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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

AKCIGER HASTALIKLARI TESHISINDE SINIFLANDIRMA VE BULANIK MANTIK
YONTEMLERININ UYGULANMASI

Hilal KAYA

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Mithendisligi Anabilim Dali

Danisman: Prof. Dr. Iman ASKERBEYLI

Insanlar gegmisten giiniimiize yasamlarimi kolaylastirmak amaciyla akilli ve kontrol edilebilir, karar
verebilme yetenegine sahip yeni yontemler aramaya ve gelistirmeye devam etmektedir. Insanlara ait
veriler ve tecriibelerin ¢esitli yontemler ile islenerek programlar araciligi ile makinelere ¢aligabilme
yeteneginin kazandirilmas: i¢in bu ihtiyaclardan dogan alanlar olan yapay zeka ve bulanik mantik
yaklagimlar1 oldukga popiiler hale gelmistir. Yapay zeka ve bulanik mantik metodolojileri, birgok alanda
aktif olarak kullamlmasimin yam sira bu tez ¢alismanin da alam olan medikal alanda simiflandirma,
tanima, tahmin, veri iliskilendirme, teshis, yorumlama ve karar verme gibi amaglarla kullanilmakta, bu
teknolojiler tip alaninda genis ¢apta uygulama alani bulmaktadir.

Calismada akciger zar1 kanseri olarak bilinen Mezotelyoma hastaliginin teshisi i¢in bulanik mantik
yontemleri ve yapay sinir aglarmin entegrasyonundan olusan bir yaklasim olan ANFIS (Adaptif Ag
Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi) ile bulanik bir ¢ikarim sisteminin tasarlanmasi amaglanmistir. Model
olusturulurken kullanilan kiimeleme yontemlerinin (Izgara Boliimleme, Alt Kiimeleme, Bulanik-C
Ortalamalar) genel performanslari degerlendirilmis, biiyiik veri setleri igin kullanilabilecek boyut azaltim
metodu olan Temel Bilesenler Analizi islenmistir. Model i¢in gergek veriler ile olusturulan ve hastaligin
teshisinde kullanilabilecek faktorleri iceren bir veri seti kullanilmigtir. Elde edilen tahmin sonuglari,
ortalama hata kareleri kokii ve dogruluk matrisine gore hesaplanan yiizde dogruluk oranlari {izerinden
degerlendirilmistir.

Bulanik mantigin MATLAB programi iizerinde gelistirilen ANFIS tabanli tahmin modeline adapte
edilmesi i¢in kullanilan kiimeleme yontemlerinden en iyi sonug¢larin Bulanik-C Ortalamalar (Fuzzy-C
Means) ile alindig1 deneyler sonucunda goriilmiistiir. Sonug olarak ANFIS ile olusturulan modelin bagarili
ve tatmin edici bir tahmin performansi gosterdigi kanisina varilarak uygulanabilirligi gézlenmistir. insan
uzmanliginin maliyetini, zamanmi ve verilen karar i¢in hata oranini azaltmak amaciyla tasarlanan bu
karar destek sistemi, saglik alaninda uzman kisiler tarafindan Mezotelyoma teshisinde kullanabilecegi
gibi, medikal baglamda bu yaklasimlar ile yapilacak diger calismalara 151k tutmaktadir.

Arahk 2018, 99 sayfa

Anahtar Kelimeler: Malign Mezotelyoma, Bulamk Mantik, ANFIS, Hastalik Teshisi, lzgara
Boliimleme, Alt Kiimeleme, Bulanik-C Ortalamalar, Karar Destek Sistemi



ABSTRACT

Master Thesis

DIAGNOSIS OF LUNG DISEASES WITH IMPLEMENTING CLASSIFICATION AND
FUZZY LOGIC METHODS

Hilal KAYA

University of Ankara
Gradurate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Prof. Dr. iman ASKERBEYLI

People continue to seek and develop new ways of intelligent and controllable, decision-making in order to
facilitate their lives from past to present. Artificial intelligence and fuzzy logic approaches, which are the
fields that arise from these needs, have become very popular in order to gain the ability of people to work
with machines through various methods. In addition to the active use of artificial intelligence and fuzzy
logic methodologies in many fields, this thesis is used in the medical field which is the field of this study,
for classification, recognition, estimation, data association, diagnosis, interpretation and decision making,
and these technologies are widely used in medicine.

In this study, it is aimed to design a fuzzy inference system with ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy
Inference System) which is an approach integration of fuzzy logic methods artificial neural networks for
the diagnosis of mesothelioma disease which is known as lung membrane cancer. Clustering methods
(Grid Partitioning, Subtractive Clustering, Fuzzy-C Means Clustering) used in creating the model and its’
general performances were evaluated and Principal Component Analysis dimension reduction method
that can be used when working with large datasets were processed. For the proposed model in the study,
firstly factors used in the diagnosis of the disease and a data set with real data were used and the
estimation results were evaluated on the basis of mean error frames and the accuracy matrix.

Fuzzy logic was adapted to the ANFIS-based prediction model developed on the MATLAB program and
as a result of the experiments, it was observed that the best results of the clustering methods were taken
by the Fuzzy-C Means clustering method. Consequently, the applicability of the ANFIS-generated model
was found to be successful and satisfactory. This decision support system, designed to reduce the cost,
time and error rate of human expertise and it can be used by the experts in the field of health to diagnose
mesothelioma. This study sheds light on the other studies to be carried out with these approaches in the
medical context.

December 2018, 99 pages

Key Words: Malignant Mesothelioma, Fuzzy Logic, ANFIS, Disease Diagnosis, Grid Partitioning,
Subtractive Clustering, Fuzzy-C Means Clustering, Decision Support System
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1. GIRIS
1.1 Tezin Amaci

Giliniimiizde toplumsal yapinin gelismesi ve teknolojinin ilerlemesi ile beraber gercek
hayatta yasanilan sorunlar, problemler ve bu problemlerin ¢ézlimlerinde kisilerin sahip
oldugu bakis acilar1 da farkli bir boyut kazanmaktadir. Karsilasilan bazi problemler
karsisinda insanlar sozel ya da sayisal olarak elde ettikleri girdileri ¢esitli yontemler ile
kullanarak probleme ¢6ziim getirmektedirler. Bilinen matematiksel yaklasimlar ve
metotlar bu sayisal verileri kullanarak analizden gecirme ve problemi ¢6zme konusunda
en c¢ok kullanilan yontem iken, belirsizligin oldugu durumlarda aymi sekilde tam
anlamiyla yardimci olamayip yetersiz kalabilmektedirler. Son zamanlarda bazi teshisi
zor hastaliklarda oldugu gibi belirsizligin oldugu durumlarda siklikla yapay zeka
yontemlerinden biri olan bulanik mantik kullanilarak farkli bir ¢oziim anlayist
uygulanmaktadir ve bu yonteme dayal karar destek sistemleri gelistirilmektedir. Akil
ilkeleri temelinde olusturulmus kiyasa dayali iki degerli (dogru/yanlis) mantik disiplini
olan klasik mantigin aksine, bulanik mantik yaklagiminda olaylar nesnelere atanan “0”
ve “1” arasindaki dogruluk dereceleri ile agiklanir ve bdylelikle daha esnek bir sekilde
duruma girdi olusturan tiim sozel ve sayisal ifadeler arasinda bir bag kurar (Akilli vd.
2014).

Giinlik yasantida yasanan karmasiklik durumlari genel olarak dogru bilgiye
ulasamama, belirsizlik ve karar verememe durumlarindan kaynaklanir. Arastiriimak
istenilen baz1 konularda insan diislincesinin net olmamasi ve konu hakkinda yeterli
veriye ulasilamamasi gibi durumlardan dolayr bu belirsizliklerle ¢ogu zaman
karsilagilmaktadir. Bu gibi belirsiz ve kesin olmayan bilgiyi degerlendirmek ig¢in
Zadeh’in Onerdigi bulanik mantik temeline dayali tahmin sistemleri kullanimina son
zamanlarda bir¢cok c¢alismada rastlanilmaktadir (Zadeh 1965). Bu yaklagimlar uzman
sistemler olarak da adlandirilmaktadir. Bu uzman sistemler insan diisiince yapist ve
bilgisayar giiclinden yola c¢ikarak karmasik olan problemlere kolaylikla ¢oziim
getirebildigi icin, bulanik mantik tabanli uzman sistemler ele aldiklar1 problemlerde

gercege cok daha yakin ve daha dogru ¢6ziimler sunan dilsel veya matematiksel



sistemlerdir. Herhangi bir alan ile ilgili ortaya c¢ikan bir problemin ¢dziimiinde
uzmanlarin bilgisini kullanarak ve bilgiye dayali islem yaparak calisan bilgisayar
programlar1 olarak da ifade edilebilirler. Bu alanlar arasinda bulanik mantik yaklasimi
ile modellenen karar sistemlerinin en ¢ok kullanildig1 alanlardan biri, bu ¢alismanin da

konusu olan saglik alanidir (Icen ve Giinay 2014).

Glintimiizde teknolojinin siirekli gelismesi ve yenilik halinde olmasi sebebiyle pek ¢ok
alanda oldugu gibi 6zellikle medikal alanda da bu gelismelerin yardimiyla ilerlemeler
yasanmaktadir. Ge¢mis zamanlarda tedavisi yapilamazken giiniimiizde kolay
miidahalelerle tedavi edilebilen hastaliklarin iistesinden genellikle teknoloji sayesinde
gelinebilmektedir. Ancak teknolojinin ilerlemesini takiben her gegen giin degisen yasam
standartlari, degismekte olan ¢evre ve gesitli faktorler sebebi ile yeni hastaliklar da
ortaya cikmaya devam edebilmektedir. Bunun sonucu olarak da medikal alanda
gerceklestirilmeye calisilan teknolojik ilerleme igin galigmalar her gegen giin daha da
artar sekilde devam etmektedir. Hastalik tespitinde kendi alanlarinda uzmanlagmis
doktorlarin ¢alismalarina katki saglayabilmek ve bazi belirlenmesi zor durumlarda
teshise kolaylik saglayabilmek amaciyla teknolojik alanda c¢alismalar yiiriitiilmekte
olup, bu alanda yapay zekanin ¢esitli tekniklerinden faydalanildigi gériilmektedir. Pek
cok hastaligin tedavisinde son derece Onemli olan hastalifa dogru tan1 koyabilme
durumu, teshisi zor olabilen Mezotelyoma (akciger zar1 kanseri) hastaligi i¢in de biiyiik

bir 6neme sahiptir (Yi1lmaz 2012).

Medikal teshis hastaligin derecesinin ileri seviyeye taginmasimi Onleme ve hizli
miidahale edebilme acisindan onemli ve kritik bir role sahiptir. Bu caligmada, tip
literatiirinde MM (Malignant Mesothelioma — Malignant Mezotelyoma) olarak gegen
ve akciger zar1 kanseri olarak adlandirilan, teshisinde zorluk yasanabilen mezotelyoma
hastalig1 i¢in bulanik mantik tabanli tahmin modeli olusturulmaya calisilarak bir karar

destek sistemi gelistirmek amaglanmistir.



1.2 Tezin Icerigi

Medikal alandaki c¢alismalar i¢in modellenen bulanik mantik tabanli uzman tahmin
sistemlerinde, son gerceklestirilen calismalar incelendiginde ANFIS (Adaptif Ag
Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi - Adaptive Neuro Fuzzy Inference Systems)’in
kullanildigi, sonug ve performans agisindan tatmin edici sonuglar verdigi goriilmektedir.
Bununla birlikte medikal alanin yani sira bir¢ok alanda veriler arasindaki iliskinin
modellenmesinde adaptif ag yapisina dayali bulanik ¢ikarim sisteminden
faydalanilmaktadir. ~ Girdilerden yararlanarak kural olusturabilmesi ve kural
olusturulmasina olanak saglamasi, ANFIS’mm uzman goriislerinden faydalanmasi
anlamma da gelmektedir. Bu nedenle karsilasilan bircok tahmin problemini ¢dziime
kavusturabilmek adina yapay sinir aglarina uzman goriislerinden yarar saglama imkani
tanimasindan Otlirli ortalama hata kareler kriterine gore daha iyi sonucglar elde

edilmesine olanak saglamaktadir (Berber ve Boru 2013).

Bu calisgmada da Mezotelyoma hastaliginin teshisi icin hasta/saghkli ayrimini
amaglayan bulamik mantik tabanli bir karar mekanizmasinin gelistirilmesi
amaclanmistir. Sistemin girdileri UCI (University Of California Irvine) Makine
Ogrenimi veritabanindan elde edilen mezotelyoma veri setinden olusmaktadir.
Tasarlanan bulanik sistemin ¢iktis1 ise eldeki verilerden ve bulanik modellemeden elde
edilen sonuca gore kisinin saglikli ya da mezotelyoma seklinde degerlendirilmesi ve
daha oOnce belirli olan sonuglar ile tahmini dogru yapip yapamamasina dair basari
oraninin hesaplanmasidir. Sistemin modellemesi Matlab (siirim R2017b) programi
kullanilarak yapilmistir. Tez bes ana basliktan meydana gelmektedir. Birinci boliimii,
tezin amaci ve igerigini iceren giris boliimii olusturmaktadir. Ikinci béliimde ¢alismanin
dayandig1 yontemin bir pargasi olan bulanik mantigin tarihi gelisimi ve ¢alismanin
konusuyla iliskilendirilebilecek ¢alismalarin yer aldig: literatiir taramas1 ana bagliklar
yer almaktadir. Ugiincii béliimde calismada kullanilan materyal ve metotlar hakkinda
genis kapsamli bilgi verilmis, bunu takiben kullanilan yontemlerin uygulama
asamalarinin ve sonuglarimin detayli bir sekilde anlatildigi arastirma ve bulgular

dordiincli boliim olarak olusturulmustur. Besinci ve son bdéliimde ise elde edilen



sonuglar genel olarak degerlendirilmis ve c¢alismanin ilerleyen zamanlarda daha da

gelistirilebilmesi agisindan Oneriler de eklenmistir.

1.3 Bulanmik Mantigin Tarihi Gelisimi

Insanlara ait olan verilerin, tecriibelerin ve bir takim deneyimlerin bulanik mantik
yaklasimi ile ele alinmasi ve belirli algoritmalar ile islemden gegirilmesi sonucu
olusturacagi kurallar vasitasiyla sonug degerleri iiretilmekte ve makinelere calisabilme
yetenegi saglanmaktadir. Bir bilgisayar ortaminda sozel bir verinin ifade edilis bi¢imi
matematiksel bigimde olmaktadir. Bu ifadenin matematiksel boyuta gecisi bulanik
kiimeler ve bulanik mantik sayesinde saglanabilmektedir. Mantik alanindaki ¢aligsmalari
sistematik hale getiren Aristoteles’in temelini attigi ve akil ilkeleri temelinde
olusturulan, kiyaslamaya dayali ve iki degerli (dogru/yanlis) olarak ifade edilen klasik
mantigin bulanik mantiktan farki, (0-1) olacak sekilde iki degere sahip olmasidir. Ancak
bulanik mantik ise klasigin aksine [0-1] araliginda olacak sekilde ikiden fazla degere
sahiptir. Bulanik mantik, klasik mantiktaki iki degisken arasindaki degerleri de ele alir
ve ¢ok degerli sonuclar tiretebilir ve yine klasik mantikta yer alan 0-1 degerleri yerine
bu iki say1 arasinda yer alan ara degerlerle (0.5, 0.76 gibi) islem gerceklestirebilmeye
imkan saglamaktadir. 1900’1l yillarin ilk zamanlarinda Jan Lukasiewicz (1878-1956)
klasik Aristo mantigina ek olarak (0,1) degerlerinin yanina bir deger daha ekleyerek
[0,1,2] seklinde ifade etmistir. Donald E. Knuth (1938) ise bunun yerine [-1,0,1]
degerlerini kullanmistir. Daha sonrasinda bulanik mantigin ilke ve yapisina ait bircok
bilimsel yayin hazirlayan Zadeh bu alanin 6nciisti olmustur. Zadeh “kisa, mavi, sakin”
gibi ifadelerin iki degerli tiyelik fonksiyonu ile ifade edildigi klasik kiimeler yerine,
tyelik fonksiyonunun derece ile ifade edildigi bulanmik kiimeler tanimimi ortaya
cikarmigtir. Zadeh’e gdre bulanik mantik kavrami agiklanacak olursa, kesinlik, mutlak
kesin diye bir durum yoktur ve her seyin matematiksel olarak ifade edilmesi halinde bu
0 ve 1 arasindaki sinirda degismektedir. Matematiksel olarak modellenmesi karmasik ve

zorlayici olan durumlar i¢in bulanik mantik uygun bir yontemdir (Kaftan vd. 2013).

Bulanik mantik kavrami ilk defa Assilian ve Mamdani tarafindan bir buhar makinasi

kontrol sisteminde uygulamaya almmistir, c¢esitli kurallar ile bu sistemi



gerceklestirmislerdir. Sonrasinda 1987 yilinda Sendai metrosunda caligmakta olan
trenlerin denetiminde bulanik mantik kullanimi uygulanmis olup trenin istenilen
konumda durmasi ti¢ kat iyilestirilmis, enerji bakimindan %10’luk bir tasarruf
saglanmistir. Elde edilen basarilar sayesinde bulanik denetim konusunda yapilan
caligmalarin endiistriyel alandaki uygulamalarinin daha da artmasi ile 1989 yilinda
Japonya’da LIFE (Laboratory for International Fuzzy Engineering) adli bir laboratuar
ortami kurulmustur, burada yapilan arastirma g¢alismalarina birgok firma katilmistir

(Anonim 2018a) (Keskenler ve Keskenler 2017).



2. KAYNAK OZETLERI
2.1 Bulanik Mantik Yontemleri ile Gergeklestirilen Tahmin Calismalar:

Bulantk mantik  yontemleri kullanilarak  gergeklestirilen tahmin caligmalari
incelendiginde bu alanda bircok c¢alisma yapildigt ve basar1 ile sonuglandigi
gorilmektedir. Bu c¢aligmanin konusu olan medikal alan disinda da farkli alanlar igin
ANFIS yaklagimi ile calismalarin gerceklestirildigi tespit edilmistir. ANFIS tabanhi
hazirlanan bu modellerin test sonuglari incelendiginde basar1 oranlarinin yiiksek oldugu
ve kullanim acgisindan faydali olabilecegi degerlendirilmis; bu ¢aligmaya 1s1k tutan
bahsedilen c¢alismalarin incelenmesiyle mezotelyoma hastaligr icin de adaptif bulanik
cikarim sistemi yaklagimindan faydalanilarak hastalik tahminindeki basar1 oram

degerlendirilmistir. Literatiirdeki bazi ¢aligmalarin kapsamlari su sekildedir:

Khalifa ve Komarizadeh (2012), ¢alismalarinda PCA (Principal Component Analysis -
Temel Bilesen Analizi) ve Adaptif Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi
siiflandiricilarini birlestirerek cevizlerin bos ya da dolu sekilde oldugunu siniflandiran
bir ceviz tanima sistemi gelistirmislerdir. Calismada paslanmaz bir celik blok darbe
plakasi olarak kullanilmis olup, bu darbe plakasina bir cihaz cevizleri birakmaktadir ve
bir mikrofon ile akustik yayimlar toplanmaktadir. Tespit edilen ses sinyalleri sonrasinda
bilgisayar tabanli bir veri toplama sisteminde toplanmistir. Sistem daha sonra test
edilmis ve cevizleri iki sinifa ayirmistir. Bu akilli sistemin li¢ asamasi bulunmaktadir.
Onisleme asamasinda sinyaller igin bahsedildigi gibi veri toplama ve veri 6nisleme
gerceklestirilmis ve sistemin performansini degerlendirmek i¢in 281 ornek veri
kullanilmistir.  Ozellik belirleme asamasinda, bu sinyallerin baz1 istatistiksel
parametreleri siralama igin bir 6zellik kaynagi olarak secilmistir ve daha sonra PCA
yontemi kullanilarak o6zellikler azaltilmistir. Siniflandirma asamasinda ise ANFIS
siniflandiricisinin girdisi olarak segilmis istatistiksel dzellikler kullanilmistir. Onerilen

PCA-ANFIS akilli sisteminin siniflandirma dogrulugu % 100 olarak hesaplanmaigtir.

Ok (2010), tez ¢alismasinda yapay sinir aglari ve bulanik mantik ydntemlerinin

birlesiminden olusan adaptif sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi ile Tirkiye’de {iger aylik



periyotlara ait orta donemli briit elektrik enerjisi talep tahmini gergeklestirmeye
calismustir. Veri seti egitim, kontrol ve test olmak lizere iice ayrilarak 22 yillik 88 veri
Obeginden 60’1 olusturulacak adaptif modelde agin egitimi i¢in kullanilmistir. Egitim
siireci boyunca kullanilacak bulanik ¢ikarim sisteminin olusturulmasi i¢in ANFIS i¢inde
1zgara bolimleme (grid-partition) ve alt kiimeleme (sub-clustering) olmak tiizere iki
tahmin modelleri olusturulmus ve elde edilen tahmin sonuclarmin basarilari
kiyaslanmistir. Ortaya ¢ikarilan model i¢in performans karsilastirmasi yapmak amaci ile
ek olarak bir regresyon analizi modeli olusturmus ve elde edilen tahmin sonuglari
ortalama mutlak ylizde hata kriteri lizerinden degerlendirilmistir. Briit elektrik talep
tahmininde 20 test verisi tizerinde hesaplanan Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute
Error) ile Grid Partitioning yontemiyle olusturulan tahmin modelinden % 3,95 hata
alinirken, Sub-Clustering yontemiyle olusturulan model % 3,26 tahmin hatas1 vermistir.
Sonug¢ olarak ANFIS ile olusturulan bu modelin basarili ve tatmin edici bir tahmin

performansi gosterdigi degerlendirilmistir.

Kara (2008), tez ¢alismasinda diyabet hastaliginin tan1 ve tedavisi i¢in ANFIS destekli
bir uzman sistem gelistirmis olup bu modelin internet ortamindan da kullanilabilen
faydali bir sistem olmasi i¢in web teknolojileri ve yazilim gelistirme gerecleri de
kullanmigtir. Web teknoloji tabanli uzman sistemin gelistirilmesinin ardindan diyabet
hastalarinin sosyo-demografik verileri kullanilarak veri madenciligi teknikleri ile
karsilastirilmast gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada da temel bilesen analizi ve ANFIS
kombin edilerek teshisin dogrulugu artirilmaya calisilmistir. Amaglanan sistem iki
asamaya sahiptir. Oncelikle 8 olan 6zellik sayis1 Principal Component Analysis ile 4’e
indirilmis, sonrasinda adaptif tabanli bulanik ¢ikarim sistemi ile siniflandirma
yapilmistir.  Amaglanan sistemin siniflandirma  dogrulugu % 89.47 olarak
hesaplanmistir. Ek olarak ANFIS ile lojistik regresyon kiyaslanmis ve ANFIS yontemi
ile yapilan ¢aligmanin daha etkili oldugu tespit edilmistir.

Fattahi (2017)’nin ¢alismasinda FOS (Factor Of Safety - Egim Giivenlik Faktorii)’un,
dogru tahmininin, kararhiliklarinin ve performanslarini degerlendirmenin kolay bir konu

olmadig1 savunularak uyarlamali adaptif bulanik ¢ikarim sistemi egim giivenlik faktorii



icin bir tahmin modeli olusturmak amaciyla kullanilmistir. U¢ ANFIS modeli GP (Grid
Partitioning), SCM (Subtractive Clustering) ve FCM (Fuzzy C-Means) metotlar
kullanilarak olusturulmustur. Giris parametresi olarak kohezyon katsayisi, i¢ siirtlinme
acisl, egim yiiksekligi, egim agis1 ve birim agirligi gibi birgok Onemli parametre
kullanilirken, ¢ikis parametresi olarak FOS kullanilmistir. Bu ii¢ model arasinda bir
karsilagtirma yapilmis ve elde edilen sonuglar ANFIS-SCM modelinin {stiinligiini
gostermistir. Sonug olarak ANFIS-SCM modelinin performanst MLR (Multiple Linear -
Coklu Dogrusal Regresyon) ile karsilastirilmistir ve elde edilen sonuglar, ANFIS-SCM

modelinin etkinligini ispatlamistir.

Abduljabar (2011), gazli igecekler i¢in uygulanacak olan bulanik mantik ve sinirsel
bulanik mantik yaklasimini Kullanarak kural tabani olusturmay1 ve olusturulan bu kural
tabaniyla gazli igeceklerde karbondioksitin miktarin1 belirlemeyi amaglamistir.
Karbondioksit miktarinin sicaklik, basing ve yogunluga bagl oldugu belirtilmis olup
giris parametresi olarak bu degiskenler kullanilmiglardir. Cikis parametresi olarak 5
dilsel degisken kullanilmis olup (¢cok kotii, kotii, orta, yiiksek, ¢ok yiiksek)
karbondioksit miktar1 tespit edilmeye c¢alisilmistir. Geleneksel bulanik mantik
(mamdani-sugeno yontemleri) ve ANFIS kullanilarak bu ii¢ yontemin sonuglar
birbiriyle karsilastirilmis ve karbondioksitin gercek degerine en yakin olan yontem
belirlenmeye c¢alisilmig, sonug olarak ANFIS ile daha basarili sonucun elde edildigi

gOriilmiistiir.

Ziasabounchi ve Askerzade (2014), calismalarinda adaptif tabanli bulanik ¢ikarim
sistemine dayanarak hastanin kalp hastalig1 derecesini siniflandirmay1 amacglamislardir.
Tahmin modeli i¢in 7 adet degisken kullanilmigtir. Egitilmis ANFIS modelinin kalp
hastalig1 teshisindeki tanima becerisini test edebilmek i¢in k-fold ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilmustir. Veri seti 303 girdiden olusmaktadir. Onerilen modelde egitim ve
test islemleri i¢in hata oranlar1 sirasiyla 0,01 ve 0.15 olarak hesaplanmis olup tatmin
edici bir sonu¢ elde edilmistir. Deney sonuglari, modelin, hastanin kalp hastaligi
derecesini % 92.30 dogruluk oraniyla basartyla tahmin ettigini gdostermektedir. Ayni

zamanda bu sonuglar, 6nerilen teknigin, 6zellikle ayn1 kalp hastalig1 veritabanini



kullanan diger calismalar ile kiyaslandiginda yiiksek dogruluga sahip oldugunu

gostermektedir.

Bhuvaneswari (2013), kardiyovaskiiler hastalik riskini 6ngormek i¢in yiiksek tahmin
dogrulugu olan bir tibbi tan1 sistemi onermektedir. Sistem, Temel Bilesen Analizi ve
Uyarlamali N6ro Bulanik Cikarim Sistemi’ne dayali akilli bir yaklagim kullanilarak insa
edilmistir. Bu sistemde de iki asama kullamilmustir. ilk asamada, 13 degiskenli kalp
hastalig1 veri setinin boyutu PCA kullanilarak 7 degiskene indirgenmistir. Sistemin
performansini iyilestirmek icin veri kiimesinin boyutunun azaltilmasinin faydasi tespit
edilmistir.  Ikinci asamada, ANFIS  kullanilarak kalp  hastaligi  tanist
gerceklestirilmektedir. Bu yaklagim ile elde edilen siniflandirma dogrulugu % 93,2'dir.

Bokde (2017), ¢alismasinda Normal siniis ritmi, PVC (Prematiir Ventrikiiler Kompleks-
Prematiir Ventrikiiler Kasilma), LBBB (Left Bundle Branch Block- Sol Bundle
Brangman Blogu), RBBB (Right Bundle Branch Block- Sag Bundle Brans Blogu), APC
(Premature Atrial Kontraksiyon- Atriyal Erken Kontraksiyon) ve tempolu atimlar olmak
tizere alt1 tip kalp atisin1 simiflandirmistir. Arastirma, hastanin kalp atisinin normal olup
olmadigini belirlemek i¢in EKG (Elektrokardiyogram) sinyalinin 6nemli &zelliklerini
tespit etmeyi amaglamistir. Ug farkli deneme ile elde edilen sonuglarin ortalamalar
sirasiyla dogruluk igin % 98.43, duyarlilik igin % 95.3 ve son olarak 6zgiilliikk igin %
98.6 seklindedir. Grid Partitioning ve Subtractive Clustering tabanli ANFIS ile elde
edilen bu sonuglar, iki yapay sinir ag1 gradient descent ve Levenberg Marquardt
algoritmasi ile karsilastirilmistir. Bu ¢aligmada da ANFIS’in, EKG smiflandirmasi igin
yapay sinir aglarinin ve bulanik sistemlerin en 1y1 6zelliklerini entegre etme avantajina
sahip oldugu kanitlanmistir. En iyi sonucun Subtractive Clustering tabanli ANFIS ile

elde edildigi goriilmiistiir.

2.2 Mezotelyoma icin Yapilmis Calismalar

Bulanik mantik yaklasimi ile gerceklestirilen ve Boliim 2.1°de bahsedilen ¢aligmalarin
yan1 sira, bu tezin konusu olan Malignant Mezotelyoma hastaliginin teshisi adina gesitli

calismalar gergeklestirilmistir.



Er vd. (2015), calismalarinda Mezotelyoma hastaligi teshisi i¢in AIS (Artificial Immune
Systems - yapay bagisiklik sistemi) gelistirerek bu sonuglari ayni veritabanini kullanan,
yine Mezotelyoma teshisine odaklanmis ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 yaklasiminin
sonuglar1 ile karsilastirmislardir. Bu amagla kullanilan AIS modelinin algoritmik

adimlar1 sunlardir:

e Antikor popiilasyonu olusturularak supresyon esigi belirlemek.

e Her antikor i¢in klonlar (yeni antikor / antijen) iiretmek.

e Antikor hiicreleri arasindaki afiniteyi hesaplamak ve afiniteleri supresyon
esiginden az olan antikorlar1 6ldiirmek, supresyon sonrasi antikor sayisini
belirlemek.

e Bellek popiilasyonunun sabit oldugundan emin olunamadiginda adim 2'ye
donmek.

e Verilen degerleri siniflandirmak.

Amagclanan sistem ile saglikli olan ve Mezotelyoma hastaligina sahip olan kisiler i¢in
smiflandirma siirecinde dogru teshisin gergeklestirilmesi amaciyla, doktorlara bir karar
destek sistemi olarak fayda saglanmasi hedeflenmis ve C# ortaminda gelistirme
yaptlmistir. Veri seti, tip fakiiltesi veri tabanindan elde edilmistir. Test edilen yapay
bagisiklik sistemi ile % 97.74 oraninda bir basar1 elde edilmistir. Yapay bagisiklik
sistemi algoritmasinin  dogruluk sonuglarmmin ¢ok katmanli yapay sinir agi

algoritmasindan ¢ok daha iyi oldugunu one siirmiislerdir.

Tutuncu ve Cataltas, Malignant Mezotelyoma teshisi caligmalarinda 9 farkli veri
madenciligi algoritmast kullanarak simiflandirma yapmaya calismislardir. Bu
simiflandirma algoritmalart siras1 ile J48, Bayes Net, SMO (Sirali Minimal
Optimizasyon), LMT (Logistic Model Trees), Logistic, Multi Class Classifier, Random
Committee, PART (Projective Adaptive Resonance Theory) ve ANN (Artificial Neural
Network)’dir. ilk 8 algoritma WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis)
platformunda uygulanirken, ANN smiflandirict Alyuda Neurolntelligence 2.2. paket
programi ortaminda uygulanmistir. Tiim algoritmalar kiyaslandiginda en iyi sonu¢ ANN

ile elde edilmistir (Cizelge 2.1).
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Cizelge 2.1 Mezotelyoma igin gergeklestirilen ¢alismalarin dogruluk sonuglari

Siniflandiric1 Kurallar Dogruluk Oram
Yontemi
J48 %87.3457
Bayes Net %88.2716
SMO %88.8889
LMT %89.1975
Logistic %89.5062
Multi Class Classifier %089.5062
Random Committee 9%90.1235
PART %90.7407
Artificial Neural Network %99.0740

J48 bir karar agaci algoritmast olup C4.5 algoritmasinin WEKA i¢in adapte edilmis
halidir. Karar agaci algoritmalar1 6rnek veri kiimesiyle baslayarak smiflandiriimay1
bekleyen durumlar i¢in bir agag¢ veri yapist ingsa eder ve bu aga¢ olusturuldugunda

veritabanindaki her gruba uygulanmasi, o grubun siniflandirilmasiyla sonuglanir.

Bayes ag1, degiskenlerin temsilcisi olan diigiimler ve bu degiskenler arasi olasiliksal
baglanti iligkilerinin temsilcisi olan oklar aracilig: ile grafiksel boliim ve degiskenlere
ait olan olasilik tablolar1 olmak iizere iki temel kuramdan olusmaktadir (Cinicioglu vd.
2013). Var olan problemin yapist veya eldeki verilerin yetersizligi nedeniyle kesin bir
sonuca vartlamayan durumlarda bu yontem olduk¢a kullanighdir ve bu sebepten en
giizel kullanim alanlarmin saglik alam1 oldugu (Charniak 1991, Lucas 2001)
belirtilmektedir (Sorias 2015).

SMO algoritmasi, egitim verileri arasindaki herhangi bir noktadan en uzak olan iki sinif
arasinda bir karar smir1 bulan bir makine 6grenme yontemi olarak adlandirilan DVM

(Destek Vektor Makineleri) simiflandiricisint egitmek amaciyla kullanilmak {izere
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tasarlanmis bir optimizasyon yontemidir. Kuadratik programlama problemi olarak ¢ok
terimli kernel (kabuk) fonksiyonlari kullanmaktadir. Egitilen DVM KP (Karesel
Programlama) hesaplamalar1 gerektirdiginden SMO, karesel hesaplamalar1 kiigiik
problemlere doniistiirerek i¢ dongili iizerinden ¢6zmeyi hedefler. SMO genel yapisi
itibar1 ile dis dongiide en iyi verilerin se¢imini gerceklestirir, i¢ dongiide ise segilen bu
verilere gore iki adet Langrage ¢arpani hesaplamaktadir. I¢ ve dis dongiiler tiim drnekler

istenilen diizeye gelinceye dek ¢alistirtlir (Nizam ve Akin 2014) (Senel vd. 2017).

LMT, Lojistik Regresyon modellerini ve Karar Agaci Ogrenmesi algoritmalarini
birlestiren denetimli yapida bir siniflandirma modelidir. Bu algoritmanin ¢alisma
prensibinde aga¢ yapisi C4.5 algoritmasina benzer sekilde genisletilir, yapraklar
tizerinde lojistik regresyon fonksiyonlarina sahip bir karar agaci yapisidir. Geleneksel
karar agaglarinda oldugu gibi, O6znitelik testi her i¢ diiglimle iliskilendirilir. Her
diigiimiin k ¢ocuk diigiimleri vardir ve Ornekler Oznitelik degerine baghi olarak k
dallarina ayrilir. Niimerik 6zellikler i¢in, diiglim 2 ¢ocuk diiglimiine sahiptir ve test,
Ozellik degerini ve bir esik degerini karsilastirmaktan olusur. Her bir ayrigmada,
ebeveyn diiglimiin lojistik regresyonlar1 alt diiglimlere gecirilmektedir. Bunun sonucu
olarak, yaprak diigiimler tiim ebeveyn diiglimlere iligskin bilgi icerir ve her bir sinif i¢in
olasilik tahminleri olusturur. Algoritma islendikten sonra olusturulan aga¢ yapisina

budama islemi uygulanarak model olusturulur (Onan 2015) (Tutuncu ve Cataltas 2017).

Logistic siniflandirmada ise hedef, bagimli degiskenin sonucunu tahmin edebilecek en
sade modeli bulmaktir. Dogrusal regresyon analizinin temelinde bagimli ve bagimsiz
degiskenler sayisal olarak belirtilir. Ornek olarak, yas ile kan basinci arasinda bir iliski
aranmasi halinde bu durumda hem yas degeri hem de kan basinci degeri sayisal olarak
tanimlanmalidir, nitelik olarak belirtilemezler. Bagimli degiskenlerin nitelik olarak
belirtilmesi durumunda bagimsiz degiskenlerle arasindaki iligski lojistik regresyon
yontemiyle aranir. Dogrusal regresyon analizinde tahmin edilmesi amaglanan bagimli
degisken siirekli iken, Lojistik Regresyon Analizinde bagimlhi degisken siirekli degil
kesikli bir deger almaktadir ve bu bagimli degiskenin alabilecegi degerlerden birinin
gerceklesme olasiligi tahmin edilir. Lojistik regresyon analizinde “model ki-kare” testi

ile analiz sonucunda olusturulan modelin uygun olup olmadigi, “Wald istatistigi” ile
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her bir bagimsiz degiskenin modelde varliginin anlamli olup olmadigi test edilir
(Anonim 2018b).

Multi Class Classifier (Coklu sinif siniflandirma), destek vektér makineleri iki sinifin
ayrilmasinda kullanilirken ¢ok smifli destek vektér makineleri ile smiflandirilacak
gruplarin ikiden fazla olmasi durumu ele alinmaktadir. Destek vektor makineleri aslinda
iki katmanli problemler i¢in gelistirilmis olsa da, iki tiirli yaklasimla ¢ok sinifl
siniflandirmaya doniistiiriilebilir. Bu yaklasimlardan biri, iki sinifli bir smiflandirma
destek vektor makinesini ¢ok smifli bir simiflandiriciya doniistiirmek igin belirli bir
sekilde birlestirirken, diger yaklasim ise egitim numuneleriyle ¢ok sinifli bir
smiflandirma islevini dogrudan ¢ézmektir. kinci yolun karar verme islevlerini yerine
getirmesi zordur, egitim ve test siiregleri uzun siireglerdir. Yani, ilk yontem daha
pratiktir ve bu yontemden problemin ikili gruplara indirgenmesi (bire bir yaklagimi),
problemin tek gruptan biitiin gruplara modellemesi (bire ¢ok yaklasim) gibi ¢esitli

algoritmalar tiiretilmistir.

Random Committee, rastgele bir temel siniflandiricilar grubu olusturmak i¢in kullanilan
bir platformdur. Rastgele komite ayni zamanda meta smiflandirici kategorisinde yer
alan bir smiflandirmadir, Weka'da uygulanmaktadir ve java smiflart kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Son tahmini, bireysel temel smiflandirma algoritmalari

tarafindan tretilen tahminlerin ortalamasidir.

PART (Projective Adaptive Resonance Theory), I. H. Witten ve E. Frank tarafindan
Onerilen, b6l ve yonet mantigi ile ¢alisan bir algoritma olup bu algoritma, kurallar
kiimesini siralayan ve karar listeleri olarak adlandirilan kiimeler iiretmektedir. Bu
algoritma her bir ¢alistirmada kismi bir C4.5 karar agaci olusturmaktadir ve en iyi kural
bir yapragin i¢inde olmaktadir. Bol ve yOnet stratejisini, kuralli 6grenmenin ayr1 ve

basarili stratejisiyle birlestirir (Akyol ve Alatas 2016).

ANN, yapay sinir aglar1 olarak bilinen, siniflandirma, modelleme ve tahmin gibi birgok
giinliik hayat probleminin ¢éziimiinde basarili sonu¢ veren bir yontemdir. Yapay sinir

aglar1 noronlar arasindaki baglanti agirliklarini ayarlayarak 6grenme gerceklestirir.
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Calismada kullanilan 9 farkli yontemden biri olan ANN, bu tez c¢alismasinda da
kullanilan ANFIS yaklagiminin tabanini olusturmakta olup ANN ile detayli bilgi

ilerleyen boliimlerde verilmektedir.

Mezotelyoma igin gerceklestirilen calismalardan bir digerini gerceklestiren Devi ve
Sasikala’ya gore, sadece CT (Computed Tomography) goriintiisiinden mezotelyoma
tanist koymak zaman almakla beraber teshis yanlisligina da sebep olabilmektedir. Bu
sebepten ince zarin smirlarim1 daha iyi gorsellestirebilmek ic¢in goriintii doniisiimleri
kullanilmaktadir. Bu calismada da mezotelyoma goriintiileri iizerine Contourlet ve
Curvelet dontisiimlerinin  uygulanmasma yogunlasilmistir. Contourlet doniistimii,
goriintiilere yonsel filtre bankalart uygulamaktadir. Curvelet doniisiimii ise goriintiideki
bir referans elemani lizerinde belirli islemleri gergeklestirerek elde edilir, etkili bir ¢oklu
¢Oziiniirliik analizidir. Zayif kenarlarin giiglendirilmesi ve giiriiltiiniin bastirilmasi
amaciyla uygulanan bu algoritmalardan sonra gelistirilen bu goriintii bulanik mantik
kullanilarak boliimlere ayrilir. Burada bulanik mantik, bir takim bulanik kosullar
tarafindan belirlenen kenarlarin smiflandirilmasina dayanarak goriintiiyii boliimler.
Ozetle ¢alisma, bulamk mantik uygulanarak mezotelyomaya sahip akciger
goriintlilerinin  boliimlenmesi ve Contourlet - Curvelet islemleri de uygulanarak
verimliligin kiyaslanmasima dayanmaktadir. Calismanin sonucunda Contourlet
doniistimiiniin Curvelet doniisiimiinden istiin oldugu goriilmiistiir (Yasar 2015) (Devi

ve Sasikala 2016).

Narayana vd. (2016), ¢alismalarinda WEKA ortamimnda SMO, J48, Random Forest ve
Bayes Net algoritmalarini mezotelyoma teshisi i¢in uygulamis olup degisken sayisi
fazla oldugunda Random Forest algoritmasinin % 74’°liik dogruluk orani ile (Cizelge
2.2), degisken sayis1 az oldugunda ise J48 algoritmasinin % 71°lik dogruluk orani ile
(Cizelge 2.3) en iyi sonucu verdikleri tespit edilmistir. Sonuglar 6zellik se¢imi yapilarak

ve yapilmayarak iki sekilde degerlendirilmistir.
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Cizelge 2.2 Ozellik secimi gerceklestirilmeden 6nce sonuglar

Uygulanan Hesaplama | Dogru Yanhs Dogruluk Oram
Algoritma Siiresi siiflandirilmis | simiflandirilmis (%)
(sn) veriler veriler
Bayes Net 0.18 225 99 69.4444
SMO 0.28 231 93 71.2963
J48 0.04 225 99 69.4444
Random 0.63 242 82 74.6914
Forest
Cizelge 2.3 Ozellik se¢imi gerceklestirildikten sonra sonugclar

Uygulanan | Hesaplama | Dogru Yanhs Dogruluk
Algoritma | Siiresi siniflandirilmg siniflandirilmg Oram

(sn) veriler veriler (%)
Bayes Net 0.04 225 99 69.4444
SMO 0.01 230 94 70.9877
J48 0 233 91 71.9136
Random 0.2 200 124 61.7284
Forest
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3. MATERYAL VE METOT

3.1 Malign Mezotelyoma ve Cesitleri

Mezotelyoma, karin boslugunu saran zar olan periton, gogiis boslugu ve akcigerleri
saran zar olan plevra ve kalbi saran zar olan perikardi kaplayan bir tiir epitel olan
mezotelyumda baslayan kotii huylu bir tiimordiir. Akciger zari, kalp zari, karin zar1 ve
testis zarindan kaynaklanabilen sinsi baslangicli bir tiimor olmasiyla birlikte yilizde
yiiksek oranlarda akciger zarindan (plevra) (Sekil 3.1) kaynaklanmaktadir (Anonim
2018c).

—— Asbest lflen

Asbest lifler

Plevra
{akciger zan)

Saghkh
Mezotelyal hicre

MALIGN MEZOTELYOMA
{AKCIGER ZARI KANSERI)

Sekil 3.1 Akciger yapist ve mezotelyoma (Anonim 2018d)

Mezotelyoma hastalifina, genellikle akcigerde ortaya c¢ikmasi sebebiyle “akciger zari
kanseri” de denmektedir ve malign mezotelyoma plevra olarak da adlandirilmaktadir.
Ancak nadir de olsa kalp, mide ve karindaki diger dokularda da baslayip yayilma

gosterebilmektedir. Plevra, akciger ve akcigerin etrafindaki gogiis kafesine ait yapilar
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doseyen zardir. Kokiinii plevra isimli bu zardan alan ve buradan diiffiiz (yaygin) ve
daginik olarak baslayan, sonrasinda gelisen ve yayilan malign (koti huylu) tiimdrler
mezotelyoma olarak adlandirilmaktadir. Bu nedenle de mezotelyoma daima kétii huylu
(malign) olarak kabul edilmektedir. Ulkemizde de yaygin olan plevra kokenli, yani
akciger zarimndan dogan mezotelyomalardir. Plevra tiimorleri sekil 3.2°de
siiflandirilmakta olup, bu calismada malign (yayilan nitelikteki kotii huylu tiimorler)

mezotelyoma iizerine ¢alisilmaktadir (Anonim 2018d).

Plevra
Timorleri
Primer Seconder
Tlimorler Tlimorler
Malign Benign
Mezotelyoma Primer
Tiimorler
Malign: Yaygin nitelikli tiimdrleri tanitmak i¢in kullanilan genel ad
Benign: Iyi huylu tiimérleri tanitmak igin kullanilan genel ad
Primer: Plevradan kaynak alan

Sekonder:  Plevraya disaridan gelen

Sekil 3.2 Plevra tiimorleri
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3.1.1 Hastahga yakalanmada etkili olan faktorler

Malign Mezotelyoma tiimériiniin zaman iginde ortaya ¢ikmasina sebep olarak bilinen
baslica etmenler asbest maruzu, Sv40 viriisii, uzun siireli radyasyona maruz kalinmasi

ve genetik acidan yatkinliktir.

Asbest: Mezotelyoma, memleketimizde son zamanlarda yaygin goriilen bir hastalik
olmakla beraber diinyada goriilme sikligi 1 milyon kiside 1-2 iken iilkemizde yilda
ortalama 500 kisiye hastalik tanis1 konulmaktadir. Bu hastalik genellikle halk arasinda
corak toprak, gok toprak, ¢elpek, holliik, ak toprak veya ceren olarak da bilinmekte olan
asbest ve erionit denilen maddelere uzun yillar maruz kalmis olan kisilerde ortaya
cikmaktadir. Asbest ya da diger adiyla amyant, sicaklifa, asinmaya ve kimyasal
maddelere karsi direngli olan lifli yapiya sahip kanserojen bir silikat tiirli mineraldir.
Asbest genellikle kdy yerleskelerinde evlerin badana yapilmasi, kii¢iik cocuklarda pudra
niyetine kullanilmasi ya da gesitli meslek dallar1 gibi sebeplerle kalinan maruziyet
sonucu mezotelyomaya sebep olabilmektedir, belirti ve bulgular genel olarak bu

maruziyetten 20-40 y1l sonra ortaya ¢ikmaktadir (Anonim 2018e).

SV40 viriisii: Baz1 calismalarin incelenmesi ile ¢ocukluk ¢aglarinda mezotelyoma
goriilmesi ve ek olarak asbest temasi olmayan olgu oraninin %50’ye ulagmasi sebebiyle,
bu hastaligin gelismesine etken olarak baska nedenlerin olabilecegi de akillara gelmistir.
Bu baglamda yapilan degerlendirmelerde bazi mezotelyoma dokular i¢inde ¢ocuk felci
asisinda kullanilan Simian 40 viriisii (SV 40) adi verilen bir virilisiin bu vakalar ile
iligkilendirildigi goriilmektedir. “Salk asis1” olarak bilinen ve ozellikle Amerika ve
Avrupa tlkelerinde 1950 yillarinin sonlarinda yaygin olarak kullanilan c¢ocuk felci
asisinin bu {ilkelerde ¢ok sayida insana bu virlisiin bulasmasma sebep oldugu
ogrenilmistir. Ulkemizde ise bu as1 kullamlmadigindan viriisiin bulasmasi ile alakali

delil elde edilememistir (Akpinar 2010).

Radyasyona maruz kalmak: Yapilan bazi arastirmalarda ise baska bir kanser tiiri
sebebiyle goriilen tedavide radyasyon alinmasina bagli olarak mezotelyoma riskinin de

artabilecegi degerlendirilmistir.

18



Genetik yatkinhk: Cesitli calismalarda ilk 2 madde ile kiyaslandiginda daha diisiik bir

orana sahip olsa da ailesel yatkinligin da sebep olabilecegi goriilmiistiir.

3.1.2 Belirtileri, teshisi ve tedavi yontemleri

Boliim 3.1.1°de bahsedilen ve bu hastaligi tetikleyebilecek olan bahse konu etkenlere
maruz kalinmasi ile genellikle yillar sonra ortaya ¢ikan malign mezotelyomanin baglica

belirtileri agagidaki sekildedir:

e Nefes darligi, nefes alip vermede giigliikk yasanmasi
o GOgiis kafesi altinda agri, karin agrisi ve siskinlik

e Yutma gilicligi (disfaji)

o Gece terlemeleri

e Yiiksek ates

o Siirekli okstirtik hali

e Parmak uclarinda sisme

e Istah kayb

e Sebebi belirlenemeyen kilo kaybi

e  Omuz agrist

Mezotelyoma, bu semptomlara sahip bir¢ok hastaligin var olmasi sebebi ile teshisi zor
bir vakadir. Ancak temel olarak muayene doktorun, sikayetci kisinin hastaliga
yakalanmasi ile alakali siiphelendigi temel noktalari igeren gegmisini dinlemesi ve fiziki
muayene yapmast ile baslamaktadir. Tespit edilen tiimdrden doku 6rneginin alinmasi ile
patolojik inceleme sayesinde kesin teshis konulabilir. Yapilan patolojik inceleme
sonrasinda hangi tip mezotelyoma oldugu da belirlenmelidir. Normal akciger grafileri
teshis i¢in yeterli olmayacagindan, sikayetlerinde mezotelyoma belirtileri olan ve
akciger grafisinde plevrada anormallik tespit edilen durumlarda gogiis ve karin i¢in X-
1isinlari, bilgisayarli tomografi, MR ve PET-CT gibi yontemlere bagvurulabilir (Anonim
2018f).
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Genellikle asbeste maruz kaldiktan sonra ortalama 20-40 yil arasinda ortaya ¢ikmasi
sebebi ile uygulanan tedavi metotlar1 da yashi insanlarin kaldirabilecegi boyutlarda
secilmektedir. Timoriin lokasyonu, blyilikligii ve yayilma durumu gibi etkenlere

bakilarak bazi temel tedavi sekilleri uygulanabilir.

Ameliyat: Eger timoriin yaygmhigi az ve erken bir evrede ise ameliyat

gerceklestirilebilir (Evre 1 ve evre 2 durumlarinda).

Kemoterapi: Kemoterapi sirasinda kanser tespit edilen hiicrelerin yayilmasini ve

biiylimesini engelleyen ya da onlar1 yok etmeye yarayan ilaglar kullanilabilir.

Radyoterapi: Yaygin bir bdlgeye uygulanmasi diger organlar igin zararh
olabileceginden verilebilecek 1simn miktart smirlidir, bu durum da tedavinin basari

oranini diistirmektedir. Mezotelyomay1 hafifletici bir tedavi olarak kullanilabilir.

Cyberknife veya IMRT (Intensity Modulated Radiotherapy): Bu yontemler
ozellikle tespit edildigi bolgelere lokal sekilde uygulandigi durumunda hastanin

sikayetlerini azaltma amagli uygulanabilir.

3.2 Yapay Sinir Aglar1 (ANN - Artificial Neural Network)

.....

anlama, smiflandirma, genelleme, analiz etme, hatirlama gibi cesitli 6zellikleri
modelleyerek bu islemleri otomatik olarak gerceklestirmeyi amaglayan, birgok bilim
dalinda uygulanmakta olan ve c¢oziilmesi zor olan karmasik durumlart ¢ozebilme
yetenegine sahip olan mantiksal sistemlerdir. Donanim agisindan elektronik devreler ile,
yazilimsal baglamda bilgisayarlarda modellenebilirler. Insanin biyolojik sinir ag
mimarisini matematiksel olarak taklit eden yapay sinir aglar1 ile karmasik olaylari

isleyebilme yeteneginin bilgisayar sistemlerine kazandirilmasi amaglanmistir.
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3.2.1 Biyolojik sinir hiicreleri

Biyolojik sinir aglari insan beyninde yer alan sinir hiicrelerinden olusmaktadir.
Biyolojik bir sinir hiicresi temelde sinapslar, dentritler, hiicre gévdesi ve aksonlardan
olugsmaktadir. Sinir hiicreleri néronlar olarak da tanimlanmakta olup, genis bir hiicre
govdesi ve bu govdeden dallanan uzun ve kisa uzantilardan meydana gelmektedir. Bu
uzantilarin kisa olanlarina dentrit, uzun olanlarina ise akson denilmektedir. Kisa
uzantilar olan dentritler sinaptik sinyalleri girdi olarak almakta, hiicre govdesi bu
sinyalleri analog bir yontemle islemektedir. Uretilen denetim sinyalleri, uzun olan
uzantilar yani aksonlar araciligi ile denetlenecek hedef hiicrelere veya hiicre gruplarina
iletilmektedir. Aksonlar, néronlarin en uzun kismidir. Biyolojik sinir hiicresinin temel

yapisi sekil 3.3’te yer almaktadir.

Hiicre gévdesi

Sinaps
Cekirdek Sitoplazma A
L] 1]
f f
g S N P ¥ A\ M |
momom o> T — ——— -
- | - )

Dentrit  pgson Miyelin kalif Akson ucu

Sekil 3.3 Biyolojik sinir hiicresi (Anonim 2018g)

Hiicre gdvdesi, sinir hiicrelerinin en kalin kismi olup hiicrenin yonetimi ve
beslenmesinde rol oynarlar. Ayrica dentritler araciligi ile getirilen uyarilart aksonlara
aktarirlar. Iceriginde sitoplazma ve gekirdek bulunmaktadir. Sinapslar sinirler arasi
bosluk ve akson uclart olarak ge¢mektedir. Sinir hiicrelerinin (néronlarin) diger sinir
hiicrelerine ya da sinir hiicresi olmayan kas ve salg1 bezi hiicrelerine mesa;j iletilmesinde
gorev alan 6zel baglanti noktasi gorevini sinapslar gormektedir. Sinir hiicrelerinde

uyarilar dentritten aksona dogru iletilmektedir.
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3.2.2 Yapay sinir hiicreleri

Yapay sinir aglar1 da bir nevi biyolojik sinir aglarindaki yapiyr taklit etmektedir ve
biyolojik sinir aglarinin matematiksel modelidir. Ayn1 biyolojik sinir aglarinda yer alan
sinir hiicreleri gibi yapay sinir aglarinda da yapay sinir hiicreleri, néronlar, sinaptik
baglantilar ve baglantilar arasindaki transfer islemleri i¢in fonksiyonlar bulunmaktadir.
Yapay sinir hiicreleri, elde olan gegmis verilerde tanimli bu girdi ve ¢iktilar arasinda
kurulan iligkiyi O0grenerek egitilirler. Bu yapay sinir hiicrelerinin ¢esitli sekillerde
baglanmasi ile katman katman bir yap1 seklinde yapay sinir aglarini olusturmaktadir.
Biyolojik sinir sistemi yapitaslarinin, yapay sinir ag1 modelindeki karsiligi cizelge

3.1°de yer almaktadir (Ayana 2016).

Cizelge 3.1 Biyolojik sinir sistemi elemanlarinin yapay sinir agindaki karsiliklar

u Insan Sinir Sistemi - Yapay Sinir Ag1 Sistemi I

Yapay Sinir Ag1 Sistemi Insan Sinir Sistemi
Islem yapan eleman Noron
Toplama islemini Agag (dendrit)
gerceklestiren fonksiyon
Transfer fonksiyonu Hiicre govdesi
Elemanin ¢ikis1 Sinir lifi (akson)
Agirliklar Baglant1 noktasi (sinaps)

Yapay bir sinir hiicresi girisi ve ¢ikist belli olan, agirliklar, birlestirme fonksiyonu ve

aktivasyon fonksiyonundan olusan bes temel bilesenli bir yapidir (Sekil 3.4).
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Girdi
degerleri

(x0— w,

Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
Alan

vV QX_) Cikti y

Toplama
fonksiyonu

agirliklar

Sekil 3.4 Yapay sinir hiicresinin yapist (Anonim 2018h)

Yapay Sinir aglarinin genel 6zellikleri;

Girdiler: Yapay sinir hiicrelerine gelen veriler olup gelen, girdi olarak adlandirilan
bilesenler yapay sinir hiicresine bir bagka hiicreden ya da direkt olarak dis diinyadan da
gelebilirler. Girdilerden gelen bu veriler ayni biyolojik sinir hiicrelerinde de oldugu gibi
noron c¢ekirdegine iletilerek toplanir, agin 6grenmesi istenen Ornekler tarafindan

belirlenir.

Agirhiklar: Yapay sinir hiicresine gelen bilgiler girdiler lizerinden ¢ekirdege ulasmadan
once geldikleri baglantilarin agirligiyla carpilarak ¢ekirdege iletilir. Bu sayede girdilerin
tiretilecek ¢ikti tizerindeki etkisi ayarlanabilinmektedir, burada yapay hiicreye gelen
bilginin 6nemi ve hiicre iizerindeki etkisi ortaya ¢ikmaktadir. Bu agirliklarin degerleri
sifir, negatif ya da pozitif olabilir. Agirliklarin biiyiik ya da kiigiik olmasi énemli ya da
onemsiz olarak siiflandirilamaz. Girdilerden sifir agirligina sahip olanlar ¢ikt1 lizerinde

herhangi bir etki gdstermemektedir.

Birlestirme Fonksiyonu: Birlestirme (toplama) fonksiyonu, bir yapay sinir hiicresine

agirliklarla garpilarak gelen girdileri toplayarak o hiicrenin net girdisinin hesaplanmasi
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gorevini listlenmektedir. Bu islem icin ¢esitli fonksiyonlar kullanilmaktadir. En ¢ok
kullanilan1 agirliklt toplami bulmaktir. Her girdi degeri sahip oldugu agirhigr ile

carpilarak toplanir ve boylelikle aga gelen girdinin net hali belirlenmis olur.

NET=YN . x; *w, (3.1)

Esitlik 3.1’de sekilde formiilize edilen hiicre net girdisi igin, burada x girdileri, w
agirliklar,, N ise bir hiicreye gelen girdi sayisinin toplami olarak tanimlanmaktadir.
Genellikle kullanilan bu formiiliin yani sira, yapay sinir aglarinda yapilmasi planlanan
caligmaya gore verilecek karar ile farkli fonksiyonlar da kullanilabilmektedir, en uygun
toplama fonksiyonunun segilmesi igin gelistirilmis bir yontem bulunmamaktadir. Farkli

toplama fonksiyonu drnekleri cizelge 3.2°de siralanmistir (Oztemel 2012).

Cizelge 3.2 Bazi toplama fonksiyonlari

Carpim Girdi degiskenleri agirlik degerleri ile
carpilir ve sonrasinda bulunan degerler

Net — H}‘Izl X, * W, birbirleriyle ¢arpilarak Net Girdi degeri
hesaplanir.

Maksimum n adet girdi iginden agirliklar girdilerle
carpildiktan sonra degerlerden en biiyiigi

Net = Max (X; * W) Net girdi olarak belirlenir.

Minimum n adet girdi i¢inden agirliklar girdilerle
carpildiktan sonra degerlerden en kiigiigii

Net = Min (X; *x W) Net girdi olarak belirlenir.

Cogunluk n adet girdi i¢inden agirliklar ile girdiler

carpildiktan sonra pozitif ile negatif olan
aJ degerlerin sayis1 bulunur. Biiyiik olan say1

Net = ZSgn (X; x W) hiicrenin net girdisi olarak belirlenir.
=1

Kimiilatif Toplam Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak

toplanir. Daha once hiicreye gelen
f bilgilere yeni hesaplanan girdi degerleri

Net = Net (eski) + Z X; * W; [ eklenerek hiicrenin net girdisi hesaplanir.
i=1
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Aktivasyon Fonksiyonu: Aktivasyon (transfer) fonksiyonu ile yapay sinir hiicresine
gelen ve daha 6nce toplama fonksiyonu ile hesaplanan net girdi islenerek hiicrenin bu
girdiye karsilik iiretecegi ¢ikti belirlenmektedir. Bu fonksiyon genellikle dogrusal
olmayan bir fonksiyon segilir. Yapay sinir aglarmin 6zelliklerinden olan dogrusal
olmama durumu, aktivasyon fonksiyonlarinin segilen bu 6zelliginden gelmektedir.
Aktivasyon fonksiyonu secilirken dikkat edilmesi gereken bir diger nokta ise
fonksiyonun tiirevinin kolay hesaplanabilir olmasidir. Geri beslemeli aglarda aktivasyon
fonksiyonunun tiirevi de kullanildig1 i¢in hesaplamanin yavaslamamasi i¢in tiirevi kolay
hesaplanir bir fonksiyon segilir. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon
fonksiyonu i¢in de ¢esitli formiiller kullanilabilmektedir (Cizelge 3.3). Genellikle en

yaygin olarak kullanilan “Sigmoid fonksiyonu” kullanilmaktadir.

Cizelge 3.3 Aktivasyon fonksiyonlari

Dogrusal problemlere
¢Ozim getirmek i¢in
Dogrusal F(Net)= A * Net aktivasyon fonksiyonu
(Lineer) dogrusal  bir  fonksiyon
Aktivasyon (A sabit bir say1) olarak segilebilir. Toplama
Fonksiyonu fonksiyonundan elde edilen
sonug, belirli bir katsay: ile
carpilarak hiicrenin c¢iktist
olarak hesaplanir.
Gelen Net girdinin belirli bir
esik degerin {istiinde veya
Adim  (step) F (Net) = altinda olmasina gore hiicre
Aktivasyon ciktis1 0 veya 1 degerini alir.
Fonksiyonu 1if Net > Esik Deger
{O if Net < Esik Deger
Sigmoid Tiirevi alinabilen ve siirekli
Aktivasyon bir fonksiyondur. Dogrusal
Fonksiyonu olmamasi ile YSA
F (Net) = 1+ e—Net uygulamalarinda sik
kullanilir. Girdilerin her biri
i¢cin 0 ile 1 arasinda bir
deger iiretir.

25




Cizelge 3.3 Aktivasyon fonksiyonlar1 (devam)

Tanjant hiperbolik
fonksiyonu, yapi itibari ile

Tanjant eNet + e—Net | sigmoid fonksiyonuna
Hiperbolik F (Net) = eNet _ g—Net | benzemektedir. Sigmoid
Aktivasyon fonksiyonunda ¢ikis
Fonksiyonu degerleri 0 ile 1 arasinda
degisirken tanjant hiperbolik
fonksiyonunun ¢ikis degeri -
1 ile 1 arasinda
degismektedir.
Gelen bilgiler 0°dan kiigiik-
esit oldugunda 0 ¢iktisi,
Esik Deger F (Net) 1’den biiyiik-esit oldugunda
Fonksiyonu 1 ¢iktisi, 0 ile 1 arasinda
0if Net <0 oldugunda ise yine kendisini
= {Netif 0 < Net <1 |Vveren ciktilar iiretilebilir.
1if Net >1
Ogrenilmesi diisiiniilen
olaylarin siniis fonksiyonuna
Siniis F (Net) = Sin (Net) uygun dagilim gosterdigi
Aktivasyon hallerde kullanilabilir.
Fonksiyonu

Ciktilar: Aktivasyon fonksiyonundan ¢ikan deger yapay sinir hiicresinin ¢ikt1 degeridir.
Bu deger yapay sinir agmin ¢iktis1 olarak dig diinyaya verilebildigi gibi tekrar agin

icinde de kullanilabilir. Her yapay sinir hiicrenin birden fazla girdisi olabilirken ¢iktisi

tek olmaktadir. Bu ¢ikt1 ise istenilen sayida hiicreye girdi olarak gidebilir.

3.2.3 Yapay sinir aginin yapisi

Yapay sinir hiicrelerinin birbirine baglanmasiyla olusan yapilara yapay sinir aglar
denilmektedir. Yapay sinir aglar1 giris katmani, ara (gizli) katmanlar ve ¢ikis katmani

olmak tizere 3 ana boliimde incelenmektedir (Sekil 3.5). Hiicreler 3 katman halinde ve

her katman iginde paralel olarak bir araya gelerek agi olustururlar.
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Ara
Katman

Giris
Katmani

Sekil 3.5 Cok katmanli yapay sinir ag1 modeli (Anonim 2018i)

Giris Katmani: Dis ¢cevreden yapay sinir agina gelen verileri alarak ara katmana iletir.
Giris katmaninda bilgi isleme alinmaz, gelen her bir bilgi islenmeden bir sonraki
katmana gonderilmektedir. Her islem eleman1 sadece bir tane girdi ve bir tane ¢iktiya
sahiptir. Giris katmaninda yer alan her bir girdi eleman1 bir sonraki katmanda bulunan

girdi elemanlarinin tiimiine iletilmektedir.

Ara (Gizli) Katman: Giris katmanindan alinan bilgiler bu katmana gelmekte ve islem
gorerek bir sonraki katmana iletilmektedir. Cok katmanli bir yapida bulunan bir agda,
birden fazla ara katman ve her bir katmanda birden fazla islem elemani1 bulunabilecegi
gibi ara katmanin hi¢ yer almadig1 ag yapilari da mevcuttur. Bir agda birden fazla ara
katman mevcut ise ara katmanlarin kendi aralarinda yer alan hiicre sayilar1 da farklilik
gosterebilmektedir. Ara katman sayisinin artmasi, bu katmanlarda yer alan hiicre
sayllarinin artmasi gibi durumlar hesaplamada yasanacak karmasikligi ve hesaplama
sirelerini arttiracaktir ancak bu durumlar ¢6ziilmesi zor olan karmasik problemlerin

giderilmesinde de avantaj olarak kullanilmaktadir.
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Cikis katmani: Ara (gizli) katmandan gelen bilgiler isleme alinarak aga girdi
katmanindan verilen bilgilere karsilik agin irettigi cikis degerlerini belirler ve dis
cevreye iletir. Cikt1 katmaninda da birden fazla islem elemani yer alabilir. Her islem
elemani bir 6nceki katmanda yer alan biitiin islem elemanlar ile iliskilidir ve her islem
elemaninin bir ¢iktist mevcuttur. Yapist geri beslemeli olarak kurgulanan aglarda bu
katmanda iretilen c¢iktt kullanilarak agin yeni agirlik degerleri icin hesaplama

gergeklestirilebilmektedir.

3.2.4 Yapay sinir aglarmin siniflandirilmasi

Yapay sinir aglar1 calisma prensibi olarak benzer olmalarmma ragmen bir standart
kapsaminda model olusturmamaktadir. Yapay sinir aglarinin siniflandirilmasi, sinir
hiicrelerinin dizilimleri, agirliklarini diizenlemek adina yapilan hesaplamalarin tiirleri ve

zamana gore 3 baglik altinda siniflandirilabilirler (Giiney 2009).

3.2.4.1 Yapilan ile yapay sinir aglarn

Yapay sinir hiicreleri birbirlerine baglanma sekillerine gore ileri beslemeli ve geri
beslemeli olarak ikiye ayrilmaktadir. Ileri beslemeli aglarda néronlar agmn girisinden
cikisina dogru sirali katmanlar seklinde olup bu katmanlarda sadece kendinden sonra
yer alan katmanlara bir baglanti bulunmaktadir. Yapay sinir agina gelen bilgi oncelikle
giris katmanina, sonrasinda ara katmana ve son olarak ¢ikis katmaninda sirasiyla islenir,
sonug olarak dig diinyaya ¢ikar. Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ise ileri beslemeli
aglarda yer alan yapinin aksine bir yapay sinir hiicresinin ¢iktis1 sadece kendinden sonra
gelen noéron katmanina girdi olarak verilmez. Kendinden 6nceki katmanda ya da kendi

katmaninda bulunan herhangi bir ndrona girdi olarak baglant1 saglayabilmektedir.

3.2.4.2 Ogrenme algoritmalari ile yapay sinir aglar

Yapay sinir aglar1 6grenebilme yetenegi sayesinde aga giren girdilere gore ciktilar

iiretebilmektedir. Ogrenme isleminin gergeklestirilmesinde izlenen 3 yol bulunmaktadir.
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Danigmanli 6grenme algoritmasinda aga verilen girdilere ek olarak ¢iktilar da
verilmektedir, verilen bu girdiler i¢in istenilen ¢ikis degerlerini olusturmak adina
agirliklarin  giincellemesi yapilir. Sonrasinda ¢iktinin beklenen degeri ile agin
hesapladigi ¢ikt1 degeri arasindaki hata hesaplanarak, yeni agirliklar hesaplanan bu hata

degerine gore giincellenir. Bu iglem geri yayilim algoritmasi olarak tanimlanmaktadir.

Danismansiz  0grenme algoritmasinda aga Ogrenebilmesi i¢in oOrnek girdiler
verilmektedir, danismanli 6grenmede oldugu gibi aga beklenen ¢ikt1 degeri verilmez. En
basta verilen girdi degerleri i¢in ag kendi kurallarini olusturarak her bir 6rnegi birbirine
yakin olma durumlarina gore siiflandirmaktadir. Burada smiflandirma islemi verilen

agirlik katsayilarina gore yapilmaktadir.

Takviyeli (destekleyici) 6grenme algoritmasinda aga ¢ok detay verilmemekle beraber
girilen bilgilere karsilik ¢iktilara bakilarak, yapay sinir agina ¢ikan bu sonuglarin dogru,
yanlig, iyi ya da kotli oldugu belirtilir ve bunun sonucunda agin bu bilgiyi kullanarak

tekrar 6grenme asamasina ge¢gmesi amaclanmaktadir.

3.2.4.3 Ogrenme zaman ile yapay sinir aglar

Ogrenme zamanina gore yapay sinir aglari dinamik ve statik olmak iizere ikiye

ayrilmaktadir.

Statik 6grenmede yapay sinir agina verilen egitim girdileri ile ag egitilir ve agin yapisi
kaydedilir. Yani ag kullanilmadan 6nce egitilmektedir. Bu asamadan sonra ag ayni

yaptyla ¢aligir ve kullanimi esnasinda agirliklar bir degisiklige ugramamaktadir.

Dinamik 6grenmede ise yapay sinir ag1 egitim verileriyle egitildikten sonra kullanimi
sirasinda da 6grenme islemine devam etmektedir. Egitim asamasi tamamlandiktan sonra
agirliklar degistirilerek ¢alismaya devam eder ve bu sayede siirekli 6grenen bir ag elde
edilebilir.
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3.2.5 YSA uygulama alanlari

Yapay sinir aglari, temelde bu ¢alismanin da amacinmi olusturan asagidaki fonksiyonlari

gerceklesmek i¢in kullanilmaktadir.

¢ Siiflandirma, tanima ve eslestirme
e Tahmin
e Veri iligskilendirme ve filtreleme

e Teshis ve yorumlama

Bunlar disinda otomotiv sektorii, bankacilik, uzay sanayisi, elektrik, finans ve is, saglik
ve ilag sanayi, askeri, haberlesme, endiistri, sigortacilik, eglence ve iiretim alanlarinda

da gittikce artan bir potansiyelle kullanilmaktadir (Agyar 2015).

YSA yontemleri bulanik mantik yontemleri ile beraber ¢ok basarili bir temel teskil
etmektedir. Yapay sinir aglar1 uygulamalara kisa zamanda uygulanabilen sadelige ve
fonksiyona sahiptir. Bu c¢alismada da YSA yontemlerinin bulamik mantik ile
birlestirilmesi sonucu ortaya ¢ikan ANFIS tabanli yaklagim ile tahmin modeli {izerine

caligilmistir.

3.2.6 Yapay sinir aglarimin avantajlari ve dezavantajlar:

Yapist geregi ¢ok sayida sinir hiicresinden meydana gelen yapay sinir aglari, bu sinir
hiicreleri zarar gorse bile olusturulan sistem calisma bakimindan giivenilirdir. Yapay
sinir aginin egitimi asamasinda olusturulan model igin genel ozellikler 6grenildiginden
egitim esnasinda verilmeyen yeni saglanacak girdiler i¢cin de sistem tahmin
gerceklestirerek sonug elde edebilir. Egitim asamasinda aga verilen girdiler sonraki
asamalarda ortaya ¢ikacak sorunlar i¢in dogru ve net sonug alinmasi agisindan 6nem arz
etmektedir. Algilama ile ilgili islemlerde kullanilabilir olup oriintii isleme ve bu
calismada oldugu gibi smiflandirma islemlerinde de kullanilabilirler. Yapay sinir aglari
kendi kendilerine 6grenip kendilerini gilincellemeleri durumunda siirekli olarak

O0grenebilme yetenegine sahiptir. Yapisini olusturan hiicreler dogrusal olmadigi igin

30



olusturulan sistem dogrusal olmayan problemler i¢in de ¢oziim getirebilir. Yine yapisini
olusturan hiicrelerin basit islemleri ¢ozebilen hiicrelerden olusmasi sayesinde yapay
sinir ag1 modelinin gerceklenmesini kolay bir hale getirmektedir. Hiicrelerin ¢oziim
getirilecek problemlerin tiimiine degil de problemin bir kismina odaklanmasi, karmasik

haldeki problemlerin ¢oziimiinde gérev paylagimi sayesinde kolaylik saglamaktadir.

Birbirlerine paralel halde calisan islemciler olmadan gerceklestirilemedigi i¢in donanim
ile bagimli haldedir. Bir problem karsisinda yapay sinir ag1 ile modelleme
gerceklestirileceginde, probleme uygun olan ag yapist sadece deneme yontemi ile
bulunabilmektedir ve kurgulanan yapinin dogru olup olmadigini kontrol edebilecek bir
mekanizma da bulunmamaktadir. Yapay sinir agina girecek giris parametrelerinin
belirlenmesi asamasinda bir kural isletilmemektedir. Modelin olusturulmas: temelinde
gercgeklestirilen egitim islemi gergeklestirilirken bu egitimin ne zaman bitirilecegine dair
kesin bir durum bulunmamaktadir. Egitim sonrasi hata oraninin belli bir esik deger
altina diismesi egitim asamasinin sonu olarak belirlenebilir ancak bu degerin en
optimize esik degeri olmasi gerekmektedir. Belirlenecek olan agin sekli sistem
performansim1 direkt etkileyecektir. Yapay sinir aginin davraniglari igin kesin bir
yargidan bahsedilemez ve sonucta elde edilen tahmin degerinin her zaman dogru bir

karar oldugunun kesinligi bulunmamaktadir.

3.3 Bulanik Mantik

3.3.1 Bulanik mantik ve bulanik sistemler kavramlari

Literatiirde matematigin reel diinyaya uyarlanmasi olarak gegen bulanik Mantik
kavramini ilk ortaya atan Zadeh, 1964 yili baslarinda ortaya ¢ikan diisiincelerini 1965
yilinda Bulanik Mantik ve Bulanik Kiimeler adiyla sunmustur. L. Zadeh’e gore ortaya
sundugu kuramda gecen bulanik ifadesi matematiksel bir ifade olup diisiinmenin sayisal
verilerle gergeklesmesi giiniimiizde insan zihni i¢in aligilagelmis bir durum degildir.
Klasik mantik yaklasiminda bir 6nermenin dogru ya da yanlis olarak siiflandirilmasi
ilkesi mevcutken, bulanik mantik tanimmin temelinde kesin sinirlamalar yerine
kiimelere cesitli derecelerle liye olma ilkesi bulunmaktadir. {0,1} olacak sekilde iki

degerli kiimeden olusan klasik mantik yaklagimi Aristoteles Mantig1, Klasik Mantik gibi
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adlarla da anilabilmektedir. Burada 0 ifadesi Onerilen durumun yanlishigina, 1 ise
dogruluguna karsilik gelmektedir. Bulanik mantik ilkesine gore ise 6nerme, 0-1, dogru-
yanlis, evet-hayir gibi ifadeler arasinda ara bir degere karsilik gelmektedir (Dogan

2016).

Gergek hayatta yasanan olaylar iiyelik derecesi yaklasimiyla ele alinarak bu olaylarin
hangi miktarda gerceklestigini belirlemeye yarayan ¢oklu mantik sistemi olan bulanik
mantik ilkesine gore nesneler bir kiimeye belirli bir derecede ait olabilirler ve bu aitlik
durumu iiyelik derecesi ile ifade edilebilir. Uyelik fonksiyonlar1 yardimiyla hesaplanan
tiyelik dereceleri, esitlik 3.2°de gosterilmekte olup x elemaninin A kiimesindeki iiyelik

derecesi asagidaki sekilde ifade edilebilir (Sahinler vd. 2006) (Incekara 2010).

g (x): x > [0,1] yani 0 < puy <1 (3.2)

Onermelerin dogruluk dereceleri ile ilgilenen bulamk mantik, bu anlamda olasilik
kavramina benzese de birbirinden farkli kavramlardir. Onermelerin dogrulugu, dogru
olarak siniflandirilan bir 6nerme hakkindaki netligin derecesine bagli olmakta olup
bulaniklik kavrami, bir durumdaki belirsiz veya net olmayan tanimlama iken olasilik
kavrami bir olayin meydana gelisindeki belirsizlik ifadesine karsilik gelmektedir (Aytag
2011).

Bulanik mantik temelde 4 ana kavrama dayanmakta olup, bunlar asagidaki sekilde
siralanabilir (Mahmood 2010).

* Bulanik Kiimeler

* Dilsel degiskenler

* Olasilik dagilimlari

* Bulanik “eger-ise” kurallari

Ortaya cikan herhangi bir konudaki problem i¢in net ve kesin olmayan bilgilerin var
oldugu durumlarda, insanlara yanlis olmayan ve net bilgiler vermek adina gesitli karar

destek sistemlerinin saglanmasi bulanik mantifin temel amaglarindandir. Bulanik
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mantik sinirlar1 keskin olmayacak bicimde ve kolayca anlasilabilir olup, belirsiz
durumlari, kesin olmayan verileri, karmagik fonksiyonlar1 uzman kisilerin goriis ve
tecriibelerine dayanarak modelleyebilir ve modellenen uzman sistemler {izerinde

kullanilarak performanslarina iistiin katk1 saglamaktadir.

Bulanik mantik yaklagimi temelli bulanik sistemler ise, bulanik mantik ¢aligma
prensibini kullanarak calisma adimlarinin olusturulmasi, performanslarin irdelenmesi,
sonuglarin gézlenmesi ve degerlendirilmesi amaciyla gelistirilen sistemlerdir ve “eger-
ise” bi¢imindeki birtakim bulanik kurallardan olusan kural ya da bilgiye dayanan
sistemler olarak tanimlanabilmektedirler. Bulanik sistemlerin kullanilis amact karmagik
sistemlerin modellenmesi ve ¢oziimiine odaklanilan problemlerden hizli ve dogruluk
payt yiiksek sonuclar alinmak istenmesidir. Anlasilmasinin kolay olmasi, dayandigi
matematiksel teorilerin sade ve basit olmasi, esnekligi, eksik ya da yeterli olmayan
verilerle islem gergeklestirebilmesi sayesinde bulanik mantik ile model olusturmak
calismalarda tercih edilmektedir. Bu ¢alismada da kullanilan ve ilerleyen boéliimlerde
anlatilan ANFIS gibi uyarlanabilir teknikler yardimu ile rastgele bir girdi ve ¢ikt1 veri
kiimelerini eslestirerek bulanik modeller de olusturabilir. En biiyiikk avantaji ise

insanlarin siradan giinliik yasantilarinda kullandiklari dili kullanabilmesidir (Al1 2011).

3.3.2 Bulanik kiimeler

Klasik (geleneksel, keskin) kiimelerde gecen kiime kavraminda, bir verinin bir kiimenin
eleman1 olmasi, ait oldugu durumda “1”, ait olmadigi durumda “0” olarak ifade
edilmekte olup ikili (binary) mantik temellidir. Bu iki degerin aras1 bir deger s6z konusu
olmadigindan belirsizlik iceren durumlarda problemin ¢oziimii gii¢ bir hal almaktadir.
Bulanik kiimelerde ise bir verinin bir kiimeye ait olma durumu iyelik dereceleri ile
ifade edilir ve bulanik kiimeler iiyelik fonksiyonlar1 (belirleyici fonksiyon, karakteristik

fonksiyon ya da ayrim fonksiyonu) ile gosterilirler.

X evrensel kiimesinde tanimli olan ve elemanlari x olan bulanik A kiimesi icin
ua karakteristik fonksiyonu asagidaki sekilde ifade edilir. Uyelik fonksiyonu A’nin

elemanlarini [0,1] kiimesine doniistiirlirken bu doniisiim A’nin her elemani igin bir sirali
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ikili kiimesiyle ifade edilebilmektedir. {1} degeri ait olmaya karsilik gelirken {0} degeri

ait olmamaya karsilik gelir.
A: X—-[01]
(3.3)

() = {1, eger x € A ise,
Ha'lX) =0, diger durumlarda,

pA(x)=0

— O<pA(x)<l

Sekil 3.6 Bulanik kiime teorisi

“x, A kiimesinin igindedir” seklindeki bir 6nermenin dogruluk derecesi (x, Uy (x))
sirali ikisiyle belirlenir. Eger bu sirali ikilinin ikinci elemani 1 ise 6nerme dogru, eger

bu deger 0 ise dnerme yanlis olarak tanimlanir. 4 kiimesi ise;

A= {(x, pa )l x €A py(x)e[0,1]} (3.4)

olarak ifade edilebilir. Burada;

X: Evrensel kiime
x: Evrensel kiimenin elemani

A: Bulanik kiime
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Ug (x): kiime elemani olarak tanimlanan x kesin sayilarinin A bulanik kiimesindeki

tiyelik derecelerine karsilik gelmektedir.

A Klasik kiimesi bu kiimeye tam {iiye olan clemanlardan olusan bir kiime olarak
tanimlanabilir. U evrensel kiimesi i¢indeki her bir elemanin kiimenin iginde olup

olmamasi durumu grafikle sekil 3.7’deki gibi ifade edilebilir.

Ha
A keskin kiimesi

1.0

-

u

Sekil 3.7 Klasik kiime 6rnegi (Anonim 2018j)

Bulanik kiimeler ise sahip oldugu elemanlarinin iiyelik derecelerini belirlerken iiyelik
fonksiyonlarinin gesitlerinden (liggen, yamuk, ¢an egrisi vb.) yararlanirlar, bu durum bir

F bulanik kiimesi i¢in asagidaki sekilde ifade edilebilir.

"I"F r'y

5

iy F, Bulanik Kiimesi

2 [1.0 )

4 Uyelik Fonksiyonu
= L yelik Fonksiyon
=

5

0 >

U, Evrensel Kiimesi

Sekil 3.8 Bulanik kiime 6rnegi (Anonim 2018j)
Bulanik kiime yaklasgiminin iiye olma durumundan iiye olmama durumuna dereceli
gecisi ifade etmesindeki kabiliyeti, bize belirsizlik durumunun 6lgiilmesinde giiclii ve
anlaml araclar sunmakta ve dilsel olarak ifade edilen belirsiz kavramlarin anlamli bir

sekilde gosterilmesini saglamaktadir. Sekil 3.9°da yer alan ornekte belirli ifadelerle
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tanimlanabilen veya tanimlanamayan sicak ve soguk ifadelerinin bulanik kiime

yaklasimi ile ele alinmasi yer almaktadir.

-

b Uyelik

dercces:

Sogful Sicak
Swakhk

(")
—_ _— -— ’

.

b Uyelik

dercces:

Soguk \

Sicak

Sicakhk
°C) _

Sekil 3.9 Is1 kavraminin bulanik kiime yaklagimi ile ifadesi (Anonim 2018Kk)

Baska bir 6rnek ile insanlarin boylari ile bulanik kiime iliskisi asagidaki sekilde temsil
edilebilir.

[TITRN
ﬁ:‘h Kisa Orta Uzun
S0
S
)
0
150 160 170 180 190 Boy. Hiem)

Sekil 3.10 Boy kavraminin bulanik kiime ile ifadesi (Anonim 2018j)

36



3.3.3 Dilsel degiskenler

Degiskenler genel olarak sayisal degerler alirken bir degiskenin sozel bir ifade almasi
halinde tanimi dilsel degisken olarak ge¢mektedir. So6zel degiskenler deger karsiligi
olarak kelime veya ciimleleri alan degiskenlerdir. Bulanik kiime teorisini klasik
kiimelerden ayiran en Onemli Ozelik, sayisal degiskenler yerine sozel degiskenleri
kullanabilmesidir. So6zel ifadeler araciligiyla klasik metotlar ile tam olarak
tanimlanamamis karmasik problemlerin ¢6ziimii bulanik kiimeler ile gergeklestirilebilir.
Baykal ve Beyan sozel degiskenleri esitlik 3.5’te yer alan sekilde ifade etmektedir
(Baykal ve Beyan 2004).

Dilsel Degisken = (X,T(X),U, G, M) (3.5)

Burada X degisken adi, T(X) degeri degiskenin igerdigi sozel ifadeler kiimesidir. U,
degisken Ozelliklerini tanimlayan evrensel kiime; G, T(X)’te terim iireten dizimsel
gramerdir. M degeri ise, U evrensel kiimesindeki bulanik kiimelere karsilik gelen T (X)

terimlerinin semantik kurallaridir.

Ornek ile aciklanacak olursa A, bir hareket halindeki nesneler kiimesi olsun.
Olusturulacak kiime i¢in, “hareket edebilen bir x nesnesinin yakinlik derecesi nasil
bulunur” sorusuna ¢6ziim bulunmaya ¢alisildiginda ¢6ziim evresinde bir “YAKIN”
bulanik kiimesi tanimlanacak olursa; bu bulanik kiime i¢in “mesafe” kavrami dilsel bir

degisken olarak tanimlanir.

“YAKIN” kavrami ise uzaklik-yakinlik terimlerini ifade eden bir sdzel kavram olarak
tanimlanir. Uzaklig1 tamimlanacak nesnenin, yakinlik-uzaklik dl¢iitiine bagl bir liyelik

fonksiyonu tanimlanarak “Y AKIN” adinda bir bulanik kiime olusturulabilir.

37



F 3
1 4
;ﬂ‘g':fk [L mesafe < 200
sl .
anes YAKIN =/ NTW . 200< mesafe< 500
‘_[L 500 < mesafe  ise
200 500 » Mesafe

Sekil 3.11 Dilsel degiskenlerin bulanik kiime ile ifadesi

Cizelge 3.4 Dilsel degiskenlerin bulanik kiime ile ifadesi

Nesne Mesafe Yakinhik derecesi,
p (mesafe)
1 800 0
9 150 1
3 350 0.5
4 260 0.8

Tanimlanan tlyelik fonksiyonuna gore birtakim 6rnek nesneler ve yakinlik dereceleri ise

cizelge 3.4°deki sekilde siralanabilir.

Bu islemde durum veya sonuglarin dilsel yorumlar1 dilsel terimler olarak
tanimlanmaktadir ve 6rnekte 6l¢iilebilen mesafe kavrami, dilsel yorumlar agsindan ¢ok

uzak, uzak, normal, yakin, ¢ok yakin vb. seklinde ifade edilebilir.

3.3.4 Uyelik fonksiyonlar

Uyelik fonksiyonlar1 kiimeye iiye olan elemanlarin siireklilik ya da ayriklik durumuna
bakmaksizin var olan bulanik durumu somut olarak ifade etmeye ve bu elemanlarin
kiimeye ait olma derecelerini gostermeye yarayan fonksiyonlardir. Fonksiyonlar vasitasi
ile liyelik dereceleri arasindaki gecisler kesintisiz ve keskin bir sekilde olmadan, sakin

bir yapida gerceklestirilmektedir.
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Literatiirde bazi {iyelik fonksiyonlari; iiggen iiyelik fonksiyonu, yamuk {iyelik
fonksiyonu, gaussian tiyelik fonksiyonu, ¢an egrisi iiyelik fonksiyonu, sigmoidal iiyelik
fonksiyonu, s fyelik fonksiyonu, 7 fyelik fonksiyonu olarak siralanabilir. Bu
fonksiyonlar arasindan tiggen, yamuksal, gaussian ve ¢an egrisi iiyelik fonksiyonlari
hesaplamalarinin kolay olmasi sebebi ile siklikla ¢alismalarda kullanilmaktadir. Hangi
fonksiyonun kullanimmin daha uygun olup olmayacagina iizerinde caligilan konunun

alanindan elde edilen verilere gore karar verilmektedir.

Yaygin olarak kullanilan fonksiyonlar asagidaki gibi olup grafiksel gosterimleri ve

fonksiyon tanimlar1 ¢izelge 3.5°de yer almaktadir.

Cizelge 3.5 Yaygin olarak kullanilan iiyelik fonksiyonlari

Yaygin olarak kullanilan iiyelik fonksiyonlari

Fonksiyon
Cesidi Fonksiyonel ifade Fonksiyonel Grafik

Ucgen
Uyelik
Fonksiyonu

1l x)
0, x<a,
x—da .
—_— o E=x=a,
a, —d,
g x) = 1, a, = x=a
a,—x

. I Ex=a,
iy — iy

Yamuk X>a,

Uyelik
Fonksiyonu
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Cizelge 3.5 Yaygin olarak kullanilan iiyelik fonksiyonlari (devam)

M

1 i~
l—[.\‘ -mY)

Mo(x;m.5)=expy—————
1 2s5°

Gaussian
Uyelik 0
Fonksiyonu

m x
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, I \b-a.,
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\3
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S e
Uyelik
Fonksiyonu

1
|

Bir tiyelik fonksiyonunun temel yapisal bilesenleri ise ¢ekirdek (core), destek (support),
yiikseklik (height) ve siir kiimesi (boundary) ve gegis noktasi olarak tanimlanmaktadir

(Yaman 2014).

‘ll( \)/\
Oz
1 - ®  vYiikseklik
v
0.5 - Gegis noktasi
- > X
Sinir Destek | g,nur

Sekil 3.12 Bir iiyelik fonksiyonunun boliimleri (Eraver 2016)
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Cekirdek bolimii, tiyelik fonksiyonunun 1°e esit oldugu alan olup, bulanik kiimenin tam
iyelige sahip elemanlarina iiyelik fonksiyonunun cekirdegi denmektedir. p, (x) =

1 olarak ifade edilir.

Destek boliimi, bulanik kiimenin 0’dan biiyiik olan elemanlar1 olarak tanimlanan

kismindan olusur ve p, (x) > Oseklinde tanimlanir.

Fonksiyonun iki tarafinda yer alan siir bolgeleri ise, [0,1] arasinda iiyelik degeri alan

ve 0 < pu (x) < 1 olarak tanimli tam tiyelige erisememis (kismen tiye) kisimlardir.

Gegis noktasi ise iiyelik fonksiyonun gecis noktasi p, (x) = 0.5 tyelik derecesine

sahip elemant ifade eder.

A bulanik kiimesinin en biiytik iiyelik derecesi, bu bulanik kiimenin yiiksekligini ifade

etmektedir ve max (uA (X)) olarak tanimlanmaktadir.

3.3.5 Bulanik ¢ikarim sistemi yapisi

Bulanik ¢ikarim sistemi, bulanik kural tabani olarak adlandirilan is siireci ve giris ¢ikis
bulanik kiimeleri arasinda kurulmus olan iligkilerin sonuglarini bir araya getirerek
sistemin bir ¢ikigh davranmasini saglayan islemler toplulugundan meydana gelen bir

mekanizmadir.

Modelin olusturulmasi igin ilk etapta, ¢6ziimlenmesi gereken problem tanimlanir, uygun
parametreler secilerek giris degerlerinin hangi oranda hangi iiyelik kiimesine ait oldugu
saptanir ve bu giris degerleri bulaniklastirilir. Daha sonrasinda olusturulan kurallar
dizisi ile bu kurallardan gelistirilen ¢esitli ¢cikarim yontemlerinden se¢im yapilir. Bu
kurallar ~ kural igerisindeki  birlestiricilerin ~ anlamlarinin  irdelenmesi  ile
hesaplanmaktadir. Son islem adimlarinda ise bulanik ¢ikan bu degerlerin

durulastirilmasi islemi ya da klasik sayilara doniistiirtilmesi islemi gerceklestirilir.

Bulanik bir sistemin akis diyagrami sekil 3.13°de yer almaktadir.
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BULANIK KURAL TABANI

GIRIS CIKIS
VERILERI VERILERi

@ BULANIKLASTIRICI DURULASTIRICI @

BULANIK
CIKARIM
BULANIK GiRiS MOTORU BULANIK CIKIS
KUMELERI KUMELERI

Sekil 3.13 Bulanik ¢ikarim sistemi akis diyagrami

Bulanik giriglerden c¢esitli sonuglarin iiretilebilmesi icin ¢esitli ¢ikarim modelleri
olusturulmus olup Mamdani Yo6ntemi, Takagi-Sugeno Yontemi, Tsukamoto Yontemi,
Larsen Yontemi bunlarin basinda gelenlerdir. Sugeno Tipi bulanik ¢ikarim sistemi, girdi
ve cikt1 veri girdilerine gore bulanik kurallarin olusturulmasi i¢in sistematik bir bakis
acist saglamaktadir. Parametrelerin optimize edilebilmesi avantaji acisindan diger
sistemlerden daha faydali olan bu metotta, bulanik ¢ikarim sisteminde son kisimda yer
alan cikt1 degiskeni, girdi degiskenlerinin lineer bir fonksiyonu ya da sabit bir fonksiyon
seklindeki tiyelik fonksiyonuna sahiptir. Parametreleri optimize edilebilen Sugeno tipi
cikarim sistemler, bu ¢alismada da kullanilan “Adaptif Ag Tabanli Bulanik Cikarim

Sistemi” olarak tanimlanmaktadir (Kose vd. 2011).

3.3.5.1 Bulaniklastirma

Dis diinyadan sisteme girdi olarak verilen niimerik (sayisal) degiskenlerin dilsel

degerlere doniistliriilmesi islemi bulaniklagtirma olarak adlandirilmaktadir. Bu islem,
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Bolim 4.3’te ele alinan ve olusturulacak model i¢in Onceden tanimlanan iiyelik
fonksiyonlarindan yararlanilarak bu giris degerleri iiyesi olduklar1 bulanik kiimeler ile
eslestirilir ve islem sonunda {iyelik dereceleri belirlenerek bulanik degerlere

dontstiiriliir (Tiryaki ve Kazan 2007).

3.3.5.2 Kural tabani

Giris degerlerinin bulaniklastirilmasini takiben elde edilen sozel ifadeler, tipki
insanlarin karar verme siirecinde oldugu gibi kural tabaninda yer alan &nermelerle
karsilagtirilir ve yine dilsel olarak yargi sonuglart elde edilmektedir. Elde edilen bu
sonuclarin hangi oranda gecerli oldugu yine giristeki iiyelik dereceleri tarafindan

belirlenir. Bu islem siirecine bulanik karar verme siireci ad1 verilir (Nauck vd. 1992).

Bir bulanik kural, ‘eger... o halde... olsun’ seklinde sozel girdi ve ¢ikt1 degerlerine sahip
olmalidir. Ornegin (A degeri B ise, o halde C degeri D’dir) seklinde tanimlanan bir
bulanik kuralda, ‘eger...” olarak baslanan ilk boliimii onciil, ‘... o halde’ olarak devam
eden kisma ise sonug¢ ya da karar ad1 verilmektedir. Bir kuralin 6nciil kismi1 birden fazla
durum icermekte ise bu yapiya karma kural adi verilmektedir ve bu kuraldan tek bir

sonug elde edebilmek ic¢in bulanik operatorlerden yararlanilir.

Kural tabani yapisina bakildiginda birden fazla kuralin etkilenmesi ya da tetiklenmesi
cikis sayisinin da birden fazla olmasi ile sonucglanmasi beklenir ancak ¢ikis degeri
sadece bir adettir. Tetiklenen bu kurallar ve onlarin olusturdugu ¢ikis degerleri arasinda
secim yapmak icin cesitli yollar vardir. Gergeklestirilen bu se¢im islemine ¢ikarim
denmekte olup bu islem adimi ¢ikarrm mekanizmasi tarafindan saglanir (Incekara

2010).

3.3.5.3 Bulanik ¢ikarim mekanizmasi ve modelleri

Bu kisim karar verme isleminin gerceklestirildigi bolim olup, bulaniklastirma

sathasindan elde edilen bilgileri, kural tabani ile baglant1 saglayarak isleme alir. Girdiler
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ile ¢iktilarin eslestirildigi bu islemden elden edilen sonu¢ durulastirma boliimiine girdi

olarak saglanir.

Bu blok, ¢ikarim motoru (fuzzy engine), bulamik kural tabanli sistem, bulanik
denetleyici, iligkisel hafiza gibi terimlerle de anilmakta olup en 6nemli islem “eger-0
halde” kurallaridir. Bulanik ¢ikarim mekanizmasinda uzman goriisler, bulanik
kurallardan olusan kural tabani ile gosterilir. Cikarim mekanizmasinda kurallarin
varsayim kismindaki terimler arasinda gergeklestirilen islemler mevcuttur ve terimler
genellikle AND, OR veya NOT islemleriyle baglanmislardir ancak kontrol

uygulamalarinda genellikle sadece AND islemi kullanilir.

Bazi bulanik ¢ikarim metotlari Mamdani, Max Prod, Zadeh, Lukasiewics, Gddel,
Kleene-Dienes, Sharp ve ANFIS yaklagiminin da temelini olusturan Takagi-Sugeno

olarak siralanabilir (Sinecen 2002).

3.3.5.4 Durulastirma

Cikarim biriminden alinan bulanik denetim degerlerinin reel diinyada kullanilabilecek
gercek ve sayisal degerlere doniistiiriilmesi islemine durulastirma adi verilir. Bulanik
cikarim sisteminin son adimi olan durulastirma islemi i¢in c¢esitli yontemler
kullanilmaktadir. En ¢ok kullanilan agirlik merkezi metodu ile durulastirma olup

digerleri sekil 3.9°da siralanmaktadir (Altas 1999).

Maksimum Metodu

e Maksimumlarin ilki [FOM] (veya kii¢ligii [SOM])
e Maksimumlarin sonuncusu [LOM]

e Agirlik Ortalama

e Yiikseklik Metodu

e Maksimumlarin Ortasi [MOM]
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Agirhik Merkezi Metodu

e Toplamlarin Merkezi [COS]
e En Biiylik Alanin Merkezi [COLA]
o Agirlik Merkezi [COG] (veya Alanin Merkezi [COA])

Sekil 3.14 Durulastirma metotlari

Uygun durulagtirma yontemleri segilirken elde edilecek sonucun belirsiz olmamasi,
makul olmas1 (belli bir bolgenin yaklagik olarak orta degerinde bulunmasi), segilen

yontemin hesaplama agisindan basit olmasi gibi kriterlere dikkat edilmelidir.

3.3.6 Bulamik mantigin avantajlari ve dezavantajlari

Bulanik mantik, detayli bir matematiksel model gerektirmezken birden ¢ok giris-¢ikis
degiskeni ayn1 zamanda irdelenebilir. Bulanik denetimdeki tiim kurallar ayn1 zamanda
uygulanip sonuglandirilabilir ve giris-¢ikis degiskenlerinin tiim birlesimleri i¢in ¢ikis
belirleme zorunlulugu yoktur. Girdilerin dikkatli bir sekilde se¢imi olusturulan
kurallarin sayisin1 6nemli Olgiide indirgenmesini saglar. Bulanik c¢ikarim sistemi
icerisine yerlestirilen denetim kurallar1 sistem girislerinin belirli birlesimlerinde
istenilen ¢ikis elde edilmezse diger girislere dokunulmadan denetim islemini
gerceklestiren aktif kurallar yeniden diizenlenebilir. Bulanik ¢ikarim sistemine kurallar
rahatlikla eklenebilir veya istenen belirli bir 6zellikteki denetim kurallarinin 6zelligi
rahatlikla sistem davranisini bozmayacak sekilde eklenebilir. Karmasik sistemlerde
istenen kalite, nitelik ve hiza gore birden fazla bulanik ¢ikarim sistemi kullanilabilir.
Karmasik sistemlerde bulanik mantik adaptasyonu genellikle kolay bir sekilde
gerceklestirilebilmektedir.

Uygulamada kullanilan kurallarin olusturulmasi uzmana baglidir. Kullanilan kural
tabaninin karar mekanizmasinin temelinde yer almasi nedeniyle uzman tecriibelerine

dayanmas1 gerekmektedir. Kullanilacak iiyelik fonksiyonlarinin bulunmasi ig¢in
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kullanilabilecek genel bir kural bulunmamaktadir. Belirleme islemi deneme yanilma
yolu ile bulunmasindan dolay1r uzun zaman alabilmektedir. Bulanik Mantik Sistemleri
kendi baslarina 6grenme yetenegine sahip degillerdir. Bu 6zelligi saglamak ig¢in sinir
aglar1 kullanimi, endiiktif 6grenme gibi yontemler kullanilmaktadir. Bu sartlara

uymayan durumlar i¢in mevcut kurallarin kullanilmasi miimkiin degildir (Bahadir
2017).

3.4 Sinir Aglar1 ve Bulanik Mantik Entegresi
3.4.1 Sinirsel bulanik sistemler

Onceki boliimlerde yapilar: hakkinda detayli bilgi sunulan sinir aglari ve bulanik mantik
metotlar: yeteneklerini birbirleri ile entegre edebilen iki teknolojidir. Yapay sinir aglart
ile bulanik mantiga 6grenme yetenegi kazandirilabilir. Sinir aglar ile ortaya g¢ikan
verilerdeki anlamlilastirma sorunu, bulanik mantigin dilsel ifadeleri ve eger-o halde
kurallar1 sayesinde ortadan kaldirilarak daha anlasilir ¢iktilar ortaya c¢ikarilabilir.
Sinirsel-bulanik sistemler olusturulurken temel amag¢ bu iki metodun da avantajli

yanlarini kullanmak ve bir araya getirmektir.

Bulanik mantik yaklasimi ile yapay sinir aglarinin birlesimi Bulanik Sinir Aglar ve
Sinirsel Bulanik Sistemler olmak iizere 2’ye ayrilmaktadir. Bulanik Sinir Aglan ile
bulanik girdileri isleyebilen bir yapay sinir ag1 olusturmak amaclanirken sinirsel bulanik
sistemler ile bulanik c¢ikarim sistemleri yapar sinir aglar1 yetenekleri ile
zenginlestirilebilmektedir. Sinir aglar1 veriden 6grenme islemini gergeklestirebilir ancak
Ogrenilen bu bilgiyi anlamak giictiir. Bulanik sistemlerde ise dilsel terimler ve bulanik
kurallar sayesinde kolaylikla anlagilabilir ancak 6grenme i¢in yontemlere sahip degildir.
Bu iki teknik bu sebeplerden birbirlerini tamamlarlar. Olusturulan bu karma sistemlerin
cogu sinir ag1 basliginda bulaniklik yaklagimini kullanmak ve sinir hiicrelerindeki temel

ozellikleri degistirmek diislincesiyle gerceklestirilmektedir.

Literatiirde bulunan cesitli sinirsel bulanik sistemler ANFIS, FALCON (Fuzzy Adaptive

Learning Control Network), FINEST (Fuzzy Inference and Neural Network in Fuzzy
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Inference Software), FuNe (Fuzzy Net), GARIC (Generalized Approximate Reasoning
based Intelligent Control), NEFCLASS (Neuro Fuzzy Classification), NEFCON (Neuro
Fuzzy Control), NEFPROX (Neuro Fuzzy Function Approximation) seklinde

siralanabilir.

Input MF

—L Fqix)

Aule
Inpm w " WEI ht
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Cutput MF

Cutput
Levgl

Sekil 3.15 Sugeno tipi bulanik ¢gikarim sistemi (Varol 2016)

Bu c¢alismada ise ANFIS yaklasimi kullanilarak mezotelyoma hastalik teshisi i¢in bir
sinirsel bulanik sistem modeli olusturulmustur. En 1iyi bilinen sinirsel bulanik
sistemlerden biri olan ANFIS, bulanik kural tabanli sistemlerde uygulanabilen farkli
¢Oziim yoOntemlerinden biri olan Takagi-Sugeno bulanik modelini kullanmaktadir.
Sugeno tipi bulanik modeldeki bulanik bir kural esitlik 3.6’daki sekilde ifade
edilebilir:

EGER x = Avey = Bisez = f (x,y) (3.6)

Burada A ve B giris bulanik kiimeleridir,z = f (x,y) fonksiyonu ise x ve y
degerlerine bagl olarak c¢ikisi belirler. Bulanik kurallar araciligi ile elde edilen
cikiglarin, yine bulamik kurallardan kazanilan iiyelik degerleri iizerinden agirlikli

ortalamasi alinarak, sonug¢ degeri hesaplanmaktadir.
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3.4.2 Adaptif Ag Tabanh Bulamik Cikarim Sistemi (ANFIS)

ANFIS temelde Sugeno tipi bulanik ¢ikarim sistemlerinin sinirsel aglara uyarlanmis hali
olup melez 6grenme algoritmasi sayesinde bulanik eger-o halde kurallari ile uzman
goriislinii yansitan girdi-¢cikti yaklagimini ortaya koyar. Kolay uygulanabilir egitim
algoritmalarini igeren yapisiyla yapay sinir aglari ve uzman bilgi sistemi ile bulanik
mantig1 blinyesinde birlestirerek son yillarda ¢ok ¢esitli konu alanlarinda kullanilan bir
yapay zeka teknigidir. Bu ag yapist katmanlar halinde yer alarak her biri i¢in ayr1 ayri

fonksiyonlarin tanimlandig1 diigiimlerden olusur (Tiir ve Balas 2010).

ANFIS modelin kullanilmasinda en biiyiik avantaj, parametreleri optimize edebilmektir.
Coziimlenecek problem icin modellenecek yapiya gére muhtemel tim kurallar
atayabilmekte ya da kurallarin veriler yardimiyla uzman goriis ile atanmasina olanak
saglamaktadir. Bulanik ¢ikarim modeli olusturulurken iiyelik fonksiyonlari se¢imi
sistemi modelleyecek kullaniciya bagli olup burada tercih s6z konusudur. Ancak
modellere bakilarak iiyelik fonksiyonunun seklinin ve adedinin ne olmasi gerektigine

kolayca karar verilememektedir.

3.4.2.1 ANFIS mimarisi

Yapist incelendiginde ANFIS’in bulanik ¢ikarim sistemindeki kurallar ve giris-cikis
bilgilerinden olustugu goriiliir. ANFIS’in yapisindaki bulanik c¢ikarim sisteminin
yapisinin ifade edilebilmesi igin girisler x ve y, ¢ikis f olarak kabul edilirse “eger-ise-0
halde” kurali olusumu asagidaki esitlikteki gibi olacaktir. Burada A ve B bulanik

kiimeler, p, q, r degerleri ise sonu¢ degiskenleridir (Dogan 2016).

Kural 1: EGER x = A; vey = Byise O HALDE f, =px+qy+1

Kural 2: EGER x = Ay vey = B, ise O HALDE f, =p,x+q,y+1;

Sugeno bulanik ¢ikarim mekanizmasi (Sekil 3.16) ve ANFIS mimarisi (Sekil 3.17)
asagida yer almaktadir.

48



A, /
4 = e,
//_\ J) =P x+q,y+r,
. MG Sy T

X % /

M, v u,

A, B, " 2
f, =P x+qg.,y+r,
L . \ A,

|

1.Katman 2.Katman 3.Katman 4 Katman 5.Katman

Sekil 3.17 ANFIS mimarisi

ANFIS mimarisi 5 katmanl ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 yapisina sahip olup bu
katmanlarin fonksiyonlar1 asagidaki sekilde siralanabilir (Haznedar ve Kalinli 2015)

(Yiicel ve Gtlineri 2010).

1.Katman:
Bulaniklagtirma katmani olarak da adlandirilir. Bu katmanda yer alan her bir i diiglimii
icin dyelik fonksiyonlart yardimi ile bulanik kiimelere aitlik derecesini belirleyecek

sekilde lyelik dereceleri hesaplanir.
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01 = pa;(x),i=12yada (3.7)

01 = Upi—2(y), i =34 (3.8)

x ve y degerleri diigiim girislerini, Ai ve Bi herhangi bir bulanik kiime parametresi,
Uy; Ve Up; ise iiyelik fonksiyonlarini ifade etmektedir. Uyelik fonksiyonlar1 icin Boliim

3.4.4’te bahsedilen tiyelik fonksiyonlarindan biri segilebilir. Bu katmanda yer alan her

diigiimden alinan giris sinyalleri diger katmanlara iletilmektedir.

2. Katman:

Kural katmani olarak da tanimlanabilir. Bu katmanda yer alan digiimler IT olarak
etiketlenmistir ve kendisine gelen sinyallerin “ve” mantiksal islemi gereklestirilerek
carpimlarini ¢ikig olarak tireten sabit bir diiglimdiir. Carpim islemi matematiksel olarak

asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

Oz =w; = pg; (x) * pg; (y),1=1,2 (3.9)

Her bir kural diigiminin g; 1. katmandan gelen iiyelik derecelerinin c¢arpimi
olmaktadir. Her diigiim ¢iktisi, her bir kuralin atesleme seviyesini (firing strength)

gosterir.

3. Katman:

Normalizasyon katmani olarak da adlandirilir. Bu katmanda yer alan her bir digiim
sabit bir diiglimdiir ve kural katmanindan (2. katman) gelen tiim diigiimleri giris olarak
kabul etmektedir. Her bir kuralin normallestirilmis atesleme seviyesi hesaplanmaktadir,

yani kurallarin agirliklari normalize edilir.

03, =w; /(wy + wy),i=1,2 (3.10)
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i. diiglim, i. kuralin gerceklesme derecesinin, tiim kurallarin gergeklesme derecelerine

orani hesaplanir.

4.Katman:

Arindirma katmani olarak da tanimlanabilir. Bu katmanda yer alan her bir diigiimde
verilen bir kuralin agirliklandirilmis sonug degerleri hesaplanmaktadir. Bu tabakadaki
nodlar adaptif olup nod fonksiyonu, sugeno sisteminde herhangi bir mertebeden bir

fonksiyondur.

Oy;=w;f; =w; (pix + q;y + 1) (3.11)

Burada w; ortalamasi, katman 3’tin ¢ikist olup, {p;, q;, 1;} ise bu katmanda bulunan

diigiimlerin parametrelerinden olusan parametre kiimesidir. Bu katmanin parametreleri,

sonu¢ ya da ¢ikis parametreleri olarak ifade edilmektedir.

5.Katman:

Toplam katmani olarak da adlandirilabilir. Bu katmanda sadece bir diigim yer
almaktadir ve o da 2 ile etiketlenmistir. Bu katmanda, arindirma katmanindaki her bir
digiimiin ¢ikis degeri toplanir ve sonu¢ olarak ANFIS bulanik ¢ikarim sisteminin
gercek degeri ortaya ¢ikar. Sistemin ¢ikis degerinin hesaplandigr esitlik 3.12°ye gore
gerceklestirilmektedir.

Os; = toplam gikis (3.12)

= Yiwifi=Xiwifi [/ Xiw;

Boylelikle ANFIS yapist tamamlanmis olup Boliim 4.3’te mezotelyoma hastalig teshisi

problemine ANFIS’in nasil uygulanabilecegi konusuna deginilecektir.
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3.5 Kiimeleme Yontemleri

Veri analizi gerceklestirmek amaciyla en ¢ok kullanilan yontemlerden biri kiimeleme
analizidir. Nesnelerin siiflandirilma igsleminin nasil bir sekilde yapilacagini ele alan
istatistiksel bir yontem olan kiimeleme analizi, 6zellikle son yillarda fen alaninda
gerceklestirilen ya da is kollarini destekleyen caligmalarda siklikla kullanilmaktadir. Bir
calisma gerceklestirilirken, verilerin ortak ozellikleri ortaya konularak aralarindaki
benzerlik durumlarina gore belirlenen gruplar icerisine toplanmasi ve siniflandirilmasini
saglayan bir yontemdir. Boylelikle girdiler arasindaki benzerlikler baz alinarak iligkili
veriler ayn1 grup veya kiimede toplanir ve ¢alismay1 saglayan kisi i¢in sade ve net bir

sekilde ise yarar bilgiler elde edilir.

Bulanik kiimeleme ise elde olan verilerin dogrudan bulaniklastirilmasini saglayan bir
yontemdir. Bulanik kiimelemede, veriler kiimelenirken bulanik yontemler kullanilir ve
bir veriye birden fazla kiime icinde siniflandirilabilme avantaji saglanir. Bu yaklasim,
kiimelerin birbirlerinden belirgin bir sekilde ayrilamadigr durumlarda ve bazi verilerin
kiime {yeliginde kararsiz kalindigit durumlarda kullanilabilmektedir. Bulanik
Kiimeleme Yontemleri, diger kiimeleme yontemlerinin tersine veri toplulugundaki her
bir verinin elde bulunan biitiin kiimelere belirli 6l¢iide girmesine imkan tantyan liyelik
fonksiyonlarimi kullanirlar. Veriler bir araya toplanarak islem hizi daha iyi seviyelere
getirilir ve sistem genel bir yapi i¢inde ele alinir. Birbirlerine benzeyen veriler ayni
kiime i¢inde yiiksek tiyelik iliskisi ile yer alirlar, bu sebepten verilerin kiimeye ya da

kiimelere ait olabilme durumlar1 hesaplanir.

Diger kiimeleme yontemlerinde oldugu gibi bulanik kiimeleme de temelde uzaklik
Ol¢iim yaklagimina dayanir. Bu uzaklik yontemlerinden hangisinin segilecegi ise
kiimenin yapisina ve hangi algoritmanin kullanildigina baghdir. Bu ¢alismada da
bulanik kiimeleme metotlar1 iginde kullanilabilen Grid Partitioning (Izgara Boliimleme),
Subtractive Clustering (Alt Kiimeleme) ve Fuzzy-C Means Clustering (Bulanik-C
Ortalamalar) yontemleri kullanilmistir (Bayrakg¢r ve Barigc1 2008) (Erilli ve Karakoy
2015).
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3.5.1 Izgara Boliimleme yontemi (Grid Partitioning)

Bir bulanik ¢ikarim sistemi olusturulmak istenildiginde olusturulacak modelin 6grenimi
temel olarak 1zgara boliimleme (Grid Partitioning), aga¢ boliimleme (Tree Partitioning)
ve dagilim boliimleme (Scatter Partitioning) olmak tizere kullanilabilecek 3 tiir giris
alan1 bolimleme yontemine dayanmaktadir. Bu ¢alismada, bu yontemler arasinda 1zgara
boliimleme yontemi kullanilmis olup diger kiimeleme yontemlerine gére performansi
degerlendirilmistir. ANFIS-Grid olarak gegen bu bdliimleme yoOntemi, 1zgara

boliimleme ile kiimeleme ve ANFIS yapisinin birlesiminden olugsmaktadir.

Gelistirilmesi amaglanan modelin bir 6grenme siireci olan egitim (training) asamasinin
en baglarinda, grid partition metodu elde olan veri setini daha 6nceden belirlenmis olan
kullanilacak iiyelik fonksiyonlarinin sayist ve tiirlerine gore 1zgara olarak adlandirilan
dikdortgen alt alanlara bolmektedir. Sekil 3.12°de 6rnek olarak 2 giris degiskeni ve her
giris degiskeni i¢in 2 iiyelik fonksiyonunun tanimlandigi durumda alt alanlara

boliimleme gdsterilmektedir.

Yy
J.ﬁ
B II 2 4
J
& 1 3
113; - X

Sekil 3.18 2 giris degiskenli 1zgara boliimleme modeli (Sadouki ve Haddad 2016)

Izgara boliimleme modelinin temel mantigi, olusturulacak modelde kullanilacak veri
setinde, girdi degiskenleri ic¢in iliyelik fonksiyonlarinin tiim olas1 kombinasyonlarini
hesaplayarak kurallar olusturmasidir. Bu durum, girdi degiskenlerinin sayis1 ne kadar

artar ise bulanik kurallarmm sayisinin da buna bagli olarak hizla artis gdstermesi ile
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sonuglanmaktadir. Izgara boliimleme metodunun ana siirlamasi, girdi sayisi (sensorler)
arttikca kurallarin sayisinin hizla artmasidir. Izgara boliimleme kullanildiginda, bulanik
kurallarin sayisinin girdi degiskenlerinin sayisinin artisi ile birlikte katlanarak artmasi
ile olusan bu durum *‘curse of dimensionality™ olarak tanimlanmaktadir ve bu durum
adaptif bulanik ¢ikarim sistemi performansini olumsuz etkilemektedir. Calismada da
model olusturulurken her denemede iiyelik fonksiyonu sayist artirilarak ve farkli iiyelik
fonksiyonu tipleri denenerek bu degisimin ANFIS performans: {izerindeki etkisi

degerlendirilmistir.

“Curse of dimensionality” durumu ile basa ¢ikmak ve yapisini bozmadan veriyi daha az
degisken ile temsil edebilmek i¢in eldeki verinin konu alani da goz Oniinde
bulundurularak sahip olunan bazi niteliklerden ©nemli olanlar1 6zellik olarak
cikarilabilir ve wveriyi temsilen bu oOzellikler (feature) kullanilabilir. Bu amagcla
kullanilabilecek 6zellik se¢gme (feauture selection) ya da ozellik ¢ikarma (feauture
extraction) yontemleri bulunmaktadir. Bu calismada ise Bolim 3.7.1°de detaylar
anlatilan 6zellik ¢ikarma ve boyut azaltma yontemlerinden biri olan “Dimensionality

Reduction” teknigi olarak PCA kullanilmaktadir.

Ornegin her giris degiskeni i¢in m sayida iiyelik fonksiyonu ve toplam girdi degiskeni
sayis1 n olarak ifade edilecek olursa, 1zgara boliimleme sonucunda elde edilecek toplam
bulanik kural sayis1 m™ olarak ifade edilmektedir. Bu nedenle bu metot genellikle az
sayida giris degiskenine (¢ogunlukla 6’dan az olacak sekilde) sahip uygulamalar icin
uygun olarak degerlendirilmektedir. Izgara boliimleme yontemi daha ¢ok birkag tiyelik
fonksiyonu ile daha dogru sekilde ¢alisabilmekte olup bu da daha az simiilasyon zamani
gerektirmektedir. Diisiik hata degerlerine ulagsmak i¢in az sayida iiyelik fonksiyonu ile

bu metodu kullanmak daha uygundur (Vaidhehi 2014).

3.5.2 Alt Kiimeleme yontemi (Subtractive Clustering)

Alt kiimeleme algoritmasi, kiime sayisin1 ve kiime lokasyonunu otomatik olarak tahmin
edebilen ANFIS aglar1 ile sentez halinde olan bir yaklasimdir. Bu kiimeleme

algoritmasinda her veri potansiyel bir kiime merkezi olarak goriilmektedir. Bu metodun
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kullaniminda veri setinin boyutuyla belirlenmesi siirecinde gecen hesaplama zamani

dogru orantilidir.

Alt kiimeleme algoritmasi, “mountain clustering” metodunun gelismis halidir. Eldeki
verilerden kiime merkezlerinin olusturulmasi esasina dayanmaktadir. Bu algoritma hizli
bir algoritmadir ¢iinkli buradaki karmasiklik hesabi var olan boyutlarin sayisina gore
degil “mountain clustering” algoritmasinin tersine modelin olusturulmasinda
kullanilacak olan verilerin sayisina dayanmaktadir. Algoritmanin c¢alisma adimlari

sirastyla su sekilde tanimlanmaktadir (Bey vd. 2013):

Normalize edilmis veri kiimesinden ilk merkez (center) segilir. Burada énemli nokta
eldeki veri setinde yer alan her bir verinin aday birer merkez olmasidir. Her bir veri

Gauss fonksiyonu ile islenir.

o _ x2 (3.13)

Burada x; degeri aday merkez noktasi, x; degeri ise j. data noktasi olup, r,degeri ise
komsu noktalarin merkezinin yaricapina denk gelmektedir. Burada birgok komsu veri
noktasina sahip olan bir veri noktasinin sahip olacagi D degerinin ¢ok biiyiik olmasi
beklenmektedir. Her bir veri noktasi i¢in D; noktasi hesaplamalari tamamlaninca,
maksimum D degerine sahip olan nokta baslangic merkezi olarak segilecektir.
Maksimum D degerinin esit ¢iktigi durumlarda ise bu noktalardan birisi rastgele bir

sekilde se¢ilmektedir.

Bu adimdan sonra, kiimenin merkezinin yakinlarinda bulunan diger veri noktalarinin

giicti, bir deger cikartilarak azaltilir.
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—x = %, ? (3.14)

D;. exp 5
7

(*/2)

Yaricap 71, ig¢inde olan i. komsu noktanin gauss fonksiyonu asagidaki formiil ile

doniistiiriiliir:

_xl._xqz> (3.15)
N2

Sonraki asamada, bir sonraki kiime merkezinin bulunmasi gerekmektedir ve bu
sebepten dnceki merkezin Gauss fonksiyonu yenisinin belirlenmesi amactyla asagidaki
formiil ile hesaplanir. Buradaki azaltmalar bir Onceki merkeze olan mesafeye

dayanmaktadir.

—xi—xci2> (3.16)

Burada r;, degeri, asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir:
T, =N * 1, (317)

7 squash faktorii, 7, ise bir komsu veri noktasindan ilk kiime merkezine olan yaricaptir.
Burada, r, degeri 7, degerinden biiyiik olacagi i¢in squash faktorii overfitting durumunu

tanimlamaktadir. n degerinin default degeri 1.5 dur.

Gergeklestirilen bu islemler tiim kiimeler i¢in maksimim D degerine ulasilana kadar
tekrarlanir. Algoritma kiime sayisini, yarigap, squash faktorii, kabul orani (accept ratio),
red orami (reject ratio) gibi Ozel parametrelere dayanarak dondiirmektedir. Bu
parametreler, algoritmada gecen “options” secenegi ile yonetilebilmektedir. Buradaki r,
parametresi, olusturulacak kiimelerin sayisini gii¢liikle etkileyen parametre olmaktadir.

Bu parametrenin biiyiik bir degere sahip olmasi genellikle az sayida kiime olusturulmasi
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ve yiiksek kalitede bir model olusturulamamasi ile sonuglanirken, kiigiik bir degere
sahip olmasi1 da asir1 sayida kural olusturulabilmesine ve bunun sonucunda “over-
defined” bir sistemin ortaya ¢ikmasina sebebiyet vermektedir. Kabul orani ise birinci
kiime merkezinin potansiyelinin bir kesiti olarak tanimlanir ve bunun {izerinde bir baska
veri noktas1 bir kiime merkezi olarak kabul edilir. Red orani ise belirlenen potansiyel
degerin asagisinda yer alan bir veri noktasinin kiime merkezi olarak kabul edilmemesi

durumunu belirlemektedir (Lafta 2010).

3.5.3 Bulamk-C Ortalamalar yontemi (Fuzzy-C Means Clustering)

Bulanik-C Ortalamalar algoritmasi bulanik tabanli kiimeleme yontemlerinin en iyi
yontemlerinden biri olup siklikla kullanilmaktadir. Algoritma, klasik kiimeleme
yontemi ifadesinde kullanilan “Hard” terimine dayanan Sert C-Ortalamali Kiimeleme
yontemine dayanir. Sert C-Ortalamali Kiimeleme yonteminde her veri noktas1 belirli bir

kiimeye aittir ya da degildir.

Bu algoritma 1973 yilinda Dunn tarafindan one siiriilmiis olup gelistirilmesi 1981
yilinda Jim Bezdek tarafindan gergeklestirilmistir. Genellikle Oriintii tanima
calismalarinda siklikla kullanilan bu algoritmanin klasik kiimelerden farki, her bir veri
parcasinin iki veya daha fazla sayida alt kiimeye ait olabilmesini saglamasidir; bunun
yani sira her bir veri noktasinin degisik derecelere sahip olabilmesine olanak
saglamaktadir. Bulanik mantik tabanli bir algoritma oldugu i¢in her veri, kiimelerin her
birine [0,1] arasinda degisen birer iiyelik derecesi ile aittir. Ancak ayn1 veri noktasinin
degisik kiimelerdeki tiyelik derecelerinin toplami 1’e denk gelmelidir. Veri noktasi,
hangi kiime merkezine yakin ise o kiimeye ait olma tiyelik derecesi, diger kiimelere ait
olma liyelik derecelerinden daha biiyiik olur. Esitlik 3.18’de formiilize edilecek olursa; i

veri, j kiime, iyelik derecesi U;;, m ise kiime sayisi olarak ifade edilebilir.
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Bu duruma ek olarak ayni1 veri kiimesi i¢inde yer alan verilerin iiyelik dereceleri toplami1
veri sayisi olan n’den daha kiiciik bir degerde olmalidir. Ancak tiim veriler bir kiimede
toplanirlarsa tiyelik dereceleri toplam1 veri sayisina esit olabilir, bu karsilagilmasi zor
bir durum olarak tanimlanmaktadir. Bu ifade de esitlik 3.19°daki sekilde formiilize

edilmektedir:

Yzl <n (3.19)

Bezdec’in sundugu Bulanik-C Ortalamalar kiimeleme yonteminde, her bir verinin her
kiimeye belirli bir iiyelik derecesi ile katilmasinin yaninda, verilerin degisik kiimelere
atanmasi i¢in veri noktalari ile iiyesi olduklari kiime merkezleri arasindaki uzakligin
agirlik ortalamasinin alinmasi esas alinmaktadir. En basta belirlenen kiime merkezleri
rastgele se¢ilmektedir. Bu agirligi hesaplayan fonksiyon ise esitlik 3.20°de gorildiigii
sekilde tanimlanmaktadir. En kiiciik kareler yontemi temelli olan amag¢ fonksiyonu
Otelenerek minimize edilmeye calisilir. Belirli bir esik degerin altinda ise islem

durdurulur.

f(0,v) = Xy By ()™ I — vl (3.20)

Denklem 3.20°deki v vektorii kiime merkezlerinin koordinatlarini temsil etmektedir.
Kiimelemeler i¢in bu fonksiyonun degisim uzayimda en kiiciiklenmesi gerekir. Bu en
kiiglikleme islemi i¢in tiirev alinarak islem yapilir ve iiyelik dereceleri i¢in agagidaki
gibi formiilize edilerek sonucunda iiyelik matrisi hesaplanir. Bu denklemde (x;, —
v olarak ifade edilen islem, 4. kiime ve Z veri noktasi arasindaki Oklid mesafesidir. 7z
olarak ifade edilen deger ise bulaniklik indeksidir. ii;, olarak tanimlanan ifade, x;. veri

noktasinin j. kiimedeki tiyelik derecesidir (Fattahi ve Bayatzadehfard 2017).

iy = ! ; (3.21)
c Xk~ Vi m=1
j=1 Xg—Vj

(1 <i<g 1<k<n)
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Bu isleme es zamanli olarak kiime merkezlerinin de agirlikli ortalama formiiliine gore
degismesi gerekmektedir. Bu formiil esitlik 3.22’deki sekilde ifade edilmektedir. v;

olarak tanimlanan ifade, kiimenin p —boyutlu merkezidir.

(3.22)

_ Xr=1 ()™ xy .
TS (1<i=o)

Bu yontem ile verilerin kiimelere ayirma isleminin tamamlanmasi i¢in sirasiyla takip

eden islemlerin gergeklestirilmesi gerekmektedir:

1) X = {x1, x3, x3, ... , x,} olarak ifade edilen bir veri noktas1 dizisi igin, genel
olarak 2’den biiyiik ve veri sayisinin bir eksigine kadar olacak sekilde kiimeleme sayisi

olan ¢ degeri segilir 2 <c <n-—1).

2) U iiyelik matrisi rastgele alinarak ¢ ortalama vektor bilesenleri asagidaki formiil ile

hesaplanir.

S 623

Xk
—((1 <1 <
22=1[uki (l)] ( L=o)

3) Hesaplanan kiime merkezlerine gore iiyelik dereceleri ilk adimda asagidaki formiile

gore yenilenir:

i (1+1) _ 1 — (3.24)
c x—vi|[\m !
j=1( Xp=vj )

(1<i<g 1<k<n)

4) Bu adimda gergeklestirilen hesaplamalarin ardisik olarak birbirine yakinlik durumlari
kontrol edilir, tekrara gidilir ya da islem durdurulur. Bu islem igin var olan son iki
yineleme hesaplar1 karsilagtirtlir. Eski U matrisi ile yeni U matrisi karsilastirilir ve fark

€’dan kii¢lik olana kadar islemler devam eder.
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max; {luij (4D — Uy W]} < ¢ (3.25)

(3.25) denklemine gore gerceklestirilen bu islemde, € degeri 0 ile 1 arasinda yer alan

sonlandirma degeri, k degeri ise iterasyon adimidir (Abbasimehr vd. 2011).

Kiimeleme islemi tamamlandiktan sonra olusturulan U iiyelik matrisi kiimelemenin
sonucunda ortaya c¢ikan bulanik degerleri igermektedir. Berraklastirma islemi
gerceklestirilerek, bu degerler 0 ya da 1 degerlerine doniistiiriilebilir (Yildiz vd. 2010)
(Atalay ve Tortum 2010).

Literatiirdeki diger kiimeleme yoOntemleri ile Bulanik-C Ortalamalar kiimeleme
yonteminde karsilasilan biiyiik sorunlardan biri, isleme baglamadan 6nce kiime sayisinin
secilmesidir. Kiime sayisinin gergekte ne olmasi gerektigi bilinmeyen bir deger olup
algoritmanin ¢aligmasinda kullanilacak veri setinin yapisina gore degisiklik
gosterebilmektedir. Bu nedenle, kiime sayisinin degerini belirlemek igin cesitli
indeksleme ¢ozlimleri gelistirilmis ve kiimeleme sayilarina bu yaklagimlara gore karar

verilmistir.

3.6 Boyut Azaltinu

Makine Ogrenmesi, veri madenciligi ve istatistiki caligmalarda sahip olunan veri
kiimesinin boyutu arttik¢a, genellikle bu boyutlar arasindan ¢ok az sayida kisim
kiimelerle ilgili olmaktadir. Calisma esnasinda kiimeler ile ilgisi olmayan boyutlardaki
veriler fazla giirtiltiiye sebep olabilir ve ortaya ¢ikarilabilecek kiimelerin gizli kalmasina
sebep olabilir. Verinin boyut sayist arttikga kiimeleme ¢alismasinin karmasik bir hale
gelmesi, kiimeleme islem siiresinin uzamasi, dogruluk orami yiiksek kiimeleme
calismasinin  gerceklestirilememesi gibi  sebeplerden boyut azaltma islemine
bagvurulmaktadir (Yildiz vd. 2010). Verinin hangi konu ile ilgili oldugu goz 6niine
alinarak bazi niteliklerden 6nemli olanlar1 6zellik olarak belirlenebilir ve veriyi temsilen
o Ozellikler (feature) kullanilir. Amag, verinin yapisini bozmadan verinin daha az

degiskenle temsil edilebilmesi, eldeki verinin gereksiz olan niteliklerinin belirlenerek
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veriden ¢ikarilmasidir. Boyut azaltma islemi Oznitelik ¢ikarma (feature extraction) ve

ozellik se¢imi (feature selection) olacak sekilde boliimlere ayrilabilir.

Ozellik se¢me orijinal veri setini temsil edebilecek en iyi alt kiimenin ve verinin smifin1
en 1yi tahmin edebilecek 6zelliklerin se¢imi olarak tanimlanmaktadir. Verinin dagilimi
bozulmadan veri setindeki n adet Ozellik arasindan en iyi k adet 6zellik secilerek

gereksiz nitelikler atilir ve istatistiksel yontemler kullanilir (Budak 2018).

Oznitelik ¢ikarma (6zellik ¢ikarma) ise tamamen yeni bir ozellik kiimesi
olusturulmasidir. Yiiksek boyutlu bosluktaki verileri daha az boyutta alana doniistiirme
islemidir. Yiiksek boyutlu veri kiimeleri icin boyut azaltma yontemi genellikle
boyutsallik laneti (curse of dimensionality) dezavantajlarindan kaginmak i¢in uygulanan
bir islemdir. Bu calismada ise Ozellik ¢ikarma tekniklerinden olan Temel Bilesenler
Analizi kullanilarak boyut azaltma islemi gergeklestirilecek, olusturulan modelin

performansi arttirilmaya ¢alisilacaktir.

Boyut azaltma isleminin avantajlari i¢in; kiimenin boyutunun diisiiriilerek algoritmanin
hizinin arttirilmasi, ilgili olmayan ve giiriiltiiye sahip olan verilerin elenmesi, veri
kalitesinin daha da gelistirilmesi, veri kiimesinin sade bir sekilde 2D veya 3D gibi
diisiik boyutlara indirgenerek gorsellestirilebilmesi, ifade edilebilmesi ve anlasilabilir
hale gelmesi, verinin depolanmasi i¢in gerekli olan bellek miktarinin ve gerekli zamanin
azaltilmasi, gelistirilen modelin yiiksek performansta ¢aligmasi siralanabilir (Budak

2018).

3.6.1 Temel Bilesenler Analizi (PCA - Principal Component Analysis)

Temel Bilesenler Analizi, bir boyut azaltma islemidir. Veri setine dahil olan tiim
degiskenler ve bu degiskenlerden bazilarimin sayica fazla olmast ve ayni model
icerisinde birbirleri ile iligkileri olan degiskenler oldugunun da belirli olmas1 halinde,
veri seti boyutun daha kii¢lik sayilara azaltilmasi amaciyla bu islem gerceklestirilebilir.
Temel bilesenler analizindeki temel amag, boyut azaltarak veri kiimesini sadelestirmek
ve kullanilacak veri setinde yer alan girdileri dogru agidan irdeleyerek birbirleri ile olan

iliskilerini daha net bir bicimde ortaya ¢ikarmaktir (Sengdz ve Ozdemir 2016).
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Yiiz tanima, verileri smiflandirma, orlintii tanima, goriintii sikistirma gibi alanlarda
yaygin olarak kullanilan bu yontem, veri setinde yer alan parametrelerin varyans-
kovaryans yapisini, bu parametrelerin dogrusal bilesimleri vasitasiyla agiklanmasi ile
boyut indirgenmesi ve yorumlanmasini saglayan ¢ok degisken iceren istatistiki bir
metottur. Girdiler arasindaki benzerlik ve farklari irdeleyerek, boyut azaltma islemi
gerceklestirir, buna ek olarak miimkiin oldugunca orijinal veri seti yapisin1 koruyarak
yeni veri setini meydana getirir. Temel bilesenler analizi yapi itibar1 ile dogru ag1 tespiti
(uygun koordinatin segilmesi) ve ¢ok boyutlu bir yapida olan veri setini, tespit edilen
dogru agidan irdeleyerek veri setinde yer alan parametreler arasi iligkilerin kestirilmesi

seklinde (Sekil 3.13) problemi 2 temel adimda ele almaktadir.

Sekil 3.19 Temel bilesenler analizi yaklagimi (Comert 2015)

Cok boyutlu veri setinde veriler arasi iliskiler karmagik haldedir. Ancak dogru aginin
tespiti ile ¢ok boyuttan olusan bu veri setindeki iligkilerin lineer bir sekilde oldugu
ortaya cikarilabilir. Bu evrede de uygun koordinat sistemini belirlemek icin sirasiyla

asagidaki islemler gergeklestirilir:

1. eksen i¢in verilerin en biiyiik degisiminde olan yon tespit edilir.

2. eksen i¢in Onceki eksen olan 1. eksene dikey olan ve verilerin en biiyilik
degisiminde olan yon tespit edilir.

3. eksen i¢in, onceki 1. ve 2. eksene dikey olan ve kalan verilerin en biiyiik

degisiminde olan yon tespit edilir.

Bu islemler sonucunda bu dikey olan en biiyiik degisime sahip yonler “temel

bilesenler” olarak ifade edilmektedir. PCA ydnleri, verilerin degisimi ile ilgili en biiyiik
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katkisi olan yonii en basta belirtir, sonrasinda ise daha az katkida olan yonleri ortaya
cikarmaktadir. Temel bilesenlerin yeterli sayisini tanimlamak amaciyla ise “tutulan
varyans” ifadesi kullanilmaktadir. Kullanilacak ilk temel bilesenlerin toplam varyansi
veri setinde yer alan orijinal verilerin toplam varyansinin %90-%95’ine denk gelmelidir.

Temel bilesenler analizinin asamalar1 sirasiyla asagidaki sekildedir:

1) Veri setinin hazirlanmasi

[lk etapta temel bilesen analizinin uygulanacag veri seti isleme hazir hale getirilir.

2) Ortalama ¢ikarma

Veri setinin her bir boyutunu kendi ortalamasindan ¢ikarmak gereklidir. Veri setinde yer
alan x ve y degerleri i¢in (x — X) ve (y — ¥) degerleri elde edilecektir.

3) Ozdegerler ve 6zvektorlerin elde edilmesi icin kovaryans matris olusturulmasi

Kovaryans iki rastgele degiskenin birlikte ne kadar degistiklerinin &lgiisiidiir. Ikiden

fazla degiskene bakildiginda ise kovaryans matris kullanilir. X ve Y olarak belirlenen iki

degisken arasindaki iliski esitlik 3.26 ile hesaplanabilir.

LX=XY-T) (3.26)

n—1

cov (X,Y) =

Kovaryans matrisin en bilyilk degerlerine eigenvalues, bu degerlere uygun gelen

kovaryans matrisin 6zvektorlerine eigenvectors denilmektedir.

4) Karesel bir matris olan kovaryans matristen 6zvektorler ve 6zdegerler elde

edilmesi

Ozdegerler ve 6zvektorler bir matrisin 6zellikleridir ve matris hakkinda 6nemli bilgiler
tagirlar. Bir vektor lizerine uygulanan matris o vektoriin hem biiyiikliigiinii hem de
yoniinii degistirebilir. Ancak, bir matris bazi belirli vektorler iizerinde etkidiginde onun

biiyiikliigiinii bir carpan kadar katlar, yani sadece biiyiikliigiinii degistirir, dogrultularini
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degistirmez. Dogrultusu degistirilmeyen bu vektorler matrisin 6zvektorleri olarak

tanimlanir.
5) Bilesenlerin secilmesi ve 6zellik vektoriiniin olusturulmasi

Elde edilen 6zvektor ve ozdegerler sayesinde eksenler ve 6zellik vektorii elde edilir.
Veri setinin temel bilesenleri en yiiksek 6zdegerler ile 6zvektorlerden olusmaktadir.
Genellikle, 6zvektorler oncelikli olarak kovaryans matristen elde edilir ve daha sonra
yiikksek degerden diisiikk degere dogru siralanir. Amag bilesenleri veriyi temsil etme
oranina gore siralamaktir. Boylelikle en 6nemli bilesenden en az dnemli bilesene dogru
bir siralama yapilir. Eger bazi bilesenler atilirsa sonucta elde edilecek veri seti orijinal
veri setinden daha az boyuta sahip olabilir. Ornegin n boyutlu bir veri setinden n
Ozvektor ve ozdeger elde edildikten sonra p kadar 6zvektor segilirse sonugta elde

edilecek veri seti sadece p boyutlu olacaktir.

OzellikVektori = (6zvektdr;, bzvektor,, ... ,6zvektor,) (3.27)
6) Yeni veri setinin tiiretilmesi

Veri setini en 1iyi temsil edecek, 6nem derecesi en yiiksek olarak secilen bilesenler ile
normalize edilmis verinin transpozu alinarak carpilmasi sonucu yeni veri seti Uretilir

(Comert 2015).

YeniVeriSeti = OzellikVektori * NormalizeEdilmis Veri (3.28)
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4. ARASTIRMA VE BULGULAR

Bulanik mantik yaklagimi ile olusturulan karar destek ya da tahmin sistemleri, herhangi
bir problem karsisinda meydana gelecek karar verme siirecinin karmasik ve hassas
oldugu durumlarda ve adeta insan gibi karar verebilecek bir kontrol mekanizmasina
ihtiya¢ duyuldugunda kullanilabilecek faydada sistemlerdir. Bu nedenle mezotelyoma
hastaliginin teshisinde kullanilabilecek ve hasta kisilerden elde edilen parametreler her
ne kadar uzman goriisler tarafindan kullanilabilecek olsa da daha dogru ve kesin kararin
alinabilmesi uzman goriislere ek olarak kendi kendine karar verebilen bir karar destek
sisteminin olmast ile mimkiin olacaktir. Girdi ve ¢ikt1 degerlerinin davranig
durumlarinin sisteme 6gretilebilmesi ile gelistirilecek olan model, degiskenlik gdsteren
girdiler ile nasil bir sekilde tepki verecegini sezgisel bir bicimde dogru tahmin edebilir

ve bu girdiler gelistirilen bu yaklasimla hata almadan kontrol edilebilir.

Mezotelyoma hastalik teshisi de bulanik sistem yaklasimi ile iliskilendirilecek olursa
hastaligin teshisi i¢in alinan bazi tibbi degerler ve ¢ikt1 degerleri sistemin giris ve ¢ikis

parametrelerini olusturacaktir.

Tan1 ve teshis siirecini hizlandirma, bunun sonucunda da tedavi siirecini hizlh
baglatabilme amaci ile bu parametrelerin bulanik mantik ve yapay sinir aglar1 entegresi
olan ANFIS tabanl yaklagim vasitasiyla sisteme Ogretim islemi gerceklestirilecek ve
ileri agamalarda sisteme verilen yeni girdiler ile ¢iktiyr dogru tahmin edebilecek sekilde

otomatize edilebilecektir.

4.1 Problemin Ortaya Koyulmasi ve Tezin Hedefi

Tibbi tani, saglik acisindan onemli ve kritik bir role sahiptir. Dogru ve zamaninda
gerceklestirilen tani neticesinde tedaviye gegis siireci hizlanarak hastalik diizeyinin ileri
seviyelere taginmasi engellenebilir ya da cesitli tedavi metotlar1 ile hasta bir nebze
rahatlatilabilir. Tibbi konularin derinligi ve bu konularin keskin ve net olmayabilen
yapilar1 nedeni ile uzman tahmin sistemleri ile bu alanlar lizerinde ¢alismak son yillarda

onemli hale gelmis ve gittikce de dnemi artmaktadir.
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Birgok arastirmaci klinik semptomlara bagli olarak medikal hastaliklara tan1 koymak
amactyla yapay sinir aglari, kural tabanl sistemler, uzman sistemler ve bulanik uzman
sistemler tabanli cesitli uygulamalar gelistirmektedir. Bu noktada giincel ¢alismalar
incelendiginde uyarlamali sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi temelli gelistirilen
uygulamalarin, hastaliklarin tahmininde ve diger ¢alisma alanlarinda da olumlu sonuglar
ve c¢oziimler getirdigi gozlemlenmistir. ANFIS, son yillarda yapilan c¢alismalarda
Ozellikle fonksiyon yaklasimli ¢6ziimlerde, Oriintii tanima tabanli problemlerde
kullanildig1 goriilmekte olan yararli ve giiclii sinir ag1 yaklagimlarindan biridir. Bu
ozelliklerine ek olarak bilgisayar sistemleri lizerinde hizli, maddi yani ¢ok olmayan,
ekstra miidahale gerektirmeyecek tibbi tanimlar gergeklestirebilmek amaciyla tibbi
alanda destekleyici araglar olarak kullanilmaktadir. Bahsedilen avantajlarindan dolayi
bu calismanin amaci, mezotelyoma hastalarin1 kiimeleme metotlarin1 da kullanarak
ANFIS ile normal (saglikl) ve anormal (hasta/mezotelyoma) seklinde gruplara dogru

siiflandirabilecek akilli bir tan1 modeli gelistirmek olarak sekillendirilmistir.

Teshislerde hastalara ait hasta gegmis bilgileri ve hasta sikayetleri (semptomlar) énemli
rol oynamaktadir. Uzman goriisler, hastalara ait klinik semptomlar1 degerlendirerek
teshiste bulunmaktadir. Bulanik mantik kullanilarak olusturulan karar destek sistemleri
tecriibeli doktorlarin, hastaligin teshisini yaparken kullandig: tiim bilgileri girdi olarak
alarak IF-THEN kural tabanina doniistiiriir ve doktorlar gibi teshiste bulunabilir. Bu

calismada da kisilerin bilgilerinden olusan gergek bir veri seti kullanilmistir.

4.2 Dataset ve etki eden parametreler

Bu ¢aligmada bilgi kaynagi olarak UCI Makine Ogrenimi veritabanindan elde edilen
mezotelyoma veri seti kullanilmistir. UCI makine 6grenmesi veri havuzu, makine
Ogrenimi algoritmalarinin analizleri, veri madenciligi, yapay zeka ile ilgili alanlarda
cesitli c¢alismalarda kullanilmak tiizere olusturulan veri tabanlari, veri iiretegleri
toplulugudur. Arsiv 1987 yilinda David Aha ve Kaliforniya Universitesi’'ndeki (UC
Irvine) yiiksek lisans 0grencileri tarafindan bir ftp arsivi olarak olusturulmus olup o

zamandan bu yana diinyanin her yerinden egitimciler, dgrenciler ve arastirmacilar
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tarafindan yaygin bir makine 6grenme veri seti kaynagi olarak kullanilan oldukca etkili

ve faydali bir arsivdir.

Calismada kullanilan veri seti, Dicle Universitesi Tip Fakiiltesi tarafindan hazirlanmis
olup UCI veritaban1 iizerinde sunulmustur (Anonim 2018l). Veri tabanmi 324
mezotelyoma hasta veri numunesinden olugmakta olup her bir 6rnek 34 ozellik
icermektedir (Cizelge 4.1), bu baglamda biiyiik ve kapsamli bir veri setidir. Veriler 228
saglikl1 bireyden ve mezotelyoma hastaligina sahip 96 vakadan olusmaktadir, veri setine

diizensiz olarak islenmistir ve tiim veriler hasta raporlarindan alinan gergek verilerdir.

34 ozellik ve aldiklar1 degerler sirasi ile asagidaki sekilde olup son satirda yer alan “tant
siifi” da sonu¢ degeridir, 1:saglikli, 2: mezotelyoma (hasta) olarak siiflandirilmistir.
“-“ olarak yer alan ifade degerler araligini, “/” olarak yer alan ifade ise belirli olan
degiskenleri ifade etmek igin kullamilmustir. Ornegin; Yas:19-85 yaslarin 19 ile 85

arasinda degistigi, solunum giicliigii: 0/1 solunum gii¢liigiiniin olup olmadig1 anlamina

gelir.

Cizelge 4.1 Caligsmada kullanilan veri seti parametreleri

Yas 19-85
Cinsiyet 0/1
Sehir 0-8
Asbest maruziyeti 0/1
MM tipi 0/1/2
Asbeste maruz kalma siiresi 0-70
Tan1 yontemi 0/1
Keep side 0/1/2
Sitoloji 0/1
Semptom siiresi 0.5-52
Solunum gii¢liigii 0/1
Goglis agrisi 0/1
Zayiflik 0/1
Sigara aliskanlig1 0/1/2/3
Performans durumu 0/1
Beyaz kan 1700-21500
Hiicre sayim1 (WBC) 4-22
Hemoglobin (HGB) 0/1
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Cizelge 4.1 Calismada kullanilan veri seti parametreleri (devam)

Trombosit sayist (PLT) 111-904
Sedimentasyon 11-129
Kan laktik dehidrogenaz (LDH) 101-1128
Alkalen fosfataz (ALP) 41-489
Toplam protein 3.1-8.5
Albumin 1.5-6.9
Glikoz 60-421
Plevral laktik dehidrojenaz 110-7541
Plevral protein 0-6.7
Plevral albumin 0-4.4
Plevral glikoz 2-151
Olii-canli 0/1
Plevral efiizyon 0/1
Tomografide plevral kalinlik 0/1
Plevral asit diizeyi (pH) 0/1
C-reaktif protein (CRP) 11-103
Tani1 smifi 1/2

4.3 Modelin Genel Yapis1 ve Calisma Asamalari

Calisma esnasinda sekil 4.1°de yer alan blok diyagramdaki bagliklar sirasi ile takip

edilerek islemler gergeklestirilmis ve bulanik mantik tabanli model olusturulmustur.

34 Ozellik ile
Malignant

Mezotelyoma
Veri Seti

Saghkh/Mezotelyoma
Karar Mekanizmasi

Dogruluk
Hesaplama

Sekil 4.1 Tasarlanan model i¢in gergeklestirilen ¢alisma asamalari

PCAile
Boyut Azaltimi

Veri Onisleme

Kiimeleme
Yontemleriile
ANFIS

uygulanmasi

Olusgturulan
Yeni Veri Seti
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Model olusturulurken 6ncelikle giris ve ¢ikis degerleri tayin edilmis, veri seti lizerinde
bulanik mantik yontemleri uygulanmaya baslanmadan 6nce modelin egitimi ve biitiin
islem agamalar1 tamamlandiktan sonra modelin test edilmesi i¢in verinin %80’1 egitim,

%20’s1 test amaciyla rastgele sekilde ayrilmistir.

Rastgele secilme amaci sonuglarin daha dogru ve giivenilir olmasidir. Gergeklestirilen
bu ilk adimdan sonra veri setindeki parametrelere ait degerlerin cesitli araliklarda
olmasi sebebiyle normalizasyon uygulanarak veri on isleme gergeklestirilmistir.
Onisleme gergeklestirilip veriler standartize edildikten sonra parametre sayisinin fazla
olmasi sebebiyle temel bilesenler analizi metodu ile boyut azaltimi1 gergeklestirilmis ve

yeni veri seti hazir hale getirilmistir.

Bu asamadan sonra olusturulan yeni veri seti lizerinde sirasiyla Izgara Boliimleme, Alt
Kiimeleme ve Bulanik-C Ortalamalar kiimeleme yontemleri ile temel bulanik kurallarin
gelistirilmesi hususunda boyut azaltimi sonucu se¢ilen parametrelerin hangi durumlarda
hangi neticeleri verebilecegi belirlenmis ve bununla ilgili ¢esitli kombinasyonlar
kurularak bulanik kurallar olusturulmustur. Sistem bunun sonucu olarak hasta/hasta

degil bilgisini igeren bir ¢ikt1 tiretmistir.

Gelistirilen bulanik mantik modelinin belirli giris degerleri karsisinda olusturdugu
ciktilar géz oniinde bulundurularak daha 6nceden elde var olan gergek degerler (tani
sinif1) ile sonuglar karsilagtirilmis ve tutarlilik durumu degerlendirilmistir. Son agsamada
ise ortalama hata kareleri toplami kokii ile dogruluklar hesaplanmis ve kiimeleme
yontemlerinin hangi parametre sayist ile hangi oranlarda basarili olduklar
kiyaslanmistir. Bulanik mantik ile uzman sistem olusturmak i¢in gerekli olan model,

MATLAB R2017b ortaminda gelistirilmistir.
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4.4 Modelde Kullanilan Parametrelerin Hazirlanmasi
4.4.1 Veri onisleme (Preprocessing)

Veri setinde yer alan degerlerin Boliim 4.2°de de gosterildigi gibi farkli araliklarda
olmasi sebebiyle oOncelikle normallestirme islemi uygulanmistir. Veri doniistiirme
islemi; diizeltme, birlestirme, genellestirme ve normallestirme gibi degisik sekillerde
adlandirilabilir. Veri normallestirme islemi siklikla kullanilan veri doniistiirme
islemlerinden birisi olup bu calismada da normallestirme islemi i¢in teknik olarak

ortalama normallestirme (mean normalization) metodu kullanilmustir.

Ortalama normallestirme, ele alinan bir girdi degiskeni i¢in hesaplanan ortalama
degerin, bu degerlerden cikarilmasidir. Girdi degiskeni sifirdan yeni bir ortalama deger
ile sonuclanan degiskendir. Yani her bir degisken degerinden ortalamanin farki alinarak,

elde edilen bu fark, esitlik 4.1'de yer alans; deger araligit (max-min) degerine
boliinmektedir. X degeri ise tiim degerlerin ortalamasidir. Kullanilan bu ydntemin

amaci veri setini standart bir hale getirmek olup boylelikle ham veriler standart verilere

dontstiiriilerek veriler arasindaki 6l¢ii birimi farklilig1 ortadan kaldirilmis olur.

_x—Xx (4.1)
Xnormal

4.4.2 Boyut azaltma islemi

Kullanilan veri setinde yer alan parametre sayisinin 34 adet olmasi ve bu kadar fazla
sayida degerin bir arada dogru kurallar igerisinde bulanik mantik modelini
olusturmasinin tecriibe, uzman bilgisi ile ¢ok fazla sayida test gerektirmesi, sistemin
beklenilen performansta calismamasina sebep olmasi yaklasimiyla boyut azaltimi
uygulanmis ve boyut azaltimi yontemi olarak da temel bilesenler analizi metodu

kullanilmistir. Boyut azaltimi i¢in hazirlanan kaba kod asagidaki sekildedir.
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[coeff,score,latent] = pca(train_input); %egitim datasi i¢in PCA uygulanmasi%

test_input = bsxfun(@minus,test input,mean(train_input)); %test datas1 i¢in de
ayni PCA’nin kullanimi1%
test_input = test_input * coeff;

train_input = score(:,1:k);  %PCA score hesaplandiktan sonra egitim datasinin boyut
azaltimi%

test_input = test_input (:,1:k); %egitim datas1 icin PCA score hesaplandiktan sonra test
datasinin boyut azaltimi%

Egitim seti i¢in olusturulan boyut azaltim modeli test verisi i¢in de kullanilmistir. k
degeri ile segilen Ozellik sayisi, yani azalmis olan degisken sayisi belirlenmektedir.
Kiimeleme metotlar1 uygulanirken bu k degeri icin ¢esitli denemeler yapilarak sonuclar

kiyaslanmistir.

4.5 Modelin Olusturulma Siireci ve Performans Olciitleri

PCA uygulandiktan sonra giris parametreleri ve ¢ikis parametreleri sisteme verilerek
sirastyla kiimeleme algoritmalarina uygulanmistir. Secilen iiyelik fonksiyonu tipleri,
degisken sayilar1 ile bulanik mantik kurallar1 olusturulmus ve dogruluklar

hesaplanmustir.

Tahmin degerleri sonuglar1 bulanik mantik yaklasimi geregi O ile 1 arasindaki ondalikli
sayilardan olustugundan gercek degerler ile kiyaslanabilmesi i¢in belirli bir esik deger
ille 0 ve 1 olacak sekilde giincellenmistir. Esik deger belirlenmesinde sistem
performansini en 1yi sekilde etkileyecek deger icin gesitli denemeler yapilmis ve 0.4
degeri esik deger (threshold) olarak belirlenmistir. Bu asamadan 6nce literatiirdeki diger
calismalar i¢in de bu evrenin nasil gerceklestirildigi incelenmistir ve 6rnek caligsmalar
baz alinmistir. <“0.4” tizerindeki degerler 1’¢ (hastalikli), “0.4” altinda kalan degerler 0’a
(saglikl) ¢ekilmistir (Mandal 2018).

Yapilan calismalar MATLAB {izerinde yazilan kodlar ile gergeklestirilmis olup

olusturulan bulanik mantik modelinin anlagilabilirligi adina 6rnek olmasi agisindan Grid
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Partitioning metodu i¢in arayiiz iizerinden de denemeler yapilmis ve ¢iktilar sonuglara

eklenmistir.

Olusturulan modelin giivenilirligini, performansini degerlendirmek amaciyla ayrilan test
verisi ile RMSE (Root Mean Square Error - Ortalama Hata Kareler Kokii) ve dogruluk
orani ylizdeleri hesaplanmistir. RMSE, oOnerilen modelin dogrulugunu nicel olarak
almak i¢in istatistiksel bir performans gostergesidir. Tahmin edilen her bir deger ile
buna karsilik gelen ger¢ek deger arasindaki fark alinarak bu farkin karesinin
ortalamasmin karekokii hesaplanmaktadir. RMSE ile hata ortalama biiylkIigi
Olciilmektedir, yani Olclilen degerler ile model tahminleri arasindaki hata oranlari

belirlenir.

RMSE = J%z{vzl(tp ~0,) (4.2)

Esitlik 4.2°de yer alan N degeri veri miktarimi, ¢, degeri gozlenen gergek degeri, o,
degeri ise tahmin edilen degeri temsil etmektedir. Ayrilan test verisi ile sistemin tahmin
ettigl sonuglar ve gercek sonuclar arasinda karsilastirma yapilarak dogruluk (accuracy)

hesaplanmasinda kullanilan dogruluk matrisi (Cizelge 4.2) ve formiilii esitlik 4.3’teki

sekildedir.

Dogruluk = DN + PP (4.3)
DN +DP +YN +YP

Cizelge 4.2 Dogruluk matrisi

Tahmin edilen sinif
Kullanilan dogruluk

matrisi Mezotelyoma Saghkh
Mezotelyoma
Dogru pozitif Yanlis pozitif
Gercek |Saghkh
siif Yanlis negatif Dogru negatif
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Tan1 testi i¢in dogruluk (accuracy) degeri ise dogru sekilde siniflandirilan 6rneklerin,
toplam dogru ve yanlis siiflandirilmis 6rnek sayisina boliinmesiyle elde edilir. Tahmin
edilen durumda hastalik bulunuyorsa ve gercek degerde o kisi hasta ise bu durum DP
(dogru pozitif) tir . Gergekte hasta olmayan bir kisinin tahmin edilen degerlere gore de
hasta olmadig1 belirlenirse bu durum DN (dogru negatif) tir. DP ve DN degerlerinin her
ikisi de dogru siniflandirmay1 gostermektedir. YP (Yanlis pozitif) degeri, gercekte hasta
olan bir kiginin tahmin edilen sinifta saglikli olarak bulunmasi, YN (yanlis negatif)
degeri ise gercekte saglikli olan bir bireyin sistem tarafindan mezotelyoma olarak
siiflandirilmas1  anlamimna gelmektedir. YP ve YN degerleri ise yanlis olan

siiflandirmalar1 gostermektedir.

45.1 Grid Partition yontemi ile olusturulan model ve sonuglari

Grid partitioning yonteminde iiyelik fonksiyonu olarak {iggen iiyelik fonksiyonu ve
gauss tyelik fonksiyonu ile ¢alisma gergeklestirilmistir. Grid partitioning metodunda
maksimum 256 adet bulanik kural olusturulabilmesi sebebiyle liyelik fonksiyonu sayisi
yiiksek tutulamamustir. PCA ile parametre sayisi en fazla 5’e kadar se¢ilmistir. Model

i¢cin yazilan 6rnek bir s6zde kod asagidaki sekildedir.

opt = genfisOptions('GridPartition’);
opt.NumMembershipFunctions =[5 5];
opt.InputMembershipFunctionType = ["trimf" "trimf"];
fis = genfis(trnd (:,1:2),trnd (:,3),0pt);

tsto = tstd (:,5);

output = evalfis(tstd (:,1:4),fis);
r=sqrt(sum((tsto(:)-output(:)).~2)/numel(tsto))

RMSE degeri ve dogruluklar denenen iiyelik fonksiyon tipleri ve iiyelik fonksiyonu
sayilarina gore asagidaki tablodaki gibidir. PCA s olarak adlandirilan deger k icin

secilen degerdir.
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Cizelge 4.3 Izgara boliimleme yontemi ile elde edilen sonuglar

[PCA_s] MEN
& [Membership
MFT Function RMSE Accuracy
[MembershipFuncionType] Number] [testing] [%]
[3 3] 0.446 73
[4 4] 2.930 64
k=2 [trimf trimf] [5 5] 0.676 55
[3 3] 0.408 75
[4 4] 0.526 75
k=2 [gaussmf gaussmf] [5 5] 0.461 72
[333] 0.677 56
[44 4] 1.720 65
k=3 [trimf trimf trimf] [555] 4.007 69
[333] 1.355 69
[4 4 4] 3.012 53
k=3 [gaussmf gaussmf gaussmf] [55 5] 1.447 52
[3333] 1.490 63
[4443] 1.506 52
k=4 [trimf trimf trimf trimf] [5552] 0.784 69
[3333] 0.933 61
[4443] 0.720 81
k=4 [gaussmf gaussmf gaussmf gaussmf] [[5 5 5 2] 0.537 81
k=5 [trimf trimf trimf trimf trimf] [33333] 0.381 93

Cizelge 4.3’den de goriilecegi ilizere, en 1yl sonu¢ degeri k=5 ve iliggen iiyelik
fonksiyonu segilerek gerceklestirilen 243 (3°) bulanik kuralli deneme ile elde edilmistir
ancak dogruluk orani yliksek olmasina ragmen islem siiresi fazla bulanik kural olmasi
sebebi ile olduk¢a uzun siirmiistiir. Grid partitioning metodu, bu kisitlamalar1 sebebi ile
performans acisindan ¢ok etkili bulunmamistir. Grid partitioning i¢in gergeklestirilen

calismalarin Matlab arayiizii ile olusturulan asamalar1 asagidaki sekillerde siralanmistir.

Test verisinde yer alan gercek sonuglar ve bulanik uzman sistemin sonug ¢iktist olan

tahmin sonuglarmin dagilimi 6rnek olarak sekil 4.2°deki gibidir.
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Sekil 4.2 Izgara Boliimleme yontemi ile tahmin sonuglari

Olusturulan tiyelik fonksiyonlar1 ve parametre sayisi se¢iminden sonra Matlab {izerinde
simiilasyon islemi gerceklestirilmistir. Segilen 2 degiskenden alinan sonug¢ ciktisina

gore Matlab surface wiever arayiizii tizerinden elde edilen goriintiiler sirasiyla yer

almaktadir:

e

1 (4] Surface Viewer: Untitled | == ZE

File Edit View Options

M (input): st | - ¥ (input): inputz - Z (output): st |
H grids: 15 W grids: 15 Ewvaluate
|F'Ef- Input: [MaM MaM 0.S2&3 0.4753] || Plot points: g4 | | Help | Close | |

[ |

Sekil 4.3 Bulanik ¢ikarim sistemine verilen 1. ve 2. girdiler ile sonug iligkisinin 3
boyutlu simiilasyonu
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[ Surface Viewer: Untitled = EI_ £
File Edit View  Options
=]
=
=]
(=]
input3 o input1
X (input): st - Y (input): input3 - | Z (output): output -
X grids: 15 W grids: 15 Ewvaluate
|F'Bf- Input: [MaM 0.5 MaM 0.4753] ||F’“='rt points:  qpq | | Help | Close | |
| oo

Sekil 4.4 Bulanik ¢ikarim sistemine verilen 1. ve 3. girdiler ile sonug iligkisinin 3

boyutlu simiilasyonu

.

[#| Surface Viewer: Untitled =B | ¥

File Edit Wiewr Cptions
inputd o o inputz

H (input): inputz - ¥ (input): input4 - | Z (output): output |

X grids: 15 " grids: 15 Ewaluate
|"“Bf- Input: [0.4908 MaM 0.5263 MaM] ||F"f't points: 101 | | Help | Close | |
= |

Sekil 4.5 Bulanik ¢ikarim sistemine verilen 2. ve 4. girdiler ile sonug iligkisinin 3
boyutlu simiilasyonu
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Giris degerlerinin 4 parametreli secilerek sisteme yiiklenmesi, iiyelik fonksiyonu tipinin
gauss, iiyelik fonksiyonu sayilarinin [5 5 5 2] olarak secildigi bir deneme icin ortaya

cikan egitim ve test hatalar1 asagidaki sekildedir.

E' Meuro-Fuzzy Designer: Untitled = | = 2

R g T Rk T v S Sy

Sekil 4.6 ANFIS egitim verisi sonucu

Sekil 4.7 ANFIS test verisi sonucu
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Model olusturulurken tanimlanan bu degerlere gore elde edilen sonuglar asagidaki

gibidir. Sonuglar i¢in Matlab fuzzy tool box iizerinde bulunan “Rule Viewer”

kullanilmustir.
4. Rule Viewer: Untitled | = | B £ |
File Edit View Options
inputd = 0491 input2= 0.5 input3= 0526 inputd = 0475 output = 1.25

| — — = ] = ] [
2 — 1T 1 = ] [ ] [ —_— | —
3 1T 1 = ] [ ] I—_— ]
4 T 1 = ] [ ] I— )
5§ — T 1 = ] [ ] e — | — —
L T A I = ] [ ] [ 1 1
A —— = ] [ ] [ I —
8 1T 1 = ] [ ] [ —_— I —
9 G 1T 1 = ] [ — = ] T 1
10 = ] [ — — | 1
L B — — = ] [ ] e — | —
12 1 = ] [ ] [ ] 1
13 61T 1 [~ ] [ ] — ] 7 1
14 B—1T 1 = ] [ ] [ —_— I
15 G 1 = ] [ ] | — ] 1
6 o T 1 [ ] [ ] [ 1 I
17 B—1T 1 [T ] [ ] — ] I —
18 [ | [ 7 =] [ = N
19 61T 1 = ] [ — = ] I —
20 B/ 1T 1] = ] [ —] [ —
21 [ | [ | | — T 1
2 1T 1 [ b ] [ ] [ =] I —
23 B— 1 [ b ] [ ] —— ] | ——
24 C— 1 [ h ] [ ] [ — I
B 1T 1 [ b ] [ ] = ] I —
i T [ b ] [ ] [ —
27 B— 1 [ h ] [ I — ] I
28 T 1 [ b ] [ ] [ ]
29 [ ] [ — [
Y I e — I N 1 I = i = R
MpUE | 19 4906:0.5:0.5263;0.4753] PRITTNE 101 Hose: left ‘ right ‘ dnwn‘ up ‘
Opened system Untitied, 250 rules Help ‘ fo— ‘

Sekil 4.8 Modelde tanimli kurallara gore sonuglarin elde edilmesi

4 giris ve 1 ¢ikis i¢in olusturulan bulanik mantik modelin kurallar ile birlikte yapisi

sekil 4.9°da yer almaktadir.
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4| Anfis Model Structure = | [E 2
input inputmf tmf cutput
Logical Operations
and
@ or
not
Click on each node to see detailed information | Lpdate | | Help | | Close |

-~

Sekil 4.9 Giris - ¢ikis degerleri ve tiyelik fonksiyonlarinin bulanik kurallar ile
iliskilendirilmesi ve elde edilen ¢ikis degeri

4.5.2 Subtractive Clustering Yontemi ile olusturulan model ve sonug¢lari

Alt kiimeleme yonteminde de segilen degisken degerleri ve gesitli kiime etki araligi
degerleri degistirilerek elde edilen sonuglar degerlendirilmistir. Her bir deneme igin
iterasyon sayist 20 olarak belirlenmig, alman 20 sonucun ortalamas: tabloya

yansitilmistir.
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Cizelge 4.4 Alt kiimeleme yontemi ile elde edilen sonuglar

[PCA_S]
&
[Cluster Influence |AVR_Accuracy [%] - RMSE
Range] [testing_data]
70%
k=2 [0.25] 0.47817
74%
k=2 [0.5] 0.41637
68%
k=3 [0.25] 0.76196
75%
k=3 [0.5] 0.42328
66%
k=4 [0.25] 5.13970
79%
k=4[0.5] 0.38638
91%
k=5 [0.25] 0.24014
92%
k=5 [0.5] 0.29906
95%
k=6 [0.25] 0.15731
90%
k=6 [0.5] 1.02396
96%
k=7 [0.25] 0.14468
84%
k=7 [0.5] 0.76071
95%
k=8 [0.25] 0.18455
94%
k=8 [0.5] 0.26615
96%
k=9 [0.25] 0.19801
95%
k=9 [0.5] 0.19801
93%
k=10 [0.25] 0.22873
96%
k=10 [0.5] 0.15193
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En iyi deger 10 parametre ile %96’lik ortalama basar1 oran1 ve 0.15193’liik ortalama

RMSE degeri ile elde edilmistir.

Subtractive clustering i¢in olusturulan s6zde kodda temel yaklasim asagidaki sekildedir.
FIS (Fuzzy Inference Systems - Bulanik ¢ikarim sistemi) olusturulurken “genfis”

komutundan yararlanilir.

Kiimeleme opsiyonlarinin hazirlanmasz:

opt = genfisOptions('SubtractiveClustering’);
opt.ClusterinfluenceRange = clusterIinfluenceRange;
opt.DataScale = dataScale;

opt.SquashFactor = options(1);

opt.AcceptRatio = options(2);

opt.RejectRatio = options(3);

opt.Verbose = options(4);

Burada ornek olarak options = [1.25 0.5 0.15 0] seklinde hazirlanir ise sirasiyla
Squash factor: 1.25, Accept ratio: 0.5, Reject ratio: 0.15,Verbosity flag:0 olarak
atanir. Squash factor kiime merkezlerinin etki araligini 6l¢eklendirmek i¢in kullanilir,
AcceptRatio ilk kiime merkezi potansiyelinin bir kismi olarak tanimlanabilecek kabul
oranidir. RejectRatio ise ilk kiime merkezi potansiyelinin yine bir kismi olarak
tanimlanan reddetme oranidir. Kabul oram1 red oranindan daha biiyiik
olmalidir. Verbose degeri, kiimeleme sirasinda ilerleme bilgilerinin goriintiilenip
goriintlilenemeyecegini gosteren bilgi ekrani bayragidir ve false:0, true:1 olacak sekilde
iki deger almaktadir. Yaricap r, olarak ifade edilen clusterinfluenceRange degeri,
kiime merkezinin etki alanidir. Kiime yarigapi, veri alanini bir birim hiper kiipii olarak
gortldiiglinde bir kiimenin etki araligin1 gosterir. Kiime merkezinin etki araligi, [0,1]
araliginda bir skaler degerdir. Kiime merkezinin etki araligin1 etkileyen bu deger,
kiimelerin sayisina bagli olarak degisen bulanik kural sayisini etkilemektedir. Daha
kiiciik bir etki araliginin belirlenmesi genellikle daha kii¢iik ve daha fazla sayida veri

kiimesi, bunun sonucu olarak da ¢ok sayida bulanik kural olusturur.
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Giris ve ¢ikis degisken verilerinin hazirlanmas:

inputData = data(:,1:N);
outputData = data(:,N+1:end);
%inputData ve outputData, model olusturulurken sisteme verilen girdi veri seti ve

alinan sonug ¢iktisidir.%

Opsiyonlara gore FIS yapisinin olusturulmasi:

fis = genfis(inputData,outputData,opt);

Bulanik ¢ikarim sistemi olusturulduktan sonra modelin egitim verisi ile test verilerine

yonelik ¢iktilarini olusturmak i¢in ise “evalfis” komutu kullanilir:

resultOutput = evalfis(tstd (:,1:N); fis)
%tstd ise test islemi i¢in hazirlanan veridir. resultOutput en son elde edilen tahmin

degeridir.%

Sonuglarin RMSE hesaplamalari ise asagidaki sekilde olusturulmustur:
r=sqrt(sum((tsto(:)-resultOutput(:)).”2)/numel(tsto));
%tsto degeri test verisinin sonug¢ degeridir. r degeri sonucu, test i¢in hazirlanan olmasi

gereken gercek sonucglar ile sistemin verdigi sonuglar i¢in RMSE degeri

hesaplamasidir.%

Sonuglarin dogruluk orani ise Boliim 4.5’te verilen denkleme gore hesaplanmis ve

sonug tablosuna iglenmistir.

Test verisinde yer alan gercek sonuglar ve bulanik uzman sistemin sonug ¢iktist olan

tahmin sonuglarinin dagilimi asagidaki gibidir.
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Sekil 4.10 Alt kiimeleme yontemi ile tahmin sonuglari

Elde edilen c¢iktilarin gergek degerler ile karsilastirilmasi sonucu hesaplanan dogruluk
degerleri ve hesaplama siireleri g6z oniinde bulunduruldugunda, Grid Partitioning
yonteminden daha performansli bir modelin olusturuldugu gézlemlenmistir. Parametre
sayist arttikea dogruluk seviyesinin de yiikseldigi goriilmiis olup ilk yontemde oldugu
gibi kural sayisinin fazlalagsmasi sebebi ile hesaplama yapilamamasi durumu bu

metodun ¢alisma mantig1 geregi gdzlenmemistir.

Olusturulan {iyelik fonksiyonlar1 ve parametre se¢iminden sonra olusturulan

simiilasyonlar asagidaki gibidir.

out?

inz ] n]

ini

Sekil 4.11 Bulanik ¢ikarim sistemine verilen 1. ve 2. girdiler ile sonug iliskisinin
3 boyutlu simiilasyonu
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out

0.4

b _ o in1

Sekil 4.12 Bulanik ¢ikarim sistemine verilen 1. ve 3. girdiler ile sonug iligkisinin
3 boyutlu simiilasyonu

in3 : ] in2

Sekil 4.13 Bulanik ¢ikarim sistemine verilen 2. ve 3. girdiler ile sonug iligkisinin
3 boyutlu simiilasyonu
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453 Fuzzy-C Means yontemi ile olusturulan model ve sonuclari

Bulanik-C Ortalamalar yontemi ile yapilan tiim deneylere gore en yiiksek basar1 orani
elde edilmistir. Alt kiimeleme yonteminde oldugu gibi, girdi sayis1 arttirilirken dogruluk
yiizdesi de genel olarak artis gostermis olup parametre sayisit 10 segildiginde %100
basar1 orani elde edilmistir. Modelin test verisi tizerinde uygulanmasi sonucunda elde
edilen RMSE degerleri icin de sonuclarin, deneyi gerceklestirilen diger kiimeleme

metotlarindan daha i1yi sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Cizelge 4.5 Bulanik-C Ortalamalar yontemi ile elde edilen sonuglar

[PCA s]|AVR_Accuracy [%] - RMSE [testing_data]
73%
k=2 0.42065
70%
k=3 0.41001
80%
k= 0.36155
89%
k=5 0.28756
96%
k=6 0.21072
98%
k=7 0.19283
98%
k=8 0.185185
99%
k=9 0.13635
100%
k=10 0.10615

Elde olan test verisi sonug ciktilar1 ile ANFIS modelin sonug ¢iktilarina esik deger

uygulanmadan 6nceki durumunun grafik dagilimlar sekil 4.14’°te yer almaktadr.
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Sekil 4.14 Bulanik-C Ortalamalar yontemi ile tahmin sonuglari

Olusturulan {yelik fonksiyonlari

ve parametre sec¢iminden

simiilasyonlar sirasiyla sekil 4.15, sekil 4.16 ve sekil 4.17’deki gibidir.

out

Sekil 4.15 Bulanik ¢ikarim sistemine verilen 1. ve 2. girdiler ile sonug iligkisinin

0.4

in2 in1

3 boyutlu simiilasyonu
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Sekil 4.16 Bulanik ¢ikarim sistemine verilen 1. ve 3. girdiler ile sonug iliskisinin
3 boyutlu simiilasyonu

0.8 ~
0.6 <

0.4

out1

0.2

in3

in2

Sekil 4.17 Bulanik ¢ikarim sistemine verilen 2. ve 3. girdiler ile sonug iligkisinin
3 boyutlu simiilasyonu

Alt kiimeleme yonteminde oldugu gibi Bulanik-C Ortalamalar yonteminde de

kiimeleme opsiyonlar1 hazirlanmustir. Ilk etapta diger yontemlerde oldugu gibi bulanik

¢ikarim sistemi modellenmistir.
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Kiimeleme opsiyonlarinin hazirlanmasi agagidaki sekildedir.
opt = genfisOptions('FCMClustering’);
opt.NumClusters = Nc;
opt.Exponent = options(1);
opt.MaxNumlteration = options(2);
opt.MinImprovement = options(3);

opt.Verbose = options(4);

Burada NumClusters kiime sayisinin alacagi deger olarak tanimlanir. Exponent
degeri ise kiimeler arasindaki Ortiisme miktarini kontrol etmektedir, biiyiik degerler
daha biiylik bir cakisma derecesini gdstermektedir. Veri kiimemiz potansiyel kiimeler
arasinda c¢ok fazla cakismaya sahipse hesaplanan kiime merkezleri birbirlerine ¢ok
yakin olabilir. Bu durumda da her veri noktasi, tim kiimelerde yaklasik olarak ayni
dereceye sahip olabilir. Bu sebepten, kiimelenme islemi sonucunda elde edilen sonuglari
gelistirebilmek icin, kiimeleme esnasinda bulanik ¢akismayi smirlayan bu degeri
azaltmak gerekir. MaxNumliteration degeri maksimum iterasyon sayisina denk
gelmektedir ve pozitif bir sayr olmalidir. MinImprovement, iki ardisik iterasyon
arasindaki amag¢ fonksiyon i¢in minimum iyilestirmedir. Verbose degeri, alt
kiimelemede oldugu gibi her iterasyondan sonra objektif fonksiyon degerinin
gorlintiilenip goriintiilenmeyecegini gosteren bilgi ekranidir ve true/false olarak deger

alir.

Giris ve ¢ikis degisken verilerinin hazirlanmasi da ayn1 sekilde gergeklestirilir.

inputData = data(:,1:N);

outputData = data(:,N+1:end);
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Opsiyonlara gore FIS yapisinin olusturulmasi, bulanik ¢ikarim sistemi olusturulduktan
sonra modelin egitim verisi ve test verilerine yonelik ¢iktilarini olusturulmasi ve son

olarak hata orani hesaplamalar1 gergeklestirilmistir.

fis = genfis(inputData,outputData,opt);
resultOutput = evalfis(tstd (:,1:N); fis)
r=sqrt(sum((tsto(:)-resultOutput(:)).”2)/numel(tsto));

Degisen her bir degisken degeri i¢in sonuglarin tabloda goriildiigii gibi tatmin edici

oldugu ve hesaplama siireleri acisindan da iyi performanslar elde edildigi

gbzlemlenmistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Cagimizda teknolojinin devamli ilerlemesi ve yenilikler icinde olmas1 sebebiyle bircok
alanda oldugu gibi Ozellikle medikal alanda da teknolojik gelismelerden
yararlanilmaktadir. Bu ilerlemelere ek olarak her gecen giin degisen yasam kosullari,
degisim icerisinde olan g¢evre ve gesitli faktdrler sebebi ile yeni hastaliklar da ortaya
cikmaktadir, buna bagl olarak da saglik alaninda gergeklestirilen teknolojik ¢alismalar

her gecgen giin daha da artar sekilde devam etmektedir.

Hastalik tespiti amaciyla gerceklestirilen uygulamalara katki saglayabilmek ve bazi
kesinligi zor durumlarda teshise kolaylik saglayabilmek amaciyla bulanik mantik ve
yapay zekanin ¢esitli tekniklerinden faydalanildigi goriilmektedir. Medikal alanda teshis
tabanli gerceklestirilen ¢aligmalarda bulanik mantik ve yapay zekanin birlesiminden
olusan ANFIS yaklasimi ile ¢esitli ¢calismalar gergeklestirilmektedir. ANFIS esasinda,
Sugeno tipi bulanik sistemlerin, sinirsel 6grenme kabiliyetine sahip bir ag yapis1 olarak
temsilinden ibarettir. Pek ¢ok hastaligin tedavisinde son derece 6nemli olan hastaliga
dogru tanm1 koyabilme durumu, hastaligin derecesinin ileri seviyelere taginmasini énleme
ve hizli miidahale edebilme agisindan teshisi zor olabilen ve kritik bir hastalik olan

Mezotelyoma hastaligi i¢in de biiyiik bir dneme sahiptir.

Bu caligmada, tip literatiiriinde Malignant Mesothelioma olarak gecen ve akciger zari
kanseri olarak adlandirilan Mezotelyoma hastalig i¢in, bulanik mantik tabanli hastalik
tahmin modeli olusturulmaya calisilarak bir karar destek sisteminin gelistirilmesi
amaclanmigstir. Hastalik tahminlerinin en dogru ve tutarli bir sekilde yapilmasi ve
optimal bir sisteme ulasilmasi amaciyla gergeklestirilen bu ¢alismanin yani sira, bu
hastalik ile ilgili akademik alanda gerceklestirilen baska calismalar da mevcuttur.
Literatiirde yer alan bu calismalarda Mezotelyoma teshisi igin g¢esitli yontemler
kullanildigr goriilmistiir. Detaylar1 Bolim 2.2°de verilen caligmalarda kullanilan
yontemler i¢in, siniflandirma alaninda kullanilan c¢esitli algoritmalar (J48, Bayes Net,
SMO, LMT, Logistic, Multi Class Classifier, Random Committee, PART ve
ANN,SMO, J48, Random Forest) Contourlet ve Curvelet doniisiimleri sayilabilir.
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Bu tez calismasinda ise Mezotelyoma teshisinde daha oOnce kullanilmamis olmasi
gerekcesine dayanilarak yapay zeka teknolojisi kullanilmak istenmis, bulanik mantik
tabanli ¢6ziim gelistirilmesi amaciyla YSA ve Bulanik Mantik kombinasyonu olan
ANFIS metodu ile model olusturulmasi amaclanmustir. Literatiirdeki diger hastaliklar
icin gergeklestirilen ANFIS yaklagimli ¢alismalardan farki ise, kiimeleme yontemlerinin
entegresi ile sistemin olusturulmasi ve en iyi performansi sergileyecek yontemin
bulunmak istenmesidir. Calisma sonucunda performans sonuglar1 degerlendirilmis ve

diger calismalardaki yaklasimlar ile karsilastirilmistir.

Calismada kullanilan ve gergek verilerden olusan veri seti, modele uygun bir sekilde
standartize edilerek 6n isleme sathalarindan gecirilmis ve g¢alismaya uygun hale
getirilmistir. Veri seti, modelin olusturulmasi ve test edilmesi igin egitim ve test olmak
tizere % 80 - % 20 oranlarinda rastgele boliinmiistiir. Sonrasinda bulanik kurallardan
olusacak karmasikligin yasanmamasi ve veri setinin daha anlamli bir hale getirilerek
performansin arttirilmast amaciyla boyut azaltim yontemlerinden PCA uygulanmistir.
Sirastyla Grid Partitioning, Subtractive Clustering ve Fuzzy-C Means kiimeleme
yontemleri uygulanarak bulanik c¢ikarim sistemleri egitim setleri iizerinde
olusturulmustur. Kiimeleme metotlar1 denenirken PCA ile parametre sayilarinin
se¢ilmesinin, iterasyon sayilarinin ve Boliim 3.5’te detaylar1 verilen her bir yontem icin
baz1 spesifik parametrelerin model performansini nasil etkiledigi test verileri iizerinde
denenmis, bulanik ¢ikarim sistemi sonucunda elde edilen saglikli/mezotelyoma seklinde
siniflandirilmis verilerin dogrulugu hesaplanirken ortalama hata ve olusturulan dogruluk
matrisine gore yiizde dogruluk degerleri hesaplanmistir. Calisma MatlabR2017b
ortaminda hazirlanan kodlar ile gergeklestirilmistir. Matlab iizerindeki Fuzzy Logic
Toolbox igerisinde yer alan ANFIS grafiksel kullanici arayiiziiniin de kullanilabilirligini

gostermek amactyla 6rnek olarak grid partitioning i¢in alinan goriintiiler eklenmistir.

Kiimeleme yontemleri ile olusturulan ANFIS tabanli modelden elde edilen sonuglar
karsilastirildiginda, Grid Partitioning i¢in curse of dimensionality olarak adlandirilan ve
Boliim 3.5.1°de detaylar1 paylasilan, girdi sayisinin artmasi ile orantili olarak bulanik
kural sayisinin artmasi ve buna bagli olarak hesaplama siirelerinin uzamasi, belirli bir

kural sayisindan sonra yoOntemin islevsizligi gibi metodun ¢esitli calisma
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prensiplerinden kaynakli neticeler gdzlemlenmis, elde edilmek istenen basar1 seviyeleri
genel olarak karsilanamamistir.  Subtractive Clustering ve Fuzzy C-Means
yontemlerinde, Grid Partitioning’e gore daha avantajli sonuclar elde edilmis, Fuzzy C
Means yontemi ile parametre sayisinin artmasini takiben % 100 dogruluk sonucu ve %
0.10615 RMSE degeri ile elde edildigi goriilmiistir. Bu hastalik ile ilgili diger
calismalarda da gerceklestirilen smiflandirma sonuclarina bakildiginda diger
caligmalarda oldugu gibi yiiksek basarim orani elde edilmis ve bulanik mantik
yaklasimmin da tahmin yontemi olarak kullanilabilecegi kanisina varilmistir.
Olusturulan bulanik ¢ikarim sistemi ile yeni verilecek girdiler ile hastaligin teshisinde
emin olunamayan durumlarda ya da otomatik olarak teshisin gerceklestirilebilmesi

amactyla karar destek sistemi olarak dnemli bir katki saglayacagi degerlendirilmektedir.

Olusturulan bulanik ¢ikarim tabanli sistemin daha da gelistirilmesine yonelik ileride
yapilacak calismalarda, girdi degiskenleri belirlenirken kullanilan boyut azaltim
metotlar1 agisindan farkli metotlar denenerek veri sayisinin ve test edilecek bu boyut
azaltim yontemlerinin performansa katkisi, iyilesme saglaylp saglayamadig
irdelenebilir. Test verisi lizerinde deneyler gerceklestirilirken belirli bir say1 olarak
belirlenen iterasyon sayisi i¢in en iyi sonucun elde edilmesine katki saglayacak sekilde
optimum iterasyon sayisinin bulunmasi amaciyla ¢alismalar gergeklestirilebilir. Son
olarak bulanik ¢ikarim sistemi sonucu elde edilen siniflandirilmis verilerin, gergek
degerler ile karsilagtirilmasi igin belirli bir esik deger karsisinda bulanik degerlerden
gercek degerlere evrilmesi igin belirlenecek cut-off degerinin optimum degerde

belirlenebilmesine yonelik ¢alisma saglanabilir.
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