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MELEZ OGRENME iLE KALP VE DAMAR HASTALIGININ
TAHMINi

Ulkemizde ve diinyada yasam kalitesini diisiiren, ¢ok sayida dliime sebep olan
ve tedavi giderleri fazla olan kalp ve damar hastaliklaria yakalanma riski yas1 giin
gectikce dlismektedir. Hastaligin tedavisinde erken taninin rolii biiyiiktiir. Bununla
ilgili birgok alanda ¢alismalar yapilmaktadir. Teknolojinin gelismesiyle giiniimiizde
makinelerin insan 6grenmesini taklit edebilmesi ve ¢ikarim yapabilmesi saglanmustir.
Yapay Zeka adi verilen bu yontem ile makinelerin giinliik hayatimizda ve bir ¢ok
alanda insan yasamini kolaylastiracagi diisiiniilmektedir. Yapay zekanin alt dallari
olan yapay sinir aglar1 hastaliklarin erken tanisinda kullanilmaktadir. Literatiirde
bir¢ok calismada kullanilan bu yontemler ile hastaliklara neden olan faktorler girdi
olarak alinip hastalik sonucu tahminlemesi yapilabilmektedir. Boylece hastaliga

yakalanma riski olanlarin erken tani ile tedavisi miimkiin olabilmektedir.

Bu calismada, yapay sinir aglar1 yontemi ile birlikte dnerilen melez (hibrit)
sistem kiyaslanarak kalp ve damar hastaliklarinin tedavisinde hastanin durumunun
onceden tahmini saglanmaktadir. Onerilen melez sistemin yapisinda k - ortalamalar
algoritmas1 ve yapay sinir agr yontemi kullanilmaktadir. Kardiyoloji verilerinin
hastalik tahmininde en iyi sonucu veren modelin tespit edilmesi icin yapilan
caligmada yapay sinir ag1 ve melez sistem iki farkli model olusturulmustur.
Kardiyoloji verileri kullanilarak yapilan hastalik tahmininde model basarim

Olciitlerinde kullanilan ortalama karesel hata, kok ortalama karesel hata ve ortalama



mutlak yiizde hatas1 performans kriterleri ile en dogru sonucu veren model

belirlenmektedir.
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ABSTRACT

PREDICTING CARDIOVASCULAR DISEASE WITH HYBRID
LEARNING

The age of getting heart and vascular diseases risk, which decrease the quality
of life in our country and world, cause lots of deaths and has a high cost of treatment,
decrease day by day. The role of early diagnosis in the treatment of disease is really
important. There are many works related this field nowadays. In recent days, with the
development of technology, machines imitate the human learning and make
predictions. With this method, which called Artificial Intelligence, machines are
thought to facilitate the daily life. Artificial neural networks, which are the lower
branches of artificial intelligence, are used for early diagnosis of diseases. With these
methods used in many studies in the literature, the factors causing diseases can be
taken as input and the disease result can be estimated. Therefore, early diagnosis of

those who are at risk and treatment could be possible.

In this thesis study, the aim is to determine the disease in early diagnosis by
estimating the treatment of cardiovascular diseases. This study used artificial neural
network and k-means algorithm. Therefore, there exist a hybrid system. Two different
models of artificial neural network and hybrid system have been developed in order to
determine the model that gives the best result in the prediction of disease of
cardiology data. To determine the best result model, the mean squared error, root
mean squared error and average absolute percent error used in the model success

criterion were used.
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1. GIRIS

Diinyada ve iilkemizde bulasict olmayan hastaliklar icerisinde, kalp ve damar
hastaliklar1 6liim nedenleri arasinda ilk siralarda yer almaktadir [1]. Saglik bakanlig
2015 yili verilerine gore bulasict olmayan hastaliklarin goriilme siklifinda artis
yasandig1 belirlenmistir [2]. Glinliik yasamda kalp ve damar hastaliklarinin olumsuz

etkileri artmakta ve sosyo-ekonomik gelismeyi engellemektedir.

Teknolojinin ~ gelismesiyle birlikte hastalik riskinin  6nceden tahmin
edilebilmesi i¢in bir ¢ok yontem gelistirilmistir. Bu gelismis yontemlerden biri, bir
cok sektdrde daha yaygin kullanilmaya baslayan Yapay Zekadir. Arastirmalar yapay
zekanin gelistigi, yeni icat ve yenililikleri ortaya koydugu yoniindedir. Yapay zeka
teknikleri ile gelistirilmis bir sistem, konusunda profesyonellesmis olan insanlarin
yapabildigi tasarim, plan yapma, teshis, yorum yapabilme, kontrol edebilme, tavsiye
gibi islemleri gerceklestirebilmektedir [3]. Yapay zeka yontemleri tip alaninda da
kullanilmaya baglanmistir. Tip alaninda uzman sistemler, yapisal sorunlara ¢oziim
getirmek amaciyla gelistirilmistir. Bu sistemler bir veya daha fazla tip alanindaki
uzman kisilerin tavsiyeleri dogrultusunda egitilmektedir. Boylece sorunlarin dikkate
alinarak uygun ve dogru ¢oOziimlerin iiretilmesi saglanir. Tip alanindaki uzman
sistemlerin amact hekimin yerini almak degil daha ¢ok hastaya ait verileri kullanarak,

hekime tavsiye ve Oneriler sunmaktir [4].

Bu ¢aligmada kalp ve damar hastaligi riski tasiyan kisilerin kardiyoloji veriseti
Datalab TR sitesinde yeralan UCI Kardiyoloji verilerinden yararlanilarak
olusturulmustur. Hastalik riskinin tahmini i¢in yapay zeka yontemlerinden k-
ortalamalar kiimeleme algoritmasi ile yapay sinir aglari (YSA) yonteminin birlikte
calistirilmasi ile olusturulan melez tahmin modeli kullanilmaktadir. Ayrica
onerilmekte olan melez sistem ile hasta olup olmama durumunun tahmin edilmesi
amaclanmigtir. Yapay sinir aglar1 yonteminin kullanilmasindaki sebep hesaplama ve
bilgi isleme giicli bakimindan gii¢lii olmasidir. Yapay Sinir Agi, 6grenebilme ve
genelleme kabiliyetini, paralel dagilmis yapisindan alir. Genelleme, yapay sinir aginin
egitimi agamasinda veya Ogrenme siirecinde karsilasmadigi girdiler i¢cin de uygun

ciktilar1 tiretebilmesidir. Bu yetenekler yapay sinir aglarmin karmasik problemleri de



cozebilme kabiliyetine sahip oldugunu isaret eder. Bu 6zelligiyle dogrusal olmayan

karmagik problemlerin ¢6ziimii i¢in yapay sinir aglar1 nemli bir ara¢ olmustur [5].

Calismada yapay zeka yontemlerinden olan ileri beslemeli geri yayilimli,
Levenberg-Marquardt egitim algoritmasina sahip yapay sinir ag1 modeli kullanilarak
olusturulan melez sistem ile kalp ve damar hastalifinda yiiksek risk tasiyan kisilerin
belirlenmesi ve Onceden Onlem alinmasi amaglanmistir. Melez modelin ve YSA
yonteminin toplam karesel hata, ortalama karesel hata ve kok karesel hata performans

kriterleri karsilastirilarak en iyi tahmin sonucunu veren model belirlenmistir.



2. BENZER CALISMALAR

Yapilan literatiir taramasinda YSA ve melez bir sistem olan K-Ortalamalar
algoritmalar ile YSA ile ilgili benzer ¢alismalar incelenmis. Arastirma sonucunda

benzerlikler ve farklilar belirtilmistir.

Cemil Colak, M. Cengiz Colak ve M. Ali Atici’nin Ankara Universitesi T1p
Fakiiltesi’nde yayimladiklar1 ¢aligmada Ateroskleroz tahmini i¢in yapay sinir agi
kullanmiglardir [6]. 2 yil silireyle yirmi adet klinik degisken, on bes hastadan on
kiside ateroskleroz tespit edilmistir. YSA, ateroskleroz degerlerine uygulanmistir.
YSA’nin ayrimsama orani, egitim icin %86.6, test i¢cin %80 oraninda oldugu
gorlilmiistiir. Calismanin sonucunda ateroskleroz’un tahmin edilmesinde YSA’nin
oldukga basarili sonuclar tiretebilecegini gérmiislerdir, ek olarak daha dogru sonuglar
elde etmek icin Ornek olarak gosterilen sayisinin arttirilmasi1  gerektigini

onermiglerdir.

Ozhan Ozkan, Murat Yildiz ve Etem Kokliikayanin Sakarya Universitesi’nin
Fen Bilimleri Dergisi’'nde yayimlanan c¢alismada Fibromiyalji Sendromunun
teshisinde kullanilan sempatik deri cevabi degiskeniyle teshis dogrulugunu
arttirllmasint  amacglamiglardir [7]. Fibromiyalji sendromlu (FMS) hastaligina
yakalanmis kisilerden ve saglikli kisilerin kan degerleri alinarak yapilan analiz
dogrultusunda ¢ikan degerler ve yapilan sempatik deri cevabi (SSR) Ol¢limlerinden
faydalanilmistir. Matlab uygulamasi ile hesaplanan SSR degiskenleri ve laboratuar
testleri her biri yapay sinir aglariyla (YSA) ¢oziimlenerek hastaligin teshisinde
kullanilmak iizere dogruluk oranlar1 ¢ikarilmistir. iki veri grubuna da YSA
uygulanmistir ve FMS’nin teshisinde SSR degiskenlerinin ne kadar etkisi oldugu
incelenmistir. Calismanin sonucunda YSA ile yapilan analiz de %68.2°lik dogruluk
basaris1 elde edilmis ve YSA’nin FMS’nin teshisinde direk uygulanabilecek bir
yontem olmadig1 yalnizca teshisi i¢in yardime1 olabilecegi sonucuna varilmistir. SSR
ile ¢ikan sonucun %354.5’lik oraninda dogruluk yiizdesinin FMS’nin yalniz basina
ayirt edici bir parametre olmadigi goriilmiistiir. SSR verilerinin YSA ile analiz
edilmesi sonucunda %86.4’liikk bir dogruluk pay1 goériilmiis ve daha anlamli sonuglar

ortaya ¢ikmuistir.



Esma Sezer’in tez ¢alismasinda elektroensefalogram (EEG) dalgacik analizi
kullanilarak Epilepsi hastaliginin teshis edilmesi amaglanmistir. Caligmada YSA
kullanilmis ve smiflandirilmistir [8]. Saglik ve epilepsi hastasi bireylerden alinan
EEG veri kiimesi yapay sinir ag1 mimarileri ile degerlendirilmis, islem karakteristik
egrisi (ROC) analizi yapilarak testlerin dogrulugu kontrol edilmistir. Caligmanin
sonucunda iki gizli katmanli Cok Katmanli Algilayici (MLP) aglarin daha basarili
oldugu ve daha az noron ile yiiksek performans saglandigi goriilmistiir. Ayrica

Elman ag yapisinin %95.6’1ik bir basar1 sagladigi ortaya ¢ikmuigtir.

Firat Hardalag ve Mustafa Poyraz’in Firat Universitesi Politeknik Dergisi’nde
yayimlanan ¢alismada YSA ile EMG sinyallerininin siiflandirilmasi ve Neuropathy
kas hastaliginin teshis edilmesi amaglanmistir [9]. Calismada 59 hastaya ait Abductor
Pollicis Brevis kasi, First Dorsal Interosseous ve Abductor Digiti Minimi kaslarina
ait EMG isaretlerini gosteren Hizli Fourier Doniisiimii analizi uygulanmistir.
Uygulama tamamlandiginda iiretilen HFD verileri yapay sinir aglar1 6grenmesi geri
yayilim algoritmasiyla egitilmis ve teshis edilmesi i¢in siniflama yapilmistir. 500
ogrenme ¢evriminden sonra, YSA ve siniflama ile elde edilen performans oranlar
hesaplanmistir. Caligmanin sonucunda, HFD verileri YSA ile egitilmis, neuropathy

ve normal EMG sinyalleri %97 oraninda basarili sekilde siniflandirma yapmustir .

Dr. Birgiil Elbozan Cumurcu ve arkadaslarinin Gaziosmanpasa Universitesi
Tip Fakiiltesi’'nde yaptiklar1 ¢aligmada YSA kullanarak Psikiyatrik Tanilarin
Siniflanmasin1  amaglamiglardir [10]. Calismada, yapay sinir aglar1 teknigiyle,
Gaziosmanpasa Universitesi Arastirma ve Uygulama Hastanesi Psikiyatri
Poliklinigine 2008 yil1 Ocak-Nisan aylar1 arasinda ¢esitli sikayetlerle bagvuran sahip
196 hastanin parametleri kullanilmistir. Tan1 siniflamasi i¢in demografik 6zellikler,
Beck depresyon ve Beck anksiyete dlcegi verilerinden faydalanilmistir. Tanilarin, ilk
yapilan goriismede DSM-IV-TR tani kriterlerine bakilarak yapilan tani ile benzer
oldugu gozlemlenmistir. Caligmaya katilan 196 kisiden; 145 kisi kadin, 51°1 erkektir.
66 kisinin medeni durumuna bakildiginda bekar oldugu goriilmiistiir. 79 kisinin
ilkokul, 67 kisinin lise mezunu ve 97 kisinin ev hanimi oldugu belirlenmistir. 11k

tanilara bakildiginda, 52 kiside anksiyete bozuklugu, 93 kiside ise depresif bozukluk



tespit edilmsitir. Calismanin sonucunda, kiside depresif bozuklugu oldugundan siiphe
ediliyorsa Beck depresyon Olcegi ile kesinlikle takviye edilmesi gerektigi

savunulmustur. En basarili sonucu ¢ok katmanli algilayici aglart vermistir.

Nesibe Yal¢in’in yiiksek lisans tezinde, epilepsi teshisi icin YSA ile
Elektroansefalogram verilerinin  kullanmilmas1  amagclanmistir  [11].  Ogrenme
algoritmas1 olarak sezgisel algoritmalardan biri olan pargacik siiriisii optimizasyonu
kullanilmistir. Bu yontem YSA’yt egitmek i¢in kullanilmig ve geri yayilim
algoritmasi ile kiyaslanmigtir. PSO algoritmast kullanilarak yapilan siniflandirma
basarist %98 olarak hesaplanmistir. Yapilan ¢alismanin sonucunda PSO tabanli sinir
agt modeli, geri yayilim sinir ag1 modeli ile kiyaslandiginda daha basarili

siiflandirma tahmini yaptig1 goriilmiistiir.

Ali Oter ve arkadaslarmin 2016 yilinda KSU Miihendislik Bilimleri
Dergisi’nde yayimlanan c¢aligmasinda tikayici uyku apnesinin YSA ve Morfolojik
Filtreler kullanilarak siniflandirilmasi1 amaglanmistir [12]. Calismada, Tikayic1 Uyku
Apnesini tespit etmek icin Ileri beslemeli Yapay Sinir Aglar1 ve morfolojik filtre
birlike kullanilmigtir. Doktor tarafindan yapilan gorsel skorlama ile Onerilen
yontemin gerceklestirdigi skorlama karsilastirilmistir. ' YSA’nin  tek  basina
uygulanarak kullanildigi ¢alismada basarinin diisiik oldugu goriilmiistiir. YSA’nin
Morfolojik filtreler ile desteklendigi yontemde bagar1 dikkat c¢ekici sekilde artmustir.
Bu yontemde %90,7 oraninda basar1 yakalanmistir. YSA’ nin morfolojik filtrelerle
birlikte kullanildig1 yontem ile Tikayict uyku apnesinin tedavisi i¢in uygulanacak

incelemelerin daha kisa zamanda gerceklestirilecegi diisiiniilmektedir.

Ramazan TEKIN ve arkadaslarmin 2011 yilinda Elazig, Tiirk Miihendis ve
Mimar Odalar1 Birligi, Elektrik — Elektronik ve Bilgisayar Sempozyumu’nda
yayimlanan Epileptik EEG Isaretlerinin Siniflandiriimasinin K-Ortalar ve yapay sinir
aglar1 temelli Melez bir model ile analizini yapmiglardir [13]. Epilepsinin tespiti ve
epileptik ataklarin sebeplerinde beyin elektriksel aktivitesini veri kaynagi olarak ele
alimmigtir. EEG isaretlerinin ayrik dalgacik doniigiimii kullanilarak ayrigmasi
saglanmis ve k-ortalamalar ile kiimelere bolinmiistiir. Veri setinde egitim ve test
verilerini bir kurala bagli olmadan secerek yapay sinir agi olusturulmustur.

Siniflandirma islemi yaptiklarinda verilerin ortak 6zellikli olanlarin ayni kiimede yer



almasindan dolayr YSA egitimini daha uygun verilerle yapilmistir. Bu yontem ile
islem zaman1 ve kiimeleme preformansini iyilestirdigi goriilmiistiir. K-ortalamalar —
YSA ile olusturduklari melez yontemin daha basarili bir sonug¢ olusturudugunu

gozlemlemislerdir.

Hasan Demir ve arkadaslarinin 2018 yilinda Diizce Universitesi Bilim ve
Teknoloji Dergisi’'nde yayimlanan c¢aligmalarinda Destek Vektor Makineleri, yapay
sinir aglari, K-Ortalamalar ve KNN uygulanarak ar1 tiirlerini siniflamiglardir [14].
Calismada ar1 kanatlar1 iizerinde bulunan kavsak noktalar incelenerek ari tiirleri
siiflandirilmistir. Kavsak noktalarina goére 27 morfolojik 6zellik ¢ikarilmis ve bu
ozellikler normalize edilerek kullanilmistir. Destek vektor makineleri, YSA, K-
Ortalama ve en yakin k komsuluk yontemleri olarak karsilastirilmistir. Caligmanin

sonucunda yapay sinir aglari ile siniflandirmanin en iyi sonug verdigi belirlenmistir.

Incelenen galismalar ile tez galismasi kiyaslandiginda yontemler, uygulamalar
ve modeler arasinda benzerlikler ve farkliliklar bulunmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda
YSA ileri beslemeli geri yayilimli yontem kullanilmistir. Kardiyolojiye ait 13
parametreye sahip veri seti ile ¢alisilmistir. Verileri yorumlamak ve sonuglar1 elde
etmek icin uygulama yapilmistir. Literatiire katki ve diger ¢alismalardan ayrilmasi
icin bu calismada YSA ve melez bir sistem olarak YSA ile birlikte K-Ortalamalar

algoritmas1 kullanilmaktadir.



3. PROBLEM

Diinya genelinde bulasict olmayan hastaliklar incelendiginde kalp ve damar
hastaliklarinin 6liim nedenleri arasinda ilk siralarda oldugu goziikmektedir. Goriilen
problem, kalp ve damar hastaliklarina yakalanma oranlarinin giin gectikge

yiikselmesidir.

Bu calisamada saglik alanindaki calismalar incelenmistir. Hastalik riskini
tahmin edilebilmesi teknolojinin gelismesiyle daha bagarili hale gelmektedir. Tahmin
yapma i¢in kullanilan yontemlerden biri yapay sinir aglaridir. Kullanilabilecek yapay
sinir aglari ile kisilerde hastalik olup olmadig: analiz edilip, yorum yapilabilecek ve

tavsiye verilebilir olacaktir.

Yapay zekanin tip alaninda kullanilmasi ile birlikte hastalik riski tasiyan
kisilere hizl1 bir sekilde analiz edilebilmesi amaglanmistir. Kullanilan sistemler tip

alaninda uzman kisilerin aktardiklar1 dogrultusunda gelistirilmektedir.

Tez ¢aligmasinda kullanilan kalp ve damar hastaliklarina ait veri seti ile
kisilerin sonuclarina bakilarak dogru ve basarili bir sonug iiretmesi amaglanmaktadir.
Tip alaninda yapilan c¢alismanin amact hekime, hastanin sonuglari dogrultusunda

Oneri vermektir.

Bu ¢alisma kalp ve damar hastaliklarinin hastaya ait olan belirli parametlerle
onceden tahmin edilmesini saglayacak ve olasi hastalik durumunu en kisa siirede
ortaya ¢ikaracaktir. Calisma sonucunda, diger hastaliklara gore teshisi daha zor olan
kalp ve damar hastaliginin 6nceden tespit edilmesi i¢in yardimci bir arag olacaktir.

Bdylece en kisa siirede tedaviye baglanabilecektir.



4, YONTEM
4.1. Yapay Zeka

John McCarth, “zeki makineler ozellikle de, zeki bilgisayar programlari
yapma bilimi ve miihendisligi” seklinde ilk kez tanimlamistir [15]. Makinelerin
yetenegi, algilama, planlama, ge¢mise ait verilerden faydalanma, 6§renme, iletisime
gegme, cisimleri hareket ettirebilme yetenegini kazanmasimi amaglayan bir bilim
dalidir [16]. Yapay sinir aglari, yapay zekanin en sik kullanilan ydntemlerinden
biridir. Bu ¢aligmada yapay sinir ag1 ve K-ortalamalar1 algoritmasinin uygulandigi
yapay sinir ag1 modeli olusturularak, literatiire katki acisindan her iki modelin

karsilastirilmasi yapilmistir.
4.2. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglarinin baslica 6zelligi insan beyninin 68renme yetenegini
saglayabilen bilgisayar sistemleridir [17]. YSA Biyolojik sinir aglarini1 taklit eden
sentektik aglar olarak da tanimlanmaktadir. Bir yapay sinir agi, bilgiyi saklamak ve
sakladig1 bilgiyi ise yarar duruma getirmek i¢in yalin birimlerden olusan bir
sistemdir. YSA ile insan beyninin iki temel ozelligi benzerdir. Bu iki temel
ozelliklerden ilki yapay sinir aginin 6grenme siireciyle bilgiyi elde etmesidir. Ikinci
ozelligi ise bilgiyi depolamak icin ndronlar arasindaki baglantilarin kuvvetini

(sinaptik agirliklar) kullanmasidir.
4.2.1. Yapay Sinir Aglarim1 Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglarin genel Ozellikler uygulanan aga gore farkliliklar
gostermektedir. Yapay sinir agi biitin modeller icin genel ozelliklere sahiptir.

Bunlardan bazilari;

* Yapay sinir aglar1 makine Ogrenmesi gerceklestirirler. Bu sayede
benzer 6rnekler durumunda karar verme 6zelligine sahiptirler.
* Yapay sinir aglart bilgiyi saklamak i¢in herhangi bir veritabanina

ihtiya¢ duymazlar. Agin baglantilari tizerinde tutulmaktadir.



* Yapay sinir ag1 6grenme yapabilmek i¢in Ornek bilgilere ihtiyag
duyar. Verilen orenek bilgiler sayaesinde genelleme yapabilme
ozelligine sahip olurlar. Ornekleri elde etmek igin daha oOnceki
gerceklesmis bilgiler kullanilmasi gerekmektedir. Aga 6rnek veriler
tam olarak gosterilmez ise ag basarisiz sonuglar elde edebilirmektedir.
Bundan dolay1 aga ornekler sunup 6grenmesini saglamak onemli bir
yer tutmaktadir.

* Aglar verilen 6rnekler dogrultusunda daha 6nce karsilagmadig: veriler
hakkinda bilgi tiiretebilirler.

* Yapay sinir aglar1 verilen 6rnekleri kiimeleme yapabilirler. Sonrdan
gelen oOrnekleri ise hangi kiimeye vereceklerine kendileri karar
vermektedirler.

* Yapay sinir aglarinin egitimi tamamlandiktan sonra yeni gelen eksik
orneklerle c¢alisip bilgi tiliretebilmektedirler. Eksik bilginin ag1 ne
kadar etkilecegi dogrultusunda performans diismesi goriilebilir.

* Yapay sinir aglarn eksik bilgilerle calisabilmesinden dolay1 hata
toleransina sahip olmaktadir.

* Bilgi, yapay sinir aginda dagilmis sekilde yer almaktadir. Hiicrenini
birbiri ile baglantilar1 agin bilgisini gosterdigi i¢in dagitik bellege
sahiptirler.

* Yapay sinir aglar1 sadece niimerik bilgiler ile ¢aligmaktadir.

4.2.2. Yapay Sinir Aginda Ogrenme ve Test Edilmesi

Agin egitilmesi, proses elemanlarinin baglantilarinin agirhik degerlerinin
belirlenmesi islemi ile gerceklesmektedir. ilk olarak agirlik degerleri herhangi bir
kural olmadan verilmektedir. Yapay sinir aglar1 verilen ornekler dogrultusunda
agirliklarmi yenilerler. Ornekler aga tekrar tekrar verilerek dogru agirlik degeri
bulunmasi saglanmaktadir. Dogru agirlik degerleri bulundugunda ag genelleme
yapabilme 0Ozelligine sahip olur. Genelleme yapabilme 6zelligine sahip olmasi ile

agi 0grenmesi ger¢eklesmektedir.



Yapay sinir aglarinda 6grenme iki asama gergeklesmektedir. Ilk asamada
yapay sinir aglarma verilen giris verisi ile dogru ¢ikis verisi {lretebilmesi
gerekmektedir. Aga verilen Ornekler vektor halinde olmalidir. Cikis versssnsn
dogruluguna gore ag baglantilarinin agirliklart  degistirilir.  Bu  agirliklarin
degistirilmesi ikinci agamay1 olusturmaktadir. Yapay sinir agmin test edilmesi ise
egitim tamamlandiktan sonra agm performasi Olgiilerek yapilmaktadir. Test
asamasinda yapay sinir agmin agirliklarinda herhangi bir degisiklik yapilmamaktadir.
Yeni verilen 6rnekler karsisinda trettigi ¢iktilarin dogrulugu, agin 6grenmesinin ne
kadar basarili oldugunu gostermektedir. Ogremesi basarili olan aglarin performansi
da o derece iyi olmaktadir. Yapay sinir aglarmin yeni Ornekler karsisinda sonug

iiretebilmesi ve genelleme yapabilmesine adaptif 6grenme denilmektedir.
4.2.3. Yapay Sinir Aglarinin Caliyma Sekli

Yapay sinir aglar1 verilen giris ornekleri ile bir ¢ikis verisi olusturmaktadir.
Agn egitilmesi ile verilen 6rnekler ile basaril bir ¢ikis iiretebilmektedir. Aga verilen
giris verileri vektor halinde olmalidir. Bu dogrultuda agin iiretmis oldugu ¢ikis verisi
de vektor halindedir. Veriler niimerik bilgiler olmasi gerekmektedir. Yapay sinir
aglar1 tiretmis oldugu c¢ikis verisini nasil yaptig1 hakkinda bilgi vermemektedir. Bu
konuda agiklama yapilamadig: i¢in yapay sinir aglari kara kutu olarak gortilmektedir.
Kara kutu olarak goriilmesine kars1 aglar basarili sonuglar iirettigi i¢in yapay sinir

aglar1 kullanilmaktadir.
4.2.4. Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapisi

Biyolojik sinir sisteminde noronlar en temel yapi taglaridir. Dort ayri
boliimden olusmaktadir. Sekil 1°de gosterilen bu boliimler dendrit, akson, ¢ekirdek
ve baglantilardan olugmaktadir. Dendrit, aga¢ kokii gibi dallanmig bir yapiya sahiptir.
Sinir hiicresini ucunda olup duyu ndronlarinda ve baglantili oldugu néronlardan
gelen sinyalleri ¢ekirdege iletir. Dendritten gelen sinyaller toplayarak aksona
aktarilmasini cekirdek tarafindan gerceklestirilir. Akson gelen sinyalleri isleyerek
néronun Obiir ucunda bulunan baglantilara iletir. Yeni islenen sinyalleri ise diger

ndronlara aktarimini baglantilar sayesinde gergeklestirilir.
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Dendrit; sinir hiicrelerinden iletilen sinyalleri ¢ekirdege aktarmakla
gorevlendirilmistir. Dendritlerin  gorevi karmasik bir yapida oldugu ileri
siiriilmektedir. Dendritler arasi iletisim, herbiri arasinda farkli bir sekilde

gergeklesmektedir. Gelen sinyalin se¢imi sinir hiicresi tarafindan gerceklestirilir.

Soma; hiicre ¢ekirdegi olarak tanimlanmaktadir. Dendritten gelen sinyalleri

toplar ve veriyi aksona aktarir.

Akson; hiicre ¢ekirdeginden gelen bilgiyi sinir hiicresine ayr1 ayr1 boliistiirdir.
Ik 6nce 6n islemlerden gegirerek sinir hiicresine iletilir. Bu sayede akson ucunda yer

alan sinapsise veri aktarmi gergeklistirilir.

Sinapsis; aksondan gelen veriyi ilk islemden gecirdikten sonra Obiir sinir
hiicrelerinin dendritlerine iletir. Veri aktarilmadan once yappilan ilk islem ile gelen
sinyalin esik degerine gore degistirilir. Bu sayede gelen toplam sinyal islem
yapilarak, belirli bir araliga getiririlerek iletilir. Toplam sinyal ile dendrite aktarilan
sinyal ile arasinda iligki olusturulur. Bu iligki dogrultusunda sinapsislerde 6grenme
yapildigr goriilmiistiir. Dendritler ve sinapsisler arasindaki agirlik katsayilarinin

yenilenmesiyle 6grenme islemi yapilmaktadir.

Dendrit

Baglanunlar

Sekil 1. Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapis1
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Yapay sinir aglarinda, ndronlar katmanlara ayrilarak birbiriyle baglant1 kurar.
Tilim yapay sinir aglar1 birbirleriyle benzerlik gostermektedir. Yapay sinir aginda yer
alan bir kisim noron giris verilerini alir, bir kismi ise ¢ikis olarak aktarir. Diger kalan
ndronlar gizli katmanda yer alir. Gizli katmanda yer alan noronlar sadece igerisinde
baglant1 kurarken, giris verilerini alan noronlar ve ¢ikisa aktaran ndronlar dig ortam
ile baglantili durumdadir. Olusturulan agin basarili olabilmesi i¢in {i¢ ayr1 katmana
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu {i¢ katman girdi, gizli ve ¢ikt1 katmanindan olugsmaktadir.
Girdi katmani, girig verilerini alan noronlardan olusmaktadir. Bu katmanda giris
verilerine herhangi bir islem yapilmadan diger katmanina aktarirlar. Cikt1 katmant,
cikis verilerini dig ortama aktaran noronlar1 igermektedir. Girdi ve ¢ikitt katmanlar
tek katmandan olusurken arada kalan gizli katman birden fazla katmandan olusabilir.
Gizli katmanda birden ¢ok néron barindirmaktadir. Noronlar kendi arasinda baglanti
kurmus haldedir. Bu sayede bir 6nceki katmandan gelen sinyali, gizli katmandaki bir
ndron alir ve islem tamamlandiktan sonra ¢ikis1 bir sonraki katmanin tiim néronlarina
iletir. Noronlar arasindaki iletisim, yapay sinir aglart i¢in 6énemli bir unsurdur. Bu

yapiya sahip yapay sinir ag1 ileri beslemeli bir yapiya sahiptir.
4.2.5. Yapay Sinir Aglar1 Yapisi1 ve Modelleri

Yapay Sinir Aglarinin yapay sinir hiicreleri, proses elemanlar1 olarak

adlandirilir. Bu proses elemanlarini 5 elemani su sekildedir:

Girdiler: Dis diinyadan yapay sinir hiicresine gelen bilgilere denir. Agi

egitmek i¢in kullanilir.

Agirliklar: Bilginin hiicre iizerindeki etkisi ve Onemini belirtir. Agirlik

degerinin biiyiik ya da kii¢lik olmasi 6nemini ifade etmez.

Toplama Fonksiyonu: Fonksiyonda hiicreye gelen net girdi hesaplanir. Bu
durum i¢in ¢esitli fonksiyonlar kullanilmaktadir. Toplama Fonksiyonu Tablo 1 ‘de

gosterilmistir.
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Agirhik  degerleri  girigler ile
Toplam Net=YN, Xi* Wi carpildiktan sonra c¢ikan sonuclar
toplanarak net girdi bulunur.

Agirhik  degerleri  girigler ile
Carpim Net = [TV, Xi * Wi carpildiktan sonra ¢ikan sonuglar
toplanarak net girdi bulunur.

N adet girdi icinden agirliklar
giriglerle  carpilir ve  ¢ikan

i Net = Max(Xi*Wi .1

Maksimum ¢ XX sonuglardan en biiyiigii net girdi
olarak alinir.

N adet giris icinden agirliklar

Minimum Net = Min(Xi*Wi) girdilerle ¢arpildiktan sonra ¢ikan

sonuglardan en kiiciik degeri net
girdi olarak alinir.

N adet girdi iginden agirliklar
girislerle carpildiktan sonra ¢ikan
Cogunluk Net =YV . Sgn(Xi = Wi) sonuclardan pozitif ve negatif
olanlarin sayis1 hesaplanir. Biiyiik
olan say1 hiicrenin net girdisidir.

Hiicreye gelen bilgiler agirlikli
olarak toplandiktan sonra daha
once hiicreye gelen bilgilerle yeni
degerler toplanir. Hiicrenin net
girdisi bulunur.

Kumilatif | Net=Net(eski) + XN, Xi *
Toplam Wi

Tablo 1. Toplama Fonksiyonlar1

Aktivasyon Fonksiyonlar:: Fonksiyonda hiicreye gelen girdi islenerek
hiicrenin girdiye karsilik tiretecgi ¢ikti belirlenir. Bu fonksiyon i¢in genellikle
dogrusal olmayan fonksiyon tercih edilir. Aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal degildir
ve tlirevi kolay hesaplanabilir. Gilinlimiizde en sik kullanilan Aktivasyon
fonksiyonlarindan biri  Sigmoid fonksiyonudur. Tablo 2’ de Aktivasyon

Fonksiyonlar1 gosterilmistir.
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Dogrusal

Dogrusal problemleri ¢dzmek
: icin kullanilir.
(Lineer) Fnet = A * Net Ii;oplama !
Aktivasyon ) fonksiyonundan
. (A bir say1) cikan deger, bir kat
Fonksiyonu say1 ile carpilarak
hiicrenin ciktisi
| alinir.
Gelen net girdinin
Adim F(Net) = beluirlc‘anen bir esik
Aktivasyon _ ' 5 degerinden daha az
) { 1if Net > Esik Deger veya daha fazla
Fonksiyonu 0if Net <= Esik Deger | olmasimna gore
hiicrenin  ¢iktis1 1
veya 0 olarak alinir.
|
Sigmoid Tirevlenebilir
Aktivasyon / gonkiiyondur.
: Fnet = ——— tireklidir. Dogrusal
Foniggiyonu Lt emnet degildir. Girdi
degerleri i¢in 0 ile 1
arasindadir.
|
Tanjant Sigmoid
Hiberbolik fonksiyonuna
onet  g-net benzerdir. Cikis
Aktivasyon Fret = = — et degerleri -1 ile +1
Fonksiyonu arasinda degisir.
Girdilerin 0'dan
kiigtik olmasi
Esik Deger Fnet = durumunda 0, 1'den
; blylilk veya esit
Aktivasyon 0 Net <0 oldugu durumda 1, 0
Fonksiyonu Net 0 < Net <1 ile 1  arasinda
1 Net = 1 oldugu durumlarda
kendisini veren ¢ikti
tiretir.
Siniis Siniis fonksiyonuna
Aktivasyon Fret — si uygun dagilim
) net = Sifpet gosterdigi  durumda
Fonksiyonu tercih edilir.

Tablo 2. Aktivasyon Fonksiyonu
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Hiicre Ciktis1: Aktivasyon fonksiyonu sonucunda g¢ikan degerdir. Cikti dis
diinya veya baska bir hiicre tarafindan kullanilir. Proses elemaninin sadece bir ¢iktisi

olabilir.
4.2.5.1. Katmanlar

YSA, noéronlarin birbirine baglanmasiyla olusur. YSA, Sekil 2’de gosterilen

giris, ara ve ¢ikis seklinde ii¢ ana katmandan olusur.

Gizli Katmanlar Ciki Katman

Sekil 2. Yapay Sinir Ag1 Katmanlari

Giris Katmani: Verilerin dis diinyadan giris yaptigi katmandir. Veri bu
katmana geldiginde agirliklar1 diger katmanlara giris olacak sekilde ¢ikis iiretir.

Girdilere genelde bir islem uygulanmadan dogruca alt katmanlara iletilir.

Ara Katmani: Giris katmanindan gegen bilgiler buraya iletilir. ikinci katman
olarak adlandirilan gizli katman veriyi aktivasyon fonksiyonundan gecirerek siradaki
katman olan ¢ikt1 katmanina gonderir. YSA’larda birden fazla ara katman bulundugu
gibi bazilarinda ara katman bulunmaz. Bu katmandaki sinir hiicreleri giris ve ¢ikis
sayisindan tamamen bagimsizdir. Diiglim sayist agin en iyi calisabilecegi sayida
secilmelidir. Sinir hiicre sayisinin artmasi hesaplama karmasikliginin artmasina ve
slirenin uzamasina sebep olmasina ragmen daha karmasik olabilecek problemlerin

¢Oziimiinde kullanilir.
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Cikis Katmani: Ara katmandan gelen islenmis bilgilere karsilik olarak
ciktilarin iretildigi katmandir. Bu katmana gelen bilgiyi kendi aktivasyon
fonksiyonundan gecirerek ¢ikti iiretir. Bu katmanda iiretilen veriler dis diinyaya

verilir.
4.2.5.2.Tek Katmanh Algilayicilar

Tek katmanli yapay sinir aglari yalnizca giris ve ¢ikti katmanlarindan olusur.
Karmagsik problemlere cevap verebilme yetenegi yoktur bu yiizden problemlerin
¢cozlimili konusunda kisithdir [18]. Sekil 3’de tek katmanli aglarda girdi degerlerinin
ve ¢iktinin sifir olmasini 6nlemek i¢in bir esik degeri bulunur ve her zaman 1 olarak

alinir.

Esik girdisi=1
®
xo W, ¢
TKA —>

Sekil 3. Tek Katmanhi Algilayici [19]
4.2.5.3.Cok Katmanh Algilayicilar

Yapay Sinir Aglar1 modelleri icerisinde ¢ok sik kullanilan algilayicidir [19].
Cok katmanl algilayicilarda girdi sinyali her bir katman boyunca ileri giderek ¢ikti
sonuclar iretilir. Cikt1 katmani, aktivasyon fonksiyonundan gegirerek ¢ikti iiretmis
olur. Bu sonuglar istenilen sonuglar ile karsilagtirilir. Burada elde edilen hata pay1 ag
boyunca agirliklara geri yayilir. Diizenlemeler yapildiktan sonra giincellenmis veriler
aga tekrar verilir, siire¢ bastan tekrarlanir ve istenilen degerlerle karsilastirma yapilir.

Bu siire¢ en az hata oranina indirilinceye kadar tekrarlanir.

Cok katmanli algilayicilar denetimli 68renme stratejisiyle c¢aligirlar. Aglara
egitim siiresi boyunca girdiler ve girdilere karsilik tiretilmesi beklenen ¢iktilar verilir.
Agin buradaki gorevi her girdiye karsilik gelen ¢ikt1 tiretmektir. CKA 6grenme kural

Delta Ogrenme kuralmin genellestirilmis halidir bu sebepten Genellestirilmis Delta
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Kurali da denilebilir. Verilerin bir kismi test i¢in uygulanirken, bir kismi da ag1
egitmek icin kullanilir. Bu kurala gore ilk olarak agin ¢iktis1 hesaplanir daha sonra

ise hata oranin1 en az yapacak sekilde agirliklar glincellenir.
4.2.5.3.1. Tleri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli aglarda sinir hiicreleri giristen c¢ikisa dogru diizenli sekilde
ilerler. Yalnizca birbirini takip eden aglar arasinda bag bulunur. Dis diinyadan gelen
girdiler giris katmanindan higbir degisiklie ugramadan ara katmana iletilir. Ara
(gizli) katman bir veya birden fazla olabilir bu problem yapist ile ilgilidir. Ara
katmanda islenen bilgi ve buradan ¢ikis katmanina geg¢irilir ve dis diinyaya verilir.

Bu sekilde dogrusal olmayan bir siire¢ gerceklestirir.

Ileri Beslemeli Aglarm en ¢ok bilinen ve en sik kullanilan algoritmalarindan
biride Geriye Yayilim Algoritmasidir. YSA egitiminde kullanilir. Aga girdiler ve
beklenen c¢iktilar verilmektedir. Agirlik kiimelerini bulmak i¢in hatalarin kareleri

toplam1 hesaplanir. Sekil 4’de ileri beslemeli yapay sinir ag1 gosterilmektedir.

Baglanti

Hcre

Girig Katmani Ara Katmanlar Cikis Katmani

Sekil 4. Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1[19]

Cok katmanli agin yapisinda en kiigiik kareler yontemini kullanan delta
ogrenme kuralmi uygulamaktadir. Ogrenme kuralinda ileri yonde hesaplama ile agin
cikist saglanmaktadir. Agirlik giincellemesi ise geriye dogru hesaplama yapmaktadir

[18]. Bu sayede kullandig1 verilerle bir ¢dziim iiretmektedir. Ileriye dogru
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hesaplamada o6rnek girisin aga verilmesi ile gergeklesmektedir. Denklem 1; giris

katmanindaki (Gy) k. Proses elemanin ¢ikist Gy igin;
Gi=Cy (D

Ara katmanda proses elemanlarma gelen net giris (NET/") formiilii ile
denklem 2’°de hesaplanmaktadir. Wy, k. giris katmani elemaninin j. ara katmana olan
baglantinin agirlik degerini gostermektedir. J. ara katmanin c¢ikisi, aktivasyon

foksiyonundan ge¢gmesi dogrultusunda hesaplanmaktadir.
NET = ¥y Wik * Cic (2)

Net girisin sigmoid olarak belirlenen aktivasyon fonksiyonundan gegirilip ile

olusan ¢ikt1 ((;;‘) Denklem 3’de hesaplanmaktadir. b{*, ara katmanda j. elemana
baglanan esik degerinin eleman agirligini ifade etmektedir.

a 1
o QR S— 3)
] 14 e—(NET;hb;l)

Aga verilmis olan girig verileri ile agin iiretmis oldugu ¢ikis (Bn) ile gergek
cikis (Cn) degerleri arasindaki fark hata degerini olusturmaktadir. Bu olusan hatay1
en aza indirmek i¢in geriye dogru hesaplama yapilmaktadir. Her iterasyon ile hata
agm agirlik degerlerine yayilmaktadir. Denklem 4, Olusan hata (E.), m. proses

elemant igin;
Emn=Bm-Cn 4)

Denklem 5°de c¢ikis katmaninda, hatalarin toplanmasi ile olusan toplam

hata(TH) bulunmaktadir.
TH =% EZ (5)

Agirliklarin kareleri toplanarak hesaplanan sonucun kare kokiiniin alinmasi
ile toplamin sifir olmasi1 onlenmektedir. Agirliklar1 degistirmek i¢in ara katman ile
cikis katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi ve ara katman giris katman

arasindaki agirliklarin degistirilmesi ile yapilabilmektedir.
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Denklem 6’da, ara katmanda gerceklesen j. elemanin ¢ikis katmanindaki m.

proses elemanini arasindaki baglanti degisim miktari AAj;,, momentum katsayisi a,

m. c¢iktinin hatasin1 6,,, 68renme katsayisi y, t ise zamam ifade etmektedir. t

zamaninda; f'(NET) aktivasyon fonksiyonun tiirevini ifade etmektedir.
AAR, = u6,CF + adAR, (t— 1)
6m = f'(NET).Ep, (6)

Denklem 7’de Sigmoid i¢in ise;
6m = Cn(1 = C). Eny
AR () = Af, (t — 1) + A7, (8) (7)
Denklem 8’de esik degerinin giincellenmesi ise;
Abf, () = pé,, + abs,(t — 1)
B, (6) = b, (£ — 1) + AbS, (6) (8)

Denklem 9, ara katmanlar arasindaki veya giris, ara katman arasindaki giincelleme

igin;
AAjn (£) = uof G + abAi;(t — 1) ©)
Denklem 10, Sigmoid fonksiyonu i¢in hata terimi hesaplamas;
87 = f'(NET) X OmAfm (10)

Denklem 11, Hata terimi hesaplamasi;
5F = GE(1 =G ) S,
m

A () = A (£ = 1) + A%,(0)

Abg (t) = ué7 + albg(t —1)
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bi*(t) = b/ (t — 1) + Abj*(t) (11)

4.2.5.3.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglan

Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari, Ileri Beslemeli agin tersine bir sinir
hiicresi ¢iktis1 kendinden sonraki sinir hiicresi katmanina girdi seklinde verilmez. Bir
onceki katmanda veya bulundugu katmanda farkli bir nérona baglanabilir. Bu ag
yapisinda beklenen ¢ikt1 ile egitim ¢iktis1 karsilastirilir. Aralarindaki fark alinarak
hata degeri bulunur. Dogrusal olmayan dinamik bir davranis gosterir. Genellikle
danismansiz 0grenmede tercih edilir. Sekil 5’de geri beslemeli yapay sinir agi

gosterilmektedir.

Bulunan hatayr yayma yonii

Giris Cikig

Cikis hesaplama yonii (ileri)

Girig katmani Gizli katman Cikis katmani

Sekil 5. Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1
4.2.6. Ogrenme Algoritmalarina Gore Yapay Sinir Aglar

Danigmanli 6grenme, Danismanli 6grenme ve takviyeli 6grenme olarak ii¢

gruba ayrilir.

Damigmanli Ogrenme: Sekil 6°da gosterilen danismanli grenmede aga giris
ve ¢ikis degerleri verilir. Beklenen cikislari olusturabilmek icin girdiler kendi
agirliklarini yeniler. Beklenen ¢iktilar ve egitim c¢iktilar1 arasindaki hata alinir ve

yeni agirliklar bu hata payina bakilarak giincellenir. Buradaki amag¢ hesaplanan hata
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degerini en aza indirgemektir. Hata en aza indiginde sistem problem ¢oziimii i¢in en
uygun sonuglar1 Tlretebilecek seviyeye gelir. Bu 6grenme bicimini kullanan

yontemlerden biri Cok Katmanli Yapay Sinir Aglaridir.

"

o ¥ ™
) D

—~

7

Sekil 6. Danismanli Ogrenme [20]

Damigmansiz Ogrenme: Sekil 7°de gosterilen danismansiz 6grenmede agi
egitirken sadece girdiler verilir. Beklenen ¢iktilar aga verilmez. Ag, siniflandirma
yapmak icin giriste verilen bilgiler ile kendi modelini olusturur. Ag baglanti
agirhiklarim1  benzer Ozellikte olan dokulara ayirarak Ogrenmeyi tamamlar.
Danigmansiz Ogrenme, diger 6grenme yontemlerine gore daha hizlidir ve matematik
algoritmalar1 daha basittir. Bu 6grenme tipine Ornek olarak: yarismaci 6grenme,
Kohonen’in Ozorgiitlemeli harita aglar;, Hebbian 6grenme ve Grossberg dgrenme

verilebilir.

Gergek pikog

0

, ¥t

Sekil 7. Danismansiz Ogrenme [20]

Destekleyici Ogrenme: Destekleyici Ogrenme’de agin  her déngiiyii

tamamlandiginda elde ettige sonucun iyi ve kotii olduguna bakilarak degerlendirmesi
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yapilir. Bu degerlendirmeye gore ag kendini yeniden giinceller. Boylece ag bir girdi

verisiyle hem 6grenir hem de sonug ¢ikararak egitmeye devam eder.
4.2.7. Levenberg - Marquardt Algoritmasi

Steepest descent (meyilli azalim) ve Newton algoritmalar1 kullanilarak
Levenberg — Marquardt(LM) algoritmas: tiiretilmektedir. LM algoritmasinin

giincellenmesi i¢in kullanilan esitlik;
Aw = (7] +ul)YTe (12)

esitlikte yer alan w agirlik vektorii, u kombinasyon katsayisini, I birim matrisi

ifade etmektedir [22].

Jacobian matisini J, [(Pxn), N] boyutunda, hata vektoriinii ise e [(Pxn),1]

boyutunda gosterilmektedir.
P: egitimdeki 6rnek sayis1
n: ¢ikis sayisi
N: agirlik sayis1

LM algoritmasinin giincellenmesi i¢in tiim giris parametreleri i¢in Jacobian
matrisi hata vektoriinii kullanmaktadir. Asagidaki esitlikte yer alan u , ayarlanabilir
bir parametredir ve degeri biiyiik ise Steepest descent metodu, kiigiik ise Newton

metodu 6zelliklerini tagimaktadir. E ise uygunluk degerini ifade etmektedir.

ut)k E(@)>E({t—-1)

ue) = {,u(t)/k E(t) <E(t—1)

(13)

Ogrenme zamanina gore iki farkli tipte gerceklesmektedir. Bunlar statik ve

dinamik 6grenmedir.

Statik 6grenme; sistem kullanilmaya baslamadan 6nce yapay sinir ag1 egitilir.
Egitim tamalandiktan sonra test yapilir. Egitim ve test asamalar1 bittikten sonra
sistem kullanilabilir. Sistem kullaniminda yapay sinir aginin agirliklarinda degisiklik

yapilamamaktadir.
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Dinamik 6grenme de ise; yapay sinir ag1 gercek zamanli olarak sistem,
ogrenme islemini siirekli olarak gerceklestirmektedir. Ogrenme sistem kullanilirken
de devam etmektedir. Yapay sinir aginin agirliklarint kullanim dogrultusunda

degistirmektedir.
4.3. K-Means Algoritmasi (K-Ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi)

K-Ortalamalar kiimeleme algoritmasi verilerin hangi kiimeye ait oldugunu
kiimelerin  6zellikleri dogrultusunda bulmay1 saglayan gozetimsiz Ogrenme
yontemdir. K-Ortalamalar veri setine ait giris parametrelerini k adet kiimeye
ayirmaktadir [21]. “k” harfi ka¢ adet kiime oldugunu belirtir. Hata hesaplamasinda
kullanilan Karesel Hata Fonksiyonunu en aza indirecek sayida “k” kiime adeti
belirlenir. Her kiime icin merkez olan noktaya uzakligi (6klit uzaklig), kiimelerin
olusturulmasini saglar. Her kiimedeki verilerin ortalamaya yakinligi ise kiimenin

agirlik merkezini ifade eder.

K-Ortalamalar ile kiimeleme yapilirken dikkat edilmesi gereken noktalar;
kiimeler birbirinden farkli 6zellikte olmalidir ve her kiime i¢indeki degerler birbirine

yakin olmalidir.

Kiimeleme islemi 6klit uzakligi formiilii ile hesaplanmaktadir.

p = (P1, P2,----» Pu) V€ 4 = (q1, G2, -+, On) (14)

Z(pi —q)? = V(01 — 41)* + (02 — 42)*+.. +(Pn — 40)?

(15)
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K-Ortalamalar algoritmasinin uygulanabilmesi i¢in Oncelikle kiimelerin
merkezleri belirlenmelidir ve uzakliklarina gore gruplandirilmalidir. Bu yapilan
gruplandirma dogrultusunda kiimelerin tekrar merkezleri belirlenmelidir. Algoritma

kararl hale gelinceye kadar bu islemlerin tekrarlanmasi gerekmektedir.

|
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Sekil 8. K-Ortalamalar Kiimeleme Algoritmasinin Adimlari
Sekil 8’da goriilen k-Ortalamalar adimlart;

1. k adet kiimeyi seger ve kiime merkezleri hesaplanir. M;,M; ..M orta

noktayi ifade etmektedir.

1
My = 2i=1Xik (16)
2. Karesel hata formiilii ile kiime i¢indeki degisimler hesaplanir.

el = XL Ceae — Mi)? (15)

Kiime i¢indeki degisimlerin toplami ise kare-hata formiilii ile hesaplanir.

Ef = Y- e; (16)
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3. Olusan kiimelerde veriler kendine en yakin kiimeye ait olur.

4. Verilerin kiimelere ait olduktan sonra tekrar kiime merkezleri
hesaplanur.
5. Kiime merkezlerinde herhangi bir degisiklik gozlemlenmeyinceye

kadar ikinci ve li¢lincii basamaklar tekrar yapilmasi gerekmektedir.
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5, UYGULAMA
5.1. VERI

Tez ¢aligmas1 Datalab TR sitesinde yer alan UCI Kardiyoloji verisetinden uyarlanmis
olan tibbi veri seti kullanilmistir. Veriseti 300’1 saglikli ve 240’1 hastalik teshisi
konulmus olan toplam 540 kisiden olugmaktadir [23]. Veri setinin on ii¢ giris
parametresi ve bir ¢ikis paremetresi olarak uygulama yapilmistir. Giris degerleri
yapay sinir aginda egitim, ¢ikis degerleri ise tahmin edilecek veri olarak
kullanilmaktadir. Uygulamada kullanilmis olan veri setinde yer alan giris ve ¢ikis
parametrelerin ve bu parametrelerin anlamlar1 belirtilmistir.

Girig parametreleri;

Yas: Kisinin yagini gosterir.

Cins: Kisiye ait cinsiyeti verir.

Agri: Belirli bolgedeki sinirlerin basincina bagli duyulan hissi ifade eder.
Kanbas: Kisiye ait tansiyonun gosterir. Kan basinci fazla ise artig gosterir.

Serkol: Serum kollestrolii ifade eder. HDL —LDL toplam kollestrolii verir.

Kolesterol, insan viicunun biitiin hiicrelerinde yer alan yag benzeri bir maddedir.
Kansek: Kan sekerini ifade eder.

Elektro: Kalp grafisi degerlerini verir. Kalbin atmasin elktroda goziikmesini

ifade eder.
Kalphizi: Bir dakikadaki kalp atisin1 verir.
Egzagr1: Egzersiz agrisini ifade eder. Efor testinde ortaya ¢ikar.
Stdep: ST deprazyon. Kan ile kalbin beslenmesini gosterir.
Stegim: Etap kanserinin siniflandirimasi anlamina gelmektedir.

Anadamar: Kalpten kani alip viicuda dagitan ana damar (aort) ifade eder.

26



Talyum: Bir elementtir. Kalp kasinda bulunan kan seviyesi ol¢iimlenerek

kiside koroner arter hastaligini ifade edilir.
Cikis parametresi ise;

Hasta: Kardiyolojik veriler dogrultusunda kisinin saglam veya hasta olarak

kalp hastas1 olma durumunu gosterir.

Tablo 3’de 6rnek kardiyoloji veri seti gdsterilmektedir.

~ %) P~ E P> - 1; — -
<~ 2|z |2 B|Z E R[Z BEs. (B B
o Z @ 5 = e = B> =) N b= | %
w b B | ¥ o | |= = |2 E B c |3

7 . K~ | N E =g |2 |7
70 |1 |4 [130 [322 [o|2 [109 |o]24 [2]3 [3 |2
67 |o |3 [115 [3564 |02 [160 [0]16 [2]0 [7 |1
57 |1 |2 [124 [261 |o]o [141 [0]o03 1o |7 |2

64 1 |4 | 128 263 00 105 102 2 (1 7 1

74 0 |2 |[120 269 0|2 121 102 1|1 3 1

65 1 |4 | 120 177 00 140 0104 10 7 1

56 1 |3 |130 256 1|2 142 1 0.6 2 (1 6 2

59 1 (4 |110 239 02 142 1|12 2 (1 7 2

Tablo 3. Ornek Kardiyoloji Veri seti

5.2. ONERILEN YAPI

Bu tez ¢alismasinda iki farkli model kullanilmaktadir. Ilk model yapay sinir

ag1 ve ikinci model ise Onerilen melez sistemden olugmaktadir.

Yapay sinir aglari kendi kendine Ogrenme yetenegi ile ¢ikarim yapma
ozelligine sahiptir. YSA, daha ¢ok tahmin, simiflandirma gibi problemlerde basarili
sonuglar iiretmektedir. Cok katmanli yapinin tercih edilmesinin sebebi ¢ok katmanh
yapilarin dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde kullanilmasi ve &grenme

sirasinda hatayr en aza indirgemesidir. ileri beslemeli yapay sinir aglarinda,
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danigsmanli 6grenmenin kullanilmasinin amaci literatiir c¢alismalarinda tahmin
problemlerinde daha basarili sonuglar verdigi belirlenmis olup ayni1 zamanda hizli ve
tutarlt sonuglar trettigi goriilmiistiir. Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi ise

egitimde kararli ve daha hizli olmasindan dolay1 kullanilmaktadir.

Yapilan ¢alismada veriler arasindaki veri tekrart veya verilerin homojen
olmamasi durumunda egitim, test, dogruluk performansinda farkliliklar
olusmaktadir. Literatiirde belirtildigi gibi melez sistemlerin tekil yontemlere gore
tahminsel modellemede daha basarili olduklar1 goriilmektedir. Bu yiizden Sekil 1°de
kullanilan melez sistem i¢in K-Ortalamalar kiimeleme algoritmasi ile birlikte yapay
sinir ag1 kullanilmaktadir. Birbirleriyle iligkili olan verilerin kiimelenerek 6grenme
islemi icin daha iyi sonuclar iiretmesine katki bulunmasi diisiiniilerek k-ortalamalar
algoritmas1 melez sistemde ilk olarak kullanilmistir. Yapay sinir ag1 uygulanmadan
once kullanilan veri setine ait girigler k-ortalamalar ile kiimeler ayrilir. Karesel hata
fonksiyonun en aza indirecek sayida kiime olusturulmustur. Bu sayede hata pay1
minimum seviyeye indirilerek dogruluk arttirilmasi saglanmaktadir. K-ortalamalar
ile her kiime icin merkez noktaya (Oklit) uzakligi kiimelerin olusmasini
saglamaktadir. Bu algoritma kullanildiginda kiimeler birbirinden farkli 6zellige sahip
olur. Kiime igerisindeki degerler birbirine yakin olarak olusturulmustur. Kullanilan
K-ortalamalar ~ kullanilarak  kiimelerin ~ 6zellik  ¢ikarimi  dogrultusunda
olusturulmustur. Dikey olarak kiimeleme yapilmistir. Model kararli hale gelince her
olusan kiime icin ayr1 ayri1 yapay sinir ag1 uygulanmistir. Yapay sinir agt i¢in bu
calismada ¢ok katmanl ileri beslemeli geri yayilimli Levenberg-Marquardt egitim
algoritmasina sahip yapay sinir agi modeli kullanilmistir. Yapay sinir aginin her
kiime i¢in liretmis oldugu ¢ikis verisi alinarak tekrar yapay sinir ag1 uygulanarak son
cikig Uretilmektedir. Kullanilan yapay sinir ag1 ilk modelde kullanilan ag ile aym

ozelliklere sahiptir.
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53. YSA VE HIBRIiT SISTEM UYGULAMALARI

Yapay sinir agt (YSA) uygulamasinda kullanilacak model Sekil 9’de

verilmistir.
13 Giris

Cins
Agn
Kansek
Elektro Cikss

Egzagn

Stdep — — I:::;-
Stegim

Anadamar
Talyum

Kanbas

Kalphizs
\ Serkol /

Sekil 9. Yapay Sinir Ag1 Modeli

13 adet giris verisetinde yer alan Yas, Cins, Agr1, Kansek, Elektro, Egzagri,
Stdep, Stegim, Anadamar, Talyum, Kanbas, Kalphizi, Serkol parametresinden

olusmaktadir. Cikis ise Hasta parametresini vermektedir.

Giris ve Cikis verileriyle yapay sinir agi mimarisini olusturmak i¢in Sekil

11°de belirtilen yapay sinir aginin 6zellikleri belirlenmesi gerekmektedir.
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Network Data
Name

network]1

Network Properties

Network Type: Feed-forward backprop v
Input data: A v
Target data: B v
Training function: TRAINLM v
Adaption learning function: LEARNGDM
Performance function: MSE v

Number of layers:

ro

Properties for: Layer1 v

Number of neurons: 10

Transfer Function: TANSIG v

7] View ¢ Restore Defaults

) Help ¢ Create @ Close

Sekil 11. Yapay Sinir Ag1 Ayarlar
Problem i¢in olusturulan yapay sinir ag1 mimarisinde;

* Network Type (Ag tipi): Ileri beslemeli geri yayilimli

* Training Function (Egitim Fonksiyonu): TRAINGDX (Gradient Descent with
Momentum) (Momentum ile egim azaltma)

* Number of Layers (Katman sayis1): 2

*  Number of neurons (Gizli katmandaki néron sayis1): 10

* Transfer Function (transfer fonksiyonu): Gizli katmandan ¢ikis katmanina

verileri aktarma icin TANSIG (Tanjant Sigmoid) transfer fonksiyonu

kullanilmistir.

Olusturulmus olan YSA Sekil 12°de gosterilmistir. YSA egitildikten sonra
Sekil 13’de goriilen regresyon grafigi elde edilmistir.

30



Hidden Layer Output Layer

Input

13

10 1

Sekil 12. Yapay Sinir Ag1 Yapisi

Yapay sinir agiin egitimi 24 iterasyonda, hata esigi 0,05 ile tamamlanmistir.
Sekil 13’de gosterilen regresyon grafigi, iki farkli degisken arasindaki iliskiyi
gostermek icin kullanilan bir analiz yontemidir. Degiskenlerden biri bagimsiz iken

digeri bagimli olarak kullanilir. Grafikte goriilen Target (¢ikis) diger degiskenlerden

etkilenmez.
§ __ Training: R=0.98077 = _Validation: R=0.92452
°. e . Q. 20 r
+ : O Data
u . [ 18 Fit
E g ——
m 4 16
& 0%
34 2 14
n
P, ."I. 1.2
3 2
- 5 -
o 1 15 2 1 15 2
Target Target
Test: R=0.85083 All: R=0.9533

QO  Data
Fit
YaT

QO  Data
Fit
v W T

Output ~= 0.77*Target + 0.33
; . . _ .

Output ~=0.9*Target + 0.14

1 15 2
Target Target

1 15 2

Sekil 13. Yapay Sinir Ag1 Regresyon Grafigi
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Sekil 13’de gosterilen yapay sinir ag1 regresyon grafiginde %98 oraninda
egitim performansina, %92 oraninda dogrululuk performansina ve %85 oraninda test
performansina sahip oldugu goriilmektedir. Egitim performansinda gosterilen basari,
dogruluk ve test performansinda goriillememektedir. Bunun sebebi olarak verisetinde

veri tekrar1 veya verilerin homojen dagilmamis olmasi gosterilebilir.

Egitilen yapay sinir aginin tiretilmis olan ¢ikis degerleriyle gergek cikis
degerleri ile hesaplama yapildiginda hata oran1 0,01; toplam karesel hata 3,39 olarak

hesaplanmuistir.

Problemin ¢ézlimii i¢in yapay sinir ag1 uygulamasindan sonra onerilen melez
sistem uygulamas1 yapilmaktadir. Yapay sinir agr performansini arttirmak igin

onerilen melez sistemde K-Ortalamalar Kiimeleme algoritmasi kullanilmistir.

Tez ¢alismasimin  Sekil 14’de goriilen melez sistem uygulamasi

gergeklestirilmistir.

K - Means

10 Girig i YSA — Cik \
2 Girg i YSA B Ciki — YSA S— Cikis

Sekil 14. Melez Sistem Modeli

1 Girlg > Cikig

g
|

Sekil 14’de Onerilen melez sistemde 13 adet giris olan Yas, Cins, Agri,
Kansek, Elektro, Egzagri, Stdep, Stegim, Anadamar, Talyum, Kanbas, Kalphizi,
Serkol paremetreleri Ozellik ¢ikarimi yapilarak dikey olarak ii¢ ayr1 kiimeye
ayrilmistir. K- ortalamalar ile ayrilan sistemde birinci kiimede 10 giris, ikinci
kiimede 2 giris, liclincli kiimede ise bir giris bulunmaktadir. Kiimelenen verilerden

olusan yapay sinir aglar1 ayri ayr1 egitildikten sonra elde edilen ii¢ ayri cikis
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olusturulmustur. Bu {i¢ ayr1 ¢ikis ile tekrar yapay sinir ag1 egitimi yapilarak ¢ikis elde

edilmistir.

Onerilen melez sistemde &ncelikle verisetinde bulunan  verilerin
ozelliklerindeki ortaklig1 kiimeleme i¢in kullanilmasinda K-Ortalamalar Kiimeleme
algoritmasi kullanilmistir. Kag¢ adet kiime kullanilacagini belirlemek i¢in Karesel

Hata Fonksiyonunu en aza getirecek sayida gruplama yapilmstir.

Veri setinde bulunan girig 6zelligini K- Ortalamalar ile 6zellik ¢ikarimi
yapilarak 3 ayr1 kiimeye ayrilmistir. Melez sistemde veriler karesel hata
fonksiyonunu en aza 3 kiimede indirgedigi icin k-ortalamalar kiimeleme
algoritmasindaki kiime sayisi 3 olarak belirlenmistir. Veriler dikey olarak 3 kiimeye
ayrilmustir. Sekil 15°de goriilmektedir. Sekil 16°de ise K- Ortalamalar ile ayrilan

kiimelerin merkezleri gosterilmistir.

dx=[1,1,1,2,3,1,1,2,1,1, 1, 1, 1]

28T

26T

24T

22T

Sekil 15. Giris Verilerinin K- Ortalamalar ile Kiimelere Ayrilmasi
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Cluster Assignments and Centroids
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Sekil 16. K- Ortalamalar ile Ayrilan Kiimelerin Merkezleri

Ik kiimede 10 kolon, 2. Kiimede 2 kolon ve 3. Kiime ise tek kolon olarak

ayrimstir.

1. Kiime: Yas, Cins, Agri, Kansek, Elektro, Egzagri, Stdep, Stegim,

Anadamar, Talyum
2. Kiime: Kanbas, Kalphizi
3. Kiime: Serkol

Birinci kiime 10 giris ve 1 ¢ikis; ikinci kiime ise 2 giris, 1 ¢ikis olarak YSA
kullanilarak egitilmistir. Yapay sinir ag ayarlar1 her kiime icin ileri beslemeli geri
yayillimli olarak secilmistir. Katman sayist 2, ndron sayist ise 10 olarak

belirlenmistir.

Birinci ve ikinci kiimeden gelen cikis degerleri son uygulanacak YSA
uygulamasna almir. Uciincii kiime ise tek kolondan olustugu icin direk YSA’na
katilmistir. Katman sayis1 2, ndron sayist ise 10 olarak verilmistir ve ileri beslemeli
geri yayilimli ag olarak isleme alinmistir. Sekil 17°de K-Ortalamalar algoritmasi ile
yapilan YSA sonucunda olusturulmus olan 3 girisli ve 1 ¢ikish Yapay Sinir Ag1

Yapis1 gosterilmistir.
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Neural Network

Hidden Layer OutputlLayer
Input Output

Sekil 17. Melez Sistem Yapist

Yapay sinir ag1 egitildikten sonra c¢ikan regresyon grafigi Sekil 18’de

gosterilmistir.
- ‘l’rllnlng: R=0.99543 . Validation: R=0.93148
o~ .=
=1 l O Data - l O Data
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312 Z
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512 512
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1 12 14 16 18 2 1 12 14 16 18 2
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Sekil 18. Melez Sistem Regresyon Grafigi

Sekil 18’de melez sisteme ait regresyon grafiginde %99 oraninda egitim, %93

oraninda dogruluk, %99 oraninda test performansi basarisi elde edilmistir. Sekil
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18°deki tekil YSA yontemindeki regresyon grafigine gore daha iyi dogruluk ve test

performansi elde edildigi goriilmektedir.

K-Ortalamalar algoritmas1 kullanilarak egitilen yapay sinir aginin iretilmis
oldugu cikis degerleriyle gercek cikis degerleri ile hesaplama yapildiginda hata oran
0,003; toplam karesel hata 1,41 olarak hesaplanmstir.
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6. SONUC

Bu calismada, kalp ve damar hastaliklarinin 6nceden tespit edilebilmesi i¢in
hastalara ait ¢esitli parametreler kullanilarak YSA ve melez sistem ile tahminleme
yapilmis ve bu iki sistemin karsilastirilmasindan bahsedilmistir. Bu dogrultuda ilk
model olan YSA olusturulmus ve ag egitilmistir. Egitim sonucunda gergek c¢ikislar
ile yapay sinir ag1 modelinin {iretmis oldugu cikislar karsilastirilmistir. Ikinci model
olan melez sistemde K-Ortalamalar algoritmasiyla veriler kiimelenmistir. Her bir
kiime i¢in YSA olusturulmus ve egitilmistir. Cikislarda benzerlikler oldugu
goriilmistlir. Calismanin sonucunda YSA ve Melez Sistem modellerinin tahmin

performans kriterleri karsilastirilmaktadir.

YSA ve gercek cikislarin karsilastirilmasi Tablo 4’de gdsterilmistir.

Cikis YSA Mutlak
Verileri Sonuglar1 | Hata Hata
2,00 1,95 0,05 0,05
1,00 1,03 -0,03 0,03
2,00 1,70 0,30 0,30
1,00 2,00 -1,00 1,00
1,00 1,00 0,00 0,00
1,00 1,00 0,00 0,00
2,00 2,00 0,00 0,00
2,00 2,00 0,00 0,00
2,00 1,99 0,01 0,01
2,00 2,00 0,00 0,00
1,00 1,07 -0,07 0,07
1,00 1,07 -0,07 0,07
1,00 1,00 0,00 0,00
2,00 1,89 0,11 0,11
1,00 1,07 -0,07 0,07
1,00 1,00 0,00 0,00
2,00 2,00 0,00 0,00
2,00 2,00 0,00 0,00
1,00 1,03 -0,03 0,03
1,00 1,00 0,00 0,00

Tablo 4. YSA Modeli ile Elde Edilen Sonuglar
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Onerilen melez sistem ve gergek ¢ikislarin karsilastiriimasi Tablo 5°de

gosterilmistir.

Melez

Cikis Sistem Mutlak
Verileri Sonuglar1 | Hata Hata
2,00 1,999999 | 0,000001 | 0,000001
1,00 1,000001 | -0,000001 | 0,000001
2,00 1,999958 | 0,000042 | 0,000042
1,00 1,000000 | 0,000000 | 0,000000
1,00 1,000000 | 0,000000 | 0,000000
1,00 1,000000 | 0,000000 | 0,000000
2,00 2,000000 | 0,000000 | 0,000000
2,00 2,000000 | 0,000000 | 0,000000
2,00 2,000000 | 0,000000 | 0,000000
2,00 1,999998 | 0,000002 | 0,000002
1,00 1,000000 | 0,000000 | 0,000000
1,00 1,000000 | 0,000000 | 0,000000
1,00 1,000000 | 0,000000 | 0,000000
2,00 2,000000 | 0,000000 | 0,000000
1,00 1,000000 | 0,000000 | 0,000000
1,00 1,000005 | -0,000005 | 0,000005
2,00 2,000000 | 0,000000 | 0,000000
2,00 2,000000 | 0,000000 | 0,000000
1,00 1,000000 | 0,000000 | 0,000000
1,00 1,000000 | 0,000000 | 0,000000

Tablo 5. Melez Model ile Elde Edilen Sonuglar

Yapilan calisma dogrultusunda hangi modelin daha basarili sonu¢ verdigini
belirlemek icin performans kriterleri hesaplanmistir. Performans kriterleri; ortalama
karesel hata(MSE), kok ortalama karesel hata(RMSE) ve ortalama mutlak ylizde
hatasi(MAPE)’dan olusmaktadir. MSE, RMSE, MAPE formiillerinde yer alan n:
Toplam sayi; yi: Gergek cikis; yi': Yapay sinir agmnmn iiretmis oldugu cikisi ifade

etmektedir.
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Ortalama Karesel Hata(MSE);

MSE = =31 (v; — y)? (17)

n

Kok Ortalama Karesel Hata(RMSE);

1
RMSE = 2310 - ¥ (18)
Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi(MAPE);
100 iyt
MAPE = “237 | |%| (19)

YSA sonucunda olusturulan performans kriteri tablosu Tablo 6’de

gosterilmistir.
MSE 0,022
RMSE 0,15
MAPE 1,409

Tablo 6. YSA Performans Kriterleri Tablosu

Onerilen melez sistem sonucu olusturulan performans kriteri tablosu ise Tablo

7’da gosterilmistir.

MSE 0,003
RMSE 0,06
MAPE 0,371

Tablo 7. Melez Sistem Performans Kriterleri Tablosu
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YSA ve melez sistemin karsilagtirmalar1 Tablo 8’de goriilmektedir.

YSA Melez Sistem
MSE 0,022 0,003
RMSE 0,15 0,06
MAPE 1,409 0,371

Tablo 8. YSA ve Melez Sistem Performans Kriterleri Tablosu Karsilagtirmasi

YSA ile gergeklestirilen uygulamada kalp ve damar hastaliginin tahmininde Tablo
6’daki performans kriterleri tablosuna bakildiginda MSE degeri 0,022, RMSE degeri
0,15 ve MAPE degeri 1,409 olarak bulunmustur.

Melez sistem ile gerceklestirilen uygulamada kalp ve damar hastaliginin
tahmininde Tablo 7’deki performans kriterleri tablosuna bakildiginda MSE degeri
0,003, RMSE degeri 0,06 ve MAPE degeri 0,371 olarak bulunmustur.

Tiim bu sonuglar dogrultusunda YSA ve melez sistemin performans kriterleri
tablosuna bakildiginda kalp ve damar hastaliginin tahmin edilmesinde melez
sistemin, ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir ag1 modeline goére daha basarili

oldugu goriilmiistiir.

Kalp ve damar hastaliklarinin erken teshisi i¢in hastalik tahmini 6nemli bir
problemdir. Hastaliklarin erken teshisi icin ¢esitli alanlarda caligsmalar yapilmaktadir.
Bunlardan biri de yapay zekadir. Bu c¢aligmada literatiire katkis1 agisindan kalp ve
damar hastaliklarinin tahmini i¢in YSA ve melez sistem karsilagtirilmistir.
Literatiirde farkli problemlerin ¢oziimiinde de melez sistemlerin tekil yontemlere
gbre daha basarili oldugu bilinmektedir. Onerilen melez sistemin YSA modeline ve
literatiirdeki diger yontemlere gore bu hastaligin tahmininde daha basarili oldugu
calismada gosterilmistir. Farkli veri kiimeleri ve daha biiylik veri setlerinde de

onerilen melez sistemin basarili olabilmesi igin gelistirilebilecegi ongoriilmektedir.
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