Boy? (m)

Kalp ve damar hastalarinda yukarida belirtilen baslica risk faktorlerinden birkaginin ayni

anda bulunmasi dikkat ¢ekmektedir. Bahsedilen risk faktorlerinden U ya da daha fazlasinin bir

hastada sans eseri bir arada bulunma ihtimali, lic ya da daha fazla risk faktoriine sahip kalp
damar hastaliklari tanisi konmus hastalar ile karsilastirildiginda, ihtimale gore dort kat daha

fazla gerceklestigi gorilmektedir [22].
4.4. Tani yontemleri

Kalp ve damar hastaliklari agisindan risk tasiyan hastalara kalp ve damar hastaliklari tanisi

konulabilmesi icin asagidaki yontemler uygulanir [23]:

a. Elektrokardiyografi (EKG)
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b. Ekokardiyografi (EKO)
c. Egzersiz stres testleri — Treadmill
d. Myokard perflizyon sintigrafisi
e. Positron yayinlayici tomografi (PET)
f. Koroner anjiyo CT (Cok Kesitli BT Anjiyografi) (Multislice Kardiyak BT)
g. Kardiyak MR
4.5. Risk hesaplama yontemleri

Kalp ve damar hastaliklari riskinin tahmin edilebilmesi, risk faktorlerini ortadan
kaldirabilmek, dnlem alabilmek ve tedaviyi saglayabilmek i¢cin cok dnemlidir. Tahmin igin ise
kalp ve damar hastaliklari tanisi konmus hastalardaki risk faktorlerinin bir arada bulundugu

gergegi yol gostermektedir.

Glnlmuzde kalp ve damar hastaliklari belirlemek igin bazi risk hesaplama ydntemleri

gelistirilmistir. Bu yontemler asagida belirtilmistir [24].

Framingham risk hesaplama sistemi: Amerika’nin Massachusetts eyaletine bagl olan

Framingham kasabasinda gerceklestirilen bir izlem calismasina dayanmaktadir.

Kasabada yasayan 5209 eriskin ile 1948 yilinda baslanmistir, su anda Uglinci kusak
izlenmektedir. Amerikan Kalp Birligi (AKB) bu veriler izerinden bir risk degerlendirme sistemi
gelistirmistir. Gelistirilen sistemde belirtilen risk faktorleri ile 10 yil icindeki kalp ve damar

hastaliklari riski hesaplanir.

SCORE ¢alismasi: Framingham cgalismasinin bolgesel bir uygulama olmasi sebebiyle Avrupa
Kardiyoloji Dernegi 205178 katilimcidan elde ettikleri verileri kullanarak SCORE calismasini
yapmistir. Bu calismada kalp ve damar hastaliklarin on yillik gelisim riski hesaplanir. Bulunan
risk faktorleri ile yapilan risk hesaplamasinda distik, orta, yiksek ve cok yiksek olmak lzere

dort risk sonucundan birine ulasilir.
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TEKHARF calismasi: 1990 yilinda Tirk halkinin saglik niteligi hakkinda bilgi elde edebilmek
amaciyla Tirk Erigkinlerinde Kalp Hastaligi ve Risk Faktorleri (TEKHARF) galismasi baslatildi.
Calismada, Turkiye'nin yedi cografi bolgesinden ve 59 farkl yerlesim biriminden 20 yas lzeri

3687 kisi duzenli olarak tarandi.

Sonugta birgok istatistiki bilgi ile Turk toplumunun metabolik sendroma ¢ok yatkin oldugu

ortaya konulmustur [24].
5. VERI SETI

Veri, bilginin yapilandirihp kayit altina alinip, kolay analiz edilebilmesi i¢in bir araya
getirilmesine denir. Bir veya birden fazla bilgiden olusan kiimedir. Veri genellikle arastirma,
gozlem, deney, sayim, olcim yoluyla elde edilir. Yas, isim, telefon no, herhangi bir islemin

sonucunu ya da siniftaki 6grencilerin yaslarinin ortalamalari birer veridir.

Ham veri etkin sekilde bilgi Gretme ve analiz icin 6nemli bir hammade olarak goérilebilir.
Ornegin, anketler araciligi ile olusturulan veriler (secim verileri), bir oylama yapildiginda (se¢im
sonuglari verileri ), bir kayit yapildiginda (dogum kayitlari verisi), bir sey satin alindiginda (¢cevrim
ici satis kayitlari vb.). gibi. Veri ayrica cep telefonlari, internet, uydu (GPS verisi gibi) ve bircok

farkli teknolojiler tarafindan da olusturulabiliyor [25].

Gundelik hayatimizda veriyi siklikla tablolarda diizenlenmis buluruz.Tek bir tablonun igerigi
veri seti olarak ifade edilir. Veri setini analiz ederek ondan yeni bilgi -gorsel ¢alismalar tGretmek;

karar alma, politika tiretme sireci icin 6nemlidir.

Bir veri seti, tek tek, birlikte veya bitin bir varlik olarak yonetilebilen iliskili, ayri ayri, ilgili
verilerin bir toplamidir. Veri seti, bazi veri yapisi tiiriinde diizenlenir. Ornegin bir veri tabaninda
bir veri seti, isletme verilerinin bir koleksiyonunu (adlar, maaslar, iletisim bilgileri, satis
rakamlari vb.) icerebilir. Veritabaninin kendisi, belirli bir kurumsal departmanin satis verileri gibi

belirli bir bilgi turine iliskin verileri, bir veri seti olarak kabul edilebilir [25].

Onemsiz objelerde bile onlarla iliskili cok sayida veri bulunur. Asagidakiler bunlarin

baslicalaridir:
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Nitel veri (Qualitative data): birimler ya da olgiiler ile elde edilmis degerlerin olmadigi, yapisal
ve kurumsal 6zelliklerin tasindigi verilerdir. Kisilerin cinsiyetleri, insanlarin saglarin renkleri nitel
dzelliklerdendir. Yapilan bir deneyin nitelediklerini belirten verileri de gésterir. iki farkli grubu

vardir.

Siniflanabilen nitel veri: isimler, kodlar ve numaralar gostermek igin sinif 6zelinde ayirim yapan

verilerdir. Birbirlerinden bagimsizdirlar. Havadaki ve denizdeki tasitlar verilebilir.

e Siralanabilen nitel veri: miktari olmayan degerlerin gosterilmesi, bir derece ile
basamaklari olan degerlerin, siranin 6nemli oldugu degiskenlerin verileridirler. Ordudaki

ritbeler, 6grencinin basari durumlari 6rnek gosterilebilir.

e Nicel veri (Quantitative data): yapilan deneylerin sayilabilen ve olgllebilen 6zelliklerini
gosteren, araliklari olan veya orantilari olan veridirler. Sirekli nicel veri ve kesikli nicel
veri olmak uzere iki tird vardir. Ornegin golf toplarinin sayisi, 8lgist, fiyati, bir testteki

skor [25].
Siirekli nicel veri: virgilll sayilarin degerlerini alan nicel veridir. Boyun uzunlugu.

e Kesikli nicel veri: Tamsayilardan olusan degerleri alan nicel veridir. Aile nifusu, sehir
nifusu gibi.

Kategorik veri (Categorical data ): tanimladiginiz veriyi bir kategoriye koyar [25].

Dzellikler [Attributes) |

- Kayitlar

Sekil 5: Veri seti yapisl.
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Ornegin bir veri tabaninda bir veri seti, isletme verilerinin bir koleksiyonunu (adlar, maaslar,
iletisim bilgileri, satis rakamlari vb.) icerebilir. Veritabaninin kendisi, belirli bir kurumsal
departmanin satis verileri gibi belirli bir bilgi tirlne iliskin verileri, bir veri seti olarak kabul

edilebilir. Asagidaki Sekil 5’te veri setinin yapisinin ayrintilari goriinmektedir.
5.1. Hastalar adindaki excel dosyasi

Bu calismada incelenek olan veri seti Hastalar.xlsx excel dosyasidir. Dosya uzantilari
kullanilacak programlara gére cok cesitli formatlarda olabilir. isminden anlasilacagi izere

hastalarin kayitlarindan olusan bir veri setidir.

Hastalarin hepsi kalp hastasidir. Hastalarin ilk olarak kendisi ile ilgili faktorler bulunur.
Bunlar hastanin yasi, cinsiyeti gibi 6zelliklerdir. Daha sonra hastanin kalbi ile ilgili faktorler; daha
onceden yaptirmis oldugu bir takim testlerden olusur. Ve en son olarak eger hasta kalp

ameliyati gecirmis ise, onunla ilgili kayitlar.

Bunlardan 10 o6zellik hasta ile ilgili, 2 tanesi hastanin kalbi ile ilgili faktorler ve 2 tanesi de

eger hasta kalp ameliyati olmus ise, onun ile ilgili kayitlardir.

Bu sekilde 3500 tane kayit vardir.Sekil 6’da bu excel veri dosyasindan bir gériintl verilmistir.

Hasta Yaz Arahi Hasta Cinsivet Eronik Akciger Hastahif Ekstrakardivak Arteriopati

66 - 70 Yas Erkz=k %80 Alts %570 Ustiz Tok
66 - 70 Yas Erkz=k %80 Alts %570 Ustiz Tok
Bilinmivor Erkz=k %80 Alts %570 Ustiz Var

0-39 Yas Erkz=k %80 Alts %570 Ustiz Var
Bilinmivor Kadmn %80 Alts %570 Ustiz Tok
60 - 63 Yas Kadmn %270 Altmnda Var
Bilinmivor Erkz=k %80 Alts %570 Ustiz Tok
Bilinmivor Erkz=k %80 Alts %570 Ustiz Tok
Bilinmivor Erkz=k %80 Alts %570 Ustiz Var
7190 Yag Erkz=k %80 Alts %570 Ustiz Tok
60 - 63 Yas Erkz=k %80 Alts %570 Ustiz Tok

0-39 Yas Erkz=k %80 Alts %570 Ustiz Tok

0-39 Yas Erkz=k %80 Alts %570 Ustiz Tok

0-39 Yas Kadmn %80 Alts %570 Ustiz Tok

Sekil 6: Hastalar adindaki excel dosyasi.

Hasta ile ilgili faktorler :
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1. hasta_yas
2. hasta_cinsiyet
3. kronik_akciger_hastaligi
4. extrakardiyak_artriopati
5. gecirilmis_kardiyak_operasyon
6. bobrek_fonksiyon_bozuklugu
7. bobrek_yetmezligi
8. aktif_endokardit
9. kritik_preoperatif_durum
10. diabetes_mellitus
Hastanin kalbi ile ilgili faktorler :
1. Iv_disfonksiyonu
2. pulmoner_hipertansiyon
Hastanin var ise ameliyati ile ilgili faktorler :
1. torasik_aorta_cerrahisi
2. post_mi_vsd
5.2. Hastalar veri setinin hazirlanmasi

Hedef veri setlerindeki bilginin yapay 6grenme teknikleri kullanilarak analiz edilmesidir.

Bunu iyi bir sekilde gerceklestirebilmek icin veri setinde bazi degisiklikler yapmamiz gerekebilir.

Veri hazirlama sireci bitirldikten sonra dogruluk oranlarinda pazitif yonde bir degisim olmasi

beklenir. Ya da en azindan ayni oranda olmasi gerekmektedir. Veriyi hazirlayan kisi bu sayede,
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yapay 6grenme sireci icinde daha hizli ve daha verimli modeller yaparak, dogru 6ngori sansini

artitrir.

Modelleme yapilirken kullanilacak olan programlara goére, veriyi belli bir formata sokmak

gerekir. Uygulanacak olan metotlara gorede yeteri kadar verimiz olmasi gerekir.

Kagit Gzerinde hersey ¢ok iyi gibi olsada is pratige dokuldigli zaman verinin durumu farkli

oluyor. Ornek olarak; eksik veri, tutarsiz veri, giiriiltiilii veri verilebilinir.

Hastalar verisetinede gerekli onislemler yapildiktan sonra, testte kullanilacak programlar
(Veka, Matlab.) icin hazir hale getirilir. Bunun icin daha cok istatistiksel problemlerinin
¢6ziimiinde yer alan SPSS programindan yardim alinmistir. Bu program ile veri settindeki

ozelliklere deger verip, kategorik olarak degerlerinin géziikmesini saglanir.
Ornegin; hastanin yasi dzelligini
e erkekse=1
e kadinsa=0,

ayni sekilde diabeti var ise 1 yok ise 0 gibi. Bu islemlerden sonra verisetinin gériinimu asagidaki

Sekil 8’deki gibidir.

| HASTA YAS HASTA CINSIYET ~KROMIK AKCIHER HASTALIGI EKSTRAKARDIYAK ARTERIOPATI GECIRILMIS KARDIYAK OPERASYON
3 o 1 o o
] 1 o 1 o
2 o 1 o 1
1 o o 1 o
2 1 1 o o
1 1 1 o o
2 1 o 1 o
3 1 o o o
1 1 o o o
] 1 o o o
] 1 o o 1
] o 1 o o
2 1 1 o o
3 1 1 o o
3 1 1 o o
2 o o o o
3 o o 1 o

Sekil 8: On islemden gecmis veri seti.
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5.3. Hastalar veri setinin kullanilacak programlara gore formatlanmasi

Veri setini siniflandirma algoritmalarini uygulamadan 6nce hangi programlar kullanilacak ise
o programin dosya formatina gevirmek gerekir. Bu calismada Weka ve Matlab programlari

kullanilacagi igin, veri setinde gereken degisiklikler yapilir.
5.3.1. Weka programi igin degisiklik

Bunun i¢cin Weka’nin dosya formati olan .arff uzantili dosyaya ¢evirmemiz gerekiyor. Hastalar
veri seti excel dosya formatindaki bi dosyaydi. Bu excel dosyasini Weka dosya formatina

cevirmek igin su degisiklikler yapilir:
e ilk olarak excel dosyasi .csv olarak farkh kaydedilir.
e Sonrasinda veriyi ayiran noktali virgller, virgil ile yer degistirilir.

e Dosyanin basina Sekil 8’deki script yazilarak .arff uzantisi ile kaydedillir.

BERELATICHN Hastalar

BATTRIBUTE hasta yas {0,1,2,3}

BATTRIBUTE hasta cinsiyet {0,111
ERTTRIBUTE kronik akeciger hastaligi [0,1}
@ATTRIBUTE extrakardiyak artriopati {0,1}
EATTRIBUTE gecirilmis kardiyak operasyon {o0,1}
EATTRIBUTE babrek_fcnksiycn_bczuklugu {o,1}
@ATTRIBUTE bobrek yetmezligi [o,11
BATTRIBUTE aktif endokardit [o,11
BATTRIBUTE kritik preoperatif durum {0,1}
BATTRIBUTE diabetes mellitus {0,111
EATTRIBUTE lv disfonksiyonu [0,1,2}
EATTRIBUTE pulmoner hipertansiyon {o,1}
EATTRIBUTE torasik aorta_cerrahisi [0,1}
@ATTRIBUTE post mi wad [{0,1}

EATTRIBUTE <lass {"Dusuk Risk', "Orta Risk'", "Yuksek Risk'}

;, "Tuksek Risk"
;, "Dusuk Risk"

-

= =
L]

=T
-

=R =]
-

==
-

==
L]

=T =
-

==
-

= R
-

==
L]

[ O
-
==
-
= R
-
==

Sekil 8: Hastalar adindaki Weka dosyasi.
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5.3.1. Matlab programi icin degisiklik

Matlab prorami igin herhangi bir script yazmamiza gerek yoktur. Bunun igin Matlab’i agip,
bir veri seti olusturulur. Ve Hastalar.mat olarak kaydedilir. Sonrasinda excel dosyasindaki veri

kopyala yapistir ile icine tasinir.

6. SINIFLANDIRMA

Siniflandirma algoritmalari denetimli / egiticili (supervised) algoritmalardir ve sonug olarak
bir tahmin yapilir. Siniflandirma islemi 6grenme ve siniflandirma olmak Gzere iki asamadan

olusur.

a. Ogrenme: Verinin tamamina ait drnekler bulunacak sekilde basitlestirilmis bir kismi veri
kiimesi olusturulur (egitim kiimesi — training set) ve bu veri siniflandirma algoritmasi ile analiz

edilir.

Algoritma uygulanan 6grenme verisinde bulunan her kayit sinif bilgisi ile birlikte birgok baska
nitelikten olusur. Algoritma sinif bilgisi ve diger nitelikler arasindaki iliskileri saptar ve tim veri

Uzerinde uygulamak lzere bir model olusturur.

b. Siniflandirma: Birinci adimda olusturulan model siniflandirma igin kullanilir. Modelin veri
kiimesine uygulanmasi sonucu elde edilen sinif bilgileri veri kimesinde bulunan sinif bilgileri ile
karsilastirilarak tahminleme dogrulugu hesaplanir. Eger dogruluk orani kabul edilebilir oranda

ise model gelecekteki verilerde sinif bilgisini elde etmek igin kullanilabilir [25].

Kullanilan siniflandirma algoritmasi tarafindan olusturulan modelin basarisini 6lgmek igin
dogruluk (accuracy), hata orani (error rate), hassaslik (sensitivity) ve 0Ozel etken orani

(specificity) kullanilir.

Dogruluk; dogru siniflandirilmis kayit sayisinin toplam kayit sayisina bolinmesi ile elde

edilir.

Hata orani; 1-dogruluk ile hesaplanir. Hassaslik ve 6zel etken oranlari Tablo 1'de goriilen

karisiklik matrisi Gzerinden bulunur.
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C1 (Pozitif): Pozitif sinif etiketi
C2 (Negatif): Negatif sinif etiketi

Dogru Pozitif (True Positive TP) siniflandirici tarafindan dogru etiketlenmis olan kayit pozitif

etiket sayisini ifade eder.

Dogru Negatif (True Negative TN) ise siniflandirici tarafindan dogru etiketleme yapilmis

negatif etiket adedini gosterir.

Ayni sekilde Yanhs Pozitif (False Positive FP), yanlis etiketlenen pozitif etiket sayisini, Yanlis

Negatif (False Negative FN) ise yanlis etiketlenen negatif etiket adedini ifade eder [25].

ONGORULEN SINIF
C1 (Pozitif) | C2 (MNegatif)
Dogru Yanlis Pozitif
GERCEK | C1 (Pozitif) Pozitif Pozitif P
SINIF P FP
Yanhs Dogru Megatif
C2(Negatif) Pozitif MNegatif N
FP FT

Tablo 1: Dogruluk Matrisi (Confision Matrix) [25].

Dogru Pozitif (True Positive TP) siniflandirici tarafindan dogru etiketlenmis olan kayit pozitif
etiket sayisini ifade ederken, Dogru Negatif (True Negative TN) ise siniflandirici tarafindan dogru
etiketleme yapilmis negatif etiket adedini gosterir. Ayni sekilde Yanlhs Pozitif (False Positive FP),
yanlis etiketlenen pozitif etiket sayisini, Yanlis Negatif (False Negative FN) ise yanlis etiketlenen

negatif etiket adedini ifade eder [25].
Hassaslik (sensitivity) = TP / (TP + FN)

Ozel etken orani (specificity) = TN / (FP + TN)
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Siniflandirma yontemlerini kullanilan algoritmalara gore bese ayirabiliriz [25];

a. Karar agaclari (Decision Trees): ID3, C4.5, CART karar agaci algoritmalarina 6rnek olarak

verilebilir.

b. Bellek tabanl yontemler (Instance based): k-en yakin komsu algoritmalari 6rneklendirilir.
c. Bayes siniflandirici (Bayes Classifier): Naive Bayes en temel algoritmasidir.

d. Yapay sinir aglar (Artificial Neural Networks)

e. Genetik algoritmalar (Genetic Algorithm)

Siniflandirmak igin, veri setimizde boyle sinif 6zelliginin olmasi gerekir. Eger veri setimizde
bdyle bir 6zellik yok ise, problemin yapisina gore biz ekleyebiliriz. Hastalar veri setinde de boyle

bir yol izlenmistir.

Hastalarin yasam riski hesaplanacagi i¢in, yani hangi hastalarin yiksek, hangi hastalarin
disik risk tasidigini siniflandirmak igin bir sinif 6zelligi ekliyoruz. 14 6zellik vardi veri setinde ve
15. olarak bu o6zelligi ekliyoruz. Bu sinif 6zelligi kategoriktir. Ve g farkli kategoridedir. Bunlar

dusuk risk, orta risk ve yuksek risk.

Her bir 6zellik karsihg bir puan verilir, sinif 6zelligi harig¢ diger 14 6zellik igin:
e hastanin diyabetinin olmasi: 2 puan,
e akciyer hastaliginin olmasi: 1 puan,
e bobrek yetmezligi olmasi: 5 puan,

Seklinde en blyuk sayisi 5 olmak Uzere puanlar verilir. Bu puanlar Goztepe Medikalpark
Hastanesi uzman doktorlari tarafindan verilmis degerlerdir. Son olarak bu puanlarin toplami 15.

stun olan sinif 6zelligine yazilr.
e disuk risk: 0-3 puan,

e ortarisk: 4-6 arasi ve
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e yuksek risk: 7 ve Gizeri puan.

Ornegin; bir hastanin kayitlarina bakilip puanlari toplami 14 ¢ikti ise. Bu durumda yiiksek riskli
olarak siniflandirilir. Sekil 9‘da sinif 6zelligi eklendikten sonraki excel dosyasi géziikmektedir.

Artik her kayitin bir sinifi vardir. Yiksek,dlsik ve orta olarak siniflanir.

PULMOMER HIPERTAMNSIYOMN TORASIK AORTA CERRAHISI POST MIVSD | RISK PUANI l

1 1 1 Yuksek Risk
0 0 0 Dusuk Risk
0 0 0 Yuksek Risk
0 0 0 Orta Risk
0 0 0 Dusuk Risk
0 0 0 Dusuk Risk

Sekil 9: Sinif 6zelligi eklenmis veri seti.
6.1. Siniflandirmada kullanilacak algoritmalar

Onerilmis bircok makine 6grenmesi yéntemi mevcuttur. Bunlar probleme yaklasimlara gore

farkhlik gosterebilir ve bu yiizden farkli problemlerde farkl basarilara sahip olabilirler.

Her veri seti birbirinden farkli oldugu igin, algoritma segmek énem arz eder. Hastalar veri
setinde katagorik 6zelliklerin fazla olmasi hatta hepsinin kategorik olmasi sebebiyle asagidaki

algoritmalar segilmistir:
Yapay sinir aglari (Geri yayilim oalgoritmasi), karar agaclari ve rastgele orman.
6.1.1. Yapay sinir aglan ( Backpropagation )

Bilgisayar bilimleri ve yazilim alaninda yapilan ¢alismalar artik makinelerin de insana benzer
bir 6grenme yapip, baska bir durumla karsilastirip fikir yiritebilmesine izin verir. Bilgisayarlar
en ¢ok matematik agirlikli problemlerin ¢6ziimii ve formiul olarak yazilamayan bir¢ok zor
problemin ¢c6ziilmesinde kullanilir. 1950 senesinde yapilan yapay zeka arastirmalari sayesinde
bugiin bilgisayarlarin sezgisellesen bircok yetenegi olmustur. Glinimuize kadar arastirilarak

gelen bu sisyemlere zeki sistemler denir. Zeki sistemlerin icerisinde matematik ve istatisliksel
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bircok bilim dal kullanilmistir. Buna parelel olarak zeki sistemlerdeki herbir degisim ve gelisme

yapay zeka Uzerinde etkili olmustur [26].

Yapay zeka methotlari kullanilan alanlara gore birgok farklar icerirler. Bu arastirmada

kullanilan yapay sinir aglarida bunlardan biridir.
6.1.1.1. Yapay sinir aglari tanimi

insan beynindeki diisiinme yetenegini makineler araciligi ile gerceklestirmek zor bir siirectir.
YSA’lar bu slirecte insanlarin gozlem yapmak, 6grenmek ve dislinmek gibi faliyetlerini iyi bir
sekilde yerine getirmeye calisirlar. Bu sebepten dolayi ayni insanlar gibi mekanizmalar kurarak,

olaylari anlayip onlarin Gzerinden yorumlar yapabilirler.

Bir insanin sahip oldugu disiinmek, gézlemlemek gibi yeteneklerin ¢6zdligi problemler ile
basa cikabilmek zor bir istir. Bunun icin insanda da var olan, yasaylp ya da tecribe edip

ogrenmek gerekir [26].

Ogrenebilmek icin disaridan bir takim bilgiler almak gerekir. Bu bilgilerden ileride yeni ve
farkli bilgilerin olusmasi gerekmektedir. Problemlerin ¢6ziimiinde ise bu siire¢ icerisinde
olusmus bilgiler kullanilir. Bu islemi daha iyi yapabilmek icin YSA'nin kesifler yapmasi gerekir. Bu
da sadece 6grenmek ile mimkindir. Yapay sinir aglarinin 6grenebilmek igin kullaninlan

platformlar bilgisayarlara ait sistemlerdir.

YSA’nin kullanmis oldugu algoritmalarin giicli, matematik ve istatiksel alanlardan gelir.
Haykin [28] YSA’yi soyle tanimlamistir: “Bir sinir agl, basit islem birimlerinden olusan,
deneyimsel bilgileri biriktirmeye yonelik dogal bir egilimi olan ve bunlarin kullaniimasini
saglayan yogun bir sekilde paralel dagitiimis bir islemcidir. Benzerlik gosterdigi noktalar

sunlardir:
1. Bilgiyi agin sayesinde, 6grenmek icin bir slire¢ gergeklestirir. Ve bunu ¢evresinden alir.

2. Elde edilen bilgileri biriktirmek icin sinaptik agirliklar olarak da bilinen néronlararasi

baglanti gicleri kullanilir”.
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Vural [27] calismasinda, yapay sinir aglarini insan beyninin bir islemi yapabilmek icin gecirdigi
surecin bir modelini olusturmak igin kurulan bir sistem olarak anlatmistir. YSA, yapisi katmanli
bir yapiya aittir. Bu katmanlari, sinir hiicrelerin bir araya gelerek baglanmasindan olusmustur.
Ayni insan beyninde oldugu gibi yapay sinir aglari bir 6grenme evresi ile bilgileri toplar,
hiicrelerin arasindaki baglanti agirliklari ile ise bilgiyi saklarlar. YSA'nin yapisi pareleldir. Bunun
yani sira 6grenirken amag edilen sonuglara ulasilabilmesi icin, yapay sinir aglari agirliklarini

yenileyen 6grenme algoritmalarina sahiptir.

Yapay sinir aglari tasarlanirken biyolojik sinir aglarini model olarak kullanilmistir. insanin
beynindeki milyarlarca biyolojik sinir hicreleri, birbirleri ile haberlesmektedirler. Bu
haberlesmeyi gergeklestirmek igin baglantilara ihtiyag vardir. Yapilan baglantilar ise trilyolarla

ifade edilr. Bir biyolojik sinir hiicresinin yapisi Sekil 10’da gosterilmistir:

@- S e — ——

Dendrit Akson Mivelin Kahf  Akson Ucu

Sekil 10: Biyolojik sinir hiicresi yapisi [29].
6.1.1.2. Yapay sinir hiicresi

YSA’ nin yapay sinir hiicreleri (néronlari) bulunmakta ve bu hiicreler islem (process) elemani
olarak adlandirilmaktadir. Genel ozellikleri ile bir yapay sinir hiicresinin yapisi Sekil 11’ de

verilmektedir.

Yapay sinir hiicresine disaridan verilen bilgilere girdi denir. Sekil 11'de girdiler 1 x, 2 x,...

seklinde gosterilmistir. Sekil 11’de 1 w , 2 w ,... gOsterilen agirhik degerleri ise; hilicreye girdi
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olarak verilen bilgilerin 6nemini ve hiicre Gzerindeki etkisini gosterir. Toplama fonksiyonu ise
hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan fonksiyondur ve genellikle gelen girdilerin kendi

agirhiklariyla ¢arpimlarinin toplamidir. Toplama fonksiyonu Denklem 4.1’de gosterilmektedir

[28].
Girdi Bias
degerleri b
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
Alan
- | vV A Cikti
< X3 © W, KE (/)( )—’ y
L] L
H a Topla'ma
. . fonksiyonu
\Xmo Wn
agirliklar

Sekil 11: Yapay sinir agi hiicresi yapisi [29].

Yapay sinir hiicresine disaridan verilen bilgilere girdi denir. Sekil 10’da girdiler 1 x, 2 x,...
seklinde gosterilmistir. Sekil 10’da 1 w , 2 w ,... gosterilen agirlik degerleri ise; hiicreye girdi

olarak verilen bilgilerin dnemini ve hiicre lGzerindeki etkisini gosterir.

Toplama fonksiyonu ise hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan fonksiyondur ve genellikle
gelen girdilerin kendi agirliklariyla ¢arpimlarinin toplamidir. Toplama fonksiyonu Denklem

4.1'de gosterilmektedir [28].

n
NET = Z W (4.1)

Burada i x girdileri, i w ise agirliklar, n ise bir hlicreye gelen toplam girdi sayisini

gostermektedir. Literatlirde farkli toplama fonksiyonlari kullanilmistir, bir fonksiyonlardan
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bazilari Tablo 2’de verilmektedir. Bir problem icin en uygun toplama fonksiyonunu belirlemek

icin bulunmus bir forml yoktur. Genellikle deneme yanilma yéntemi ile belirlenmektedir [28].

Toplam Agirlk degerleri girdiler ile carpilir ve bulunan degerler birbirleriyle

toplanarak Net girdi hesaplanir.
Net =Y, X; = W;

Carpim Agirhk degerleri girdiler ile carpilir ve daha sonra bulunan degerler
birbirleriyle carpilarak Net Girdi Hesaplanir.
Net =[TiL, X; = W,

Maksimum n adet girdi icinden agirhiklar girdilerle ¢carpildiktan sonra iclerinden
en blylgl Net girdi olarak kabul edilir.
Net = Max(Xi*W))

Minimum n adet girdi iginden agirhiklar girdilerle ¢carpildiktan sonra iclerinden

] en kiglgl Net girdi olarak kabul edilir.
Net = Min(Xi*W;)

Cogunluk n adet girdi icinden girdilerle agirliklar garpildiktan sonra pozitif ile
N negatif olanlarin sayis1 bulunur. Blyiik olan sayl hilcrenin net girdisi

Net =2,;_, Sgn(X; * W;) olarak kabul ediir.

Kumilatif Toplam Hicreye gelen bilgiler agirlikh olarak toplanir. Daha énce hiicreye

gelen bilgilere yeni hesaplanan girdi degerleri eklenerek hiicrenin net

Net =Net(eski) + Eiiv:-l Xi = W; girdisi hesaplanir.

Tablo 2: Girdi degeri ile agirliklari ¢arpildiktan sonra toplayan fonksiyonlar [29].

Aktivasyon fonksiyonu (transfer fonksiyonu) ise, toplama fonksiyonundan gelen net girdiyi
islemden gegirerek hiicrenin giktisini Greten ve genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyondur.

Kullanilan hiicre modeli cesidine gore degisik aktivasyon fonksiyonlari kullaniimaktadir.

Calismamizda kullandigimiz ¢cok katmanli algilayicili YSA’larda hiberbolik tanjant fonksiyonu

(tansig) aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmistir.

Tansig fonksiyonu tirevi alinabilir, strekli ve dogrusal olmayan bir fonksiyon olmasi nedeni
ile dogrusal olmayan problemlerin ¢b6zimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Fonksiyonun
matematiksel tanimi Denklem 4.2’de verilmektedir.

NET | _-NET
(e )

+ée
. _ 4.2
(e — ¢ (4.2)

f(NET) =
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Jar{net — i)

f —
Faninet i)

Stop function

Sawlnet — 8

Sigmoid function

I

H\jle'r'l-Jll' Eam et Funetion

Tablo 3: Aktivasyon fonksiyonlari [29].

Ramp function

fax(net —4d)

Gamssian funetion

Tablo 3’de aktivasyon fonksiyonlarindan adim, esik, logsig (logaritmik sigmoid) ve tansig

(hiperbolik tanjant sigmoid) fonksiyonlarinin grafikleri gésterilmektedir. islem elemaninin giktisi

aktivasyon fonksiyonu kullanilarak hesaplanir. Uretilen bu c¢ikti dis diinyaya veya diger bir

hiicreye génderilir. Bunun yaninda hicre kendi ¢iktisini kendisine girdi olarak gonderebilir.

6.1.1.3. Yapay sinir aginin yapisi

YSA’nin yapisinin parelel olarak galistigini ve de birbirleri ile baglanarak bir araya gelmis sinir

hiicreleri olusturur. Hiicrelerin bu sekilde birlesmesinden katmanlar olusur.

Sekil 12’de bir sinir agini olusturan katmanlar gosterilmistir. Girdi, ¢ikti ve ara olmak Uzere,

U¢ katmandan olusur. Girdi katmanin gorevi, disaridan elde edilen bilgileri alip ve bunlari orta

katmana dogru iletir. Ara katmaninda, girdi katmanindan gelen bilgiler alinir ve bazi islemlerden

gecirilir. Bu silirecin sonunda bilgiler c¢cikti katmanina gonderilir. Cikti katmasinida ise ara
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katmandan gelen bilgiler bir islem sirecinden gecerek aga girmis olan girdilerden bir ¢ikti

meydana getirir.

OO Q Q
o Qif O Q Q
Q QO Q Q
s 2 F o398 W
Q O Q
— ~ _ ~ N > S
[ Girdi Katman ] [ Ara Katman ] [ Cikti Katman ]

Sekil 12: Yapay sinir ag1 katmanlari [29].
6.1.1.4 Yapay sinir ag modelleri

Bu arastimada siniflandirma modelleri kurmak icin ¢ok katmanli algilayicilar (CKA)
kullanilmistir. Bu kisimda CKA’nin yapisini ve nasil modellendigi incelenmistir. Gegmisteki
calismalar 1s18inda yapilan ¢alismalarda ilk modeller tek katmanh algiliyicilar (TKA) ile, en basit
algilayicilarin tasarimlariydi. Calismada kullanilan algoritmanin temelini olusturan modellerdi

[26].
6.1.1.4.1. Tek katmanh algilayicilar

Tek katmanli yapay sinir aglari sadece girdi ( x ) ve ¢ikti (C) katmanlarindan olusur. Cikti
biitiin girdi Gnitelerine ( x ) baglanmaktadir ve her baglantinin bir agirhgi (w ) vardir. iki girdi ve

bir ciktidan olusan tek katmanli bir yapay sinir agi Sekil 11’de verilmistir.

Bu aglarda islem elemanlarinin degerlerinin ve dolayisiyla agin ciktisinin sifir olmasini
onleyen bir esik degeri (D) vardir ve degeri daima 1'dir. Agin ciktisi agirhk degerleri ile isleme

konulmus girdi degerlerinin esik degeri ile toplanmasi ile bulunmaktadir. Bu girdi bir aktivasyon
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fonksiyonundan gecirilerek agin ciktisi olarak hesaplanmaktadir. Tek katmanh algilayicilarda
¢ikti fonksiyonu dogrusal bir fonksiyondur ve 1 veya -1 degerlerini almaktadir. Siniflandirma
problemlerinin ¢o6ziimiinde ¢ikti degeri 1 olan birinci grubu, -1 olan ise ikinci grubu
gostermektedir [29].Asagidaki Sekil 13’te tek katmanli algilayici modeli en yalin bir sekildeki

sekli vardir.

Tek Katman
Algilayic

Esik Girdisi @

Sekil 13: Tek katmanl algilayict modeli [29].

Tek katmanli algilayicilarda 6nemli iki model bulunmaktadir. 1958 yilinda Rosenblatt (1958)
tarafindan gelistirilen basit algilayicilar (perceptron), digeri ise 1959 yilinda Widrow ve Hoff
tarafindan gelistirilen ADALINE modelidir.

6.1.1.4.2. Cok katmanh algilayicilar

Yapay sinir ag1 alanindaki calismari tarihte bir middet durmustur. Bunun sebebi Minsk
adinda bir arastirmacinin 1969’da yayinladigi Algilayicilar adli kitabiydi. Minsky kitabinna kisaca
deginecek olursak: girdiler ile ciktilar arasinda bir dogrusalligin olmadigi zaman, ¢6zimi
sunucak olan 6grenmenin mimkin olmadigini séylemistir. Bundan sonra dogrusal olmayan

problemleri ¢gdzmek igin tekrardan YSA kullanilmaya basglanmistir.

Rumelhart ve arkadaslari tarafindan oénerilen ¢ok katmanli algilayicilar 6grenme algoritmasi
olarak genelde tiireve dayal geri yayilim (back propogiton) veya hata yayma algoritmalari

kullanmaktadirlar. Bu nedenle ¢ok katmanli aga geri yayillim agi da denilmektedir.

CKA, ADALINE modelinde de kullanilan Delta 6grenme kuralinin gelismis halini

kullanmaktadir. CKA agi 6grenme stratejisi 6gretmenli 6grenme yontemidir. Kurulan CKA agina
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egitim seti icerisinde 6rnek bilgiler verilirken ayni zamanda bu bilgilerin (girdilerin) karsiliginda

¢ikmasi beklenen gikti bilgileri de verilir.
6.1.1.4.2.1. Cok katmanh algilayicilarin yapisi

Bu calismada kullanilan yapidir. CKA'nin yapisini Sekil 14’te goriilmektedir. Eger sekil biraz
incelenirse yapinin ileriye dogru baglantilar yaptigi gozlemlenir. Ayni sekilde katmanlarin
olusturdugu bir yapiyr andirir. Bu katmanlar: girdi, orta ve ¢ikti katmanlari olarak adlandirilir.

Tek katmanl aglardan ayiran 6zelliklerden birisi ara katmanin olmasidir.

Ogrenmeyi daha iyi yapabilmek icin ara katman sayisin arttirilir. Bu sayade girdilerden elde
edilmis istatiki bilgiler daha fazla olur. Aglarin yapilarina gére CKA’lar ileri beslemeli veya da geri

yayilimli olarak tasaralanir [27].

Girdi katmaninda sonucu ¢ikacak bir tiirden islem olmaz. Sadece disaridan alinan veriler
sisteme giris yaparlar. Ve bilgiler bir sonraki katman olan ara katmana akitilir. Disaridan alinan
girdi sayilarinda bir sinir yoktur. Girdi katmanindaki degiskenler ara katmaninda bulunan her
elemana gonderilir. Buradan anlasilacagl Uzere girdi katmani, alininan bilgilerin diger

katmanlara dagitir.

Ara katmanin diger bir adi da gizli katmandir. Bilginin isleme alindi yerdir. Girdi katmaninin
ilettigi bilgiler burada islem gorir. Bu islemlerin sonuglari yine ileri dogru olarak ¢ikti katmanina
aktarihr. CKA’larin yapisi itibareyle birden fazla gizli katmana sahip olabirlirler. Ara katman icin
calisan islem yapan elemenlar diger katman olan c¢ikti katmaninin tim islem elemanlari ile
baglantilirdir. Ara katmanda islemler sonrasinda olusan bilgiyi ¢ikti katmanindaki tim islem

elemanlarina gonderir [29].

Ara katmandan gelen bilgiler ¢ikti katmaninda islem gorerek, girdi katmanindan girdi olarak
girmis verilerin bir ¢iktisini olusturmus olur. Ara katmaninda olan birden fazla islem elamani, bu
katman icinde gecerlidir. Bir 6nceki katman olan gizli katmanin bitin islem elemanlar ile
baglidirlar. Buna ragmen cikti elemanlarinin sahip oldugu bir cikis vardir. Bu cikis ise nihayi

sonucu verir [29].
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CKA'nin 6grenme yontemi, 6gretmenli 6grenme yapisindadir. Bir CKA ile ag kuruldugunda
egitim setinden isleme girmesi igin veriler verilir. Bununla birlikte ¢ikmasini istenilen gikti
degerleride verilir. CKA 6grenme yaparken almis oldugu bilgilerden bir genelleme olusturur. Bu
sayede cozlilecek problemler icin bir model olusturur. Hazirlanmis olan modeli kullanarak ileride

sorulacak olan problemlere karsi ¢6zim Uretir.

Ara
Katman

Girdi Ciku

Katmam . Katmam
. [
l/ 7
y

Sekil 14: Cok katmanh algilayici modeli [29].

CKA aginin yapisi verilen her girdiye bir ¢ikti olusturmak Uzere tasarlanmistir. CKA’nin
kullandigl yontem Genellestirilmis Delta Kuralidir. Bu yontem en kiguk kareler yontemi olarakta
bilinir. Ag1 olusturmak icin egitim seti adli veri grubunu aga surilmesi gerekmektedir. Boylece

agin girdileri verilmis olur.

Egitim setinin girdi olarak bilinen verilerin yaninda, agin egitimden sonra gikartmasi gereken
ciktilarida icermesi gerekmektedir. Genellestirilmis Delta Kural iki gruba ayrilir. Bunlar ileri

beslemeli ag ve geriye yayilim agi olarak bilinirler.
6.1.1.4.2.2. Cok katmanli ileri beslemeli ag

Cok katmanli ileri beslemeli aglar bir girdi katmanina, bir veya daha fazla ara katmana ve bir
de ciktikatmanina sahiptirler. Bu tir aglarin 6grenmek icin kullandigi yontem, 6gretmenli
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ogrenmedir. Cikti katmanin sahip oldugu her islem elemani icin diizenlenebilen agirliklari vardir.
Ve de bir o6nceki katman olan gizli katmandan bilgileri alir. Dogrusal olan problemlerin
siniflandirmalarinda tek katmanli ileri beslemeli aglar kullanilir. Buna paralel olarak dogrusal
olmayan ve zor problemleri siniflandirabilmek igin ise fazla olan gizli katman sayili ¢ok katmanh

ileri beslemeli aglar kullanilir[28].

Bltln islemler gizli katman da yapilir. Gizli katmanin diger bir gorevi ise girdi ve ¢ikti
katmanlarini birbirlerine baglamaktir. Agin sahip oldugu birden fazla gizli katman, tek katmanla

¢cOzlilemeyen problemlerin ¢éziimiinde biyik rol oynar.

Egitimde kullanilacak olan veri seti direkt olarak girdi katmanina uygulanirlar. Giris
katmanindaki cikis degerleri ayni sekilde direkt olarak gizli katmanin girisi olurlar. Bir sonraki
katmaninin girdilerini, ondan 6nde olan katmanin ciktilari olusturur. Boylece ileriye dogru
ilerliyen bir yapi olusur. Cikti katmani ise giriste verilmis olan desenin, agda olusturulmus olan

yanitini gosterir [28].

Sekil 15: Cok katmanli ileri beslemeli ag modeli [29].

Sekil 15’de ¢cok katmanl ileri beslemeli bir ag yapisi goriilmektedir. Agda girdi katmani, ara
katman ve c¢ikti katmani olmak lzere li¢ katman bulunur. Burada dikkat edilmesi gereken nokta,
bir ileri beslemeli agda, isaretlerin giristen cikisa bir veya daha fazla ara katman Uzerinden

yayilmasidir.
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6.1.1.5. Geri yayilim agi ve algoritmasi

Cok katmanl aglarda sik¢a kullanilan bir algoritmadir. Diger CKA’lar gibi giris katmani, gizli
katman ve de cikis katmanlarindan olusur. Geri yayillim algoritmasi katmanlar arasinda olusan
agirhiklari, cikista olusabilecek hatalari 6nlemeye yodnelik diizenlemeler yapar. Egitim seti ile
beraber ¢ikmasini istedigimiz degerler kurulmus olan agi egitirken kullanilir. Bilgiler icerisinde
sakladigl desen ile girdi katmanindan egitim seti ile verilir. Buradan ara katmana gecerler. Bir
diger kataman olan c¢ikis katmanina agirliklari ile ulasirlar. Olusturulan ag icerisinde islem
elemenlari kendi agirlik degerlerinin aritmatik toplamini, bir sonraki katmanin tim islem
elemanlarina gonderir. Aktivasyon fonksiyonu, bu degerlerin Uretilmesinde kullanilr.

Fonksiyonun gesidine gore farkh degerler hesaplanir.

Haykin [28] calismasinda katmanlar arasindaki agirliklarin yenilenmesini sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanarak asagida gosterildigi gibi elde etmistir. Cikis katmanindaki her bir islem

elemani igin ¢ikti bilgisi

1
Dﬁ: = 1+ e—nerﬁ_ [—1-3)

seklinde tanimlanmis olsun. Burada Ok gikti katmaninin aktivasyon degerini gostermektedir.

ner, = ZWJA'GJ (4.4)
.

Benzer sekilde ara katman icin aktivasyon degerlerinin ifadesi asagidaki gibi bulunur.

1
ner, = ZH;}.O}. (4.6)

I

Agirliklarin yenilenmesi
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We=W,+ W, (4.7)

esitligi ile gergeklestirilir. Burada Wjk agirlik yenileme degeridir. Geri yayilim algoritmasinda

ortalama kare hatasi olarak bilinen hata kriteri kullanilabilir.

1 :
E=_20 2. (tw—0u) 43)
~ p k

Hatalarin karesi alinarak beklenen degerden uzak olan c¢ikis degerlerinin toplam hatayi
olusturmasi saglanmaktadir. Hatayr minimum yapmak amaci ile hatanin agirliklara olan
bagimlhihg hesaplanir ve gradyana bagl olarak agirliklar hatayr dislrecek sekilde

yenilenmektedir.
Ii'ﬂ_ = —?]{{:JE"C'IIJ.A_) (4.9)
Zincir kurah kullanarak diferansiyel denklem ¢6ziimu asagidaki sekilde elde edilir.

CE/OW ;. = 5,0, (4.10)

Bu esitlik bir 6nceki Denklem 4.9°da yerine konursa agirlik yenileme degeri asagidaki gibi elde

edilir.
W, =-nd,0, (4.11)
W, =-n3,0, (4.12)
8, =(t,—0,)f (net,) (4.13)

Burada &k ve §j sirasi ile gikis ve sakl katman icin hata terimi, n ise 6grenme oranidir. Cikti

katmani icin hata terimi. Ve ara katman icin hata terimi ise asagidaki gibi hesaplanmaktadir.
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8, =f (net,)> 8., (4.14)
k

Yukaridaki ifadelerde f ' katmanlar arasi sigmoid aktivasyon fonksiyonunun tirevidir. Her bir
agirhkl baglanti igin algoritmanin Uretecegi agirlik yenileme tek tek incelenir ise agirhk
degerlerinin her bir katman icin islem elemani aktivasyon seviyeleri dikkate alinarak verilmesi

daha uygun olmaktadir.

W, =-N0;, 0,0, (4.15)
LTy

W, =-n0,> 0%, 0,0, (4.16)
4

5, =0,(1-0,)(1, -0,) (4.17)

5, = oJu-oJ}iskrﬂ* (4.18)

O, =f> 0W,) (4.19)

J
0,=f(S0m,) (4.20)
0, =(1,-0,) (4.21)

Denklemlerde kullanilan terimler asagida tanitiimistir.
f: sigmoid aktivasyon fonksiyonu

6 : delta hata ifadesi

n : 6grenme orani

tk: beklenen deger

Ok: cikti aktivasyon seviyesi

Ok': cikis aktivasyon seviyesinin tiirevi
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Wijk: ara katman-cikti katmani arasinda agirlikh baglanti

Wijk': ara katman ¢ikti katmani arasinda agirlikh baglantilar icin agirhk yenileme degeri
Wij: girdi ve ara katman arasinda agirlikli baglanti

Wij': girdi ve ara katman arasinda agirlikh baglantilar igin agirlik yenileme degeri

Elde edilen son ifadelerden yapay sinir aginda girdi degerlerinin agirhk degerlerinin
belirlenmesinde ve dolayisi ile islem elemanlarinin egitimde ©nemli bir rol oynadig

gorilmektedir [27].

Yapay sinir aglari, girdileri bir kez 6grendikten sonra, agirlik degerlerini 6grenme islemine
gore ayarlar. Bu calismada, geri yayilim (back-propagation) algoritmasinin bir tirl olan

Levenberg — Marquardt algoritmasi kullanilmistir.
6.1.1.6.Yapay sinir aginin 6grenmesi

Yapay sinir aglarinin tasarimini bir tarafa birakirsak, agirliklarin kullanicagi degerleri segmek

en 6nemli islerden birirsidir. Agdan alinacak verim ile dogrudan iligkisi vardir.

Yukarida bahsettigimiz islem, kurulan agin egitilmesi olarakta adlandirilir. Bunu takip eden
sirecte kurulmus olan agin ¢ozilecek problem ile dogru sonuglari veren agirlik degerlerine
ulasmasina ise 6grenme denilmektedir. Ogrenme iki grubta incelenir: ©6gretmenli ve

O0gretmensiz 6grenme [29].
6.1.1.6.1. Ogretmenli 6grenme

Bu iki gruptan en yaygin olarak 6gretmenli 6genme, aglarin egitilmelerinde kulanilir. Giriste
verilmis olan beklenen degerler ile egitimin sonunda ¢ikmis olan sonuglar karsilastirirlir. Egitim
icin en basta rastgele olarak verilen degerler, ag tarafindan dizenlenirler. Bu methot ile bir
sonraki deger icin yapilacak olan hesaplamada, beklenen degere biraz daha yaklasiimis olur. Bu
slreg islem sirasin da islem elemanlarinda olusabilecek hatalari minimum standarda ulastirir. Bu
islem girdi agirliklarini strekli bir sekilde degistirerek, kabul edilebilcek bir ag performansina

kadar devam eder.
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Tasarlanmis olan YSA 6grenme baslatiilmadan once egitilmelidir. Girdi katmanina verilen
girdiler ile beklenen degerlerin verilme siirecine egitim denir. Sisteme verilen bu degerlere

egitim seti denir. icerisinde sunulan herbir deger icin bir beklenen deger barindirirlar.

Bu slire¢ kullanilan donanima goére farkh siirelerde sonuglanabilir. Agi tasarlayan kisilerin
sinirladigl performansa gore sonlanir. Burada 6nemli olan konu, verilen girdi degerlerine en
makul sonucu tretmesi beklenir. Daha yliksek seviyeler beklenmiyor ise elde edilmis olan agirlik
degerleri kullanhr. Artik test islemlerinde kullanilir. Bu durumda ki aga 6grenmesini bitirmis bir

ag denir.

Egitim setininde ihtiya¢ duyulan bitin bilgileri saglamasi durumunda, agdan énemli 6zellik
ve iliskileri 6grenmesini isteyebiliriz. Kurulacak olan agda sadece bir 6rnek olay egitiliyor ise,
girdileri olusturacak olan veri setinin ¢ok iyi secilmesi gerekir. Ayni sekilde baslangicta atanacak

olan agirliklar da ¢ok dikkatli segilmelidir.

Onceden 6grenilen érnek olay yeni bir sey 6grenildiginde ag tarafindan unutulabilir. Sonug
olarak sistem her seyi birlikte 6grenmeli ve bitin ornekler igin en iyi agirlik degerlerini
belirlemelidir. Bir ag basarilh bir sekilde egitmek igin, girdi ve c¢ikti verilerinin aga nasil
sunulacagi ¢cok onemlidir. Yapay sinir aglari sadece sayisal girdi verileri ile ¢alisabilmekte, bu
nedenle dis dinyadan alinan sembolik ve sayisal olmayan verilerin sayisal degerlere
dondstiridlmesi gerekmektedir. Ayrica, bu verilerin dlceklendirilmesi veya agin algilayabilecegi

sekle getirilmesi gerekmektedir.

Agin tasarlama evresinden sonra egitimi yapilir. Egitim gérmis ag artik test edilmek igin
hazirdir. Bunun icin aga sunulmasi beklenen test verileri olur. icerisinde test verilerini saklayan
yaplya test seti denir. Daha 6nce hi¢ gormadigi bu kayitlardan makul ciktilar Greten aga
6grenmis olan ag denir. Bu asamada agin ezberleme yapmadigini gostermesi gerekir.

Uygulamadaki genel 6rnekleri 6grendigini gostermesi 6nemlidir.

Widrow ve Hoff tarafindan gelistirilen delta kurali ve Rumelhart ve McClelland tarafindan
gelistirilen genellestirilmis delta kurah algoritmasi 6gretmenli 6grenmeye Ornek olarak

verilebilir.
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6.1.1.6.2. Ogretmensiz 6grenme

Gelecek icin kendisinden fazlaca soz ettirecek bir methot olarak gikar karsimiza 6gretmensiz
o0grenme. Herhangi bir olayl kendi kendilerine 6grenebilirler. Ve bu 6grenim sirecinde ayni
zamanda organizasyonuda saglarlar. Bir diger adlari da kendi kendini orgltleyen aglardir.
Ogremensiz 6grenme metotlari ile kurulmus aglar, ileride her cesit makinanin yazilimina
entegre edilebilir. Bu insanlar icin isten, zamandan ve paradan c¢ok buyilk tasarruflara sebep

olacaktir.

Ogretmensiz 6grenme yontemleri ile olusturulan YSA’lar girdi agirliklarini belirlemek igin
disaridan bir etkiye ihtiyag¢ duymazlar. Bunun yerine performanslarini iceriden yaptiklari

gozlemler ile belirlerler.

Bu aglar girdi verilerinde bir diizen ararlar ve aginfonksiyonuna gore kendilerini
ayarlamaktadirlar. Aga tanitilan bir verinin dogru veya yanlis olup olmadigi belirtiimeden, ag
onu nasil organize edebilecegi hakkinda bazi bilgilere sahip olmaktadir. Bu bilgi ag topolojisinin

ve 6grenme kurallarinin igine yerlestirilmistir.

Ogretmensiz 6grenme algoritmasi islem elemanlarindan olusan gruplar arasindaki isbirligine
onem vermektedir. Eger grup icine disaridan bazi girdiler aktivite edilirse, grubun etkinligi
artabilir. Benzer sekilde, eger gruba disaridan verilen girdiler azaltilirsa, bitlin grup lzerinde

engelleyici etki yaratabilmektedir [29].
6.1.1.7. Yapay sinir aglarinin temel o6zellikleri

Yapay sinir aglarinin islem yapma sekli pareleldir. YSA’nin bu yapisi glinlimiz bilgisayarlariyla
arasinda olusan bir farktir. insan beyninde olan 6grenebilme ve genelleme yapma yetenekleri
yapay sinir aglarinin da 6zelliklerindendir. Yapay sinir aglarinin genelleme yetenegi 6grenme
sirecinde YSA'nin dogru tepki vermesi ya da yaratmasi olarak bilinir. Bu yonlyle zor

problemlerin Ustesinden gelebilir.

Yapay sinir aglarinin parelel calismasi vede genelleme yapabilmesinin disinda baska

becerileride vardir. Asagida bu yeteneklerden bazilarina deginilmistir.
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Yapay sinir aglar dogrusal olmayan bir yapiya sahiptir. O sebepten dolayr bu tarz
problemlerin ¢6ziminl daha kolay basarir. Yapay sinir aglarinin aldigi degerleri degistirerek,
yeni bir problem c¢ozilebiilr. Yani problemler farkh olsa bile ayni egitim seti ile buna cevap

verebilir.

Yapay sinir aglarinin yapisi pareleldir. Bu sayede isemi yapan elemanlarinin biri ya da daha
fazlasinda hata olursa, alinmis olan dogru karari etkilez. Bu yapisindan dolayi hatalar télere

edebilirler.
6.1.1.8. Yapay sinir aglarinin avantajlari

YSA’nin 6nemli gérilmis avantajlarinin bir listesi asagida verilmistir: [29].

Onceden hig goriilmemis drneklerin hakkinda bilgi lretebilir. Buna genelleme

yetenegi denir.

e Yapay sinir aglar egitildikten sonra cok isabetli bir sekilde siniflandirma yapabilir.
Bu yetenegi ile yeni gelen ornekleri kolay bir sekilde siniflar. Yani siniflandirmayi

iyi bir sekilde yapar.

e Eksik bir 6rintinin tamamlanmasi gibi gorevleri yerine getirebilir. Bunun benzer
bir sekilde eksik kalmis bilgi ile ¢6zlilememis bir olay hakkinda ongorilerde

bulunabilir.
e Yapay sinir aglari kendi kendine 6grenme yetenegine sahiptirler.
6.1.2. Karar agaglari

Karar agaclari, siniflandirma algoritmalarinin arasinda en popiiler olanidir. Anlasiimasi kolay

ve temel bir algorimasi bulunur.

Karar agacinin egitimi timevarim egitimidir. Sadece kararlar degil, bu kararlara ait
aciklamalarida gosterir. Egitim kiimesinden karar agaclarinin olusturulmasina, aga¢ timevarimi

denir. Cikarilmasi gereken bilgi icin en genel olarak kullanilan yontemlerden biridir. Kulanilacak
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olan siniflandirma algoritmalari icin kullanilabilelecek agaci ortaya cikakartmaya izin verir. Bu

sekilde dogru 6ngdri yapmak igin zemin hazirlar [30].

Yapilan testlerin her biri karar agacinin bir dali olarak ifade edilir. Olusan dallar ise tekrardan
bu testler icin bir zemin olusturur. Bu slrec bir islemin sonu olarak, dalin yapraginda (leaf node)
son bulur. En bastaki kokten yapraga kadar inen yola kural denir. Kurallar karar agaglar
algoritmasinin en 6nemli mekanizmasi olarak bilinir. Bu kurallar siniflandirmada buyik rol
oynarlar. Eger-sonra (if-then) vyapisindadirlar. Asagida karar agacglarina ait bazi analizler

verilmistir:
e Segmentasyon yaparken kullanilir,

e @Gunluk hayattaki bazi risk gruplarini degerlendirirken. Onlari derecelemede

kullanilir,
e ileride gerceklesebilmesi muhtemel olaylar igin tahmin olusturmak,

e Parametrik modeller i¢in kullanilir. Birden fazla veri kiimesinden degiskenlerin

secilmesi,
e Alt gruplarla iliskilerin tanimlanmasi,

e Surekli olan degiskenleri, kesikli degisken olarak degistirilmasinde, ayni zamanda

kategroirileri birlestirmek igin de kullanilar,
yaygin olarak kullanilirlar.
6.1.2.1. Karar agaglari tiimevariminin adimlari

Bu slrecte ilk olarak bos bir aga¢ olusturulur. Arkasindan egitim setimiz gelir. Timevarim
methotdu tekrarli bir yapidadir. Her tekrar dort adet adim icerir. Bu adimlarin agiklamalari

asagida verilmistir [31]:

Adim 1: Egitim setindeki biitliin nesneler ayni sonucta iseler bu sonucu kullanarak bir yaprak

olustur ve dordiinci adima geg.
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Adim 2: Karar agaci araglarinin yardimlari ile kokten baslayip yapraga kadar giden yolda bitiin
niteliklerden en iyisini seger. Bu segilen niteliklerin Gizerinden bélme islemi uygulanarak igsel bir
digim olusturulur. Bu digim siniflandirmak icin ¢cok énem tasir. Bu islemlerin sonrasinda

egitim seti alt kiimelerine ayrilmis olur.
Adim 3: Egiitim setinden olusturulan altkiimeler igin birinci adima gidilir.
Adim 4: Bir diizey yukari ¢ikilarak adimlar tekrar edilir.

Bu islemlerden de anlasilacagi lizere aslinda karar agaci algoritmalari iki temel islem

gergeklestirir.

Bu islemler; bolme (splitting) ve budama (pruning) islemleridir. Algoritmalari sonlandirmak icin

ise cesitli durdurma kriteleri uygulanir. Asagida bu sirecin nasil isledigi verilmistir [31]:

e Bolme: Bu islemde veriler daha kiglk alt kiimelerine ayrilirlar. Tekrarh bir stireg
yapisi vardir. ilk tekrar biitiin veriyi temsil eden kokte gerceklesir. Bundan sonra
yapilacak olan tekrarlar kok diglimden meydana gelmis kilglk olan alt
digimlede gerceklesir. En iyi bolimin yapilabilmesi icin degiskenler analiz

edirlir.

e Budama: Istenilmeyen alt agaclarin veya olusturulmus olan digimlerin
aylklanmasina denir. Daha degisik ifade ile karar agacini daha genel bir yapiya

somaktir.

e Durdurma kriteri: Agac olusturmak icin kullanilan algoritmar, icerisinde bircok

durdurma kriteri barindirirlar.

Bu kurallara bakilarak, agaclarin sahip oldugu derinlik, bir digiimde bolme icin kullanilan en
az eleman sayisi ve yeni bir diiglimde olmasi gereken en az eleman sayisi gibi faktorlere baglidir.
Egitim slireci bittikten sonra, yeni bir veri 6rnegi icin elimizdeki agacin kokiinden baslayarak
yaprak digumine kadar gidilir. Bu islem sonrasinda kullanilabilecek olan bir 6ngéri ortaya

citkmis olur.
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Egitim slreci bittikten sonra, yeni veri ornegini test icin daha 6nceden hazirlanmis olan
agacin kokinden baslayarak yaprakla karsilasana kadar devam edilir. Ve bu yol sayesinde

ongoride bulunulur.

izlenecek olan yolun, yeni gelen 6rnekler icin bagimsiz olan degiskenlerin degerleri

Uzerinden saglanan karar agacinin bélme kurali uygulanir.

Tablo 4’de kategorik yapida verileri olan bir hasta veri tabani, Sekil 16’da buna ait bir karar

agaci ve bu agactan elde edilen kurallar verilmistir.

HASTA e dmr KAN =
_ BOWGAZ . BADEMCIK BAS .
SIRA _ ATES S TOFLA= o n TANI
e AGRISI sisMESI = AGRISI
1 Var Var Var War Var Enfekgipons
2 Yok Yok Yok Var Var Aleni
Soguk
i Var War Yok Var Yok algnhg
. R . . . Bofaz
4 Var Yok Var Yok Yok =
Enfeksiyonu
Soguk
5 Yok War Yok Var Yok gl
] Yok Yok Yok War Yok Aleni
() Yok Yok Var Yok Yok & :
Enfeksiyonu
' Var Yok Yok War Var Aler
Soguk
9 Yok Var Yok Var Var gl
10 Var Var Yok Var Var Sofmk
algimh

Tablo 4: Grnek hasta veritabani [31].

6.1.2.2. Karar agaglari algoritmalari

Karar agaclarinin en temelindeki yontem AID (Automatic Interaction Detector) adindaki
algoritmadir. Bu yontemin arkasindan bircok yeni algoritma ¢ikmistir. 1970 yilinda Morgan ve
Sonquist isimli iki arastirmaci tarafindan bulunmustur. Ozellikleri arasindaki ilk géze carpan,

karar agaci tabanli bir yazilim olmasidir.
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Bademcik

Sismesi

. Yok Var
T
Tam = Bogaz Enfeksivonu
Yok WVar
Tam = Alerji Tam = Soguk alginlig

EGER Bademeik Sismesi = Var

SONEA Tam = Bofaz Enfeksivanu

EGER Bademcik Sismesi = Yok & Ates = Var
SOMNRA Tam = Soguk alginlg

EGER Bademeik Sismesi = Yok & Ates = Yok

Sekil 16:0rnek hasta veritabani icin bir karar agaci ve kurallar [30].

Veri bilimlerinde karar agaclari ile yapay 6grenme islemi ¢ok sik uygulanmasina ragmen,
bilgiyi elde etmek igin uzun seneler boyunca pek tercih edilmemistir. 1984 yilinda Berkeley
Universitesi’nden Leo Breiman ve Charles J. Stone ile Stanford Universitesi’nden Jerry Friedman
ve R. Olshen tarafindan basilan “Classification And Regression Trees” adli kitapta yeni bir karar
agaci yordami olan C&RT algoritmalarinin kullanilmasindan bahsedilmektedir. Bu arastima ile

karar agaclarinin istatistiksel alanlarda kullanilmasi saglanmistir.

1986 yilinda J.R. Quinlan adl arastirmaci karar agaclarina yeni bir algoritma eklemistir. Bu
karar agaci algoritmasi literatiire ID3 algoritmasi olarak ge¢mistir. 1993 yilinda ise Quinlon adli
bir baska arastirmaci “Programs For Machine Learning” adh kitabinda C4.5 karar agaci

algoritmasini ortaya koymustur .

Gelistirilen diger algoritmalar arasinda CHAID (G.V. Kass; 1980), Exhaustive CHAID (Biggs, de
Ville ve Suen; 1991), MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines; Friedman), QUEST (Quick,
Unbiased, Efficient Statistical Tree; Loh ve Shih, 1997), C5.0 (Quinlan), SLIQ (Mehta, Agarwal ve
Rissanen), SPRINT (Shafer, Agrawal ve Mehta) yer almaktadir (Kirchner, 2004, 116). Tablo 5'de

bazi karar agaci algoritmalarinin 6zellikleri verilmektedir [32].
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KARAR AGACIALGORITMASI OZELLIKLER

Gini*ye dayal ikili bolme islemi meveuttur. Son veva uc olmayan her bir
diigimde ki adet dal bulunmaktadir. Budama islemi agacin karmasikhk
oleisine dayamr. Simflandirma ve regresyonu destekleyict bir vapidadar,
C&RT Surekli hedef degigkenleri ile ¢alisir. Verinin hazirlanmasina gereksinim
duryar,

Her diigumden ¢ikan coklu dallar ile agag olusturur. Dallarn sayisi
C4.5 ve C5.0 (1D3 karar agac tahmin edicinin kategori sayisina esittir. Tek bir simflayic: da birden
algoritmasimn ilert versryonlar) ¢ok karar agacim birlegtirir. Avirma islemi i¢in bilgi kazane: kullamr,

Budama islemi her yapraktaki hata oranina dayamr.

CHAID {Chi-Squared Automatic Ki-kare testleri kullanarak bolme islemini ger¢eklestirir. Dallanin sayisi
Interaction Detector) iki ile tahmin edicinin kategori sayis1 arasinda deZigir.

SLIQ (Supervised Learning in Quest) | Hizh dlgeklenebilir bir siniflayicidir. Hizli agag budama algoritmasi

mevcuttur.
SPRINT {Scalable Parallelizable Biryik veri kimeleri igin idealdir. Bolme i1slemi tek bir niteligin degerine
Induction of Decision Tree) dayamir. Tum bellek sinirlamalan izerinde nitelik listesi veri vapsi kul-

lanarak iglem yapar.

Tablo 5: Bazi karar agaci algoritmalari ve 6zellikleri [31].

6.1.3. Rastgele Orman (Random Forest)

RF (Random Forest) algoritmasi Leo Brieman adindaki bir arastirmaci tarafindan 2001
senesinde gelistirilmistir. Breiman, kendisinin 1996 yilinda gelistirdigi Bagging yontemi ile Ho
tarafindan 1998’de Onerilen ve rasgele alt gruplar segmek icin kullanilan The Random Subspace
teknigini birlestirerek yeni bir yontem olusturmustur [34]. Bu ¢alismalari strdirtrken okudugu
kaynaklardan etkilendigini sOylemistir. Bu kaynaklarin en basinda gelen calismalar ise Amit ve

German’nin ¢alismalaridir.

RF’de farkh farkh olusturulan siniflamadirma agaclari (CART) ile birer orman olusturulur. Bu
ylzden bir toplu 6grenme yontemi de denir. Orman olusurken elde edilen sonuclar bir araya

getirilerek diizenlenir. Ve bunun sonrasinda bir dngori yapilir.

RF yonteminde agaclar, secilen bootstrap o6rneklemleri ve her digiim ayriminda rasgele
secilen m adet tahminci ile olusturulur. m adet tahmincinin toplam tahminci sayisindan oldukca
kiicik olmasina dikkat edilir. Bu sirecte olusan karar agaclari en genis sekliile kalir ve
budanmaz.
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Regresyon icin ise; yaprak diigimde az sayida birim kalana kadar agaclar boliinmeye devam

ederler [34].

Rastgele orman algoritmasi diger yapay 6grenme algoritmalarina kiyasla ¢ok daha iyi 6ngori
gecerliligi ve model yorumlamasi yapar. Bu septen otliri genellemelerde cok basarilidir.
Rastgele ornekleme yapmasida rastgele orman algoritmasinin isabetli tahminler yapmasinda

blylk rol oynar.

RF yonteminin tahminlerinin kesinliginin nedenleri yanhligi disik sonuglar vermesi ve
agaclar arasindaki disik korelasyondur. Disuk yanlihk miktari, oldukca buylk agaglarin
olusturulmasi sonucu elde edilir. Mimkin oldugunca birbirinden farkli agaclar olusturarak da

distk korelasyon yapisinda bir topluluk elde edilir.
RF’nin bazi siniflandirma 6zellikleri [34] ;

1) Cok iyi bir gegerlilik verir. Adaboost ve Destek Vektor Makinalarinin(Support

Vector Machines) sonuglarindan daha kesin sonuglar verirler.

2) Sonug verme siresi minimumdur. 100 degiskenli 100 agaclik bir karar ormani,

arka arkaya kurulan 3 tekil CART ile ayni stirede olusturulur.

3) Binlerce degiskene ve fazla sayida sinif etiketine sahip kategorik degisken iceren,
kayip verili veya dengesiz bir dagilim sergileyen veri setlerini kullanarak sonuglar

verir.

4) Topluluga agaclar eklendikce, test setine ait hata tahmini icin yanlihg dasik

sonuclar vermeye baslar.
5) Cok fazla uyumluluk yapmaz .

RF modeli 2 parametre (izerine kuruludur. Bu parametreler; olusturulacak olan agag sayisi
(B) ve her dugim ayriminda rasgele secilecek olan tahminci sayisidir (m). Her karar agaci
olusturulurken, orijinal veri setindeki gozlem sayisi (n) ile ayni Ol¢lide olacak sekilde bootstrap

yontemi ile 6rneklem olusturulur.
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Bu orneklemin 2/3’U agaci olusturmak icin kullanilan egitim veri seti (inBag) ve geriye kalan

1/3’t ise kurulan modelin i¢ hata oranini test etmek icin test veri seti (out of bag veya OOB)

olacak sekilde ikiye ayrihr.

RF algoritmasi asagidaki sekilde kurulur [34]:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Bootstrap yontemi ile n hacimli veri seti segilir. Bu veri seti, egitim veri seti (inBag) ve

test veri seti (OOB) olarak ikiye ayrihr.

Egitim veri seti (inBag) ile en blyuk genislikte bir karar agaci (CART) olusturulur ve elde
edilen bu karar agaci budanmaz. Bu agag¢ olusturulurken her digimin bélinmesinde
toplam p tane tahminci degiskenden m tanesi rasgele segilir. Burada m<p kosulu

saglanmalidir.

Cunki agacin asiri bliyimesi ve asiri uyum gozlenmesi istenmemektedir. Segilen bu m
tane tahminciden bilgi kazanci en yliksek olan ile dallara ayrilmak gergeklesir. Belirlenen
bu degiskenin hangi degerine gore ayrimin olacagina Gini indeksi ile karar verilir. Bu

islem her digim icin yeni olusturulacak dal kalmayincaya kadar tekrar edilir.

Her yaprak diigiime bir sinif atanir. Daha sonra test veri seti (OOB) agacin en tepesinden

birakilir ve bu veri setinde yer alan her gézleme atanan sinif kaydedilir.
1./den 3. adima kadar tim asamalar B defa tekrar edilir.

Agac olusturulurken kullanilmayan goézlemler (OOB) ile bir degerlendirme yapilir.

incelenen bir gézlemin hangi kategorilerde kag defa siniflandirildigi sayilir.

Her gozleme, agac setleri izerinden belirlenen bir oy ¢ogunlugu ile sinif atamasi yapllir.

Ornegin 2 kategoriye sahip bir siniflandirma modelinde;

bir gbzlem tlim agaclar Gzerinden en az %51 oy cogunlugunu aldigi sinifin etiketini tasir

ve bu sinif onun tahmin edilmis sinif degeri olur.

Asagidaki Sekil 17’de algoritmanin olusturulma basamaklari gosterilmistir.
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Egitim veri seti belirlenir <

Veri setini bolmek icin rasgele m tane tahminci
degisken secilir (m<p).

Istenilen
agag sayisi

kadar

Elde edilen diigiimleri bdlmek icin rasgele m tane teker
& ¥ = arlamr

tahminci degisken secilir (m<p). Bu siirec oldukca
biiyiik bir agac olusturulana kadar devam eder.

Olusan agac ile OOB verilerine sinif atamasi
vapilir.

Random Forest Modeli elde edilir.

Sekil 17:Rasgele orman olusturma algoritmasi [34].

6.1.3.1. Rastgele Orman algoritmasinin 6zellikleri
RF algoritmasinin bircok 6zelligi vardir. Bunlardan bazilari asagida agiklanmistir.
6.1.3.1.1. Genelleme hatasi (Generalization error)

Veri kiimesinden bir bootstrap 0Ornegi alindiginda, agaci olustuma silrecinde bazi
gozlemlerin yer almadigi gorulir. Bu gézlemlerin adina OBB denir. OBB ile bu hatalara yonelik ig
ongoriler yapilir. Bltlin bir gozlem icin hata oraninin 6ngo6riisini yapar. Ve bu degerleri
kaydeder. Yapilan biitiin gézlemlerin ortalamasini alip genel hata orani hesaplanabilir. Herhangi
bir noktada, bu oranlarin ortalamasini alarak genellemenin olusturdugu hatalari hesaplayabilir

[34].
6.1.3.1.2. Parametreleri ayarlama (Tunning parameters)

Rastgele orman algoritmasinda karar ormanlari olusturmadan o6nce gerekli iki parametre
mevcuttur. Her digim icin rastgele olarak atanacak degiskenlerin sayiyilari (m) ve agaclarin

sayisi (B). Rastgele orman algoritmasi parametreleri secerken ¢cok hassas davranmayabilir.
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Breiman, bu parametrelerin secimi icin bazi dnerilerde bulunmustur. Breiman’a gbére 500
adet agactan olusacak bir karar ormani yeterli sayilabilir. Pek ¢ok siniflandirma problemi icin her
digimde rasgele secilecek olan degisken sayisi m=Vp esitligi ile hesaplanmaktadir. Burada p;
veri setindeki tahminci degiskenleri sayisini gostermektedir. Regresyon agaclarinda ise m

parametresi m=p/3 olarak elde edilir.

Rastgele orman algoritmasinda olusturulmus ormanlara fazla sayida aga¢ eklemek asiri
sekilde uyum gostermenenin sebepleri arasindadir. Agaclar sayisinin yeterli sayida olmasi
gerekir. Bu sayiyl kontrol ederken OOB den yardim alinir. Sekil 18’de goriildiigl (izere OOB hata

orani belirli bir agag sayisindan sonra sabit bir degere yakinsar.

Bazi kisitlarin énceden tanimlandigi 6zellestirilmis problemlerde farkli parametreler igin
ayarlamalar yapilabilir. Ornegin regresyon problemlerinde agaclarin derinliginin ya da yaprak

digimlerde kalacak olan minimum go6zlem sayisinin kontrol edilmesi gereklidir [34].

10

Hata oram (%)

0 100 200 300 400 500
Olusturulan agag savist

Sekil 18: Olusturulan hata sayisina gére hata orani degisimi [34].
6.1.3.1.3. Degisken onemliligi (Variable Importance)

Degiskenlerin 6nemi, her bir degiskenin dngériideki giiciini 6lgmekte kullanilir. Ongériide
kulllunilacak olan degiskenlerin se¢imi dogru tahminler igin blyik deger tasir. Yiuksek
boyutlardaki veri setini daha diisik boyutlara diisirmek gerekebilir. Bu islem istatiki analizlerin

oncesinde yapilir.

Rastgele orman algoritmasi siniflandirma kurallarini olusturdugu anda degiskenlerin secimini

yapar. Modelin performansini ylikseltmek, asiri uyumu engellemektir.
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Degiskenlerin 6nemi iki farkli yontem ile hesaplanirlar. Bunlardan ilki Gini dnemliligi adi
verilen bir yéntemdir. ikincisi ise permiitasyonlara dayanan degiskenlerin énemliligidir. Bu iki

yontem birbirlerinden farkl yontemlerdir. Fakat birbirleri icin kullanilacak sonuglar Gretirler.
6.1.3.1.3.1. Gini 6nemliligi

Rastgele orman agaclarini olustururken kullanilan Gini indexinden elde edilir. Bu indeks bir
digiime atanmis olan drneklerin karisikhgini veya esitsizliginin seviyelerini belli eder. Ornegin,
iki sinifh bir siniflandirma probleminde p; k digiimiinde yer alan pozitif gézlemlerin oranini ve 1-
p de negatif gdzlemlerin oranini gostersin. Bu durumda k digiiminde yer alan Gini indeksi

asagidaki sekilde gosterilir:
Gk=2p(1-p)

Bir digim ne kadar saflastirilirsa, Gini degeri de o kadar kiictllr. Bir digimde v degisken
uzerinden bolinme gergeklestiginde elde edilen yeni iki diglimin Gini degeri, bolinen
digimiin Gini degerinden daha kiiglik olur. Her bir tekil aga¢ i¢in v degiskeninin Gini dnemlilik
degeri bu iki deger arasindaki fark hesaplanarak elde edilir. Ormandaki tim agaclar
olusturulduktan sonra, v degiskenin yer aldigi agaglardaki Gini 6nemlilikleri toplanarak v

degiskenine ait Gnem derecesi belirlenmis olur [33, 34].
6.1.3.1.3.2. Permiitasyona dayali degisken 6nemliligi

Rastgele orman algoritmasi ile v degiskenlerinin dnemi su sekilde siralanir. ilk olarak OBB
tarafindan bitirilmis olan gézlemler, kdkten asagiya dogru indirilir ve 6ngériisi yapilan degerler
bulunur. Bu sliregten sonra OOB’nin sahip oldugu diger 6ngoriicli degiskenlerin, v degiskeni igin
yapilmis gozlemler ile kiyaslanir. Ortaya c¢ikan yeni olusmus veri seti kokten asagiya dogru

indirilir ve bunun sonucunda yeni degerler belirlenirler.

Yukaridaki islemlerin sonucunda herbir gozlem iki tane 6ngoéri degerini elde etmis olur.
Degeistirilen OOB’nin yaptigi dogru ongortler bulunur. Ayni sekilede OOB’nin orjinali olarak
kullanilan dogru 6ngoriler de bulunur. Sonrasinda orijinal olandan, degistirilen 6ngorler

cikartilarak ortaya bir fark degeri konur. Bu sirec¢ bitin ormana uygulanip, ormanda ka¢ agag
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var ise o kadar fark degeri elde edilir. Ve farklarin ortalamasi bulunur. Bazi durumlarda bitin
agaclar bagimsiz olarak dagilirlar. Boyle durumlardalar i¢in bir skor degeri bulunur. Bu degerin
hesaplanmasi kisaca soyledir: farklarin ortalamalarininin, farklarin standart sapmalarina
boliinmesi ile elde edilir. Sonuc olarak ele gecen skor degerlerinin 6nemi, degiskenleri bir siraya

sokmak i¢in kullanilir [33, 34].
6.1.3.1.4. Farkli sinif biiylkliikleri (Unequal class sizes)

Sinifandirma yaparken bazi dengesini kaybetmis veri setlerinin problem olusturdugu
gozlemlenmistir. Bu veri setleri incelendiginde siniflarin sahip oldugu goézlem satirlarinin farki
gozukilr. Gozlemlerinin sayisi blyik olan siniflandiricilar, ayni sekilde ¢ok hatali oranlar
verebilirler. Rastgele orman algoritmasi sahip oldugu yontemler ile bu tarz veri setlerinin
siniflarint agirliklandirirlar. Bu sireci gerceklestirmekteki amag, yontemin dogru 6ngorici
degiskenlerde farkhlik gosterebilmesidir. Ne varki dengeli olarak adlandirilan veri setleri bile,
yuksek seviyelerdeki hata oranini maliyeti, hata oranini disirmek igin agirliklarda oynamalar

yapilabilir [33,34].
6.1.3.1.5. Ornekler arasi uzaklik (Proximity)

Veri setlerinin dengeli olup olmadigl anlamak bazi durumlarda pek mimkin degildir. Veri
setinin Ozeliklerinin fazla olmasi, yani cok boyutlu olmasi bu cesit bir problemi ortaya
koyacaktir. Siniflarin alt grubu var mi? Degerlerde sapma gozikiiyor mu? Rastgele orman
algoritmasi bu sorular igin veri setine farkh bir bakisagisiyla yaklasir. Bu yaklasima proximity
measure adi verilir. Gozlemi olusturan ciftlerin arasindaki uzakhigin hesaplanmasidir. iki
gozlemin arasinda olan uzakhga, ayni yapraktaki sonlanma orani esittir. Ormanda kag agac var
ise bu oranda onlarin sayilari Gzerinden neticelenir. Rastgele orman algoritmasi bu uzaklk

oOlglleriyle bir matris olusturur.

Yukarida bahsedilen uzaklik matrisi kare matristir. Byutlari farkli olabilir ama yapisi kare ve
simetrik bir matristir. Bu matriste satirlar ve sitlinlar veri setinde yapilmis olan gozlemlerin
kayitlarini temsil ederler. Veri seti bitit olarak agactan asagiya dogru itlenir. Eger i. ve j.

gozlemleri ayni yaprak digiimde sonlanirsa aralarindaki uzakhk 1 arttirilir. Veri seti ormandaki
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bitlin agaclara yerlestirilip uzakhklar elde edildikten sonra ortaya cikan matrisin her bir gézesi,
ormandaki agac sayisina bollnir. Eger iki gozlem degeri her zaman ayni yaprak digimde
sonlanirsa uzakliklari 1‘e, hi¢cbir zaman ayni yaprak digiimde olmazlar ise de 0’a esit olur.
Oranlari oldukga yilksek olan gozlemler birbirlerine daha benzer bir yapi gosterirlerken, diger

gozlemlerle arasindaki uzaklik orani oldukga diislik olanlar sapan deger (outlier) stiphesi tasirlar.
6.1.3.1.6. Kayip deger atama (Missing value imputation)

Siniflandirma modelleri olusturmadan ©nce veri setini bir 6n islemden gegirmemiz
gerekebilir. Bunun sebeplerinden biri kayip degerlerin olmasidir. Veri setinde kayip degerlerin
olmasi bir problem yaratir. RF’'nin sahip oldugu bir algoritma ile bu kayip degerleri veri setinde

kalmasina olanak saglar.

Kayip depgerlerin atanma algoritmasi su sekilde calismaktadir. ilk olarak veri setinin sahip
oldugu kayip degerler bulunur. Bulunan kayip degiskenler siireklilik yansitiyorsa, kayitlarin
medyani alinir ve bunu degiskenin degeri olarak atanir. Bulunan kayip degisken eger kategorik
bir yapida ise, bu zaman da frekans degeri en yliksek olan kategori o degere atanir. Bu sekilde

kayip degerlere atama islemi devam eder.

Bu siireg ile hazirlanmis olan veri seti ile rastgele orman algoritmasi kullanilarak bir model
kurulur. Kurulmus olan bu modelden bir uzaklik matrisi hesaplanir. Agirliklandirmak igin uzakhk
matrisindaki degerler kullanilir. Yapisinda streklilik olan degiskenlerin agirlikli ortalamasi

bulunur.

Yukarida bulunan degerler kayip olan verilere deger olarak atanirlar. Eger eksik verinin
degiskeni kategorik yapida ise, Olglilmis olan uzaklik orani en yiiksek deger atanir. Bu atama
islemlerinin bitmesinin ardindan, yeni olusturulmus veri setini kullanarak tekrar RF ile bir model
kurulur. Ve daha sonra bir uzaklik matrisi hesaplanir. Bu siirec kurallari hi¢ degistirmeden tekrar

eder.

Kayip degerleri atamak icin yapilan bu islem iyi bir sonuc¢ bulana kadar bes kez devam eder.

Bu yontemin bir 6zelligi: kayip olan verilerin rastgele olmasi gerekmektedir [33,34].
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Rastgele orman algoritmasinin digerlerine gore Ustlinligini saglayan ozelliklerden bazilan

asagida gosterilmistir:

e Agac yapisi birbirlerinden bagimsiz bir sekilde tasarlanmistir. Bu sayede daha isabetli

ongorl sansi verir.

e Regresyon analizlerinde ongorlici sayisi veri setinde olan gozlem sayisindan kiguk

olamali. Rastgele orman algoritmasinda boyle bir durum sézkonusu degildir.

e Fazla sayida agaci kullanmak, rastgele orman algoritmasini CART’I uygulamakta daha zor

bir durum olusturur.

Fakat modelin durumunu degerlendirmek icin OOB veri setin yardim alir ve icerideki

hatayi belirler.
Bu stire¢ CART igin bir probleme dénisen asiri uyumu engeller.
e Kullanilan birgok siniflayici arasinda dogruluk orani yiksektir.
e Ormanlari olustururken genellestirme hatalarinin 6ngoriisiinii yapar.
e Kayip olmus verilerin 6ngorulerini iyi yapar.
e Dengesiz olarak siniflanmis veri setlerindeki hatalari tespit edebilir.
e Ormanlari baska bir veri seti icin kullanailabilir ve saklanabilir.
o Degisken dnemliligini ¢cok iyi becerir.

Rastgele orman algoritmasinin iyi 6zelliklerinden gosterdik. Simdi ise az sayida olan

kisitlarinini listeleyelim:

e Tek bir karar agacinda oldugu gibi ortaya c¢ikan sonug, agac¢ yapisinda gorsel olarak

gorilmez.

e Bulunan sonuglar icin bir gliven aralig| gésteremez.
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7. WEKA iLE VERI SETININ SINIFLANDIRILMASI

e Once hastalar veri setini bir biitiin olarak alip (3500 kayidi), onun {izerinde egitim ve test

yapmak. Capraz dogrulama ile.
e Bir digeri ise Hastalar.xlsx dosyasini ikiye bolerek, egitim seti ve test seti olusturmak.
v’ Hastalar.arff = 3500 kayit.
v HastalarTrain.arff = 2000 kayit ve HastalarTest.arff = 1500 kayit seklinde bdliiyoruz.

7.1. Biitiin ozellikler kategorik yapida

Elimizdeki veri setinden elde ettigimiz veri setleri ile su anda lg¢ tane veri setimiz var.

Hastalar.arff (3500) , HastalarTrain.arff (2000) ve HastalarTest.arff (1500).

Ve butlin 6zellikleri kategorik durumda. Hastalar.arff’de 3500 kayidi ¢apraz dogrulama ile

siniflandiracagiz.
v HastalarTrain.arff ‘ de egitim yapip,
v’ Hastalar.Test.arff ‘ de test edilecektir.
Bulgulari incelerken Test Seti sonuclari bu dosyalardan elde edilen sonuglardir.

7.1.1.Karar agaglari bulgular

Capraz Dogrulama ( k=10 Test Seti
a b c abec
Dogruluk Matrisi 1856 7 0| a=Dusuk Risk 821 15 0| a=Dusuk Risk
46 1024 32| b= OrtaRisk 24 391 21| b=OrtaRisk
2 143 433| c = Yuksek Risk 6105160 | c = Yuksek Risk
Dogruluk Orani 93.9197 % 88.9177 %

Tablo 6: Karar agaglari bulgulari.
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7.1.2. Yapay sinir aglari (Backpropagation) bulgular

Capraz Dogrulama ( k=10 ) Test Seti
a b c abc
Dogruluk Matrisi 854 7 0] a=DusukRisk 721 15 0| a=Dusuk Risk
46102 32| b=OrtaRisk 15488 21| b =Orta Risk
2 143 1433 | c = Yuksek Risk 63100| c = Yuksek Risk
Dogruluk Orani 73.3247 % 72.007 %
Tablo 7: Yapay sinir aglari bulgulari.
7.1.3. Rastgele orman bulgular
Capraz Dogrulama ( k=10) Test Seti
a b c abec
Dogruluk Matrisi 1863 0 0| a=Dusuk Risk 836 0 0| a=Dusuk Risk
281067 7| b=0OrtaRisk 28402 6| b=OrtaRisk
4 130 444| c=Yuksek Risk 9101161]| c=YuksekRisk
Dogruluk Oran1 95.23 % 90.6677 %

Tablo 8: Rastgele orman bulgulari.

Tablo 6, 7 ve 8'deki sonuclari degerlendirdigimizde: biitiin veri setini, yani 3500 kayiti Ug¢

algoritma ayri ayri ile egitilmistir. Capraz dogrulama ile ayni kiimede test edilmistir. Karar

agaclari ylizde 93, geri yayihm algoritmasi ylizde 73 ve rastgele orman algoritmasi yizde 95 gibi

oranlar elde edilmistir.

Veri setini train ve test olarak ayirdigimizda; train kiimesinde egitim vede test kiimesinde

test edilmistir. Karar agaclari ylizde 88, geri yayllim algoritmasi ylizde 72 ve rastgele orman

algoritmasi ylzde 90’lik oranlar elde edilmistir. Capraz dogrulamaya gore daha dislik bir oran

elde edilmistir. Capraz dogrulamada ayni kiime Uzerinde test edilmesi orani yikselten

sebeplerden sayilabilir.Rastgele orman algoritmasi en iyi oranlari elde etmistir.
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7.2. Yas ozelliginin siirekli alinmasi

Elimizde veri setinde bazi degisikler yaparak dogruluk oranininda degisiklik saglanabilir.
Onun igin Hastalar.xlsx dosyasindaki hastanin yasi 6zelligini, hastanin dogum tarihinden

hesaplayarak ¢ikariyoruz.

Ornek olarak; artik yas dzelligi 25, 81, 74, 69 gibi siirekli veriden olusacaktir. Bunun dogruluk
oranini artiracagini bilmiyor. Amac¢ dogruluk oraninda yakari ya da asagl yonde bir hareket

saglamaktir.
Asagida testin bulgulari verilmistir.

7.2.1. Karar agaglari bulgular

Capraz Dogrulama ( k=10) Test Seti

a b c abec
Dogruluk Matrisi 1714 149 0| a=DusukRisk | 738 98 0| a=Dusuk Risk
403 583 116| b = Orta Risk 146 239 50| b = Orta Risk

3 195 379| c = Yuksek Risk 4 92175| c = Yuksek Risk

Dogruluk Oran1 75.55% 74.70 %

Tablo 9: Karar agaglari bulgulari.

7.2.2. Yapay sinir aglari (Backpropagation) bulgular

Capraz Dogrulama ( k=10 Test Seti
a b c abec
Dogruluk Matrisi 1422 874 0| a=DusukRisk | 562 15 89| a= Dusuk Risk
980888 32| b=OrtaRisk 98856 21| b =OrtaRisk

9 231 433| c = YuksekRisk 6 254 160 | c = Yuksek Risk

Dogruluk Orani 68.7845 % 67.8722 %

Tablo 10: Yapay sinir aglari bulgulari.

68



7.2.3. Rastgele orman bulgular

Capraz Dogrulama ( k=10) Test Seti

a b c abc
Dogruluk Matrisi 1592 271 0| a=DusukRisk | 721115 0| a=Dusuk Risk
360 599 143| b =OrtaRisk 130 252 53| b =Orta Risk

2 186 389| c=YuksekRisk | 5105161| c=Yuksek Risk

Dogruluk Oran 73.84 % 72.84 %

Tablo 11: Rastgele orman bulgulari.

Tablo 9, 10 ve 11’deki sonuglari degerlendirdigimizde: yas 6zelligini strekli olarak alip veri
setini, yani 3500 kayit geri Ug¢ algoritma ile egitilmistir. Capraz dogrulama ile ayni kimede test
edilmistir. Karar agaglari ylzde 75, geri yayihm algoritmasi ylizde 68 ve rastgele orman

algoritmasi ylizde 73 gibi oranlar elde edilmistir.

Veri setini train ve test olarak ayirdigimizda; train kiimesinde egitim vede test kiimesinde
test edilmistir. Karar agaclari ylizde 74, geri yayllim algoritmasi ylizde 67 ve rastgele orman
algoritmasi ylzde 72’lik oranlar elde edilmistir. Capraz dogrulamaya goére daha duislik bir oran
elde edilmistir. Capraz dogrulamada ayni kiime Uzerinde test edilmesi orani yikselten

sebeplerden sayilabilir.

Yas ozelligini strekli alditan sonra, ayni sekilde sinif 6zelligini de siirekli bir aralikta alip

model olusturulur.

7.3. Sinif 6zelliginin siirekli alinmasi

Bu veri setinde sinif 6zelligi ¢ farkh deger aliyordu. Toplam puanin karsiliginda disuk, orta,
yiksek olarak siniflandirihyorlardi. Simdi ise dogruluk oraninda degisiklik yapabilmek icin,

toplam puani direkt olarak rakam olarak alcagiz.

Hesaplanabilecek en yiksek puan 40 tir. O zaman 0 ile 40 arasinda sayilardan olusan bir sinif

ozelligimiz olacaktir.
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7.3.1. Karar agaglari bulgular

Capraz Dogrulama ( k=10 ) Test Seti

Dogruluk Orani 85.70 % 84.72 %

Tablo 12 : Karar agaglari bulgulari.

7.3.2. Yapay sinir aglar (Backpropagation) bulgular

Capraz Dogrulama ( k=10 Test Seti

Dogruluk Orani 69.9197 % 68.887 %

Tablo 13: Yapay sinir aglari bulgulari.

7.3.3. Rastgele orman bulgular

Capraz Dogrulama ( k=10 ) Test Seti

Dogruluk Orani 88.9021 % 86.2536 %

Tablo 14: Rastgele orman bulgulari.

Tablo 12,13 ve 14’deki sonuglari degerlendirdigimizde: sinif 6zelligini strekli olarak alip veri
setini, yani 3500 kayiti Ug algoritma ile egitilmistir. Capraz dogrulama ile ayni kiimede test
edilmistir. Karar agaclari ylzde 85, geri yayihm algoritmasi ylizde 69 ve rastgele orman

algoritmasi ylizde 88 gibi oranlar elde edilmistir.

Veri setini train ve test olarak ayirdigimizda; train kiimesinde egitim vede test kiimesinde
test edilmistir. Karar agaclari ylizde 84, geri yayllim algoritmasi ylizde 68 ve rastgele orman
algoritmasi ylzde 86’lik oranlar elde edilmistir. Capraz dogrulamaya gore daha diislik bir oran
elde edilmistir. Capraz dogrulamada ayni kiime Uzerinde test edilmesi orani yikselten

sebeplerden sayilabilir.
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7.4. Ozellik secimi

Siniflandiriciya verilecek 06zellik sayisi, tim bilesimleri denemeye elverisli degilse,
siniflandiricinin isini kolaylastiracak bir 6n isleme gerek duyulur. Boylelikle sinif 6zelligini
etkilemeyen 6zellikler ayiklanabilir. Ozelliklerin boyut sayisi arttigi zaman, siniflandirma igin
boyut laneti devreye girebilir. Bu durum kot etki yapar. Bu sebeplerden dolay 6zellik secme
yontemleri kullanilir. Weka programi, 6zellik secimi i¢in kullanilan siniflari bir araya getirmistir.
Ozellik secimi ydntemleri icerisinden InfoGainAttributeEval sinifi esas alinarak parametre segim
islemi yapilmistir. InfoGainAttributeEval sinifi, bir 6zelligin bilgi kazancinin 6lgtlmesi ile

siniflandirmaya katkisini degerlendirir. Bu sinif ile birlikte birkag sinifta incelenecektir.
InfoGainAttributeEval: Sinifa gore bilgi kazancini 6lgerek nitelikleri ayri ayri degerlendirir.
OneRAttributeEval: OneR siniflandiriciyr kullanarak bir niteligin degerini degerlendirir.

SymmetricalUncertAttributeEval: Sinifla ilgili simetrik belirsizligi 6lgerek bir 6zellik degerini

degerlendirir.
GainRatioAttributeEval: Bir sinifin kazang oranini dlgerek bir 6zellik degerini degerlendirir.

ReliefFAttributeEval: Bir ornegi tekrar tekrar ornekleyerek ve ayni ve farkh sinifin en yakin
ornegi icin verilen 6zniteligin degerini gdz 6nline alarak bir 6znitelik degerini degerlendirir. Ayrik

ve slirekli sinif verileri Gzerinde c¢alisabilir.

# | ozellik (attribute) | derece # ozellik (attribute) | derece
1 | YAS 0.161 8 AKTIF ENDO 0.014
2 | CINSIYET 0.044 9 KRITiK PREOPE 0.036
3 | AKCi.HASTALIGI 0.010 10 | DIABET 0.040
4 | KARDI.ARTIRIO 0.040 11 | LV DISFONKSIYON | 0.057
5 | KARDI.OPERAS. 0.083 12 | HIPERTANSIYON 0.035
6 | BOB.BOZUKLUGU | 0.026 13 | AORT CERRAHISI 0.053
7 | BOB.YETMEZLIGi | 0.080 14 | POST Mi VSD 0.034

Tablo 15: InfoGainAttributeEval ile 6zelliklerin dereceleri.
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' InfoGain | OneRAttri | Symme SZ{?O ReliefF
# | Ozellik (attribute) | Attribute | bute Eval |tricalU - Attribute | Average
Attribute
Eval ncertAt Eval
. Eval
tribute

1 YAS 1 1 1 7 1 2.2
2 CINSIYET 6 9 10 13 12 8.0
3 AKCI.HASTALIGI |13 14 13 14 11 13
4 KARDI.ARTIRIO 7 7 8 11 8 10.2
5 | KARDI.OPERAS. 2 4 2.8
6 |BOB.BOZUKLUGU |12 12 12 9 13 11.6
7 | BOB.YETMEZLIGI |3 3 2 1 2 2.2
8 AKTIF ENDO 14 13 14 5 14 12.0
9 | KRITIK PREOPE 9 10 6 7 8.0
10 | DIABET 8 7.4
11 |LV DISFONKSIYON| 4 4 5 12 5 6.0
12 |HIPERTANSIYON |10 8 11 10 10 9.8
13 | AORT CERRAHISI |5 6 4 3 4 4.4
14 |POST Mi VSD 11 11 6 2 6 7.2

Tablo 16: Ozelliklerin farkli segim yéntemlerine gore siralanmasi ve ortalamasi.

7.4.1. Kronik akciger hastaligi 6zelligi ¢cikarildiginda bulgular

Capraz Dogrulama ( k= 10) Test Seti
Karar Agaglar 87.31% 80.65 %
Yapay Sinir Aglar 70.70 % 69.72 %
Rastgele Orman 89.61 % 88.72 %

Tablo 17: Akciger hastaligi ¢ikarildigindaki dogruluk oranlari.

Tablo 16’da goruldiugli Gzere kronik akciger hastaligi 6zelligi, 6zellik secmek icin kullanilan
algoritmalara gére puani en yiksek yani sinif 6zelligini en az etkileyen 6zellik secilmistir. Bu

sebepten dolayi bu 6zelligi veri setinden cikarip siniflandirma islemlerini bastan yapilmistir.
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Amac dogruluk oraninda asagi ya da yukari bir hareket saglamaktir. Karar agaclari 7-8 puan, geri

yayihim algoritmasi ortalama 5 puan ve rastgele orman algoritmasi 5-6 puan disik oranlar elde

edilmistir.

7.4.2. Aktif endo 6zelligi ¢cikarildiginda bulgular

Capraz Dogrulama ( k=10) Test Seti
Karar Agaglari 93.50 % 87.45 %
Yapay Sinir Aglar1 59.70 % 71.88 %
Rastgele Orman 95.17 % 89.01 %

Tablo 18: Aktif endo o6zelligi gcikarildigindaki dogruluk oranlari.

Tablo 16’da goruldigu Gzere aktif endo 6zelligi, 6zellik segmek icin kullanilan algoritmalara

gore en sondan ikinci 6zelliktir. Bu sebepten dolayi bu 6zelligi veri setinden ¢ikarip siniflandirma

islemlerini bastan yapilmistir. Ama¢ dogruluk oraninda asagl ya da yukari bir hareket

saglamaktir. Karar agaclari 3-5 puan, geri yayilim algoritmasi ortalama 5 puan ve rastgele orman

algoritmasi 2-3 puan duslik oranlar elde edilmistir.

7.4.3. Bobrek bozuklugu ozelligi gikarildiginda bulgular

Capraz Dogrulama ( k= 10) Test Seti
Karar Agaglar 92.21 % 86.45 %
Yapay Sinir Aglar 58.10 % 70.78 %
Rastgele Orman 94.12 % 89.81 %
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Bobrek bozuklugu ozelligi, 6zellik secmek icin kullanilan algoritmalara gore en sondan

Uglincu ozelliktir. Bu sebepten dolayi bu 6zelligi veri setinden gikarip siniflandirma islemlerini

bastan yapilmistir. Karar agaclari 3-5 puan, geri yayilim algoritmasi ortalama 5 puan ve rastgele

orman algoritmasi 2-3 puan dislik oranlar elde edilmistir.

7.4.4. Akciger hastaligi ve aktif endo 6zelligini birlikte gikarildiginda bulgular

Capraz Dogrulama ( k=10) Test Seti
Karar Agaclar 86.84 % 76.45 %
Yapay Sinir Aglar 60.10 % 70.33 %
Rastgele Orman 89.47% 85.91 %

Tablo 20: Akciger ve aktif endo 6zellikleri ¢ikarildigindaki dogruluk oranlari.

Tablo 16’ya bakildiginda sondan ikinci sirada bulanan akciger hastaligi ve aktif endo 6zelligi

cikariimistir. Siniflandirma islemleri bastan yapilmistir. Rastgele orman algoritmasi en iyi orani

vermistir. Karar agaclari 5-6 puan, geri yayilim algoritmasi ortalama 5 puan ve rastgele orman

algoritmasi 3-5 puan dislik oranlar elde edilmistir.

7.4.4. Akciger hastaligi, aktif endo, bobrek bozuklugu ozelligini birlikte ¢ikarildiginda bulgular

Capraz Dogrulama ( k=10) Test Seti
Karar Agaglar 83.82 % 75.15%
Yapay Sinir Aglari 58.66 % 69.37 %
Rastgele Orman 85.35% 84.92 %

Tablo 21: Akciger, aktif endo ve bobrek bozuklugu ozellikleri gikarildigindaki dogruluk oranlari.
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Sondan ¢ sirada bulanan akciger hastaligi, bobrek yetmezligi ve aktif endo oOzelligi
cikarilmistir. Amag dogruluk oraninda asagl ya da yukari bir hareket saglamaktir. Siniflandirma
islemleri bastan yapilmistir. Rastgele orman algoritmasi en iyi orani vermistir. Karar agaglari 10-
15 puan, geri yayillim algoritmasi ortalama 5 puan ve rastgele orman algoritmasi 10-12 puan

diustk oranlar elde edilmistir.
8. MATLAB iLE VERI SETINiN SINIFLANDIRILMASI

8.1. Yapay sinir aglar ( Backpropagation )

Matlab dosyasi, hastalar.mat verileri icerir. Dosya daki degisken veriler, 14x3543" |k bir

matristir.

e Verileri rasgele iki gruba ayrilir: egitim seti ve test seti. Ag egitiminde 2000 6rnek, test

icin kalan 1543 ornek kullaniimistir.
e Giris katindaki néronlarin sayisi 14 (arti1 bir dnyargi néronu) olmalidir.
e Aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant fonksiyonun kullaniimistir.

e Cikti katmaninda 1 néron kullaniimigtir.

e Egitim setini kullanarak agi test edilir. Ortalama hata hesaplanir. Her 6rnek igin,
maksimum degeri veren cikis néronunu bulunur ve 6rnege, o norona karsilik gelen

rakami atanir. Kag 6rnegin dogru tahmin edildigi bulunur.

e Test setini kullanarak agi test edilir. Ortalama hata hesaplanir. Her 6rnek i¢in, maksimum
degeri veren cikis néronunu bulunur ve 6rnege, o norona karsilik gelen rakami atanir.

Test stinde kag 6rnegin dogru tahmin edildigi bulunur.

e Gizli katmandaki néronlarin sayisi ve 6grenme orani icin farkli secenekler kullanilir.
Ornegin, H = 10; 20; 30 néron gizli katmanda ve mu = 0; 0,2; 2 dgrenim katsayilari

kullanilir. Her kombinasyon igin sonuclar ayri ayri hesaplanir.
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8.1.1. Algoritma

Input: input size, output size, hidden neuron size, learning rate, traindata,

traindesired, maximum epoch, MSE target value
initiate randomly input-to-hidden weight matrix=>
Wx=random(hidden neuron size,input size+bias)-0.5
initiate randomly hidden-to-output weight matrix=>
Wy=random(output size,hidden neuron size+bias)-0.5

for each iteration
for each X}npur in traindata
nﬂt}iiddan = {"V.r ® Xiirzpur
OUtpiggen = tanh(nety a.,)
OUthiggentbias = OUlhigaen append bias
Tlﬂti,,mpur = M';;r * Gut.l’f:ida’sn+bia3

put!

_ i
output = tanh(net]

utpur}
ETToTgyspy: = L(traindesired gy py: — 0ULgyuepye )

aﬂui‘

i - (1 (Gutaurput) }
Rﬂf}r
9
total _ - . i _ i -
5 - (traindesired,,  pye = OULprpye )
E‘Hr},
a8
5 _ outy aEtotal
hiddeny = 3 Y3
nﬁ'r}- O‘Hf'l}r
AW, = —1+learning rate * Sya:., * OULL 4o shias

Update hidden — to — output weights W,, = W,, — AW,
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ﬂmx ;
R =(1- (wthmn+hm)7)

remuove bias from Em“y
amz
Binput, = ER * Wy, * Spiageny,

x
AW, = —1 +learning rate * §ypye, * Xf,.lpm
Update input — to — hidden weights W, = W, — AW,
end for
if MSE = menn(Errar:ﬂPm) < MS5E target value
break

end for return W, W, with MSE

8.1.2. Bulgular ( Backpropagation )

Sekil 19: Herbir iterasyonda 6grenme katsayisi ve gizli katman uyusmayan degerleri.
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Yukaridaki grafik matlab kodunun calistirildiktan sonraki bazi ciktilaridir. Sekil 20’de 6grenme
katsayisinin (0.02, 0.2, 2), gizli katmandaki (10, 20, 30) herbir iterasyondaki degisimi

gostermektedir.

Sekil 19°da herbir iterasyonda 6grenme katsayisi ve gizli katmandaki uyusmayan degerleri

gosterir. Sekil 21'de 6grenme katsayisi ve gizli katmana gore hata degisimi gosterilmistir.

i
S

-

5+

3

L

5
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Sekil 20: Ogrenme katsayisinin(0.02,0.2,2) ,gizli katman (10,20,30) herbir iterasyondaki degisimi.

Sekil 21: Ogrenme katsayisi ve gizli katmana gore hata degisimi.
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Capraz Dogrulama Test Seti

Dogruluk Orani 63.800 % 71.72 %

Tablo 22: Geri yayilim algoritmasi bulgulari.

Geri yayllim algoritmasi ile dogruluk oranlari ¢capraz dogrulama ile yizde 63, test kiimesi ile
test edildiginde ylizde 71 gibi degerler almislardir. Veka ile yapilan modellemeyle aralarinda bir

iki puan oynadigi goziikmektedir.

8.2. Rastgele Orman

Matlab programi ile Ek 2’ deki program calistirildiginda, asagidaki grafik ve tablolar bu

programin ciktilarindan bazilaridir.

8.2.1. Bulgular

Capraz Dogrulama ( k=10 ) Test Seti

Dogruluk Orani 92.80 % 87.72%

Tablo 23: Rastgele orman bulgulari.

Sekil 21’de butin 6zeliklerin dGnem sirasina gore bir histogram grafigi gosterilmistir. Rastgele
orman algoritmasi ile dogruluk oranlari ¢apraz dogrulama ile ylzde 92, test kiimesi ile test

edildiginde ylizde 87 gibi degerler almislardir.

Veka ile yapilan modellemeyle aralarinda bir iki puan oynadigl géziikmektedir. Matlab ile

yapilan modellemede de en iyi sonuglari rastgele orman algoritmasi vermektedir.

8.3. Karar agaglar

Matlab programi ile Ek 3’ deki program calistirildiginda, asagidaki grafik ve tablolar bu

programin ciktilarindan bazilaridir.
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8.3.1. Bulgular
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Sekil 22: Karar agaci.

Capraz Dogrulama ( k=10 ) Test Seti

Dogruluk Orani 94.50 % 89.72 %

Tablo 24: Karar agaglari bulgulari.

Sekil 22’de bltlin veri setinin egitildikten sonraki aga¢ gorinimi gosterilmistir. Karar
agaclari algoritmasi ile dogruluk oranlari ¢capraz dogrulama ile ylizde 94, test kiimesi ile test

edildiginde ylizde 89 gibi degerler almislardir.

Veka ile yapilan modellemeyle aralarinda bir iki puan oynadigl goézikmektedir. Matlab ile

yapilan modellemede de en iyi sonuglari rastgele orman algoritmasi vermektedir.

8.4. Ozellik secimi

Matlab programi ile Ek 4’ deki program calistirildiginda, asagidaki tablo bu programin

ciktilarindan bazilardir.

8.4.1. Bulgular

Ozelliklerin Siralanmasi:

e 0.2787 7 bobrek_yetmezligi
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e 0.2348 14 post_mi_vsd

e 0.2142 13 torasik_aorta_cerrabhisi

e 0.1537 5 gecirilmis_kardiyak_operasyon

e 0.1473 8 aktif_endokardit

e 0.1103 9 kritik_preoperatif_durum

e 0.0909 1 hasta yas

e 0.0897 10 diabetes_mellitus

e 0.089 6 bobrek _fonksiyon_bozuklugu

e 0.0883 12 pulmoner_hipertansiyon

e 0.0757 4 extrakardiyak_artriopati

e 0.0656 11 Iv_disfonksiyonu

e 0.0535 2 hasta_cinsiyet

0.0116 3 kronik_akciger_hastaligi

Secilen Ozellikler: 7, 14, 13, 5, 8,9, 1, 10, 6, 12, 4,11, 2,3 :14

Yukaridaki bulgular matlab kodunun ciktilaridir. Bu kod, 6zelliklerin sinif 6zelligini en fazla
etkileyenden en az etkileyene dogru dizer. Bu durumda 3, 2, 11 sirali 6zellikler, sinif 6zelligini en
az etkileyen o6zelliklerdir. Bundan sonra sira ile bu 6zellikler veri setinden cikarilarak, modelleme

bastan yapilacaktir. Dogruluk oraninda bir degisiklik saglamak icin.
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8.4.1.1. Akciger hastaligi 6zelligi ¢ikarildiginda bulgular

Rastgele Orman

Capraz Dogrulama ( k=10) Test Seti
Karar Agaglari 86.39 % 79.45 %
Yapay Sinir Aglart 59.30 % 69.72 %
88.11% 87.22 %

Tablo 25: Matlab ile akciger hastaligi 6zelligi cikarildigindaki dogruluk oranlari.

Akciger hastaligi 6zelligi, 6zellik segcmek icin kullanilan algoritmalara gére en son siradadir.

Yani sinif 6zelligini en az etkileyen 6zellik segilmigtir.

Bu sebepten dolayi bu 6zelligi veri setinden gikarip siniflandirma islemlerini bastan yapilmistir.

8.4.1.2. Cinsiyet o6zelligi cikarildiginda bulgular

Rastgele Orman

Capraz Dogrulama ( k=10) Test Seti
Karar Agaglar 87.75% 85.66 %
Yapay Sinir Aglar 59.00 % 68.77 %
85.61% 81.92%

Tablo 26: Matlab ile cinsiyet 6zelligi cikarildigindaki dogruluk oranlari.

Cinsiyet 6zelligi, 6zellik segmek icin kullanilan algoritmalara gére en sondan ikinci 6zelliktir.

Bu sebepten dolayi bu 6zelligi veri setinden cikarip siniflandirma islemlerini bastan yapilmistir.

Amac dogruluk oraninda asagi ya da yukari bir hareket saglamaktir. Karar agaclari 5-6 puan, geri

yayihim algoritmasi ortalama 5 puan ve rastgele orman algoritmasi 6-7puan diisiik oranlar elde

edilmistir.
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8.4.1.3. Lv disfonksiyon 6zelligi ¢ikarildiginda bulgular

Capraz Dogrulama ( k=10) Test Seti
Karar Agaglari 87.97 % 81.65 %
Yapay Sinir Aglart 61.70 % 69.72 %
Rastgele Orman 88.61% 87.79%

Tablo 27: Matlab ile Iv disfonksiyon 6zelligi ¢ikarildigindaki dogruluk oranlari.

Lv disfonksiyon o6zelligi, 6zellik segmek icin kullanilan algoritmalara gore en sondan Uginci

ozelliktir. Karar agaclari 3-5 puan, geri yayilm algoritmasi ortalama 10-15 puan ve rastgele

orman algoritmasi 2-3 puan dislik oranlar elde edilmistir.

8.4.1.4. Akciger hastaligi ve cinsiyet 6zllikleri gikarildiklarinda bulgular

Capraz Dogrulama ( k= 10) Test Seti
Karar Agaglar 83.82 % 79.55 %
Yapay Sinir Aglari 59.30 % 69.82 %
Rastgele Orman 88.11% 87.02%

Tablo 28: Matlab ile akiciger hastaligi ve cinsiyet 6zellikleri gikarildigindaki dogruluk oranlari.

Sondan ikinci sirada bulanan akciger hastaligi ve cinsiyet 6zelligi ¢cikarilmistir. Amag dogruluk

oraninda asagl ya da yukari bir hareket saglamaktir. Siniflandirma islemleri bastan yapilmistir.

Rastgele orman algoritmasi en iyi orani vermistir. Karar agaclari 8-9 puan, geri yayilim

algoritmasi ortalama 10-11 puan ve rastgele orman algoritmasi 8-9 puan distk oranlar elde

edilmistir.
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8.4.1.5. Akciger hastalig, cinsiyet ve lv disfonksiyon ozellikleri ¢ikarildiginda bulgular

Capraz Dogrulama ( k=10) Test Seti
Karar Agaglari 82.13 % 75.75 %
Yapay Sinir Aglar 58.90 % 68.72 %
Rastgele Orman 85.11% 85.92%

Tablo 29: Matlab ile akiciger hastalig, lv ve cinsiyet 6zellikleri ¢cikarildigindaki dogruluk oranlari.

Sondan (g sirada bulanan akciger hastaligi, cinsiyet ve Iv disfonksiyonu 6zelligi ¢ikarilmistir.
Amag¢ dogruluk oraninda asagl ya da yukar bir hareket saglamaktir. Siniflandirma islemleri
bastan yapilmistir. Rastgele orman algoritmasi en iyi orani vermistir. Karar agaclari 10-15 puan,
geri yayllim algoritmasi ortalama 5 puan ve rastgele orman algoritmasi 10-12 puan duisuk

oranlar elde edilmistir.
9. SONUCLAR

Bu calismada, kalp ameliyati olmus kalp ve damar hastalarinin yasam riskini saglayabilecek
bir model olusturmak hedeflenmistir. Kalp damar hastaliklarinin 6nemine Bolim 4’te
deginmistik. Bu sebepten dolayi kalp ameliyati olan ya da olmak icin yatan hastalarin yasam
riskini hesaplayabilmek ¢cok 6nemlidir. Boyle bir durumda karar verme asamasinda hastaya ¢ok

yadimci olacaktir. Ayni sekilde doktorlarda kendi aralarinda yorumlar yapacaktirlar.

Kalp ameliyatlarinda riskin tespit edilebilmesi icin cok sayida risk hesaplama sistemleri
vardir. Bunlarin arindan EuroSCORE metodu Avrupa’da kullanilan bir metottur. Ve baska
tlkelerde de tercih edilir. Ulkemizde ise EuroSCORE metodu kullanilmasina ragmen biraz
azinhkta kalmaktadir. Turkiye’de Sosyal Gilivenlik Kurumu’na ait bir risk hesaplama metodu
bulunmaktadir. Bunun adi Kardiyak Risk Puanlamasidir. Ve genelde Tiirk hastanelerinde bu

sistem kullanilir. Bu risk hesabinin sonuclarina gére hastalarin, masraflarinin ne kadarini SGK’nin
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karsilacagida belirlenmis olur. Bu arastirmada da hastalarin yasam riskini belirlemek icin SGK’'nin

risk hesaplama sistemi kullanilmistir.

Tez kapsaminda hayati riski tahmin edebilmek i¢in Yapay Sinir Aglari (Backpropagaiton),
Karar Agaclari Algoritmasi ve Rastgele Orman Algoritmalari’ndan faydalanilmistir. Veri setindeki

verinin kategorik yapisindan dolayi bu algoritmalar uygun gérilmdastdr.

En iyi algoritma modelleme ve testten sonra Rastgele Orman’dir. Capraz dogrulama ile
95.23% orani ile birinci siradadir. Ayni sekilde test set ve egitim seti olarak modellendiginde de

Rastgele Orman algoritmasi 90.22% en iyi algoritmadir.

Dogruluk oranini degistirebilmek igin yaptigimiz degisiklerde ise su sekil de bir sonug

alinmustir:

e Yas 6zeligi 0, 1, 2 gibi kategorik yapidan 0’dan baslayip strekli bir yapiya sokulmustur. Bu
sekilde bir modelleme yaplilip, testi yapaildiginda sonuglari degisiklige ugratmistir. Bu
degisiklik en iyi algoritmayl 72.33% gibi degerlere disirmustlr. Diger algoritmalarda

ayni oranda dislis yasanmistir.

o Sinif 6zelliginin disuk risk, orta risk ve yiksek risk gibi kategorik yapidan, 0’dan baslayip
en yiksek puan olan 40’a kadar bir slrekli yapiya gecirilmistir. Yapilan degisiklerle
siniflandirip, test ettigimizde en iyi algoritmanin dogruluk orani 86.24% olmustur.

Dolayist ile diger algoritmalar da 10 puanlik bir diists yasanmistir.

Model olusturma sirasinda  kullanilacak  6zelliklerin  belirlenmesi  asamasinda
InfoGainAttributeEval yontemi secilmis olsa da bes farkh yontem (ClassifierSubsetEval,
CfsSubsetEval, FilteredSubsetEval, GainRatioAttributeEval, ReliefFAttributeEval) daha
kullanilarak parametreler nitelik secim islemine tabi tutulmus ve cikan sonuclardaki parametre
siralamalarinin ortalamalar da g6z 6niinde bulundurularak InfoGainAttributeEval yontemi

sonuclari ile karsilastirilarak en uygun parametre grubu belirlenmistir:
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Yas 6zeligi hangi nitelik segim yontemi kullanilirsa kullanilsin, ilk sirada yer almistir. Bu da
riskin hesaplanabilmesi icin gereken bilgilerin cinsiyete gore kesinlikle degisiklik

gosterdigini ifade etmektedir.

En son siradaki kronik akciger hastaliginin varligi 6zelligi, cikartiip modelleme
yapildiginda, dogruluk oraninda degisiklikler gorilmustir. Ortalama 5 puanlik bir disus

yasanmistir.

Sondan ikinci konumda olan aktif endo 6zelligi cikartilip siniflandirma yapildiginda ise 1

ila 2 puanlik bir diistis olmustur dogruluk oraninda.

Sondan Uglincu ozellik olan bébrek bozuklugu 6zelligi de ¢ikartilip yeni bir siniflandirma

yapilmigtir. Bunun sonucun da ise 2 ile 3 puanlik bir dlistis olmustur.

Hem kronik akciger hastaligi, hem de aktif endo 6zelligi veri settinden cikariimistir. Bu

sekilde bir siniflandirma yapilmistir. Sonucunda dogruluk orani 5 ile 6 puan dismistur.

Siralamada en sondan ¢ O6zellik veri setinden c¢ikarilarak yapilan modelleme de

degisikler yasanmistir. Bu degisikliler 10 puanlik bir diistis saglamistir.

Ayni sekilde Matlab ile yapilan 6znitelik siralamasinda da bir dizi elde edilmistir. Segilen
ozellikler: 7, 14, 13,5, 8, 9, 1, 10, 6, 12, 4, 11, 2, 3 seklindedir. Bu siralamanin sonunda

tekrar en sondan baslayip li¢c 6zellik ¢ikartilmistir. Ve tek tek modellenip test edilmistir.

Dogruluk oranin daki degisim hep asagiya dogru oldugu icin veri setinde hicbir 6zellik

cikartilamamistir.

Gelecekte, hasta biyokimya sonuclari elde edilir edilmez, modelin otomatik olarak

uygulanmasi ile tani koyma sirasinda doktora yardimci olacak bir yazilim yapilmasi bu

calismanin devami olarak baslatilabilir. Kalp ve damar hastaliginda teshis sirasinda kullanilan

zorlu yontemler olmadan bu gibi bir tani ydontemi sayesinde, hem hastaya kolay tani ile daha

hizli tedavi uygulanmaya baslanacak, hem de uygulanan teshis yontemleri maliyetleri
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dustrulerek, hasta, devlet ve sigorta kurumlari tarafindan teshis icin 6denen giderlerde

disUs yaratilacaktir.

Calisma, bu alanda yapilabilecek g¢alismalara i1sik tutmasi agisindan doktor, hasta ve
giderlerin duslrtlmesi ile bircok farkh kuruma ve hastaya fayda saglayacak bir potansiyele

sahiptir.
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EKLER

Ek 1: Geri yayilim algoritmasi

clear; clc; close all;
load('hastalar.mat");
ind=randperm(size (data,2));

train size =1200; S%train set size

input size = 14; % bit represent a digit

output size = 1; %1 digit for 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9
epoch = 1000; %maximum epoch

mu = [0.02 0.2 2]; %learning rates

H = [10 20 30]; %hidden neuron sizes

COlOrS = ['m' 'k' 'r' 'g' 'b' 'c'];

target MSE = 0.02;
%% Result Reports
n = size(mu,?2);%learning rate vector size
m = size(H,2);%hidden neuron size vector size
mseMeans = zeros (n,m); smseMean vector
procTime = zeros(n,m);%processtime vector
trainMissMatch = zeros(n,m);%missmatch count matrix for train data
testMissMatch = zeros(n,m);%missmatch count matrix for test data
%% seperate train and test data
train=data(:,ind(l:train size)); % randomly select train set with train
size
test=data(:,ind(train size+l:end)); % get remainder part as test set
%% convert value matrix to -1 and 1 output matrix
true digits values = (-1)*ones (output size,size(data,2)); %create a -1
filled matrix
for n = l:size(true digits,2) %for each true digits value
true digits values(true digits(l,n)+1,n) = 1; S%$set indexed value 1
using true digits value as a index
end
%% seperate train desired and test desired data
train desired=true digits values(:,ind(l:train size)); %get first part as
train data
test desired=true digits values(:,ind(train size+l:end)); %get remained
part as test data
%% train network for each combination of learning rate and hidden neuron
size
for i = l:size(mu,?2)
figure
grid on
for j = l:size(H,2)
%$run backpropagation algorithm and generate weight matrixes
procTime (i, J)=cputime; %get start time
[Wx, Wy, MSE]=backprog (input size, ...
output size, ...
H(J),...
mu(i), ...
train, ...
train desired, ...
epoch, ...
target MSE) ;
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procTime (i, Jj)=cputime-procTime(i,]j);%calculate time
difference and store
%% plot error change for each combination on
single figure

hold on; semilogy(MSE,colors(j), 'DisplayName', ['mu:’

num2str (mu(i)) '/H:'" num2str(H(3))]1);

%% store each MSE
mseMeans (i,Jj) = mean (MSE);

%% test network with train data and collect missmatch count
trainMissMatch (i, j) = testMax(train,train desired, Wx,Wy) ;

%% test network with test data and collect missmatch count
testMissMatch (i,]) = testMax(test,test desired,Wx,Wy);

end

legend(gca, 'show'); %display error change legend
title ('ERROR CHANGES')
xlabel ('ITERATIONS') % x-axis label
ylabel ('"MSE') % y-axis label
end
%% DISPLAY RESULT REPORT
disp ('RESULT REPORT') ;
disp ('———————— T - — — — — e — — — — R — — — e e — — )
disp('Learning Rate : mu ');
disp ('Hidden Neuron Size : H ');
% Display Learning Rate / Hidden Neuron Size Pair Statistics like Error
% Mean, Train Missmatch Count , Test Missmatch
for i=l:size (mu,?2);
for j=l:size(H,2)

disp(['Error Mean [mu:' num2str(mu(i)) '/H:' num2str (H(j)) '] ="'
num2str (mseMeans (i,73))1);

disp(['Time Spent [mu:' num2str(mu(i)) '/H:' num2str (H(j)) '] = '
num2str (procTime (i,3)) ' second.']l);

disp(['Train Mismatch [mu:' num2str(mu(i)) '/H:' num2str(H(j)) ']
Count= [' num2str (trainMissMatch(i,j)) '] Success Rate =[%' num2str (100-
(trainMissMatch (i, j) /size(train,2))*100) ']' 1);

disp(['Test Mismatch [mu:' num2str(mu(i)) '/H:' num2str (H(j)) ']
Count= [' num2str (testMissMatch(i,j)) '] Success Rate =[%' num2str (100-
(testMissMatch (i, j) /size(test,2))*100) '1' 1);

end

end
disp('-———=———""----- oo ")
$% PLOT MISMATCH
figure
contour3 (mu, H,mseMeans, 30) ;
figure;
grid on;

figureNum=1;
$plot train/test missmatch change with static neuron size
for i=l:size (mu,?2);

subplot (2,size(H,2),figureNum) ;

grid on;

X = H; %neuron size static

trainM = trainMissMatch (i, :);

testM = testMissMatch (i, :);

plot(x,trainM, 'r',x,testM, 'b'");

legend('train', 'test');
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title (['MISMATCH [mu:' num2str(mu(i)) '] '1);
xlabel ('learning rates') % x-axis label
ylabel ('missmatch character') $ y-axis label
figureNum=figureNum+1;

for j=l:size(H,2)
subplot (2,size (H,2), figureNum)
grid on;
X = mu; %learning rate static
trainM = trainMissMatch(:,J);
testM = testMissMatch(:,7J);
plot(x,trainM, 'r',x,testM, 'b');

legend('train', 'test');
title (['MISMATCH [H:' num2str(H(3)) '] '1):
xlabel ('hidden neuron size') % x—axis label
ylabel ('missmatch character') % y-axis label
figureNum=figureNum+1l;

end

$% PLOT MEAN of MSE

figure

grid on

figureNum=1;
$plot MEAN of MSE with static hidden neuron size for each learning rate
svalue

for i=1:size (mu, 2);
subplot (2,size (H,2), figureNum) ;
grid on;
X = H;
mseMean = mseMeans (i, :);
hold on
plot (x,mseMean, 'r');
legend ('mean of MSE');
title(["MEAN of MSE [mu:' num2str(mu(i)) '] '1);
xlabel ('hidden neuron size') % x—-axis label
ylabel ('MSE') % y-axis label
figureNum=figureNum+1;

end
$plot MEAN of MSE with static learning rate for each hidden neuron size
for j=1l:size(H,2)
subplot (2,size(H,2),figureNumn) ;
grid on;
X = mu;
mseMean = mseMeans (:,7);
plot (x,mseMean, 'r');
legend ('mean of MSE');
title(['MEAN of MSE [H:' num2str(H(j)) '] '1);
xlabel ('learning rate') % x—-axis label
ylabel ('"MSE') % y-axis label
figureNum=figureNum+1;
end
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backprog.m

function [ Wx,Wy,MSE ] = backprog(p,m,H,mnu,X, D, epochMax,MSETarget)
%Backpropagation Train Algorithm for One Hidden Layer (Ugur.Coruh)

% INPUT PARAMETERS

% p: Network Input Number

% m: Network Output Number

% H: Hidden Neuron Number

% mu: Learning Rate

% X: Input Matrix (p x N) p is input and N is train set size

% D: Desired for Input Matrix.(m x N) m is input and N is train set

epochMax: maximum epoch
MSETarget: target mean square error

% OUTPUT PARAMETERS
% Wx: Input-To-Hidden Weights. Wx (H x p+tl)
% Wy: Hidden-To-Output Weights. Wy (m x H+1)
% MSE: Mean square error vector
%% Append -1 input teta bias to end of input matrix
[pl N] = size(X);
bias = -1;
[X;bias*ones (1,N) ];
nitiate Random Weights
rand (H,p+1)-0.5;
rand (m,H+1)-0.5;
%% Initiate Weight Deltas with Zeros
DWy = zeros (m,H+1);
DWx = zeros (H,p+l);
%% Initiate MSE vectors with zeros for each epoch
MSETemp = zeros (l,epochMax) ;
%% TRAIN NETWORK
for i=1l:epochMax

o=

=
<
Il

Err = zeros(l,N); %initiate error vector for each input/output pair

for n=1:N

%% FORWARD-FUNCTIONS BEGIN

V = Wx*X(:,n); %Calculate Input-To-Hidden Outputs

Z = activator (V) ; $Activation Function Process

S [Z;bias*ones (1,1)]; %Append bias -1 to end of outputs from input
layer

G = Wy*S; %Calculate Hiddent-To-Output Outputs

Y = activator (G); $Activation Function Process

E =D(:,n) - Y; %Calculate output error for this input
(dEtotal/dout)

Err(n) = sum(E."2,1); %$Store Sum of This Inputs' Output Error

%% BACKWARD-FUNCTIONS BEGIN

%% output-to-hidden

df = (1-Y."2); %tanh derivation (dout/dnet) convert from
out-to-net

dGy = df.*E; %calculation of node delta
(dout/dnet) * (dEtotal/dout)

DWy = -1.*mu*dGy*S'; Sweight delta

Wy = Wy - DWy; %update Hidden-To-Ouput Weights

%% hidden-to-input

df=(1-S.72); $tanh derivation

dGx = df.* (Wy'*dGy) ; %calculation of node delta
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dGx = dGx (l:end-1,:); $remove bias
DWx = -1.*mu*dGx*X (:,n)"';
%calculation of weight delta
Wx = Wx - DWx; Supdate Input-
To-Hidden Weights end
%% CHECK ERROR
mse = mean (Err);
MSETemp (1) = mse;
disp(['epoch = ' num2str (i) ' mse = ' num2str(mse)]);
if (mse < MSETarget)
MSE = MSETemp(l:1);
return

festMax.m

function [ missMatch ] = testMax(test,test desired,Wx,Wy)
Testing Function for Neural Network
INPUT PARAMETERS

test: test input matrix

test desired : test input matrix desired pairs

Wx : input-to-hidden weights

Wy : hidden-to-output weights

o° A o o° o° o o

oe

OUTPUT PARAMETERS
missMatch: missmatch count

oe

missMatch = 0;

%$for each test input iterate and test desired outputs
for k=1l:size(test, 2)
X =test(:,k);%get sample input
[pl N] = size (X);
bias = -1;
[X;bias*ones (1,N)];%append bias end of inputs
= Wx*X;% calculate input-to-hidden net
activator (V); % calculate input-to-hidden outputs
= [Z;bias*ones (1,N)]; %append bias end of hidden inputs
= Wy*S;% calculate hidden-to-output net

o)

= activator(G);% calculate hidden-to-output outputs

KO nN <X
Il

[b,I1]=max(Y); %take maximum value index from output
[b, I2]=max (test desired(:,k));%take maximum value index from
desired

% compare output index with desired output index
if(I1~=I2)
missMatch =missMatch+1l; %increase missmatch counter and log
to screen
S =sprintf('[%d] Sample %d, true: %d, estimated
%$d',missMatch, k,I2-1,I1-1);
disp (3);
end
end

end
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activator.m

function [ Y ] = activator( O )
Activation Function for Neural Network
INPUT PARAMETERS

O: Net output

OUTPUT PARAMETERS

Y: Activation Function Output
= tanh (0) ; %hyperbolic tangent function
End

K 0 o o° d° o° o

Ek 2: Rastgele orman algoritmasi

RF.m

clear;clc;close all %% RASTGELE ORMAN MATLAB KODU [36]

% Load an example dataset provided with matlab
load hastalar.mat;

features=hastalar(:,1:14);
class=hastalar(:,15);

In = features;
Out = class;

% Find capabilities of computer so we can best utilize them.
% Find if gpu is present
ngpus=gpubDeviceCount;
disp ([num2str (ngpus) ' GPUs found'])
if ngpus>0

lgpu=1;

disp ('GPU found')

useGPU="yes';
else

lgpu=0;

disp('No GPU found')

useGPU="no"';
end
% Find number of cores
ncores=feature ('numCores') ;
disp ([num2str (ncores) ' cores found'])
% Find number of cpus
import Jjava.lang.*;
r=Runtime.getRuntime;
neniis=r _availableProce ar
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ncpus=r.availableProcessors;
disp ([num2str (ncpus) ' cpus found'])

if ncpus>1
useParallel="'yes';
else
useParallel="'no';
end

[archstr,maxsize,endian]=computer;
disp([...

'This is a ' archstr

' computer that can have up to
elements in a matlab array and uses

' num2str (maxsize)

! ' endian

byte ordering.'...

1)
% Set up the size of the parallel pool if necessary
npool=ncores;

% Opening parallel pool
if ncpus>1

tic

disp ('Opening parallel pool')

% first check if there is a current pool
poolobj=gcp ('nocreate');

% If there is no pool create one
if isempty(poolobj)
command=["'parpool (" num2str (npool) ');']l;
disp (command) ;
eval (command) ;
else
poolsize=poolob]j.NumWorkers;
disp(['A pool of ' poolsize ' workers already exists.'])
end
% Set parallel options
paroptions = statset ('UseParallel', true);
toc

tic

leaf=5;

ntrees=200;

fboot=1;

surrogate='on';

disp ('Training the tree bagger')
b = TreeBagger(...

ntrees, ...

In,Out,...
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In,Out, ...

'Method', 'regression', ...
'oobvarimp', 'on', ...
'surrogate', surrogate, ...
'minleaf', leaf, ...
'FBoot', fboot, ...
'Options',paroptions...

% Estimate Output using tree bagger

disp ('Estimate Output using tree bagger')
x=0ut;

y=predict (b, In);

name='Bagged Decision Trees Model';

toc

% calculate the training data correlation coefficient
cct=corrcoef (x,V)
cct=cct(2,1);

% Create a scatter Diagram
disp ('Create a scatter Diagram')

% plot the 1:1 line
plot (x,x, 'Linewidth', 3);

hold on
scatter(x,y, 'filled");
hold off
grid on

set (gca, 'FontSize', 18)

xlabel ("Actual', "FontSize',25)

vlabel ('Estimated', 'FontSize',25)

title(['Training Dataset, R"2=' num2str(cct”2,2)],'FontSize',30)

drawnow

fn='ScatterDiagram';
fnpng=[fn,'.png'];
print ('-dpng', fnpng) ;

% Calculate the relative importance of the input variables
tic

disp('Sorting importance into descending order')
weights=b.00BPermutedVarDeltaError;

[B,iranked] = sort (weights, 'descend');

toc
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figure
barh (weights (iranked), 'g');
xlabel ('Variable Importance', 'FontSize',30, 'Interpreter', 'latex');
ylabel ('Variable Rank', 'FontSize',30, 'Interpreter', 'latex');
title(...
['Relative Importance of Inputs in estimating Redshift'], ...
'FontSize',17, 'Interpreter', 'latex'...
);
hold on
barh (weights (iranked (1:10)), 'v"');
barh (weights (iranked (1:5)),'r");

grid on

xt = get(gca, 'XTick'");

xt spacing=unique (diff (xt));

xt spacing=xt spacing(1l);

vt = get(gca, 'YTick');

v1im([0.25 length(weights)+0.75]);
x1=x1im;

x1im ([0 2.5*max (weights)]);

% Add text labels to each bar
for ii=1l:length (weights)
text (...
max ([0 weights (iranked(ii))+0.02*max (weights)]),1ii,...
['Column '
num2str (iranked(ii)) 1, "Interpreter', '"latex', "FontSize',11);
end

set (gca, 'FontSize',16)

set (gca, 'XTick',0:2*xt spacing:1l.l*max(x1));
set(gca, 'YTick',yt);

set(gca, 'TickDir', 'out');

set(gca, 'ydir', 'reverse' )

set(gca, 'LineWidth',2);

drawnow

fn='RelativeImportanceInputs';
fnpng=[fn, '.png'];
print ('-dpng', fnpng) ;

o)

% Ploting how weights change with variable rank
disp('Ploting out of bag error versus the number of grown trees')

figure
plot (b.oobError, 'LineWidth',2);
labhel ('"Nhimher nf Trooa! '"EFoantQiza' NN
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drawnow

fn='RelativeImportanceInputs';
fnpng=[fn,'.png'];
print ('-dpng', fnpng) ;

[

% Ploting how weights change with variable rank
disp('Ploting out of bag error versus the number of grown trees')

figure

plot (b.ocobError, 'LineWidth',2);

xlabel ('Number of Trees', 'FontSize', 30)
ylabel ('Out of Bag Error', 'FontSize', 30)
title('Out of Bag Error', 'FontSize', 30)
set (gca, 'FontSize', 16)

set (gca, 'LineWidth', 2);

grid on

drawnow
fn="'EroorAsFunctionOfForestSize';
fnpng=[fn, '.png'l;

print ('-dpng', fnpng) ;

end

Ek 3: Karar agaglari algoritmasi

clc;clear all; %$% KARAR AGACLARI MATLAB KODU [35]
%% Load the auto dat
load hastalar;

M = hastalar;

% We want to predict the first column...

Y = M(:,15);

% ...based on the others

X = M(:,1:14);

cols = {'yas', 'cinsiyet', 'akciger', 'karteri', 'koperasyon', 'bobrekb',

'bobreky', 'endokardit', 'priopra', 'hp', 'diabet', 'lv', 'tansiyon',
'aort', 'postmi'};

%% Build the decision tree
t = build tree(X,Y,cols);

%% Display the tree
treeplot (t.p');

title('Decision tree ("**" is an inconsistent node)');
[xs,ys,h,s] = treelayout(t.p'):;
for i = 2:numel (t.p)

% Get my coordinate

my x = xs(i);
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my y = ys(i);

% Get parent coordinate
parent x = xs(t.p(i));
parent y = ys(t.p(i));
% Calculate weight coordinate (midpoint)
mid x = (my x + parent x)/2;

mid y (my y + parent y)/2;

% Edge label
text (mid x,mid y,t.labels{i-1});

Leaf label
f ~isempty(t.inds{i})
val = Y(t.inds{1i}):;
if numel (unique (val) )==
text (my x, my y, sprintf ('y=%2.2f\nn=%d', val(l), numel(val)));
else
%$inconsistent data
text (my x, my vy, sprintf ('**y=%2.2f\nn=%d', mode (val),
numel (val)));
end
end

o
E]
i

% Find capabilities of computer so we can best utilize them.
% Find if gpu is present
ngpus=gpuDeviceCount;

disp ([num2str (ngpus) ' GPUs found'])
if ngpus>0

lgpu=1;

disp ('GPU found")

useGPU="yes';

else

lgpu=0;

disp ('No GPU found")
useGPU="no';

end

Ek 4. Ozellik segimi

ML.m

function [features,weights] = MI (features, labels, Q)
%% OZNITELIK SECIMI MATLAB KODU [37]
if nargin <3

Q =12;
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end

edges = zeros(size (features,?2),Q+1);

[

% Compute feature-specific quantization bins so that each bin has
approximately equal number of

o)

% samples in the training set

for k = l:size(features, 2)
minval = min (features(:,k));
maxval = max (features(:,k));
if minval==maxval
continue;
end
quantlevels = minval: (maxval-minval)/500:maxval;

N = histc(features(:,k),quantlevels);

totsamples = size (features,l);
N cum = cumsum (N) ;
edges (k,1) = -Inf;

stepsize = totsamples/Q;

for 7 = 1:0-1

a = find(N_cum > j.*stepsize,1);
edges (k, j+1) = quantlevels(a);
end
edges (k, j+2) = Inf;

end

% Quantize data according to the obtained bins
S = zeros (size(features));
for k = 1:size(S,2)

S(:,k) = quantize (features(:,k),edges(k,:))+1;
end
I = zeros(size(features,2),1);
for k = l:size(features,2)
I(k) = computeMI(S(:,k),labels,0);
end

[

% Sort features into descending order

[weights, features] = sort (I, 'descend');

o\
o\°

EOF
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function [I,M,SP] = computeMI (seql,seq2,laqg)

if nargin <3

lag = 0;
end
if(length(seqgl) ~= length(seg2))

error ('Input sequences are of different length');
end

[

% Count the frequency and probability of each symbol in seql
lambdal = max (seql);
symbol countl = zeros (lambdal,l);

for k = 1l:lambdal
symbol countl (k) = sum(seql == k);
end

symbol probl = symbol countl./sum(symbol countl)+0.000001;

o)

% Count the frequency and probability of each symbol in seqg2
lambda2 = max (seq2);
symbol count2 = zeros (lambdaz,1l);

for k = 1l:lambda2
symbol count2 (k) = sum(seq2 == k);
end

symbol prob2 = symbol count2./sum(symbol count2)+0.000001;

o)

% Compute the joint occurrence frequencies of symbol pairs at the given lag

M = zeros (lambdal, lambda?2) ;
if(lag > 0)
for k = l:length(seqgl)-lag
locl = seql (k);

loc2 = seqg2(ktlag);

M(locl,loc?2) = M(locl,loc2)+1;
end
else
for k = abs(lag)+l:length(seqgl)
locl = seql (k);

loc2 = seqg2(k+lagqg);
M(locl,loc2) = M(locl,loc2)+1;
end

end

% Product of individual state probabilities as a matrix
P = umhnl nroahl*avymhnl nrah?2 ! -

N
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% Product of individual state probabilities as a matrix
SP = symbol probl*symbol prob2';

% Pair joint probability

M = M./sum(M(:))+0.000001;

% Compute MI

I = sum(sum(M.*log2 (M./SP)));

function y = quantize (x, q)
x = x(:);

nx = length (x)

ng = length(qg);

y = sum(repmat (x,1,nq)>repmat (q,nx,1),2);

I
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