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Otomatik veri toplama aracglart ve veri tabani teknolojilerindeki gelisme, her
gecen giin biiylilk miktarda bilgi depolanmasi sonucunu dogurmustur. Bu verilerin
icindeki gizli oriintiiler, geleneksel ¢coziimleme araclariyla bulunamamaktadir. Toplanan
veri miktar: biiyiidiikce ve toplanan verilerdeki karmagiklik arttikca, daha 1yi ¢oziimleme

tekniklerine ihtiya¢c duyulmaktadir.
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Siniflandirma, veri madenciligi arastirmalarinin onemli bir pargasidir. Amac,
yeni bir nesnenin, belirli siniflar i¢inde hangi sinifa ait olup olmadigini belirleyecek bir
siniflayict olusturmaktir. Bu amacla bir ¢ok yontem gelistirilmistir. Bu yontemler
genellikle basarili olmasina ragmen 6zellikle tibbi veri madenciligi gibi gercek diinya

problemlerinde heniiz arzu edilen seviyeye ulasamamistir.

Bu calismada tip alaninda simiflandirma yapilabilmesi i¢in hibrit bulanik bir
sinir ag1 onerilmis ve bir algoritma gelistirilmistir. Calismada bu giine kadar yapilandan
farkli olarak, ayrk nitelikler ikili olarak kodlanirken, gercel nitelikler
bulaniklastirllmaktadir. ' YSA ve BSA’min birlesiminden olusan bir hibrit ag
olusturularak kodlanmis veriler hibrit aga sunulmaktadir. Egitim algoritmasi olarak, Geri
Yayilim kullanmilmaktadir. Bu agmn iki farkli veri tabaninda uygulamasi
gerceklestirilmektedir. Sistemin performansim1 degerlendirmek icin 10 kez capraz
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dogrulama ve “egitim”+’test” yontemleri kullanilmaktadir.

Yapay Sinir Aglart (YSA) smiflandirma problemlerinde Onemli bir yere
sahiptir. Ancak YSA yapis1 itibariyle “kara kutu” oldugundan, c¢ikan sonucun
yorumlanmasi miimkiin olmamaktadir. Sonucun dogru sekilde yorumlanmasi i¢in son

yillarda bir ¢cok ¢alisma yapilmis ve degisik kural ¢ikarma algoritmalar1 sunulmustur.

Bu calismada ikinci olarak, hibrit sistemden kural c¢ikarmak icin bir yontem
sunulmaktadir. Bunun i¢in sinir agi egitimi bitirdikten sonra olusan fonksiyon
cikarilmakta ve optimize edilmektedir. Optimizasyon i¢in bir yapay bagisiklik
algoritmasi olan Opt-aiNET kullanilmaktadir. Yontem iki veri tabaninda test edilmekte

ve basarili oldugu gézlemlenmektedir.

Anahtar Kelimeler — Siniflandirma, Kural ¢ikarma, Sinir Aglari, Bulamk Mantik,

Optimizasyon, Yapay Bagisiklik.
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Developments in automatic data collecting tools and database technologies
have caused the result of storing large amount of data day by day. Hidden patterns in this

datas can not be founded by conventional solution tools. The necessity of better solution



techniques increases as the amount of collected data and the complexity in the collected

data increase.

Classification is an important part of data mining researches. Forming a
classifier that will determine to which class a new object belongs to among the other
specific classes, is the aim. Many methods have been improved via this aim. Although
these methods are usually successful, the classification accuracy hasn’t reached at the

desired level especially in real world problems like medical data mining.

In this study, a hybrid fuzzy neural network has been proposed for being done
classification in the field of medicine and an algorithm has been improved. In the study,
as different from the studies till today; real attributes are fuzzified while crisp attributes
are being coded as binary. By forming an hybrid network that occures by the
combination of ANN and FNN, coded data are presented to this hybrid network. Back
propagation is used as training algorithm. Application of this network in two diffrent
databases is implemented. 10-fold cross validation and “training” + “test” methods are

used for evaluating performance of the system.

Artificial Neural Networks (ANN) has an important place in classification
problems. But being ANN a “black - box™ because of its structure, interpretation of the
result is impossible. Many studies have been performed and different rule extraction
algorithms have been presented in recent years for obtaining the correct interpretation of

result.

In this study, as secondly proposed, a method has been presented for extraction
of rules from a hybrid system. For this reason, the function that forms after neural
network finishes training, is extracted and optimized. Opt-aiNET which is an Artificial
Imnue Algorithm, is used for optimization. The method has been tested in two databases

and it has been observed that the method is successful.

Keywords: Classification, rule extracting, neural networks, fuzzy logic,

optimization, artificial immune methods.
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1. GIRIS

Veri, kaydedilen ve sezgisel anlami olan bilinen gergeklerdir. Veri tabam
ise mantiksal olarak iligkili verilerin koleksiyonudur. Veri tabami asagidaki

ozelliklere sahiptir.
* Bir veri tabam gergek diinyanin bazi yonlerini sunar;
* Bir veri taban1 mantiksal olarak uyumlu veri koleksiyonudur;
* Bir veri tabani 6zel amaclar i¢in tasarlanir ve olusturulur;
* Bir veri taban1 herhangi bir biiyiikliikte ve istenilen karmasiklikta olabilir.

Otomatik veri toplama araglar1 ve veri tabam teknolojilerindeki gelisme,
veritabanlarinda, veri ambarlarinda ve diger bilgi depolarinda cok miktarda bilgi
depolanmas1 sonucunu dogurmustur. Biiylik miktarlardaki verilerin icindeki gizli
oOriintiiler, geleneksel c¢oziimleme araglartyla bulunamaz. Toplanan veri miktari
biiylidiikce ve toplanan verilerdeki karmasiklik arttikca, daha iyi ¢Oziimleme
tekniklerine olan ihtiyac da artmaktadir (internet: Tip Bilisimi Giiz Okulu,
http://www.turkmia.org/eski/file/ 231verimadenciligi_baykal.ppt, son erisim: Ocak,
2008). Veri tabanindaki gizli bilgiler, bilgi kesfi ya da veri madenciligi olarak bilinen
teknikler yardimiyla ¢oziimlenebilir. Veri madenciligi, temel olarak bilgisayar
destekli bir bilgi ¢oziimleme islemi olup, verilerin icerisindeki desenlerin, iligkilerin,
diizensizliklerin, kurallarin kesfedilmesidir. Amag, daha 6nceden fark edilmemis veri
desenlerini tespit edebilmektir. Kesif, ne olabilecegi konusunda 6nceden belirlenmis
bir fikir ya da hipotez olmadan, veri tabani icerisinde gizli desenleri arama islemidir
(internet: ~ Veri  Madenciligi ve  Elektronik  Ticaret, http://www.inet-
tr.org.tr/inetconf7/eposter/inceoglu.doc, son erisim: Ocak, 2008). Biiyiikk veri
tabanlarinda kullanicinin bulamayacagi ve hatta bulmak igin gerekli soruyu bile
disiinemeyecegi bircok gizli desen olabilir. Bu 6zelliklerinden dolay1 veri
madenciligi son yillarda tip, ticari ve finansal sektorlerde onem kazanan bir kavram

olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Biiyiikk miktarlardaki veriden faydali bilgi ¢ikarimini



amaglayan veri madenciligi ile ilgili calismalar giin gectikce artmakta, farkl

tekniklerin kullanimu ile ilerleme kaydetmektedir.

Veri madenciligi ve bilgi kesfi 6zellikle elektronik ticaret, bilim, tip, is ve
egitim alanlarindaki uygulamalarda yeni ve temel bir arastirma sahasi olarak ortaya
cikmaktadir. Veri madenciligi teknikleri kullanilarak, eldeki yapisiz gibi goriinen
veriden, anlamli ve kullamgli bilgiyi c¢ikarmaya yarayacak tiimevarim islemleri
formiile edilir, analiz yapilir, genis veri kiimelerinden desenler, degisiklikler,

diizensizlikler ve iliskiler ¢ikartilir.

Temel olarak veri madenciligi, veri kiimeleri arasindaki desenlerin ya da
diizenin, verinin analizi ve yazilim tekniklerinin kullanilmasi ile ilgilidir. Veriler
arasindaki iligkiyi, kurallar1 ve 6zellikleri belirlemekten bilgisayar sorumludur. Amac,
daha onceden fark edilmemis veri desenlerini tespit edebilmektir. Bulunmasi gereken
bilgi tiiriine baglh olarak veri madenciliginin birliktelik kurali bulma, siniflandirma,
kiimeleme gibi degisik teknikleri kullanilir (internet: Veri Madenciligi ve Elektronik
Ticaret, http://www.inet-tr.org.tr/inetconf7/eposter/inceoglu.doc, son erisim: Ocak,

2008).

Veri birikmesinin en yogun yasandigi alanlardan birisi, tipdir. Ozellikle
giiniimiizde artik neredeyse tiim tibbi cihazlarin sayisal hale gelmesi bu sonucu dogal
hale getirmistir. Kagit iizerinde veri toplanan klasik hastane bilgi sistemlerinden
farkli olarak sayisal verilerden yararlanmak her ne kadar cok daha kolay gibi goriinse
de, aslinda diger alanlardaki veriler gibi bunlarin da bireysel caligmalarla islenmesi
ve yorumlanmasi imkansiz hale gelmistir. Bu nedenle veri madenciligi teknikleri
tibbi arastirmalarin neredeyse vazgecilmez araglarindan biri haline gelmistir. Tipta
veri madenciligi tip alaninda uzmanlarin ve veri madenciligi uzmanlarinin birlikte

calismasini gerektiren bir alandir.

Tibbi karar verme, ¢ok yonlii bir igslemdir ve 6ncelikli amag¢ dogru teshisin
yapilmasidir. Bu amaca ulagmak icin uygun verinin bulunmasi, verinin 6zelliklerinin
cikarilmast ve yeni verinin analizinin yapilmasi gerekmektedir. Hekimler, karar
verme isleminde cesitli istatistiksel teknikler ile veriyi islemektedirler. Verinin
karmagikligi ve boyutunun artmasi durumunda veri analizi icin bilgisayarlarin

kullanimi gerekli olmaktadir. Istatistiksel analizlerin yani sira bu tip problemlerin



¢Oziimii icin yeni yOntemler gelistirilmeye c¢alisilmaktadir. Gelistirilen bu
yontemlerden en c¢ok kullanilanlart CKP, LVQ, Kohonen, Elman gibi YSA
algoritmalari, bulanik mantik teknikleri, genetik algoritmalar ve k-en yakin komsu, k-

ortalamalar, bulanik c-ortalamalar, karar agaclar1 gibi makine 6grenimi yontemleridir.

Smiflandirma veri madenciliginde 6énemli alanlardan biridir. Siniflandirma
neticesinde bir model olusturulmakta ve yeni gelen bir verinin hangi sinifa ait olacagi
belirlenebilmektedir. Buna tip alaninda hastalik teshisi icin siklikla ihtiyag
duyulmaktadir. Smiflandirma i¢in kullanilan en yaygin yontemlerden birisi Yapay
Sinir Aglarr’dir. YSA’lar bu tip problemlerde genellikle basarili olmalarina ragmen,
ozellikle tibbi problemler gibi ger¢ek diinya problemlerinde arzu edilen basariya
ulasamamaktadirlar. Bu sorunu ¢ozmek icin BM-YSA, genetik-YSA, BM-genetik
gibi degisik hibrit sistemler gelistirilmistir.

1.1. Cahsmanin Amaci ve Onemi

Bu caligmadaki temel amag bazi tibbi verilerin siniflandirilmasi ve yeni bir
hastayla ilgili tahminin elde edilebilmesidir. Bu tiir verilerle calisirken bir ¢ok
problemle karsilasilmaktadir. Bunlar veri toplama araclarindaki eksiklikler, yeterli
miktarda verinin bulunmamasi, ol¢timlerin yanlis yapilmig, bazen yapilmamis veya
kaydedilmemis olmasidir. Bu olumsuzluklara ragmen bu konuda bir ¢ok calisma
yapilmistir. Ancak bu calismalarda elde edilen sonucglarin tam basarili oldugu

soylenememektedir.

Arastirmacilar genellikle verileri ikili veya gercel olarak kodlamis ve
uygulama yapmislardir. Ama tibbi verilerde nitelikler genellikle iki tiptir: Ayrik ve
gercel. Ornegin bir hastalik dolayisiyla basvuran hastanin kalp agris1 varsa, bu sadece
tipik anjin (kalbe yetersiz kan gelmesi sonucu olusan agri), atipik anjin, anjin
olmayan agr1 ve asemptomatik agri olmak iizere dort sekilde olabilmektedir veya bir

hastanin ailesinde belli bir hastalik ya vardir yada yoktur. Bu tip veriler ikili



kodlamaya cok miisaitken, hastanin tansiyonunun degeri, kolesterol miktar1 genis bir
alanda deger alabilmekte ve doktorlar tarafindan diisiik, normal, yiiksek olarak
degerlendirilmektedir. Bu diisiik, normal ve yiiksek degerler goreceli olabilmekte, bir
hasta i¢in diisiik sayilan 90 tansiyon degeri, 6rnegin bobrek rahatsizligi olan birisi
icin normal bir deger olabilmektedir. Bundan dolay1 bu tiir verileri ikili degil bulanik
veri olarak degerlendirmenin dogru olacagi diisiiniilerek bu ¢alismada iki farkli
kodlama yapilmistir. Kesin nitelikler ikili olarak, bulamik nitelikler ise iiyelik
dereceleriyle kodlanmistir. Siniflandirma i¢in Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Bulanik

Sinir Ag1 (BSA)’ nin birlesiminden olusan bir hibrit bulanik sinir ag1 gelistirilmistir.

Yalniz Onerilen hibrit bulanik sinir ag1 yiiksek siniflandirma basarisina
ulagsmasina ragmen, sinir aglar1 “kara kutu” 6zelligini tasidig1 icin buradaki ¢6ziim
pek anlasilir olmamaktadir. Bu sorunu ¢6zmek icin sinir agmin olusturdugu ylizey
fonksiyonunun optimizasyonuna dayali bir yontem Onerilmis, sonug¢ olarak veri

tabanin1 modelleyecek olan “Eger - O halde” kurallar1 kiimesi elde edilmistir.
Bu calismada temel olarak asagidakiler amaglanmaistir:

1. Geleneksel siniflandirma ve kural cikarma yontemleri incelenerek, bu

sistemlerin avantaj ve dezavantajlarinin belirlenmesi;

2. Smuflandirma yapmak icin hibrit bulamik sinir aginin ve bu agin egitim

algoritmasinin olusturulmasi;
3. Hibrit bulanik sinir agindan kural ¢ikarmak i¢in yontem olusturulmas;
4. Olusturulan yontemlerin uygulanmasi;
5. Sonuglarin analizi.

Bu calismada 6nerilen hibrit bulanik sinir ag1 ve kural ¢ikarma yontemleri
kullanilarak belirli bir alandaki hastalik ¢ok diisiik bir hatayla teshis edilebilmektedir.
Bu da calismanin 6nemini gostermektedir. Ayrica, yontem hem tip, hem de diger

alanlardaki veri tabanlari i¢in de uygulanabilir niteliktedir.



1.2. Simiflandirma ve Kural Cikarma

Siiflandirma, veri madenciligi arastirmalarinin 6nemli bir parcasidir. Her
biri 6nceden belirlenmis bir sinifa ait oldugu belli olan veriler kiimesi verildiginde
yeni bir verinin hangi sinifa ait olacagina karar verecek modeli bulma, siniflandirma
problemidir. Olusturulan model egitim verisinin analizine dayanmaktadir (Han ve

Kamber, 2001).

Genelde smiflandirma siireci iki adimdan olusmaktadir. Ik adimda
gozlenmis veriler ve bir siniflandirma algoritmasi kullanilarak siniflandirma kurallar
olusturulur. ikinci adimda ise olusturulan siniflandirma kurallar1 kullanilarak veriler

siniflandirilir.

Genellikle siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in istatistiksel yontemler,
makine 6grenimi (6rnegin yapay sinir aglar1 ve karar agaglar1 (Duda ve ark., 2000)

ve uzman sistemler (Jackson, 1998)) teknikleri kullanilmaktadir.

Smiflandirma icin kullanilan istatistiksel yontemler: Fisher Dogrusal
Diskriminant Analizi (LDA) (Fisher, 1936), Quadratik ve Lojik Diskriminant
analizdir. Bu teknikler dagilim gruplar ve diskriminant fonksiyonuna gore farklilik
gosterirler (Pendharkar ve ark., 1999). Dogrusal modeller kolay yorumlanabilir ve
giivenilir sonuclar drettigi icin karar verme (decision making) i¢in siklikla tercih
edilmistir (Hand, 1981). Dogrusal olmayan modeller egitim verisinde daha basarili
olmalaria ragmen test verisinde basarilart keskin diisme egilimindedir (Altman ve
ark., 1981). Istatiksel yontemlerin en biiyiik dezavantaji gercek diinya verilerinin
(real-world data) siklikla parametrik dagilim varsayimina uygun olmayisidir.
Parametrik olmayan yontemler daha az kisitlayici olmaktadir (Pendharkar ve ark.,
1999). Parametrik olmayan yontemlerin i¢inde yaygin kullanilanlar k-en yakin

komsu ve lineer programlama yontemleridir (Freed ve Glover, 1981; Hand, 1981).

Smiflandirma icin kullanilan makine 6grenimi yontemleri iki kategoriye
ayrilmaktadir: 1) Iliskili (connectionist) ve 2) tiimevarimsal (induktiv) (Pendharkar

ve ark., 1999). Iliskili yontemlerlerden en cok kullanilan algoritma geri yayilimdir



(Rumelhart ve ark., 1986). Siniflandirma igin bir ¢ok tiimevarimsal algoritma
Onerilmistir. Bunlarin arasinda en yaygin kullanilanlar CART (Breiman ve ark.,

1984), ID3 (Quinlan, 1986), ve CN2 (Clark ve Niblett, 1987) dir.

Smiflandirma i¢in son yillarda dikkat ¢eken iiciincii grup yontemler genetik
algoritmalar ve genetik programlamayir iceren evrimsel hesaplamalardir.

(Bhattacharyya & Pendharkar, 1998; Koehler, 1991).

YSA bir ¢ok alanda veri madenciligi problemlerini ¢6zmek icin basariyla
uygulanmistir. Bu baglamda ¢ok katmanh algilayicilar (perseptron) yiiksek
siniflandirma basarisina ulagabilirler, ancak bu tip aglarn elde ettigi bilgiler
genellikle insanlar i¢in  anlagilmazdir (Duch ve ark.,, 2000), yani
yorumlanamamaktadir. Bu durum, insanlarin anlayip yorumlayabilecekleri
oriintiilerin gerekli oldugu veri madenciligi uygulamalarinda ©nemli sorundur
(Kaufman ve Rousseeuw, 1990). Bu nedenle, YSA’dan kural ¢ikarmak ic¢in bir ¢cok
yontem gelistirilmistir (Hruschkaa ve Ebecken, 2006).

Cok katmanl aglardan kural ¢ikarmak icin kullanilan yontemleri iki gruba
ayirmak miimkiindiir. Birinci grup ¢ikis siniflarin1 dogrudan giris verileriyle ifade
eden genel kurallardan olusmaktadir. Ikinci grup daha yerel kurallar ¢ikarmaktadir.
Bunun icin ¢ok katmanli ag tek katmanli ag kiimesine doniistiiriilmektedir.
Kiimedeki her ag i¢in kurallar olusturulup, sonra bu kurallar mantiksal islemcilerle

bir araya getirilmektedirler (Craven, 1996).

Sekil 1.1°de en basit bir sinir ag1 goriilmektedir. Bu ag bir giris ve bir ¢ikis
katmanina sahiptir. Bu agin girisi ve ¢ikis1 Boole degerlerdir. Bu tip ayrik giris ve
cikislara sahip her ag giris vektorlerinin sayis1 sinirli oldugundan dolay1 sinirli sayida
kurallarla ifade edilebilir. Bu ag i¢in evet 1, hayir O olarak kodlanmis olsun.

Eklinlestirme fonksiyonu olarak esik fonksiyonu kullanilmaktadir.

I, wx, >6
y= Z (1.1)
0 , diger



Sekil 1.1 Kural ¢ikarma i¢in 6rnek ag

Agm egitiminin tamamlanmis oldugunu, w, =5, w, =4, w;=—4, w, =5 ve =38
degerlerinin belirlenmis oldugunu varsayilmaktadir. Bu egitilmis agdan kural

cikarmak igin x;, xp, x3 ve x4 ln alabilecegi biitiin degerlere karsilik gelen y’leri
hesaplarsak, o©rnegin, x,=0 , x,=0, x,=0 ve x,=0 olursa, Zw,.xi <6

olacagindan y=0 olur. Hesaplanan sonuglar Cizelge 1.1°de goriilmektedir.



Cizelge 1.1 Ornek kural ¢ikarma cizelgesi

X, X2 X3 x4 Yy
0 0 0 0 0
0 0 0 1 0
0 0 1 0 0
0 0 1 1 0
0 1 0 0 0
0 1 0 1 1
0 1 1 0 0
0 1 1 1 0
1 0 0 0 0
1 0 0 1 1
1 0 1 0 0
1 0 1 1 0
1 1 0 0 1
1 1 0 1 1
1 1 1 0 0
1 1 1 1 1

Cizelge 1.1°den goriildiigii iizere agdan c¢ikan kurallar agsagidaki gibidir:

V= XXy XX, X Xy Xy Xy X, Xy Xy Xy XXy XXy F X Xy XX, (1.2)

Burada, mantiksal degil isaretidir. Boole cebiri kurallarina dayanarak bu ifade

sadelestirilirse



V= XX, XX, XXy Xy Xy X Xy Xy X+ XX XX, + XX, Xy X, +

FX,X, X3 X, + X, X, XX, + XX, XX, =

=2, X%, (X, + X)) + X, 250, (0, +x,) + (0, +x,) +x,0,x, (0 +x;) =

=X, X, Xy + XX, X, X XX, + X, XX, (1.3)

elde edilir. Bu son ifade

Y= x5 (X + x,) + 5,0, (X, +X,) (1.4)

veya

Y= 22,6+ x,) + 5,0, (x, + 1) (1.5)

olarak da gosterilebilir.

(1.3), (1.4) ve (1.5) ifadelerinin her biri Sekil 1.1’deki agdan ¢ikan kurallar

temsil etmektedir.

Kural ¢ikarma i¢in bir ¢ok yontem gelistirilmistir. Baz1 arastirmacilar olasi
biitiin kural birlesmelerine dayali kural ¢ikarma yontemi gelistirmislerdir. Yalniz
burada olas1 kurallarin sayisinin ¢oklugu problem teskil etmektedir. Soyle ki, n
sayida ikili giris varsa, her giris 0, 1 veya tamimsiz oldugundan dolay1 s=3"-1 adet
tekli kural ortaya c¢ikacaktir. Ornek olarak 3 girisli bir sistemde s=3°-1=26 kural

olusabilmektedir. Olusabilecek kurallar asagida goriilmektedir.
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1-x 14- yz
2-y 15-xz
3-2 16 - xz
4- x 17 - xz
5-y 18 - xz
6- z 19 — xyz
7-xy 20 - xyz
8—x; 21—x;z
9—}y 22—x;g
10- xy 23 - xyz
11-yz 24 - xyz
12- yz 25 - xyz
13 - yz 26 - xyz

Buna gore 6rnegin x=0, y=1, z=0 ise giris bilgisi ;cyz olacak ki, bu da 24. kuralin

calistig1 anlamina gelmektedir.

Olusturulan s adet tekli kurallardan birlesik kurallar iiretilirse

m= g (1.6)

sayida degisik kurallar kiimesi olusturulabilmektedir. (1.6)’dan goriildiigii gibi n

arttikca m sayist ¢ok biiylik sayilara ulasmaktadir. Bu sorunu agmak igin bazi
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aragtirmacilar kural kiimesindeki eleman sayisini yani kural birlesimlerini sinirlamak
yoluna gitmektedirler. Bazi aragtirmacilar ise olas1 biitiin kurallar1 incelemek yerine

kural cikarmak icin farklt modeller gelistirdiler.

Bu kisa analizden goriildiigii gibi ¢oklu veri iceren veri tabanlarini islerken
bu verilerden belirli desenler elde edebilmek ve onlar1 yorumlamak i¢in verimli bir

yontem gelistirmek gerekmektedir.

1.3. Literatiir Arastirmasi

Siniflandirma  tip, finans, ekonomi, pazarlama arastirmalari, insan
kaynaklar1 yonetimi, iiretim sistemleri, Oriintii tanima, cevre, ekoloji ve enerji
yonetimi gibi alanlarda cok onemlidir (Arondel ve Girardin, 1998; Berkson, 1944;
Brans ve Mareschal, 1994; Dias ve Tsoukias, 2004; Jaszkiewicz ve Ferhat, 1999;
Keeney ve Raiffa, 1976). Asagida bu alanlarda yapilan ¢alismalarin bazilarina kisaca

yer verilmistir.

Altman (1968) MDA (Multivariate Discriminant Analysis) kullanarak

finans durumu tehlikede olan sirketleri tahmin etmistir.

Ayni amag icin Korobow ve ark. (1976) regresyon analizi, Pantalone ve

Platt (1987) ise lojistik regresyon kullanmistir.

Tam (1991) aym problem icin yapay sinir ag1 kullanmis ve elde ettigi
sonuclart MDA, lojistik regresyon, k-en yakin komsu ve ID3’le kiyaslamistir. O,

YSA’nin tahmin konusunda en basarili yontem oldugunu rapor etmistir.

Yine, Tam ve Kiang (1992) finans durumu tehlikede olan sirketleri tahmin
etmek icin istatistiksel yontemler ve karar agaclarimi uygulamis ve en basarili

yontemin YSA oldugunu rapor etmislerdir.
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Jo ve ark. (1997) MDA ve CBFS (Case-Based Forecasting System) ve
yapay sinir aglarimi kullanarak Kore firmalarim finans durumuna gore siniflandirmis

ve en basaril sistemin yapay sinir ag1 oldugunu rapor etmislerdir.

Olmeda ve Fernandez (1997) Ispanya bankalar1 icin iflas durumu
aragtirmas1 yaparken MLFF-BP, lojistik regresyon, MARS (Multivariate Adaptive
Splines), C4.5 ve MDA algoritmalarimi tek tek ve degisik kombinasyonlu hibritler
seklinde kullanmiglar. Sinir aginin tek kullanildigi zaman iflas durumundaki
bankalar1 tahmin etmede diger biitiin aglardan daha basarili oldugunu ve sinir agi,
lojistik regresyon, C4.5 ve MDA kombinasyonunun ayni problem icin diger biitiin

kombinasyonlaridan daha iyi oldugunu rapor etmislerdir.

Ahn ve ark. (2000) Kore firmalarinin finans durumunun incelenmesi igin
kaba kiimeler ve MLFF-BP’nin hibridinden olusan bir sistem gelistirmisler. Bu

calismada hibrit sistemlerin MLFF-BP ve DA’dan daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Shin ve ark. (2005) sirketlerin iflas durumunu arastirmak igcin Destek
Vektor Makinesi (Support Vector Machines — SVM) kullanmislar ve sirketlerin mali
durumuna gore siniflandirilmasinda SVM’nin MLFF-BP’den daha basarili oldugunu
aciklamiglardir. SVM’nin MLFF-BP’ye gore daha az veriyle egitilebilmesinin bir

avantaj teskil ettigini not etmislerdir.

Sigillito ve ark. (1989) ¢ok katmanli perseptron kullanarak ionosferden

donen radarlar1 siniflandirmislar.

Marzban ve Stumpf (1996) kasirga olup olmayacagim tahmin etmek icin

yapay sinir ag1 kullanmuslar.

Smith ve ark. (1988) smiflandirma yapmak icin ADAP algoritmasi
kullanmiglar ve yontemi diyabet veri kiimesine uygulamiglardir. Bu veri kiimesi 768
hasta verisinden olusmaktadir. Verilerin 576’s1 egitim, 192’si test icin kullanilmistir.
Test verisinde %76 oraninda siniflandirma basaris1 elde edilmistir. Bu veri kiimesi

tizerinde bir cok aragtirma yapilmis ve cesitli sonuclar elde edilmistir.

Quinlan (1993) aym veritabanina C4.5 algoritmasim1 uygulamistir. Test

verisinde %71.1 basar1 elde edilmistir.
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Wahba ve ark. (1992) aym veritabanina PSA (Penalized log likelihood
Smoothing Spline Analysis) ve GLIM (Generalized Linear Models) algoritmalarini
uygulamislar. Glikoz ve BMIsi sifir olan hastalar elenerek, kalan 752 veriden 500’
egitim, 252’si test icin kullanilmigtir. Test verisinde PSA %72, GLIM ise %74

simiflandirma basarisina ulagilmistir.

Michie ve ark. (1994) bu veritabanina 22 farklh algoritma ve 12 kez capraz
dogrulama uygulamis ve Cizelge 1.2°de belirtilen sonuglar1 rapor etmisler. Bu
algoritmalardan en basarilisinin  %77.7 dogru smiflandirma oramyla lojik
diskriminant, en basarisizinin %67.6 dogru siniflandirma oraniyla k-en yakin komsu

algoritmasi oldugu gézlemlenmistir.

Oates (1994) yine aym veri tabanina MSDD (Multi-Stream Dependency
Detection) algoritmasinm1 uygulamistir. Verilerin 2/3’ii egitim, 1/3’0i test igin

kullanilmistir. Test verisinde siniflandirma basarisi %71.33 olarak rapor edilmistir.

Bioch ve ark. (1996), Wahba ve ark. (1992) gibi glitkoz ve BMIsi sifir olan
hastalan elemisler ve elde edilen verilere Bayes sinir agim1 uygulamiglar. Standart
sinir agmin siiflandirma basarist %75.4 iken, Bayes sinir aginin siniflandirma

basarist %79.5 olarak rapor edilmistir.

Carpenter ve Markuzon (1998) Smith’le aynm egitim ve test verisi kullanmig
ve ARTMAP-IC, ARTMAP, lojistik regresyon ve k-en yakin komsu algoritmalarini
uygulamislar. Bu calismada ARTMAP-IC’nin basaris1 %81, ARTMAP’in basarisi
9066, lojistik regresyon ve KNN’nin basaris1 %77 olarak rapor edilmistir.

Eklund ve Hoang (1998) bu veri tabanina 5 farkli algoritma uygulamislardir.
Verilerin %80’1 egitim, %20’si test icin kullamlmistir. Algoritmalarin basarisi
asagidaki gibi rapor edilmistir: C4.5 algoritmast %71.02, C4.5 kural %71.55, ITI
9%73.16, LMDT %73.51 ve CN2’nin basaris1 %72.19 olarak rapor edilmistir.
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Cizelge 1.2 Michie ve ark. (1994) rapor edilen siniflandirma sonuclari.

Yontem Basan %
Discrim 77.5
Quaddisc 73.8
Logdisc 717
SMART 76.8
ALLOCS80 69.9
k-NN 67.6
CASTLE 74.2
CART 74.5
IndCART 72.9
NewID 71.1
AC? 72.4
Baytree 72.9
NaiveBay 73.8
CN2 71.1
C4.5 73
Itrule 75.5
Cal5 75
Kohonen 72.2

DIPOL92 77.6
Backprop 75.2
RBF 75.7
LVQ 72.8

King ve ark. (1998) bu veri tabaninda 14 algoritma denemisler. Insulini sifir
olan verileri eleyerek 532 veri kullanmislardir. Cizelge 1.3’de goriilen sonuglar

rapor etmislerdir.
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Liu (1998) smiflandirma ve birliktelik kurallart madenciligini CAR (Class
Association Rules) algoritmasinda birlestirmistir. CAR modeli %73.1, C4.5 kurallar

algoritmasi %75.5 basar1 elde etmistir.

Loo (2005) Fuzzy ARTMAP (SFAM) algoritmasini onermis ve bu yontemi
5 tibbi veri tabanmina uygulamistir. Dermotoloji veri tabaninda dogru teshis orani
%93.14, hepatit veritabaninda %75.16, Wiskonsin Go6giis Hastaliklar1 veritabaninda
%93.14, Cleveland Kalp Hastaliklar1 veritabaninda %75.16 ve Kalaazar
hastaliklarinda %89.21 olarak elde edilmistir.

Cizelge 1.3 King ve ark. (1998) rapor edilen siniflandirma sonuglari

Yontem Basan %
CART 76
Scenario 30
See5 73
S-Plus 79
WizWhy 74
DataMind 69
DMSK 67
NeuroShell2--Neural 77
PcOLPARS 81
PRW 80
MQ Expert 77
NeuroShell2—PolyNet 78
Gnosis 81

KnowledgeMiner 78
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Tang ve ark. (2004) GSVM (Granular Support Vector Machines)
algoritmasin1 onermis ve bu algoritmayr Wisconsin Gogiis Kanseri, Cleveland Kalp
Hastaliklari, BUPA Karaciger Hastaliklar1 veritabanlarinda denemislerdir. Go6giis
Kanseri veritabaninda hastalik teshisi i¢in GSVM %97.72, SVM %96.4, Cleveland
Veri Tabaninda GSVM %84.04, SVM %83.84, BUPA veritabaninda GSVM %49.66,
SVM %48.97 ile basarili olmustur.

Adam ve ark. (2002) karar agaci algoritmasini prostat kanseri veri

kiimesine uygulamis ve %96 basar1 elde etmislerdir.

Ball ve ark. (2002) astroglial tiimorun tespiti icin ii¢ katmanli perseptron
kullanmis ve bu ag1 geri yayilim algoritmasi ile egitmislerdir. Bu veri kiimesinde

sadece 12 veri bulunmaktadir. Hastalik teshisi icin elde edilen basar1 %83 olmustur.

Quinlan (1996) C4.5 algoritmasim1 Gogiis Kanseri veri tabanina uygulamig

ve %94.74 teshis basarisi elde etmisdir.

Hamilton ve ark. (1996) ayn1 veritabanina RIAC algoritmas1 uygulamis ve

996 teshis basarisi elde etmiglerdir.

Ster ve Dobnikar (1996) aymi veritabanina Lineer Diskriminant Analizi

uygulamis ve %96.8 teshis basarisi elde etmislerdir.

Bennet ve Blue (1997) Gogiis Kanseri veritabanina SVM uygulamis ve
9%97.2 teshis basarisi elde etmisler.

Nauck ve Kruse (1999) sinirsel bulanik yontemlerle aynmi veritabaninda

siniflandirma yapmis ve %95.06 teshis basarisi elde etmislerdir.

Pena-Reyes ve Siper (1999) bulanik-GA kullanarak siniflandirma yapmis
ve %97.51 teshis basarisi elde etmislerdir.

Cheung (2001) Karaciger Hastaliklar1 veri tabaninda siniflandirma yapmak
icin 4 algoritma kullanmistir. Calismada C4.5 algoritmas1 kullanilarak %65.5, Naive
Bayes smiflandirmasi1 kullanilarak %63.39, BNND (Bayesian Network with
Dependence) kullanilarak %61.83 ve BNNF (Bayesian Network with Naive
Dependence and Feature Selection) kullanilarak %61.42 siniflandirma basaris1 elde

edilmistir.
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Van Gestel ve ark. (2002) SVM kullanarak ayni veritabaninda %69.2

siniflandirma basarisi elde etmislerdir.

Lee ve Mangasarian (2001a) aym veritabanina SSVM (Smooth Support
Vector Machine) algoritmast uygulamis ve %70.33 siniflandirma basaris1 elde

etmislerdir.

Lee ve Mangasarian (2001b) ayn1 veritabanina RSVM (Reduced Support
Vector Machine) algoritmast uygulamis ve %74.86 siniflandirma basaris1 elde

etmislerdir.

Pham ve ark. (2000) aynm veritabanina RULES-4 algoritmasini uygulamig

ve %55.90 siniflandirma basarisi elde etmislerdir.

Bu analizden de goriildiigii gibi sinir aglart genellestirme becerilerinden
dolay1 ¢ok cazip yontemler olmaktadirlar. Ancak YSA’lar ¢cozdiikleri problemle ilgili
“bilgileri” agirliklar ve noronlar aras1 baglantilara bagli tuttuklari i¢in bu bilgilerin
anlami1 kullanicilar tarafindan bilinmemektedir. Baz1 uygulama alanlarinda (6rnegin,
tip problemlerinde) sinir agimin buldugu ¢6ziimiin agiklanmasi1 gerekmektedir. Bu
sebeple sinir agindan kural ¢ikarmaya gerek duyulmus ve bu konuda bir cok calisma

yapilmistir.

Ik kural ¢ikarma algoritmalarindan biri Saito ve Nakano tarafindan
gelistirilmistir (1988). ikili verilere sahip problemlerde Once Enine arama (Breadth-
first - BFS) algoritmasi kullanarak bilesik kurallar ¢ikarmislardir. Olusabilecek kural
kiimelerinin sayisim azaltmak icin iki kisitlama kullanilmustir. Tk kisitlama olarak
derinlik adi verdikleri bir t<n sayisi belirlemis ve kural kiimelerinin eleman sayisini
en fazla ¢ ile sinirlanuglar. ikinci kisitlama olarak ise verilerden yola cikarak bazi
kurallar1 elemisler. Ornegin, eger veri kiimesinde x;=dogru, x,=dogru seklinde bir
veri yoksa, y=x;x, seklinde bir kural hicbir zaman dogru olmayacagina gore, bu kural
bastan elenmistir. Calismada kurallarin ag1 ifade ettigini test etmek i¢in asagidaki
yontem kullanilmistir: Once pozitif girislere 1, diger biitiin girislere 0 atanmis ve
agin ¢ikis1 hesaplanmistir. Sonra degilli girislere 1 atanmis, digerleri aym kalmis ve
agin cikist hesaplanmistir. Eger ilk denemede siniflandirma islemi dogru, ikincide

yanlis yapilmigsa, bu kural dogru olarak kabul edilmistir.
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Gallant (1993), Saito ve Nakano’nun gelistirdigi yonteme benzer bir
algoritma gelistirmistir. Gallant’in calismasindaki fark, kurallarin hangisinin agi
ifade ettigini test etme yOntemidir. Bu ydntemde agin girisine sadece kuralda

belirtilen girislerin degerleri atanmis ve agin cikist sadece bu girislere bagl olarak
hesaplanmistir. Ornegin, iic girisli bir agda xlx_3 kurali denenecekse, agin birinci

girigine 1, tigiincii girigine 0 atanmis, ikinci girisine ise veri atanmamistir. Gallant bu

yontemin sadece gecerli kurallar1 buldugunu iddia etmistir.

Thrun (1995) Gallant’in yonteminin genellestirilmis ve daha giiclii modeli
olan VIA yontemini sunmustur. iki yontem arasindaki temel fark agin girislerini
tespit etmek icin dogrusal programlama kullanmasidir. Bu da aktivasyon araliginin
geriye yayilarak girislerin hesaplanmasin1 ve giris icin daha dar araliklarin
bulunmasini saglamaktadir. Bu yontemde ilk asamada Gallant gibi aga sinirh veriler
girilmis ve c¢ikis hesaplanmistir. Sonra ¢ikisa gore girisleri hesaplamistir. Bu

yontemle Thrun, Gallant’1n tespit edemedigi kurallar1 bulmustur.

Tchoumatchenko ve Ganascia (1994) sinir agindan ¢cogunluk-oyu (majority
vote) kurali ¢ikarmak icin yeni bir yontem onerdi. Cogunluk oyu kurali bir sinifa ait
verileri dogrulayan veya dogrulamayan degerler listesidir. Cogunluk oyu kuralindaki
degerlerin cogu Ornekle ayniysa, ornek kuralda belirtilen sinifa ait kabul edilir.
Tchoumatchenko ve Ganascia’nin bu calismasinda 6zel bir aktivasyon fonksiyonu
kullanarak sinir aginin agirhiklarmin {-1,0,1}’e ¢ok yakin degerlere ulagmasi
saglanmistir. Daha sonra algoritma her giris degerinin belli bir sinifa ait olup
olmadigina bakarak kural icin degerler olusturur. Girilen degerin bir siifa ait olup
olmadigina agdaki agirliklarin isaretlerine bakarak karar verilir. Bu yontemle her
sinif icin bir ¢cogunluk oyu kurali olusturulmustur. Bu kaba bir kural c¢ikartma

algoritmasi olup, basar1 oran1 diigiiktiir.

Towell ve Shavlik (1993) SUBSET ve MofN adli iki algoritma gelistirdiler.
SUBSET algoritmas1 belirli néronlar1 aktive eden agirliklar1 incelemektedir. MofN
algoritmas1 SUBSET e gore daha net ve anlasilir kurallar ¢cikarmaktadir (Hruschkaa
ve Ebecken, 2006).
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Alexander ve Mozer (1995) aktivasyon fonksiyonlarinin Boolean
davranigina yakin davramglar gosterdigini varsayan agirliklara dayali bir kural

cikarim metodu gelistirmislerdir.

Narazaki ve ark. (1996) YSA’ya dagitilmis bilginin tekrar organize
edilmesi ve bulanik siniflandirma kurallart ¢ikarmak i¢in yontem Onermislerdir. Bu

yontem YSA’nin 6grendigi fonksiyonun analizine dayanmaktadir.
Sethi ve Yoo (1996) agirliklara dayali kural ¢ikarma yontemi gelistirmistir.

Craven ve Shavlik (1996) TREPAN algoritmasini 6nerdiler. Bu algoritma
YSA icin belirli bir egitim algoritmas1 veya belirli bir ag yapisina gerek duymadan,

siniflandirma agaclar kullanarak kural ¢ikarmaktadir.

Lu ve ark. (1996) gizli katmandaki aktivasyon degerlerini kiimeleyerek

kural ¢ikarmak icin bir yontem 6nermislerdir.

Weijters ve ark. (1997) BP-SOM adli YSA’y1 egiten ve siniflandirma kurali
cikaran algoritma Onermislerdir. BP-SOM Kohonen agimi kullanarak kiimeleme

yapmaktadir.

Das ve Mozer (1998) ikili kodlanmis verilerle egitilmis yinelenen
(recurrent) sinir agindan kural ¢ikarmak i¢in bir yontem Onermislerdir. Yazarlar bu

yontemin diger sinir ag1 algoritmalari i¢in de gecerli oldugunu belirtmislerdir.

Duch ve ark. (1998) agirliklarn {-1,0,1} kiimesine ait olan bulanik sinir
agindan kural ¢ikarmak icin bir yontem gelistirdiler. Bu ¢calismada en az sayida kural

elde etmek icin agirliklarin ¢ogunun sifir olmasini saglayan bir yontem Onerdiler.
Ludermir (1998) Boole aglar1 i¢in kural ¢ikarma yontemi nermistir.

Duch ve ark. (1999) CKP’ye gizli noronlar ekleyerek yeni mantiksal

kurallar ¢ikarma yontemi 6nermislerdir.

Keedwell ve ark. (2000) sinir aginin giris degerlerinden kural ¢ikarmak icin

genetik algoritma kullanmislardir.

Setiono ve Leow (2000) FERNN adli sinir agindan kural ¢ikarmak i¢in hizl
yontem gelistirmislerdir. Onerilen yontem gizli katman noéronlarimin bilgi iizerine

etkisinin incelenmesine dayanmaktadir.
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Palade ve ark. (2000) sinir agindan kural ¢ikarmak icin aralik yayilmasina

dayal1 bir yontem gelistirmislerdir.

Garcez ve ark. (2000) ayrik girigli sinir agindan monoton olmayan kurallar

cikarmak icin yontem gelistirmiglerdir.

Snyders ve Omlin (2001) adaptif ve sabit biasl sinir agindan kural ¢ikarmig

ve sonuclar1 karsilagtirmiglar. Test i¢in molekiiler biyoloji verileri kullanilmstir.

Goriildiigi tizere siniflandirma ve kural ¢ikarma konusunda bir ¢ok ¢alisma
yapilmistir. Bu caligmalar tahmin konusunda yer yer basarili olmalarina ragmen
ozellikle tip gibi gercek diinya problemlerinde arzu edilen teshis basarisina
ulasilamamistir. Bu calismada bu amagcla iki yontem Onerilmis ve teshis basarisinin

yiikseldigi gozlemlenmistir.

1.4. Tezin Organizasyonu

Bu tez caligmasinin ana hatlan asagidaki gibidir:

Birinci boliimde, tez calismasi hakkinda genel bir bakis acis1 verilmeye
calisitlmistir. Calismanin amaci ve cercevesi ele alinmig, mevcut calismalara gore

degerlendirilmistir.

Ikinci boliimde, onerilen hibrit bulanik sinir aginin altyapisini teskil eden
bulanik mantik, YSA ve BSA hakkinda kisaca bilgi verilmis, hibrit bulanik sinir ag1

aciklanmis ve onun egitim algoritmasi verilmistir.

Uciincii  boliimde onerilen hibrit bulamik sinir agiyla ilgili yapilan

uygulamalar anlatilmis ve sonuglar aciklanmastir.

Dordiincii boliimde, optimizasyon teorisinin temelleri ve yapay bagisiklik
sistemleri hakkinda kisaca bilgi verilmis, Onerilen kural c¢ikartma algoritmasi

aciklanmastir.
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Besinci bolimde onerilen kural ¢ikarma algoritmasi ile ilgili uygulamalar

anlatilmis ve sonuglar agiklanmistir.

Altinc1 boliimde, calismanin sonuglar1 iizerine genel bir degerlendirme

yapilmis ve caligsma ile ilgili 6neriler verilmistir.
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2. HIBRIT SiNiR AGI KULLANARAK SINIFLANDIRMA YAPILMASI

Kaynak arastirmasindan da goriildiigii gibi biiyiik veri tabanlar iizerinde
siniflandirma yapmak igin bir ¢ok yontem Onerilmis ve degisik alanlarda
uygulamalar yapilmistir. Bazi yontemler belirli alanlarda basarili olsa da her alanda
basarili olan bir yontem heniiz bulunamamistir. Bu calismada 6zellikle tip alaninda
siniflandirma basarisimi ylikselten bir sistem gelistirmek amag¢lanmistir. Bunun i¢in
tip verileri incelenmis ve veri tiplerinden yola ¢ikarak siniflandirma yapmak i¢in yeni
bir sinir ag tiirii 6nerilmis ve onun egitim algoritmasi olusturulmustur. Daha sonra
kurallar taban1 olusturulmasi i¢in bu sinir aginin iirettigi fonksiyonu optimize eden
yeni bir algoritma gelistirilmistir. Sonug¢ olarak bu iki islem herhangi bir hastalig
teshis etmek icin yeni bir model olusturmustur. Bu boliimde modelleme, hibrit
bulanik sinir aginin altyapisi olan yapay sinir aglari, bulanik mantik, bulanik sinir
aglart ve sistemlerin basarisimi 6lgmek icin kullanilan k-kat capraz dogrulama
hakkinda kisaca bilgi verilmistir. Bu konularla ilgili detayh bilgi almak i¢in Baykal
ve Beyan, 2004a, Baykal ve Beyan, 2004b, Oztemel 2003, Elmas, 2003a, Elmas,
2003b, Sagiroglu ve ark., 2003, Ishibuchi, 1994 incelenebilir.

2.1. Matematiksel Modelleme

Genel anlamda matematiksel modelleme, fiziksel bir sistemin temelinde
bulunan girdi-cikti davranigin1 karakterize eden parametrelerin matematiksel
terimlerle tanimlanmasidir. Bir devre veya mikroislemci gibi fiziksel bir sistemi
aciklamak icin, sistemi nicel veya nitel olarak temsil edebilen bir matematiksel
formul kullanilmalidir. Hgilenilen fiziksel sistemin, matematiksel formiille

tanimlanmis haline de matematiksel model denir.
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Bazen incelenecek olan sistemin matematiksel modeli olmamaktadir. Boyle

durumlarda modelleme icin diger yaklagimlar kullanilir.

Incelenen sistemin tiim ozelliklerini gosteren verilerin analizine dayanan
modelleme yaklasimi veriden hareketli yaklasimdir. Burada sistemin fiziksel
davranisindan elde edilen smirhi bilgi ile sistemin parametreleri ve degiskenleri
hakkinda bilgi edinilerek model gelistirilmeye calisilmaktadir. Son yillarda bu tip
modelleme i¢in bir ¢ok teknik gelistirilmistir. Bu konuda en ¢ok kullanilan teknik
YSA olmakla beraber siklikla istatiksel yontemler de kullanilmaktadir. Veriden
hareketli yaklasimlar cesitli disiplinler aras1 alanlarin da konusudur. Yontemler

temelde istatistik ve makine 6grenmesine dayalidir.

Makine Ogrenmesi yontemleri, eldeki verilerle sistemin girdi ve ciktilari
arasindaki bagintiy1 tahmin etmeye yonelik algoritmalardir. Makine 6grenmesi, bir
bilgisayar bilimi olup, teorik temellere yonelen bir yapay zeka alt alanidir (Baykal ve

Beyan, 2004a).

Genel olarak veri terimi, islenmemis ham bir olgu anlamina gelmektedir.
Veri herhangi bir anlam ve dogruluk degeri olmayan bilgi tasiyicisi, bilginin temel
parcas1 olarak kabul edilir. Veri, inceleme ic¢in toplanan malzeme anlamina da
gelmektedir. Veriler soyut ve somut olmak iizere iki gruba ayrilir. Soyut veri,
metinler, resimler, filmler, miizikler vs.’dir. Somut veri ise genellikle sayisal

yapidadir (Baykal ve Beyan, 2004a).

Dért tip veri analizi yontemi vardir. Bunlar siniflandirma, iligkilendirme,
kiimeleme veya gruplama ve sayisal kestirimdir. Siniflandirma, smifi belli olan
orneklere dayanarak goriilmemis orneklerin ait oldugu sinifi bulmaktir. Ornegin ait
oldugu sinif 6nceden belli ise bu tip 0grenme yontemlerine danismanli 6grenme
denir. Iliskilendirme, ozellikler arasindaki iliskileri tanimlamaktir. Gruplama,
birbirine yakin olan nesneleri yada 6rnekleri kiimelemektir. Bu yontemde 6rnegin ait
oldugu smif 6nceden belli olmadigina gore bu tip 6grenme yontemlerine danismansiz

o0grenme denir. Sayisal kestirimde ¢ikt1 bir sinif degil, gercel bir sayisal degerdir.
Veriler arasindaki iliskiyi, gelistirdigi cok degiskenli regresyon ve
siniflandirma yontemleri ile ilk ortaya koyan istatistiktir. 1960-1970’lerde yeni

teknikler ortaya ¢ikmaya baglamistir. Bunlar arasinda Oriintii tanima, siniflandirma
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analizi, insan beyni ve algilamasin1 taklit etmeye yonelik yapay sinir aglar1 ve
bulanik mantik gibi teknikler, genetik algoritmalar, karar agaclar1 ve destekleyici

algoritma sayilabilir.

[statistikte dort tip veri soz konusudur. Bunlar nominal, ordinal, aralik ve
oran (gergel degerli) verileridir. Makine 0grenmede ise genel olarak iki veri tipi:

Nominal (siniflar) ve gercel degerli veriler hakkinda degerlendirme yapilir.

Nominal veriler kullanilarak olusturulan modeller siniflar ve gruplardir.
Siiflandirma veri noktalariin siiflarimi bulmak olarak ele alinabilir. Siniflandirma
isleminde bir siif icindeki noktalarin birbirlerine olabildigince yakin ve siniflarin
birbirinden uzak olmasi istenir. Gruplama, verileri 6nceden belirlenmis bir sinifa

atamadan, veri gruplari yada alt kiimelerine ayirma islemidir.

Veriden hareketli yaklasimlar finans, miisteri kaynaklar1 yoOnetimi, tip,
mithendislik gibi pek ¢ok alanda uygulama imkani bulmuslardir. Giiniimiizde en sik
kullanilan yontemler, K-ortalamalar, bulanik C-ortalamalar, CKP, LVQ, Bayes
siniflandirma, karar agaclari, destek vektor makinalaridir. Yalniz bu yontemler ayri
ayr1 arzu edilen basariya ulasamamaktadir. Bu nedenle giiniimiizde birden fazla
paradigmanin birlestirilmesi ile olusturulan hibrid yaklasimlarla daha etkin

modelleme iglemleri yapilmaya ¢alisilmaktadir.

Bulanik kiimeler yada bulanik mantig1 ve buna karsilik gelen matematiksel
catiy1 kullanan statik yada dinamik sistemler bulanik sistemler olarak tanimlanir.
Bazi sistemler basit ve kesin matematiksel formiil ve esitliklerle agiklanamayacak
kadar belirsizlik ve bulaniklik igerirler. Klasik matematik ve bulanik mantik beraber
kullanildiginda, bu tip sistemler icin alternatif bir matematiksel modelleme imkan1
saglayabilmektedir. Boyle durumlarda, giiven araligi ve bulanik iiyelik fonksiyonlari
yaklasik deger ol¢iimii icin kullanilabilir ve bu sekilde bulanik sistem modelleme

kavram ortaya ¢ikmis olur.

Genel olarak bulanik matematigi bir sekilde kullanan her sistem bulamk
sistem olarak kabul edilebilir. Bulanik sistemler tam bulanik sistemler ve hibrid
bulanik sistemler olarak iki gruba bdliinebilir. Tam bulanik sistemler biitiiniiyle
bulanik matematik zemininde {iretilmis sistemlerdir. Hibrid sistemler bulanik

matematigin bulanik olmayan diger tekniklerle karistirilmis seklini kullanir.
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Bulanik model kurmak icin genel bilgi kaynagi onciil bilgi ve veridir.
Bulanik modellemede de bilgiyi kullanan dogrudan yaklasim ve veriden hareketli
yaklasim olmak iizere iki yaklasgimdan s6z edilir. Dogrudan yaklagima bilgi
miihendisligi de denmektedir. Siire¢ tasarimcilari, alaninin uzmanlarindan elde edilen
onciil bilgiyi kullanarak bulanik uzman sistemler olusturabilir. Veriden hareketli
yaklasim bilgiyi bulma yaklagimi olarak da taninmaktadir. Verilerden bulanik model
kurmaya dayanan yaklasim, bulanik mantik ve yaklasik akil yiiriitmeyi temel almakla
beraber, aslinda sinir aglari, veri analizi ve klasik sistem tanimlamalarindan

esinlenen fikirlere dayanmaktadir.

Tibbi tanidaki karmasiklik ve belirsizlik, insan organizmasinin miistesnalig
tanisal siirecin Ogrenimi, Ogretimi ve uygulanmasini zorlastirmaktadir. Bulamik
mantik yontemleri belirsizligin belli tiplerini modellemedeki basarisindan dolay1
yaygin bir sekilde cesitli tibbi alanlarda da uygulama imkani1 kazanmistir. Karmasik,
dogrusal olmayan, bulanik ve hatta catisan iligkiselliklerin bulundugu durumlardaki
dogruya en yakin sonucu bulma yetenegi bulanik mantiga, diger kurala dayali

sistemlere gore avantaj kazandirmaktadir.

Genel olarak ayirmak gerekirse tipta kullanilan sistemler dort ana sinifta
toplanabilir. Bunlar tam1 amacl, 6ngorii amacgli, denetim amagh ve karar destek
sistemleridir. Karar destek sistemleri herhangi bir problem karsisinda karar verirken
kullaniciya yon gosterecek sekilde bilgiler {iireten sistemlerdir. Denetleyici
sistemlerin cesitli tipleri bulunmaktadir. Bunlar temel denetleyici sistemler, kurala
dayali agik ve kapali dongii sistemleri, kendi kendine Ogrenen sistemler, modele
dayali ve uyum saglayan sistemler, hibrid sistemler ve hiyerarsik ve gozetimli

sistemler olarak siralanabilir (Baykal ve Beyan, 2004a).
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2.2. Bulamk Mantik ve Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir aglar1 ve bulanmik teknolojiler birbirlerini tamamlayan iki
teknolojidir. Sinir aglar1 verilerden yola c¢ikarak 6grenebilme ozelligine sahiptir.
Fakat sinir aglariyla sunulan bilgiyi anlamak ve analiz etmek zordur. Tersine, bulanik
sistemler sozel terimler ve “Eger - ise” kurallar1 kullandiklar icin kolayca

anlagilabilir ama, 6grenme algoritmalar1 yoktur (Baykal ve Beyan, 2004a).

Bulamik mantik ve yapay sinir aglarinin her birinin kendisine 0zgii
yetenekleri bulunmaktadir. Ornegin yapay sinir aglart oOgrenme, ornekleri
tanimlamada basarili iken, karar alma konusunda basaril1 degillerdir. Bulanik mantik
ise karar almada cok basarn sonuclar iiretirken, bu siirecteki kural olusturmay1

kendiliginden yapamaz (Elmas, 2003a).

2.2.1. Yapay sinir aglar

Beynin istiin 6zellikleri, bilim adamlarim iizerinde ¢aligmaya zorlamis ve
beynin noérofiziksel yapisindan esinlenerek matematiksel modeli c¢ikarilmaya
calisilmistir. Beynin biitiin davranislarin1i modelleyebilmek icin fiziksel bilesenlerinin
dogru olarak modellenmesi gerektigi diistincesi ile ¢esitli yapay hiicre ve ag
modelleri gelistirilmistir. Bdylece, giiniimiiz bilgisayarlarinin algoritmik hesaplama
yontemlerinden farkli bir bilim dali olarak “yapay sinir aglari” ortaya ¢ikmistir

(Karlik, 1994).

Insan sinir sistemi, icerden veya disardan algiladiklari uyarilari elektriksel
sinyallere doniistiiren ve beyne bilgi ileten alict sinirler, iletilen elektriksel sinyalleri

yorumlayan ve uygun bir karar iireten beynin merkezi ve iiretilen bu elektriksel
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darbeleri uygun tepkilere doniistiiren tepki sinirlerinden olusur. Merkezi sinir aginin

temel islem elemant, sinir hiicresidir. Sekil 2.1°de bir ndronun yapisi verilmistir.

Sinir hiicresi, hiicre ¢ekirdegini saran bir hiicre govdesinden olusur. Hiicre
govdesinden ¢ikan ve akson olarak adlandirilan uzantilar, diger hiicrelere baglanan
cok sayida dallara ayrilir. Aksonlar, hiicre govdesinden disar1 diger noronlara
sinyalleri tasiyan uzantilardir. Bu uzantilar dallar {izerinden diger hiicrelerle
baglanarak (esleserek) bir hiicreden digerine bilgi aktarir. Eslesen bag, diger
hiicrenin bilgi alic1 uzantis1 olan dendrit ile sonlanir. Dendritler, diger hiicrelerden
aldig1 bilgileri hiicre govdesine bir agac yapist seklinde ince yollarla iletir.
Aksonlarin bitimi, ince yollara ayrilabilir ve bu yollar, diger hiicreler i¢in dendritleri
olusturan yollardir. Akson-dendrit baglanti elemani sinaps olarak isimlendirilir.
Sinaps’a gelen ve dendritler tarafindan alinan bilgiler genellikle elektriksel
darbelerdir. Belirli bir siirede bir hiicreye gelen girislerin degerleri toplamu, belirli bir
esik degerine ulastiginda hiicre bir tepki iiretir. Hiicrenin tepkisini artirict yondeki
girigler uyarici, azaltici yondeki girisler ise Onleyici girisler olarak isimlendirilir ve

bu etkiyi sinaps belirler (Giiltekin, 2002).
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Sekil 2.1 Biyolojik Sinir Hiicresi
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Insan beyninin yaklasik 10" sinir hiicresinden ve 6*10" sinaps
baglantisindan olustugu diisiiniiliirse, son derece karmagik ve etkin bir yapiya sahip
oldugu anlagilir. Diger taraftan bir sinir hiicresinin tepki hizi, giiniimiiz
bilgisayarlarina gore olduk¢a yavas olmakla birlikte duyusal bilgileri son derecede
hizl1 degerlendirilebilmektedir (Haykin 1994, Zurada 1992). Bu nedenle insan beyni;
O0grenme, birlestirme, uyarlama ve genellestirme yetenegi nedeniyle son derece
karmagik, dogrusal olmayan ve paralel dagitilmis bir bilgi isleme sistemi olarak

tanimlanabilir (Karna ve Bren, 1989).

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), beyindeki sinirlerin ¢alismasini taklit ederek
sistemlere Ogrenme, genelleme yapma, hatirlama, gibi yetenekleri kazandirmay:
amaclayan bilgi isleme metodudur (Oztemel, 2003). Bir YSA, yapay sinir
hiicrelerinin birbirleri ile cesitli sekillerde baglanmasindan olusur. YSA’nin en
onemli oOzelliklerinden birisi de onun Ogrenme becerisinin olmasidir. YSA’lar
O0grenme algoritmalar1 ile Ogrenme siirecinden gectikten sonra, bilgiyi toplama,
hiicreler arasindaki baglant1 agirliklarnn ile bu bilgiyi saklama ve genelleme

yetenegine sahip olurlar (Altun, 2007).

Beynin fizyolojisi gbz Oniine alinarak bir bilgi isleme modeli olarak
karsimiza ¢ikan YSA’nin literatiirde 100°den fazla modeli mevcuttur (Simpson,
1990). Bu modelleri gelistiren bilim adamlar1 beynin diisiinme, hatirlama ve problem

¢cozme gibi Ozelliklerini bilgisayara aktarmaya calismislardir.

YSA miihendislik alaninda (imalat sanayii, askeri proje uygulamalari,
endiistriyel liriin tasarimi, bilgi yonetimi), tip alaninda (tibbi goriintii isleme, tani
koyma, organ morfasyonlarinin belirlenmesi, protez tasarimi), tarimsal alanda,
hayvancilikta, askeri alanda, uzay ve havacilik sanayinde, yilizey modellemede

kullanilmistir (Sagiroglu ve ark, 2003).

YSA’nmin  ¢ok farkli  problemlerin  ¢oziimlenmesinde kolaylikla
kullanilabileceginin anlasilmasiyla konuya ilgi artmis ve c¢ok farkli alanlarda
calismalar yapilmistir. Kisaca, YSA’lar “veri islemede yeni yaklasimlar”
sunmuslardir. YSA, “yerel bir hafiza yapist tamimlayan ve birbirleri ile gesitli
sekillerde baglantii olan veri isleme elemanlarinin dagitilmis  veriyi

gelistirebildikleri paralel bir yapidir”. Genel olarak matematiksel modelleri
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olusturulamayan veya matematiksel modelleri ¢ok zor tanimlanabilen problemlerin

¢Oziimii i¢in kullanilir (Sagiroglu ve ark, 2003).

YSA insan beyninin bazi organizasyon ilkelerine benzeyen o6zellikleri
kullanmaktadirlar. Genel olarak YSA model secimi ve smiflandirilmasi, islev

tahmini, en uygun degeri bulma ve veri siniflandirilmasi gibi islerde basarilidir.

Bir ¢cok YSA tipi bulunmakla birlikte bazilarinin kullanimi digerlerinden
daha yaygindir. En ¢ok kullanilan YSA, Geri Yayilimli YSA’ dir. Bu tip yapay sinir

ag1 tahmin ve siniflandirma islemlerinde ¢ok iyi sonuglar vermektedir.

2.2.1.1. Yapay sinir agiin 6geleri

YSA’nin temel birimi ndron ya da diigiim olarak adlandirilan yapay bir
sinirdir. Bir yapay sinir, biyolojik sinirlere gore daha basit olmasina karsin, biyolojik
sinirlerin 4 temel islevini taklit eder. Sekil 2.2°de yapay bir sinir (diigiim) hiicresinin

modeli gosterilmistir.

Girisler x; semboliiyle gosterilmistir. Bu girislerin her biri uygun agirlik w;;
ile ¢arpilir ve sonuglar toplanir. Bulunan toplam esik degeri 6;ile toplanir ve sonucu

olusturmak i¢in aktivasyon fonksiyonu ile islem yapilir ve y; ¢cikist alinir.

Tim yapay sinir aglart bu temel yapidan tiiretilmistir. Bu yapidaki
farkliliklar yapay sinir aglarinin farkli simflandirilmalarini saglar. Bir yapay sinirin
O0grenme yetenegi, secilen ogrenme algoritmasi i¢inde agirliklarin uygun bir sekilde

ayarlanmasina baghdir (Elmas, 2003a).
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Sekil 2.2 Yapay bir sinir hiicresi modeli (Elmas, 2003a).

Bir YSA asagidaki 6gelerden olusmaktadir:

. Girigler: Girisler (xl,xz,...,xn) cevreden aldig1 bilgiyi sinire getirir.
Girisler, kendinden o©nceki sinirlerden veya dis diinyadan sinir agina

gelebilir.

. Agirlhiklar: Agirliklar (wl , wz,...,wl.), yapay sinir tarafindan alinan giriglerin
sinir tizerindeki etkisini belirleyen uygun katsayilardir. Her bir giris kendine
ait bir agirhiga sahiptir. Bu agirligin degerinin biiyiik olmasi o girisin yapay
sinire giiclii baglanmasi yada 6nemli olmasi, kiiciik olmas1 zayif baglanmasi

yada 6nemli olmamasi anlamina gelmektedir.

. Toplama Islemi: Birlestirme islemi olarak da adlandirilan toplama islemi,

sinirde her bir agirligin ait oldugu girisle ¢arpiminin toplamlarin1 ndronun
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0; esik degeri ile toplayarak elde ettii v, degerini aktivasyon islemine
gonderir.

4. Etkinlestirme fonksiyonu: Transfer fonksiyonu olarak da adlandirilan
aktivasyon fonksiyonu toplama isleminin sonucunu, islemden gecirip cikisa

iletir. Etkinlestirme fonksiyonu genellikle dogrusal olmayan bir fislemidir.

5. Cikis islemi: Cikis y, = f(v,) aktivasyon fonksiyonu sonucunun dis

diinyaya veya diger sinirlere gonderildigi yerdir. Bir sinirin bir tek ¢ikisi
vardir. Sinirin ¢ikist kendinden sonra gelen herhangi bir sayidaki diger

sinirlere giris olabilir.

Noron davranisini belirleyen onemli etmenlerden biri noronun aktivasyon
fonksiyonudur. Biyolojik noronlarda, toplam belli bir degeri astiginda noronun kisa
siireli bir darbe gonderdigi bilinmektedir. Bu davranisa benzer bir davranis1 yapay
noronlarla da elde etmek icin aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Eger uygulanan
aktivasyon fonksiyonu lineer olursa, agin islemsel yapisi da lineer ozellik gosterir.
Sigmoid fonksiyonu sadece porzitif c¢ikis degerleri iiretir. Hiperbolik tanjant
fonksiyonu hem pozitif hem de negatif c¢ikis degerleri tiretir. Hangi fonksiyonun
kullanilacagi probleme baghdir ve deneme yanilma yoluyla tespit edile bilir.

YSA’larda en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 Cizelge 2.1°de verilmistir.

Ara (gizli) katmanlan olmayan, sadece giris ve c¢ikis katmani olan aglar,
karmagsik islevleri hesaplama yeteneginden yoksundur. Bu nedenle karmagik

hesaplamalar i¢in olusturulan aglarda en az bir ara katman olmalidir.

Gizli noronlarin (diiglimlerin) sayist agin en iyi calisabilecegi bir sayida
secilmelidir. Eger gizli ndron sayis1 ¢ok artirilirsa, istenen sonug¢ degerinin iizerine
cikilmis olur. Bu durumda agda genellesme sorunu ortaya ¢ikacaktir. Bir ndronun
cikist diger bir norona giris olarak baglanir. Noron, bir ¢cok nérondan giris alir fakat
diger noronlara aktarillan tek cikis tiretir (Elmas, 2003a), ama sonradan bu cikis

cogaltilarak bir ¢ok norona giris olarak verilebilir.



32

Cizelge 2.1 Yaygin kullamlan etkinlestirme fonksiyonlar1 (Oztemel, 2003, Cetin,

2003a)
Dogrusal Fonksiyon f(x)=x
Basamak Fonksi f=1 o "0
X)=
asamak Fonksiyonu 0 . v<o
0 , x<-1/2a
Parcali Dogrusal Fonksiyon f)=qax+1/2 |x| <1/2
1 , x21/2«x
. . 1
Sigmoid fx)= —
1+e
. . . l—e™
Hiperbolik Tanjant fx)= 5
I+e™

2 2
Coklu-kuadratik (=Yt b=c)
f r

_(x=¢)’

Gauss f()=e 7

2.2.1.2. Yapay sinir aglarinda 6grenme

Yapay sinir ag mimarileri, sinirler arasindaki baglantilarin yonlerine gore
veya ag icindeki isaretlerin akis yonlerine gore birbirlerinden ayrilmaktadir. Yapay

sinir aglarinin ileri beslemeli ve geri beslemeli olmak {izere iki temel mimarisi vardir.

lleri beslemeli bir agda diigiimler katmanlar iizerinde bulunur. Giris
katmani, dis ortamlardan aldigi bilgileri hicbir degisiklige ugratmadan ara

katmandaki noronlara iletir. Bilgi, ara ve cikis katmaninda islenerek ag cikisina
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iletilir. Girisler, giris katmanindan cikis katmanma dogru tek yonlii baglantilarla
iletilirken bir katmandaki ¢ikislar bir sonraki katmana giris olarak verilir (Rumelhart
ve McClelland, 1986). Bir diigiim genellikle kendinden sonraki herhangi bir diigiime
baglanabilirken bazen kendisine de baglanmaktadir. Son katmanda tiretilen degerler
agin cikisidir. Herhangi bir andaki cikis, sadece o andaki girisin bir fonksiyonudur.

Ag statik yapil1 bir fonksiyondur.

Geri beslemeli bir sinir ag1, en az bir noron ¢ikisinin kendisine veya diger
noronlara giris olarak verildigi ve geri beslemenin, bir gecikme elemani iizerinden
yapildigt agdir. Geri besleme, bir katmandaki néronlar arasinda oldugu gibi
katmanlar arasindaki noronlar arasinda da olabilir (Haykin, 1994). Bu yapisi ile geri
beslemeli YSA, dogrusal olmayan dinamik bir davranis gosterir ve herhangi bir

andaki c¢ikis hem o andaki hem de Onceki girislerine baghdir.

Aglarin egitimi icin kullanilan 6grenme kurallar1 genellikle danismanli
O0grenme ve danigmansiz 6grenme olmak iizere iki 6grenme yontemi basligi altinda

toplanabilir. Ogrenme yontemleri Sekil 2.3’de verilmistir.

Danismanli 6grenme kurallari, arzu edilen ag c¢ikisinin elde edilebilmesi
icin, c¢cikis hatasinin diisiiriilmesinde agirliklarin uyarlanabilir hale getirilmesini
gerektirir. Danismanli 6grenmede her giris degeri icin istenen ¢ikis belli olamaktadir
ve sisteme tanmitilir. Sonra yapay sinir agimin giris-cikis iliskisini gerceklestirene
kadar agirliklar agsama-asama ayarlar. Bu 6grenme yonteminde gercek cikis istenen
cikisla kiyaslanir. Baglangicta rasgele atanan agirliklar ag tarafindan 6yle ayarlanir
ki, bir sonraki dongiide gercek cikis istenen cikisa yaklasmis olsun. Bu 6grenme
yontemi, biitiin islem elemanlarinin hatalarin1 en aza indirmeye calisir. Hata kabul
edilebilir derecede kiiciilene kadar agirliklar devamli olarak degistirilir. Ogrenme
asamas1 tamamlandiktan sonra ag kullanilmaya baslandiginda, bulunan agirliklarin

degeri sabit olarak kalir ve bir daha degistirilemez.
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YSA Egitim Yontemleri
\ 4 \ 4 y \ 4
Cevre (Ortam) Topolojik Giriglere Stokastik ve
Etkilesimli Desgisikliklerle Gore Deterministik Eg.
—» Danismanlh || Yalniz Topolojiyi || Benzerlige gore
degismekle
—» Danismansi B
) Yalnlz' agirliklari |_,| Komutaya esasen
degismekle
_»  Tasdikli
L Karisik

Sekil 2.3 Ogrenme yontemleri (internet: SUZEP,
http://farabi.selcuk.edu.tr/egitim/ysa, son erisim: Aralik 2007)

Widrow-Hoff tarafindan gelistirilen delta kurali ve Rumelhart ve
McClelland tarafindan gelistirilen genellestirilmis delta kurali veya geri yayilim

algoritmas1 danismanli 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak verilebilir.

Danigsmansiz 6grenmede bir danisman veya Ogretmen, sinir agina girigin
hangi veri pargasi sinifina ait oldugunu veya agin nerede iyi sonu¢ verecegini
sOylemez. Ag veriyi liyeleri birbirine benzer olan Obeklere yol gosterilmeksizin
ayirir. Danigmansiz 6grenme danismanli 6grenmeye gore ¢cok daha hizlidir. Ayrica

matematik algoritmalar da daha basittir (Elmas, 2003a).

Grossberg tarafindan gelistirilen ART (Adaptive Rezonance Theory) veya
Kohonen tarafindan gelistirilen SOM (Self Organizing Map) Ogrenme kurali

danigmansiz 6grenmeye ornek olarak verilebilir (Sagiroglu ve ark, 2003).
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Bir ¢cok YSA yapisi mevcuttur. Cok Katmanli Perseptron (CKP), RTY,
LVQ, SOM, ART, Hopfield Aglari, Elman Aglari, Jordan Aglar1 ve Kohonen Aglar

bunlara ornek olarak verilebilir.

CKP bir giris katmani, bir veya birden fazla ara katman ve bir cikis
katmanindan olusan ileri beslemeli bir YSA tipidir. Giris katmanindaki néronlar,
giris sinyallerini ara katmandaki noronlara dagitir. Ara katmandaki ndronlar giris
katmanidan gelen girisler baglanti agirliklariyla carpildiktan sonra toplanir ve bir
aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek ¢ikis katmanina aktarilir. Cikis katmanindaki
noronlar ara katman elemanlar1 gibi davranarak ag c¢ikis degerini hesaplar. Cikis
degeri ile beklenen sonug¢ degeri arasindaki fark kabul edilebilir bir hata degerinden

fazlaysa, baglant1 agirliklar giincelenir hesaplamalar yeniden yapilir.

Uygulamalarda en ¢ok kullanilan 6grenme algoritmast Geri Yayilim
Algoritmasidir. Anlasilmast kolay ve matematiksel olarak kolayca ispatlanabilir
olmasindan dolayr en c¢ok tercih edilen Ogrenme algoritmasidir (Rumelhart,
McClelland, 1986). Bu algoritma, hatalar1 ¢ikistan girise geriye dogru azaltmaya
calisgmasindan dolayr geri yayilim ismini almistir. Geri Yayilim Algoritmasi,
katmanlar arasinda mevcut olan agirlikli baglantilarin, ag ¢ikisinda olusan hataya
bagli olarak optimize edilmesini amaclar. Girig ve ilgili ¢ikis vektorii ag1 egitmek
icin kullamilmaktadir. Giris vektorii agin ilk katmanina verildikten sonra aradaki gizli

katmanlardan gecerek en sondaki cikis katmanina agirliklar yardimu ile ulagir.

Algoritmanin ¢aligmasi agagidaki gibidir (Fausett, 1994):

Adim 0. Agirliklar ve egikler atanir (Rasgele kiiciik gercel sayilar ata).
Adim 1. Durdurma kriterleri yanlis oldugu siirece Adim 2-9 calistirilir.
Adim 2. Her egitim verisi i¢in Adim 3-8 calistirilir.

Adim 3. Her x; (i=1,2,...n) giris néronuna egitim verisi atanir.

Adimm 4. Gizli katmandaki her zt; (j=1,2,...p) noronu i¢in giris degerlerinin

agirlikl toplami hesaplanir:
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2t = zlx,.vij +ﬁj

Burada, v, giris katmaninin i. noronu ile gizli katmanin j. ndronu arasindaki agirhik,

6, ise gizli katmanin j. ndronu igin esik degeridir.

Gizli katmandaki noronlarin ¢ikisimi bulmak icin aktivasyon fonksiyonu

zt;’ye uygulanir:

z; = f(z;)

ve bulunan sonug bir sonraki katmana gonderilir.

Adim 5. Cikis katmaninin her yy (k=1,2,...,m) néronu i¢in giris degerlerinin

agirlikl toplami hesaplanir:
4

i, = szwjk +§k
j=1

Burada, w, gizli katmanmn j. noronu ile ¢ikis katmaninin k. noronu arasindaki

agirhik, &, ise ¢ikig katmaninin k. noronu icin esik degeridir.

Gizli katmandaki noronlarin ¢ikisini bulmak i¢in aktivasyon fonksiyonu

yt, ’ya uygulanir:

v =fOt)

Adim 6. Cikis katmanmn her y; (k=1,2,...,m) néronu i¢in beklenen #

degeri ile hesaplanan y, degeri karsilastirilir ve hata bulunur:
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5k :(tk _yk)f'(ytk)

Agirliklardaki ve esikteki degisim asagidaki gibi hesaplanir:

Aw, =db,z;

A, = ab,

Burada, & egitim hizidir.

Adim 7. Gizli katmanin her z; (j=1,2,...p) néronu i¢in agirliklardaki ve

esikteki degisim asagidaki gibi hesaplanir:

o,=af'(zt;)

Av,. =ad .x.

y Jo

Ab, :aéj

Adim 8. Cikis katmaninin her y; (k=1,2,...,m) néronu icin agirliklar ve esik

giincellenir:

Wi =Wy +Aij
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gk = gk +A‘§k

Gizli katmanin her z; (j=1,2,...p) ndronu i¢in agirliklar ve esik giincellenir:

Vi =V +Avjk

6, =6, + A6,

Adim 9. Durdurma kriterlerine bakilir.

2.2.2. Bulamik mantik

Bulanik mantigin yaygin olarak kullanildigi temel alanlar kontrol, goriintii
isleme, sinyal isleme, denetleyici sistemler, uzman sistemler, veritabanlari, veri

madenciligi olarak siralanabilir.

Bulanik mantik kesin akil yiiriitme yerine yaklasik akil yiiriitme
kullanmaktadir. Tam ve kesin olmayan bilgilere dayanarak tutarli ve dogru kararlar
vermeyi saglayan diisinme ve karar verme mekanizmasi bulamik mantik olarak

adlandirilir (Allahverdi, 2002).

Geleneksel kiime teorisinde kullanilan kiime kavrami bir nesnenin bir
kiimenin elemanm1 olmasi1 yada olmamasi gibi iki segenekli bir mantiga
dayanmaktadir. Bulanik mantikta ise nitelikleri iki iiyelik fonksiyonuyla (elemanidir
veya eleman1 degildir) ifade edildigi klasik kiimeler yerine, dereceli iiyelik

fonksiyonuyla ifade edildigi bulanik kiimeler tanimlanir.
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Bulanik mantik belirsiz durumlart dogal dilde ifade etmemizi saglar.
Omegin hava durumu klasik mantikla net ifade edilemezken, bulanik mantikla daha
gercekei bir sekilde ifade edilir. Bulamik mantik i¢in matematigin gercek diinyaya

uygulanmasi denebilir (Elmas, 2003b).

Bulanik kiimelerde iiyelik dereceleri arasindaki gegis yumusak ve siirekli
bir sekilde olmaktadir. Bulanmik kiimelerde ogelerin bu kiimelere aitligi kismi

olabilmektedir. Klasik kiimelerdeki karakteristik fonksiyon, u, : E — {0,1}, bulanik

kiimelerde yerini u, : E — [0,1] olarak gosterilen iiyelik fonksiyonuna birakir.

Bulanik kiimelerde, s6z konusu evrenin elemanlarinin bir A bulanik
kiimesine ait olma derecelerini temsil etmek amaciyla iiyelik fonksiyonlar1 belirlenir.
Bulanik kiimeler, iiyelik fonksiyonlari ile tanimlanirlar. Bu fonksiyonlar, elemanlara
[0,1] kapal araliginda gercel degerler atayarak elemanlarin A bulanik kiimesi ile
temsil edilen kavrama ne derece uygun olduklarin1 veya A bulanik kiimesi ile temsil

edilen 6zellikleri ne derecede tasidiklarin1 gosterirler (Allahverdi, 2002).

X evrensel kiimesinde tanimlanan, A bulanik kiimesi icin iiyelik fonksiyonu

asagidaki gibi tanimlanir:

M, X —[0,1]

Uyelik fonksiyonu grafiginde x ekseni iiyeleri gosterirken, y ekseni de
tiyelik derecelerini gosterir. Cok sayida iiyelik fonksiyonu tipi olmakla beraber
pratikte en fazla kullanilanlar iiggen, yamuk, can egrisi, Gauss ve sigmoid

fonksiyonlaridir.
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Yamuk iiyelik fonksiyonu dort parametre ile tanimlanir:

rTd , a<xZ<b
b—a
d-x , ¢c<x<d
ﬂA(x;a’b’c’d): d_c
1 , b<x<c
0 , x>d,x<a

Ucgen iiyelik fonksiyonu ii¢ parametre ile tanimlanr:

x—a
, a<x<b
b—a
c—Xx
M, (x;a,b,c) = , b<x<c
c—b
0 , x>c,x<a

Ucgen iiyelik fonksiyonu yamuk iiyelik fonksiyonunun 6zel bir durumudur.

Gauss iiyelik fonksiyonu iki parametre ile tanimlanir:

—(x-m)?

U (xmo)=e 2

Bu fonksiyonda m fonksiyon merkezini ve ¢ da genisligini ifade eder. o
degerini degistirerek, fonksiyonun bicimini degistirebiliriz. Eger ¢ kiiciik olursa,
iyelik fonksiyonu daha dar olurken, bu deger biiyiidiikce iiyelik fonksiyonu gittikce

yayvanlagacaktir.



Can sekilli iiyelik fonksiyonu ii¢ parametre ile tanimlanir:

Sigmoid iiyelik fonksiyonu iki parametre ile tanimlanir:

1
M, (x;a,b) = Py

41

S tlyelik fonksiyonu iki parametre ile tamimlanan diizgiin bir tyelik

fonksiyonudur. Bu fonksiyonun ad1 seklinin S harfine benzemesinden gelmektedir:

0 , x<a
x—a\ a+b
2 , a<x<
(b—aj 2
M, (x;a,b) = " b
1—2(’“_ j AP
b—a 2
1 , x2b

Diger bir iiyelik fonksiyonu da IT tip iiyelik fonksiyonudur. iki tip II

H1 =U, (x;a,b) =

iiyelik fonksiyonu vardur. ilki iki parametre ve ikincisi dort parametre ile tanimlanir:
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x<]
Ip+iw—x P
IT, = 1, (x;lw,Ip, rp, rw) = L , X>1p
xX—rp+rw
1 , Ip<x<rmp

A bulanik kiimesinde tam iiyelige sahip yani #,(x) =1 olan elemanlarin

olusturdugu bolgeye iiyelik fonksiyonunun c¢ekirdegi denir (Sekil 2.4).

A bulanik kiimesinde sifir olmayan iiyelige sahip olan elemanlarin

olusturdugu bolgeye iiyelik fonksiyonunun destegi denir (Sekil 2.4).

A bulanik kiimesinde O < g, (x) <1 iiyelige sahip elemanlarin olusturdugu

bolgeye iiyelik fonksiyonunun sinirlart denir (Sekil 2.4).

A bulanik kiimesinde iiyelik derecesi 0.5’e esit olan noktaya gecis noktasi

denir (Sekil 2.4).

»

y .
utx) CEKIRDEK

v

\A 4
=

|A

A

DESTEK
SINIR SINIR

Sekil 2.4 Bir bulanik kiimenin ¢ekirdegi, destegi ve sinirlari
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Bir bulanik kiime islemi sonucunda bulanik kiimenin kesin say1 haline
doniistiiriilmesi  gerekebilir. Bunun icin durulastirma yapilmaktadir. Iyi bir
durulagtirma stratejisi secmek icin sistematik bir islem yoktur ve bundan dolay1

uygulamanin 6zelliklerini dikkate alan bir yontem secilmesi gerekir.

Matematiksel olarak, bulamiklagtirma, R gercel sayilar alam, F bulanik

kiimeler alan1 olmak iizere

Bulaniklastirma(R) — F

ile gosterilirse bunun tersi durulastirma olarak tamimlanir. Bu iglem bulanik bir

kiimeyi sayisal degerlere cevirir. Durulastirma

Durulastirma (F) — R

olarak gosterilebilir. Durulastirma yontemlerinde genel olarak asagidaki ozellikler

gozlemlenmektedir (Baykal ve Beyan, 2004b).

1. Durulagtirma esnasinda daima kesin bir sayisal deger hesaplanir. Bu
durulagtirmanin tanimi geregidir. Bazen, iki bulanik kiime ayni durulastirilmis degeri
verebilir. Ayrica, durulastirilmis degerin daima orijinal bulanik kiimenin destegi

tizerinde oldugu kabul edilir.

2. Uyelik fonksiyonu durulagtirilmis degeri belirler. Bulanik kiimenin
monoton olarak daraltilmasi normal bir bulanik kiimenin normalini verir. Benzer
sekilde monoton genisletme islemi bulamik kiime normalinden itibaren

durulastirilmig bir degeri verir.

3. iki iiggen bulanik sayinin isleme sokulup durulastiriimasindan elde edilen
deger daima bireysel olarak durulastirilip isleme sokulmasinda elde edilen degerlerin

arasinda yer alir. A; By ; bulanik kiimeler ve T de t-norm olmak lizere
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C=T(ABy)

ise

Durulastirma(Ay) < Durulastirma(Cy) < Durulastirma(By)
Bu durum § norm olmak {izere
C/=S(ABy)

seklinde ifade edilir.

30’dan fazla durulastirma yontemi vardir. Bunlarin siklikla kullanilanlar
tiyelik ilkesi, sentroid yontemi, agirlikli ortalama yontemi, ortalama en biiyiik iiyelik,
toplamlarin merkezi, en biiylik alanin merkezi, en biiyiik ilk veya son iiyelik
derecesidir. Dort durulastirma yontemi siklikla kullanilmaktadir. Bunlar, en
biiyliklerin ortasi, agirlik merkezi yontemi, ortalamalarin merkezi ve alan merkezi

yontemidir.

1. En Biiyiiklerin ortasi: En biiyiiklerin ortas1 stratejisi iiyelik
fonksiyonlarinin en biiyiige ulagtig1 tiim denetim etkinliklerinin ortalama degerlerini
temsil eden bir denetim etkinligi tiretir. Ayrik bir evren varliginda denetim etkinligi
z; iiyelik fonksiyonunun en biiyiige ulastig1 denetim etkinligi, k£ bu sekilde denetim

etkinliklerinin sayis1 olmak iizere;

ko7
ZOZZTJ

Jj=1

olarak agiklanabilir.

2. Agirlik Merkezi Yontemi (Sentroid Yontemi): Yaygin olarak kullanilan

agirlik merkezi stratejisi bulanik C kiimesinin olabilirlik dagiliminin ¢ekim noktasini
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tiretir. Ciktinin niceleme sayis1 n oldugunda, C, z c¢ikis boyutunda tanimlanan bir

bulanik kiimedir.

DI ACHEES

<o

3. Ortalama Merkezi: Bir bulanik kiimenin degeri;

h y
D M) =D ()

i=EK ;(jeM) i=h

M ={iu, = EB{y,....u,}} x=x,

4. iki boliimlii alan yontemi: Bu yontemde ¢ikti bulamik kiimesi en azindan
iki tane digbiikey alt bulanik kiimeyi iceriyorsa digbiikey bulanik kiimelerin en biiyiik
alanlisnin  agirlik merkezi durulastirma isleminde kullanilir. ki boliimlii alan

yontemi, ayn1 alanl iki bolgeye ayiran bir etkinlik (Zy) tiretir.

a=EK{dze W}
pB= EB{z|z IS W}

olmak iizere,
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) B
[ 1. ()dz=[ . (2)dz

20

olarak hesaplanir (Baykal ve Beyan, 2004b).

Bulanik mantikta degil (_ ), ve (A), veya (V) ve icerme (=) gibi cesitli
islemler kullanilmaktadir. Bununla beraber bu islemlerin anlamim aciklayan farkli

tamimlamalar bulunmaktadir. Eger Lukasiewicz’in tamiminmi izlersek, a,be [0,1]

olmak iizere su sekilde tamimlanirlar (Baykal ve Beyan, 2004b):

Degil: a=l-a
Evet: a Ab = EK(a,b)
Veya: av b= EB(a,b)

Icerme: a = b=EK(1,1+b—a)

Bulanik kiimelerde ¢ok kullanilan iki tip islem bulunmaktadir. Bunlar
T-norm ve S-normdur. Literatiirde degisik parametrelerle pek ¢cok T-norm ve S-norm
islemleri kullanilmistir. 7-norm klasik mantiktaki VE isleminin, S-norm ise VEYA

isleminin karsiligidir.

Tanim 2.1. (T-norm)

T :[0,1]x[0,1] > [0,1] ve Vx,y,z,x',y'€[0,1] olmak iizere asagidaki dort

sart1 saglayan 7 islemine #-norm denir.

1. Sinir kosulu :

T(0,0)0=0, T(x1l)=x



2. Degisme 0zelligi:

T(x,y) =T(y,x)

3. Monotonluk 6zelligi

(x <x,y< y') >T(x,y)<T(X',y")

4. Birlesme o6zelligi

T(T(x,y),2)=T(x,T(y,z))

Cizelge 2.2°de en ¢ok kullanilan 7-normlar goriilmektedir.
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Cizelge 2.2 Temel T-normlar
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ISLEM TANIM
En kiiciik EK(a,b) = EK{a,b}
Lukasiewicz

L,(a,b)=EB{a+b-1,0}
(Sinirlandirilmis)

Olasilik¢r (Cebirsel)

Zayif

Hamacher

Dubois ve Prade

Yager

P, (a,b)=ab

EK{a,b} , EBla,b}=1
ZAYIF (a,b) =
0 , EBla,b}#1

ab
y+A-=y)a+b—ab)

H, ¥(a,b) = 720

D, a(a,b) = ae (0,0)

ab
Ela,b,a}’

Yy, (a,b) = 1— EK{I, [a-a)” + (l—b)”]”p} . p>0

Tanim 2.2. (S-norm)

S :[0,1]x[0,1] = [0,1] ve Vx,y,z,x',y'e [0,1] olmak lizere asagidaki dort

sart1 saglayan S islemine S-norm denir.

1. Sinir kosulu :

S =1, S(x0)=x



2. Degisme 0zelligi:

S(x,y)=8(y,x)

3. Monotonluk 6zelligi

(x<x,y<y) =8 y)<S(x,y)

4. Birlesme ozelligi

S(S(x,y),2) = §(x,8(y,2)

Cizelge 2.3’de en ¢ok kullanilan s-normlar goriilmektedir.
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Cizelge 2.3 Temel s-normlar

ISLEM TANIM
En biiyiik EB(a,b) = EB{a,b}
Lukasiewicz
L., (a,b) = Ek{a+b,1}
(Sinirlandirilmis)
Olasiliker (Cebirsel) P,y (a,b)y=a+b—ab
EB{a,b} , EK{a,b}=0
Giglu GUCLU (a,b) =
1 , EK{a,b}#0
1/p
Yager Yipys, (a,0) = EK{I, (a” +b”) } , p>0

2.2.3. Bulanik sinir aglari

Bulanik mantik bir ¢cok alanda basariyla uygulanmaktadir. Bulanik mantigin
uygulanmasinda dilsel giris degerleri iiyelik fonksiyonlari ile kullaniliyor. Bulanik
mantiga dayali bir sistemde parametrelerin bulanik mantik uzmanlarinca belirlenmesi
gerekir. Bu parametrelerin belirlenmesi bazi gelistirme algoritmalart ve deneme
yanilma yontemleri ile yapilir. Bunun disinda sistemi iyi bilen bir uzmanin ilk kural

tabanini olusturmasi gerekir

Bulanik Sinir Ag1 (BSA), YSA’nin 6grenme yetenegi, en uygunu bulma ve
baglantili yapilar gibi, bulanik mantigin insan gibi karar verme ve uzman bilgisi
saglama kolayligi gibi iistiinliiklerinin birlestirilmesi fikrine dayanmaktadir (Elmas,

2003b).
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BSA bulanik sinyalleri isleyen ve/veya bulanik agirliklart olan sinir agidir.
Yani eger bulanik sinir ag1 inceliyorsak giris degerlerinin ve/veya agirliklarin bulanik

degerlerle belirtilmesi gerekmektedir.

Bu yaklasimda, bulamik mantik kavramlari, klasik sinir aglarinin bilgi
sunum yeteneklerini zenginlestirmek i¢in kullanilmaktadir. Bu da sinir aglarinin
girdi, agirliklar, bilegke islemleri, aktivasyon fonksiyonlar1 ve cikt1 gibi diizeylerinde

bulanik kavramlarin kullanilmasi ile saglanabilir.

Standart matematiksel modeller kullanan sinirler, f-norm ve s-norm
islemleri kullanan bulanik sinirlere doniisiir. Bu aglar bulamk girdiler alip, 6gretim
icin klasik geri yayilim algoritmasinin analogunu gelistirmektedir (Baykal ve Beyan,
2004a). Bir BSA’da biitiin girisler, cikislar ve agirliklar gercel sayilar olmak iizere
[0,1] arasinda alinmalidir (Elmas, 2003b).

Bulanik sinir aginin igleme birimine bulanik sinir hiicresi denir. Bulanik
sinir hiicrelerine 6rnek olarak “ve” (eb-ek) , “veya” (eb-ek) , “veya” (eb-carpim),

icerme-veya, Kwan ve Cai, Kwan ve Cai’nin EB, Kwan ve Cai’nin EK verilebilir.

En yaygin kullanilan bulanik sinir hiicresi “ve” ‘dir. Bu ndronda once x;

girisleri ile w;; agirhiklar arasinda S-norm kullanilir.

d,;, = S(x,,w,)

)

d;; girdilerinden ¢ikt1 tiretmek i¢in 7-norm islemi uygulanir:

BSA’nin 4 tipi vardir (Fuller, 1995). Bu tipler Cizelge 2.4’de

goriilmektedir.
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Cizelge 2.4 Bulanik Sinir Ag1 Tipleri

Bulanik Sinir Ag1  Agirhiklar Girisler Cikislar
Tipl (BSA)) Kesin Bulanik Kesin

Tip2 (BSA,) Kesin Bulanik Bulanik
Tip3 (BSA) Bulanik Bulanik Bulanik
Tip4 (BSAs) Bulanik Kesin Bulanik

BSA; ag1 simiflandirma problemleri i¢in kullanilir (Ishibuchi ve ark., 1992,
Lee ve Wang, 1994). BSA,, BSA3, BSA4 aglan ise bulanik Eger-O Halde kurallarini
gerceklestirmek icin kullanilir (Ishibuchi, 1994).

BSA; tipi bir agin egitilmesi icin asagidaki yontem izlenir (Aliev ve Aliev,

2001). Agin genel cikisi asagidaki gibidir:

Burada, ZU girise X | = ()? ,l,ff ,2,...,)2 m) bulanik vektorii girdigi zaman j.
noronun bulanik cikisi, K ; ara katmanin j. noronu ile ¢ikis noronu arasindaki

bulanik agirliktir. f aktivasyon fonksiyonudur. Zij asagidaki gibi tanimlanir:

Burada, le giris katmaninin i. néronu ile gizli katmanin j. ndronu arasindaki bulanik

agirliktir.
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Beklenen cikisla hesaplanan ¢ikis arasindaki hata asagidaki gibidir:

Burada, 171 beklenen bulanik c¢ikis degeridir. K ; bulanik agirliklari

asagidaki gibi giincellenecektir:

K (q+D) =K, (q)+abK (q)

AKj(q)—a%

J
a~ nog ~\~ ~\~
—alg =3 (v, -7 XYi)(l_Yi)Zif

j i=1

Burada, & egitim hizidir. V[7.j agirliklar agsagidaki gibi giincellenecektir:

)

W, (q+1D) =W, (q)+ AW, (q)
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2.3. Basarim Olciimii

Olusturulan bir sistemin basarisinin Slgiilmesi gerekmektedir. Sonuglarin
test edilmesi ic¢in kullanilan en yaygin yontemlerden biri k-kat capraz dogrulama
yontemidir. k-kat ¢apraz dogrulama yonteminde A veri kiimesi rastgele olarak k
sayida AjA,,...,Ax alt kiimelerine boliiniir. Bu A; kiimelerinin eleman sayilarinin
yaklasik olarak ayni olmasi gerekmektedir. Siniflandirma modelinin k kez egitilmesi

ve test edilmesi gerekir. Egitim ve test islemi asagidaki gibi yapilmaktadir:

1- Ik altkiime segilir, [=1.

2- [ alt kiime hari¢ digerleri birlestirilerek egitim kiimesi olusturulur.

E =UA 2.1)

3- Olusturulan E; kiimesi ile siniflandiricinin egitimi yapilir.

4- Geride kalan A, kiimeyle test yapilir ve basarisi b; elde edilir.
5- I=l+1

6- [ <kise Adim 2-5 tekrar edilir.

7- Genel basar1 hesaplanir:

2.2)
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Goriildiigii gibi her seferinde olusan & alt kiimeden (k-1) tanesiyle egitim,
diger kiimeyle test yapilir ve elde edilen sonuclarin aritmetik ortalamasi bulunur.

Bulunan ortalama deger, sistemin basarisi olarak kabul edilir.

Deneysel calismalar gostermistir ki, k-kat ¢apraz dogrulama yonteminde k

icin optimum deger 10’dur (Breiman ve ark., 1984, Kohavi, 1995).

Sistemin basarist asagidaki gibi dlciilmektedir:

b=— (2.3)

Burada, ds dogru smiflandirilan veri sayisi, vs toplam veri sayisidir.

2.4. Hibrit Bulanik Sinir A8

Daha once de bahsedildigi gibi ger¢ek diinya problemlerinde genellikle
gercel ve ayrik veriler birarada kullanilmaktadir. Dolayisiyla tek basina ikili veya
gercel kodlama verileri tam yansitamamaktadir. Bu nedenle bu caligmada iki tip
kodlama yapilmis, buna uygun olarak siniflandirma igin hibrit bir sinir ag1

gelistirilmistir ve bu agin egitim algoritmasi sunulmustur.

Onerilen hibrid sinir ag1 BSA; tipi bir bulamk sinir agiyla CKP’nin
birlesiminden olusmaktadir. Hibrid Sinir Agmnin mimarisi  Sekil 2.5°de
gosterilmektedir. Agin egitilmesi icin geri yayilim algoritmasi kullamlmistir. ilk
asamada kesin veriler ikili olarak kodlamiyor ve bulaniklagsacak veriler
bulaniklastiriliyor. ikinci asamada kesin veriler YSA1’e, bulanik veriler BSA’ya
giris olarak verilir ve sonuglar elde edilir. Uciincii asamada elde edilen bu iki sonug
YSA2’ye giris olarak verilir ve hibrid agin sonucu elde edilir. Cikan sonuc beklenen

sonucla karsilastirilir ve geri yayilim algoritmasinin agirlik giincelleme yontemi
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kullanilarak agin agirliklart giincellenir. Hibrid Sinir Aginmn yapisi Sekil 2.6’da

gosterilmektedir. Sistemin egitilmesi icin asagidaki algoritma kullanilmaktadir:

Adim 0.

Adim 1.

Adim 2.

Adim 3.

Adim 4.

Adim 5.

Adim 6.

Adim 7.

Adim 8.

Adim 9.

Bulaniklastirilacak Veriler

Agirliklan ve esikleri atanir.

Kesin veriler ikili olarak kodlanir.

Bulaniklasacak veriler bulaniklagtirilir.

Durdurma kriterleri yanlis oldugu siirece Adim 4-9 calistirilir.
Her egitim verisi icin Adim 5-8 calistirlir.

Bulanik veriler BSA’ya giris olarak verilir ve sonug elde edilir.
Kesin veriler YSA1’e giris olarak verilir ve sonug elde edilir.
5. ve 6. adimda elde edilen sonuglar YSA2’ye giris olarak verilir
ve sonug elde edilir.

Hesaplanan deger beklenen degerden farkliysa, agirliklar
giincellenir.

Durdurma kriterlerine bakilir.

Bulaniklastirma BSA

Kesin Veriler

A 4
A 4

YSAI1 YSA2 —»

A 4

A 4

Sekil 2.5 Hibrid Sinir Aginin Mimarisi
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Bulanik
lastirma
Katman

—>
Bulanik
lasabilr
Girigler

Kesin
Girigler -

Sekil 2.6 Hibrid Sinir Aginin Yapist
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Bu calismada bulaniklastirma yontemi olarak, ¢ok yaygin kullanilan iiggen
ve yamuk bulaniklagtirici, etkinlestirme fonksiyonu olarak sigmoid tercih

edilmektedir.

Bu sinir ag1 i¢in ¢ikis ndronunun fonksiyonunu olusturalim. Bunun icin ilk
once YSAl’e bakmamiz gerekmektedir. YSAl’de gizli katman néronlart igin

agirlikh toplamlar asagidaki gibi olacaktir:

b =S ek 4

Burada, ¥ YSATl’in gizli katmanindaki noron sayisi, n YSA1’in giris vektoriiniin

eleman sayisidir. Buradan  gizli katman ndéronlarinin ¢ikist asagidaki gibi

belirlenmektedir:
= ! j=1,2.....k 2.5
yj—m, J=1,40005 (2.5)
(2.5)’de (2.4)’11 yazarsak
1
V= (2.6)
—Zwljxi+97

1+e #

bulunur.

YSAT’in ¢ikis katman néronu icin agirlikli toplam asagidaki gibi olacaktir:

k
Z=Y vy, (2.7)
j=1
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(2.6)’ y1(2.7) de yazarsak

k
1
=y v, ——— (2.8)

bulunur.

YSAT’in ¢ikis1 asagidaki gibidir:

= 2.9
14e 29)

(2.8)’1 (2.9)’da yazarsak YSA1’in ¢ikis ndronu i¢in asagidaki gibi bir fonksiyon elde

ederiz.
-1

(2.10)

(2.4) - (2.10) formiillerini BSA icin uygularsak BSA’nin ¢ikist i¢in

asagidaki fonksiyonu elde ederiz.
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! 1
—Z\vb;—y +¢b
J=1 -3 wb,'ij,'+49b j

_ 14+e =
zb=|1+e @D

Burada, m BSA’nin giris vektoriiniin eleman sayisi, / ise gizli katmandaki noron

sayisidir.

z ve zb degerleri YSA2’nin giris vektoriinii olusturmaktadir. Buradan

YSA2’nin ¢ikis vektoriiniin agirlikli toplami asagidaki gibi olur

if =ww z+ww,zb (2.12)

Genel cikis ise asagidaki gibi olacaktir:

(2.12) formiiliinii (2.13)’de uygularsak

C= ! (2.14)

- 1+e—(wwlz+wwzzb)+§'

(2.14)’'te (2.10) ve (2.11)'i yazarsak agin genel ¢ikis1 icin asagidaki

fonksiyonu buluruz:
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1

. -1
5 vy ! & 8 PR S
izl J n i J m
J= - w,"/-xﬁﬂj J= - wb,‘-/'xbﬁﬂbj
—| wwy| 1+e bre i=1 +ww,| l+e be i=l +¢

(2.15)

2.4.1. Verilerin kodlanmasi

Uygulama icin oncelikle verilerin kodlanmasi gerekmektedir. Genellikle
kodlama i¢in normalizasyon yontemi kullanilarak veriler [0, 1] aralifina ¢ekilmekte,
yada araliklara boliinerek O ve 1 olarak ikili kodlanmaktadir. Bu caligmada yeni bir
kodlama yontemi kullanilmakta, ayrik ve gercel verilerin kullanilmasi igin farkli
yontemler uygulanmaktadir. Kullanilan kodlama yontemi asagida detayh

anlatilmaktadir.

Veritabanindaki nitelikler kesin ve bulaniklasacak olarak ikiye ayrilmis ve
ayrt ayri kodlanmistir. Kesin nitelikler ikili katarlar olarak kodlanmistir. Kodlama
icin asagidaki yontem uygulanmistir.

Veri N sayida kesin nitelige sahip olsun. Her A, {n=1,2,...,N} niteligi m,
sayida {al,az,....,amn JL bicimli alt katara boliiniir ve {b b b } olarak kodlanir.

nl>~n22** nm,

Eger A, niteligi a; (i=1,2,....m,) alt katarina aitse, b, asagidaki gibi tamimlamr:

L, i=j
b = ) ic12em (2.16)
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Kesin niteliklerin kodlanmis hali

N m,

x = b, (2.17)

n=l1 i=l

seklinde olur. X vektoriiniin uzunlugu:

m=3"m, (2.18)

olarak bulunur.

Bulaniklagacak verilerin kodlanmasi i¢in asagidaki yontem uygulanmustir.

Veri K sayida bulaniklagsacak nitelige sahip olsun. Her verinin L; {k=1,2,...,K}

niteligi ¢, sayida {ll,lz,....,l n} bulanik degere sahiptir. Bulaniklasacak niteliklerin

kodlanmis hali
K
xe=JUt (2.19)
k=1 i=1

seklinde olur. XB vektoriiniin uzunlugu:

t=)1, (2.20)

K
k=1

olarak bulunur. Sonug olarak hibrit bulanik sinir aginin genel girisi
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Y:XUXB:UﬁﬁqjuﬂUOLJ 2.21)

n=l i=1 k=1 i=1

olur. Giriglerin toplam uzunlugu i¢in asagidaki formiil elde edilir:

M=ﬁ%+ih (2.22)
n=1 k=1

2.5. Boliim Degerlendirmesi

Bu boliimde oncelikle siniflandirma i¢in 6nerilen hibrit bulanik sinir aginin
temellerini olusturan yapay sinir agi, bulanik mantik, bulamk sinir ag ve
siniflandirma performansinin 6l¢iilmesi igcin kullanilan k-kat capraz dogrulama
hakkinda kisaca bilgi verilmektedir. Daha sonra onerilen hibrit bulanik sinir agi

aciklanmaktadir.

Onerilen hibrid sinir agt BSA; tipi bir bulanik sinir agiyla CKP’nin
birlesiminden olusmaktadir. Agin egitilmesi icin Geri Yayilim Algoritmasi
kullanilmaktadir. Ik asamada kesin veriler ikili olarak kodlamr ve gercel degerli
veriler bulaniklastirilir. Tkinci asamada kesin veriler YSA1’e, bulanik veriler BSA’ya
giris olarak verilir ve sonuglar elde edilir. Uciincii asamada elde edilen bu iki sonug
YSA2’ye giris olarak verilir ve hibrid agin sonucu elde edilir. Cikan sonu¢ beklenen
sonucla karsilastirilir ve Geri Yayilim Algoritmasinin agirlik giincelleme yontemi
kullanarak agin agirliklar1 giincellenir. Sistemin basarisi i¢in verilerin kodlanmasi
onemli olmaktadir. Bu nedenle verilerin kodlanmasi ayr1 bir boliimde detayli olarak
aciklanmaktadir. Bir sonraki bolimde iki hibrit bulanik sinir ag1 uygulamasi

hakkinda bilgi verilmektedir.
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3. HIBRIT BULANIK SINiR AGI iCIN DENEYSEL SONUCLAR VE
ANALIZ

Bu béliimde, bir onceki boliimde onerilen hibrit bulanik sinir ag iki farklh
probleme uygulanmakta ve performansina bakilmaktadir. Kullanilan problemler
Cleveland Kalp Hastaliklar1 ve Hepatit Hastalig1r veri kiimeleridir. Veriler UCI
Machine Learning Repository’den (internet: UCI Machine Learning Repository,
http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html, son erisim: Ocak, 2007 )
almmistir. Uygulama programlari Matlab 7.04 SP3 kullanilarak kodlanmistir (Lisans
No: 307471 Ogr. Gor. Ismail SARITAS 1n bilgisayar1 kullanilmistr.).

3.1. Cleveland Kalp Hastaliklar1 Veri Kiimesinde Uygulama

Uygulama i¢in kullanilan ilk veri kiimesi Cleveland Kalp Hastaliklar1 veri
kiimesidir. Bu veri kiimesi Robert Detrano tarafindan olusturulmustur. Veri
kiimesinin olusturulmasindaki amacg, hastaya yapilmis cok sayidaki tibbi test
sonuclarin1 hastanin kalp hastasi olup olmadigini belirlemek icin kullanmaktir. Bu
veri kiimesi kalp hastaligi teshisinde kullanilabilecek 76 test sonucunun en 6nemli
13’iiniin kullanilmasi ile olusturulmus 303 6rnek icermektedir. Orneklerden 165’i
hasta, 138’1 saglikli sinifina aittir. Veri kiimesindeki 6rneklerin 13 niteligi su sekilde

verilmistir:

1- Yas

2- Cinsiyet



8-

-

10-

11-

12-

13-
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Gogiis Agn  Tipi (typical angina, atypical angina, non-anginal,

asymptomatic)

Dinlenme kan basinci (mm Hg)
Serum kolesterol (mg/dl)

Aclik kan sekeri > 120 mg/dl

Dinlenme elektrokardiyografi (Normal, ST-T wave abnormality, show left

ventricular hypertrophy by Estes’ criteria)

Thalach: Elde edilen maksimum nabiz

Anjine sebep olan egzersiz (1 = evet, 0 = hayir)

Oldpeak: Dinlenmeye kiyasla egzersizle ortaya ¢ikan ST depresyonu
Egim: Egzersiz ST segment tepesinin egimi: (yukari, diiz, asag1)

ca: Floroskopiyle renklendirilen ana damarlarin sayis1 (0-3)

thal: 3=normal; 6=kalic1 kusur; 7=diizelebilir kusur

Sonuglar 0 ve 1 olarak kodlanmistir. “0” kisinin hasta, “1” saglikli oldugu

anlamina gelmektedir. Cizelge 3.1°de niteliklerin aldig1 degerler (deger araliklari)

goriilmektedir.
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Cizelge 3.1 Cleveland Kalp Hastaliklan veri kiimesi i¢in niteliklerin degerleri ve

araliklari

Nitelik Aralk

Yas 29 -77

Cinsiyet Erkek, kadin

Gogiis Agn Tipi anjin, asympt, notang, abnang

Dinlenme kan basinci 94 - 200

Serum kolesterol 126 - 564

Aclik kan sekeri > 120 1,0

Dinlenme elektrokardiyografi hyper, norm, abn

Elde edilen maksimum nabiz 71 -202

Anjine sebep olan egzersiz 1,0

Dinlenmeye kiyasla egzersizle ortaya

cikan ST depresyonu 0-6.2

Egzersiz ST segment tepesinin egimi asagi, diiz, yukari

Floroskopiyle  renklendirilen  ana 0-3

damarlarin sayis1

thal kalici kusur, norm, diizelebilir
kusur

Her kesin nitelik degeri Cizelge 3.2 kullanilarak ikili olarak kodlanmistir.
Ikili katarin uzunlugu niteligin kag farkli deger alabildigine gore degismektedir.
Katarin her biti niteligin hangi alt kiimeye ait olduguna gore “0” veya “1”
olmaktadir. Ornek olarak, Gogiis Agr1 Tipi 4 bitten olusmaktadir ve eger Gogiis Agr
Tipi =asympt, o zaman “Gogiis Agr Tipi” niteligi (0,1,0,0) olarak kodlanmaktadir.
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Cizelge 3.2 Cleveland Kalp Hastaliklar veri kiimesindeki kesin verilerin kodlanmasi

Girislerin

Nitelik Alt kiimeler
Sayisi

Cinsiyet 2 {erkek}, {kadin}

e A s {anjin}, {asympt}, {notang} ,
Gogiis Agrt Tipi 4 {abnang)
Aclik kan sekeri > 120 2 {1}, {0}
Dinlenme elektrokardiyografi 3 {hyper}, {norm}, {abn}
Anjine sebep olan egzersiz 2 {1}, {0}
Egzersiz ST segment 3 {asag1}, {yukan}, {diiz}

tepesinin egimi

Floroskopiyle renklendirilen
ana damarlarin sayisi

4 {0}, {1}, {2}, {3}

{kalic1 kusur}, {norm},
Thal 3
{diizelebilir kusur}

Cizelge 3.2°de gosterilen kodlama yontemiyle YSAI igin 23 ikili giris
olusmustur. Yapilan denemeler sonucu, en basarili hibrit ag yapisindaki YSAI1
kismimin bir gizli katmana sahip oldugu ve gizli katmandaki ndéron sayisinin alti

oldugu gozlemlenmistir.

Bulanik nitelikler icin uzman doktorlara damsilarak iiyelik fonksiyonlari

iretilmistir. Bulanik nitelikler Cizelge 3.3’te goriilen degerleri almaktadir.
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Cizelge 3.3 Cleveland Kalp Hastaliklan veri kiimesindeki bulaniklasacak verilerin

Sinir ag1 girisi icin kodlanmast

Girislerin

Nitelik Sayist Alt kiimeler

Yas 3 {Genc}, {Orta yash}, { Yash}
Dinlenme kan basinci 3 {Diisiik}, {Orta}, {Yiiksek}
Serum kolesterol 3 {Diisiik}, {Orta}, {Yiiksek}
Elde edilen maksimum nabiz 3 {Diisiik}, {Orta}, {Yiiksek}
Dinlenmeye kiyasla egzersizle 3 {Az}, {Orta), {Yiiksek)

ortaya ¢ikan ST depresyonu

Yas niteligi icin tespit edilen iiyelik fonksiyonlar1 (3.1)-(3.3)’de

goriilmektedir.

1 , x<20

Yo (X) = - , 20<x<40 (3.1)

' 20

0 , x40
0 , x<35, x>55

Y. (%)= % -35 , 35<x<45 (3.2)
55—~ | 45<x<55

10
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. Geng Orta yash Yash
1
0,8
0,6 -
0,4 -
0.2 - \
0 - ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ f ‘ T ‘

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 8

Sekil 3.1 Yas niteligi icin tiyelik dereceleri

0 , x<50
X

Y, (X) = n -5, 50<x<60 (3.3)
1 , x>60

Dinlenme kan basinci niteligi i¢in tespit edilen iiyelik fonksiyonlar1 (3.4)-

(3.6)’de goriilmektedir.

1 . x<100
KB, = 11—% , 100<x<110 (3.4)
0 . x2110




0 , x<100, x2130
KB,,=1—=-5 , 100<x<120 (3.5)
20
X
13-X | 120<x<130
10
0 , x<120
KB, o = %—12 . 120<x<130 (3.6)
1 , x2130
12
Diisiik Orta Yiiksek
1
08 -
06 -
0,4
0,2 1
0

95 100 105 110 115 120 125 130 135 140 145 150

Sekil 3.2 Dinlenme kan basinci niteligi i¢in iiyelik dereceleri

70
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Serum kolesterol niteligi icin tespit edilen iiyelik fonksiyonlar1 (3.7) -

(3.9)’da goriilmektedir.

1 , x<190
SKdumk = 220 — s 190 <x< 220
‘ 30
0 . x>220
0 , x<190, x=>250
sk, =129 g0 < x<200
30
20-x < x <250
30
0 . x <240

SK\'ukcek = i - 24 5 240 <x< 250
o 10

, x=250

(3.7)

(3.8)

(3.9)
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1,2 1
Diisiik

0,5

0,6 4

0,4 -

0,2

Orta

Yiiksek

190

200 210 220

230 240 230 260

Sekil 3.3 Serum kolesterol niteligi icin iiyelik dereceleri

Elde edilen maksimum nabiz niteligi i¢in tespit edilen iiyelik fonksiyonlari

(3.10)-(3.12)’de goriilmektedir.

M N dusuk =

orta

1 )

110 — x
30

0 ;

x—100
25

25

l

l

>

x<80

80<x<110

x=>110

x<110, x=150
100<x <125

120< x <150

(3.10)

(3.11)
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121
Diisiik Orta Yiiksek

03 1
05 -
0.4 -

0.2 -

g0 90 100 MO 120 13 140 1580 160 1F0 180

Sekil 3.4 Elde edilen maksimum nabiz niteligi i¢in tiyelik dereceleri

0 , x<140
MN ., =4——-7 , 140<x<160 (3.12)
wukset =20
1 , x=160

ST depresyonu niteligi icin tespit edilen iiyelik fonksiyonlar1 (3.13)-
(3.15)’de goriilmektedir.

STD,, =42-2x , 05<x<lI (3.13)




0 , x<05 x22
STD,,,=1x-05 , 05<x<L5 (3.14)
4-2x , 15<x<?2
0 , x<I1,5
2x
STD e = ?—1 , 1L5<x<3 (3.15)
1 , x=3
1,2 1
14
0,8 -
0,6 -
0,4
0,2
O 1 T T T T T T 1
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5 4

Sekil 3.5 ST depresyonu niteligi i¢in iiyelik dereceleri

74
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Bu sekilde bulaniklastirilmig verilerle BSA icin 15 giris olusturulmaktadir.
Yapilan denemeler sonucu, en basarili hibrit ag yapisindaki BSA kismimin bir gizli
katmana sahip oldugu ve gizli katmandaki néron sayisinin dort oldugu
gozlemlenmistir. YSAl’den ve BSA’dan cikan sonuclar bir néronda birleserek
sistemin genel ¢ikisini iiretmektedir. Bu veri kiimesi iki siniftan olustugu igin cikis
katman1 bir nérondan olusmaktadir. Sistemin egitimi icin Boliim 2.4’te agiklanan

algoritma kullanilmastir.

Sistemin bagarisini test etmek amaciyla iki farkli yontem kullanilmistir.
Once verilerin bir kismi egitim verisi, geri kalam test verisi olarak secilmis ve
sistemin bagaris1 tespit edilmistir. Bunun igin verilerin rastgele 212 adedi (tim
verilerin %70’1) egitim i¢in secilmis, geri kalan 91 (tiim verilerin %30’u) adediyle de
test yapilmistir. Egitim sonucunda test kiimesinde bulunan 91 veriden 84’ii dogru
teshis edilmistir ki, bu da test verilerinin %92.3’{inii olusturmaktadir. Olusan hata

grafigi Sekil 3.6’da goriilmektedir.

18

154 4
141 ]

12 4

1\‘\1‘ 4
“W W M *’Wﬂ»ﬂ W M

92 i i
0 a0 100 15III 2IIICI 250
iterasyon

hata

o

oo

£=23

500

Sekil 3.6 Cleveland Kalp Hastaliklart veri kiimesi 212 egitim + 91 test sonucu olugan
hata fonksiyonu
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Cizelge 3.4 Cleveland Kalp Hastaliklan veri kiimesi i¢in 6nerilen yontem ve

[P

diger algoritmalarin siniflandirma basarilar (“egitim”+ test”
yontemi)

(internet: Benchmark datasets used for classification: Comparison of
results, http://www .fizyka.umk.pl/kmk/projects/datasets.html:

son erisim: Mart, 2008)

Yontem Basar1 % Referans
Onerilen Yéntem 92.3

LDA 84.5 Weiss

25-NN, stand, Euclid 83.6+0.5 WD/KG
C-MLP2LN 82.5 RA

FSM 82.2 Rafat Adamczak
MLP+backprop 81.3 Weiss

CART 80.8 Weiss

Cleveland Kalp Hastaliklar1 veri kiimesinde yapilan siniflandirma
sonuglarinin bu sekilde degerlendirilmesi sonucu 80.8% ile 84.5% arasinda degistigi
rapor edilmektedir (internet: Benchmark datasets used for classification: comparison
of results, :http://www.fizyka.umk.pl/kmk/projects/datasets.html: son erisim: Mart,
2008). Cizelge 3.4°te sistemin Cleveland Kalp Hastaliklar1 veri kiimesi i¢in basarisi

diger yontemlerle karsilastirmali olarak goriilmektedir.

Sistemin basarisim test etmek icim kullanilan ikinci yontem 10 kez capraz
dogrulama teknigidir. Bunun igin veriler rastgele bir sekilde 10 gruba ayrilmistir.
Olusan Egitim-Test kiimelerinin yedi adedinde 273 egitim, 30 test verisi, liciinde ise

272 egitim, 31 test verisi bulunmaktadir.

Sistemin 10 kez ¢alismasi sonucunda %92.08 basar1 elde edilmistir. Cizelge

3.5’de kiimelere gore test basaris1 dagilimi gosterilmektedir.
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Cizelge 3.5 Cleveland Kalp Hastaliklan veri kiimesi i¢in kiimelere gore dogruluk

oranlart
No Dogru Test Kiimesindeki Basar1 %
siiflandirilms Eleman Sayia
eleman sayisi
1 28 30 93.33
2 29 31 93.55
3 26 30 86.67
4 26 30 86.67
5 28 31 90.32
6 29 30 96.67
7 29 31 93.55
8 28 30 93.33
9 27 30 90
10 29 30 96.67
Toplam: 279 303 92.08

Cleveland Kalp Hastaliklann veri kiimesinde yapilan siniflandirma
sonuclarinin bu sekilde degerlendirilmesi sonucu 46.2% ile 90% arasinda degistigi
rapor edilmektedir (internet: Benchmark datasets used for classification: Comparison
of results, http://www.fizyka.umk.pl/kmk/projects/datasets.html:son erigim: Mart,
2008). Cizelge 3.6’da sistemin Cleveland Kalp Hastaliklar1 veri kiimesi icin basarisi

diger yontemlerle karsilastirmali olarak goriilmektedir.
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Cizelge 3.6. Cleveland Kalp Hastaliklar1 veri kiimesi i¢in 6nerilen yontem ve

diger algoritmalarin siniflandirma bagarilar1 (10 kez capraz

dogrulama)

(internet: Benchmark datasets used for classification: Comparison of

results, http://www .fizyka.umk.pl/kmk/projects/datasets.html:

son erisim: Mart, 2008)

Yontem Basan % Referans

Onerilen Yontem 92.08

IncNet 90 Norbert Jankowski
28-NN, stand, Euclid, 7 features 85.1+0.5 WD/KG

LDA 84.5 Ster & Dobnikar
Fisher discriminant analysis 84.2 Ster & Dobnikar
k=7, Euclid, std 84.2+6.6 WD, GhostMiner
16-NN, stand, Euclid 84+0.6 WD/KG

FSM, 82.4-84% on test only 84.0 Rafal Adamczak
k=1:10, Manhattan, std 83.8+5.3 WD, GhostMiner
Naive Bayes 82.5-83.4 Rafat; Ster, Dobnikar
SNB 83.1 Ster & Dobnikar
LVQ 82.9 Ster & Dobnikar
GTO DT (5xCV) 82.5 Bennet and Blue
kNN, k=19, Eculidean 82.1+0.8 Karol Grudzinski
k=7, Manhattan, std 81.8+10.0 WD, GhostMiner
SVM (5xCV) 81.5 Bennet and Blue
kNN (k=1 raw data) 81.5 Ster & Dobnikar
MLP+BP (standarized) 81.3 itgzn?z(;imkar’ Rafat
CART 80.8 Ster & Dobnikar
RBF (Tooldiag, standarized) 79.1 Rafal Adamczak
Gaussian EM, 60 units 78.6 Stensmo & Sejnowski
ASR 78.4 Ster & Dobnikar
C4.5 (5xCV) 77.8 Bennet and Blue
IBlc (WEKA) 77.6 Rafat Adamczak
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QDA 75.4 Ster & Dobnikar
LFC 75.1 Ster & Dobnikar
ASI 74.4 Ster & Dobnikar
K* (WEKA) 74.2 Rafat Adamczak
OC1 DT (5xCV) 71.7 Bennet and Blue
1 R (WEKA) 71.0 Rafat Adamczak
T2 (WEKA) 69.0 Rafal Adamczak
FOIL (WEKA) 66.4 Rafat Adamczak
InductH (WEKA) 61.3 Rafat Adamczak
C4.5 rules 53.8+5.9 Zarndt

IB1-4 (WEKA) 46.2 Rafat Adamczak

Cizelge 3.4 ve Cizelge 3.6’dan goriildiigii gibi onerilen hibrit bulanik sinir
ag1 algoritmasi Cleveland Kalp Hastaliklar1 veri kiimesinde en bagarili siniflandirma

yontemidir.

3.2. Hepatit Veri Kiimesinde Uygulama

Uygulama i¢in kullanilan ikinci veri kiimesi ise Hepatit veri kiimesidir. Bu
veri kiimesi Bojan Cestnik tarafindan olusturulmustur. Veri kiimesini olusturmaktaki
ama¢ bu hastalia sahip insanlarin yasamaya devam edip edemeyecegini
arastirmakdir. Bu veri kiimesi hepatit testlerinden 19’unun kullanilmasi ile
olusturulmus 155 6rnekten olusur. Orneklerden 32’si dlmiis, 123’{i yasamina devam

etmistir. Veri kiimesindeki orneklerin 19 niteligi su sekilde verilmistir:

1- Yas

2- Cinsiyeti
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3- Steroid

4- Antiviral

5- Halsizlik

6- Kiriklik

7- Istahsizlik

8- Karaciger biiyiimesi
9- Karaciger sertlesmesi
10- Dalak palpabli

11- Deri iizerinde 6riimcege benzer ben
12- Asit

13- Varis

14- Bilirubin

15- Alkalen fosfataz

16- SGOT

17- Albumin

18- Pro-time

19- Histoloji

Sonuglar 0 ve 1 olarak kodlanmistir. 0 kisinin yasamina devam ettigi, 1
oldiigii anlamina gelmektedir. Cizelge 3.7’de niteliklerin aldig1 degerler (deger

araliklar) goriilmektedir.



Cizelge 3.7 Hepatit veri kiimesi i¢in niteliklerin degerleri ve araliklari

Nitelik Aralik

Yas 7-78
Cinsiyet Erkek , Kadin
Steroid Evet, Hayir
Antiviral Evet, Hayir
Halsizlik Evet, Hayir
Kiriklik Evet, Hayir
Istahsizlik Evet, Hayir
Karaciger biiyiimesi Evet, Hayir
Karaciger sertlesmesi Evet, Hayir
Dalak palpabh Evet, Hayir
Deri iizerinde 6riimcege benzer ben Evet, Hayir
Asit Evet, Hayir
Varis Evet, Hayir
Bilirubin 0.3-8
Alkalen fosfataz 26 — 295
SGOT 14 — 648
Albumin 21-64
Pro-time 0-100
Histoloji Evet , Hayir
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Cizelge 3.8 Hepatit veri kiimesindeki kesin verilerin kodlanmasi

Nitelik

Aralhk

Cinsiyet

Steroid

Antiviral

Halsizlik

Kiriklik

Istahsizlik

Karaciger biiylimesi
Karaciger sertlesmesi
Dalak palpabli

Deri iizerinde 6riimcege benzer ben
Asit

Varis

Histoloji

{Erkek} , {Kadin}

{Hayir}, {Evet}
{Hayir}, {Evet}
{Hayir}, {Evet}
{Hayir}, {Evet}
{Hayir}, {Evet}
{Hayir}, {Evet}
{Hayir}, {Evet}
{Hayir}, {Evet}
{Hayir}, {Evet}
{Hayir}, {Evet}
{Hayir}, {Evet}
{Hayir}, {Evet}
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Her kesin nitelik degeri Cizelge 3.8 kullanilarak ikili olarak kodlanmistir.

Evet’ler {0,1}, Hayirlar {1,0}, Erkek {1,0}, Kadin {0,1} olarak kodlanmistir.

Cizelge 3.8’de goriillen kodlama yontemiyle YSAI1 icin 26 ikili giris
olusturulmustur. Yapilan denemeler sonucu, en basarili hibrit ag yapisindaki YSA1
kismimin bir gizli katmana sahip oldugu ve gizli katmandaki néron sayisinin dort

oldugu gozlemlenmistir.

Bulanik nitelikler i¢in uzman doktorlara danisilarak iiyelik fonksiyonlari

tiretilmistir. Bulanik nitelikler Cizelge 3.9’da goriilen degerleri almaktadir.
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Cizelge 3.9 Hepatit veri kiimesindeki bulaniklagacak verilerin sinir ag1 girisi icin

kodlanmast
Nitelik G‘Srfy';rl N Alt kiimeler
Yas 3 {Geng}, {Orta yash}, { Yash}
Bilirubin 3 {Diisiik }, {Orta}, {Yiiksek}
Alkalen fosfataz 2 {Normal}, {Yiiksek}
SGOT 2 {Normal}, {Yiiksek}
Albumin 3 { Diisiik }, {Orta}, {Yiiksek}
Pro-time 3 { Az }, { Yiksek }, {Cok Yiiksek}

Yas niteligi igin

goriilmektedir.

Ygenc (x) =

Yorm (x) =

1
,_ X
20

0

0

* 35
10
55-%

10

tespit edilen iiyelik fonksiyonlar1 (3.16)-(3.18)‘de

, x<20

, 20<x<40 (3.16)

, x<35 x255

, 35<x<45 (3.17)

, 45<x<55



0 , x<50
Y, (X) = %—5 , 50<x<60 (3.18)
1 , x260
1,2 1
Geng Orta yash Yash
1
0,8 -
0,6 -
0,4
0,2 \
07 T T T T T T 1 I I I T T T T T 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 8

Sekil 3.7 Yas niteligi icin tiyelik dereceleri
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Bilirubin niteligi icin tespit edilen iiyelik fonksiyonlar1 (3.19)-(3.21)’de

goriilmektedir.

B dusuk —

orta

B

yuksek =

2—5x

5x—1

10-5x

5x-9

]

x<0.2

02<x<04

x=>204

x<0.2, x=22

02<x<04

04<x<1.8

1.8<x<2

(3.19)

(3.20)

(3.21)
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] Diisiik Orta Yiiksek
0,8 -
0,6 -
0,4
0,2 -
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
o 02 04 06 08 1 1,2 14 16 18 2 22 2,

Sekil 3.8 Bilirubin niteligi i¢in iiyelik dereceleri

Alkalen fosfataz niteligi icin tespit edilen iiyelik fonksiyonlar1 (3.22)-

(3.23)’de goriilmektedir.

AF =45

normal

AF

yuksek =

x <80

80< x <100

x =100

x <80

80 < x <100

x =100

(3.22)

(3.23)



091 Normal
03
07 A
0E A
05 A
04 -
03 1
02 1
0,1 1

Yiiksek

100

110

120

Sekil 3.9 Alkalen fosfataz niteligi icin iiyelik dereceleri

SGOT niteligi icin

goriilmektedir.
1 ;
SGnormul = 4 - i 4
10

0 ;
0 ;

X
SG .. =1—-3 ,

yuksek 1 0
1 ;
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tespit edilen iiyelik fonksiyonlar1 (3.24)-(3.25)’de

x<30

30< x<40

x=>40

30<x <40

x=>40

(3.24)

(3.25)



88

0,91 Normal Yiksek
0,8 -
0,7 -
0,6 -
0,5 -
0,4
0,3 +
0,2
0,1 -

Sekil 3.10 SGOT niteligi icin iiyelik dereceleri

Albumin niteligi icin tespit edilen iiyelik fonksiyonlart (3.26)-(3.28)’de

goriilmektedir.

=18-2x , 35<x<4 (3.26)

Ad usuk




0 , x<35 x=57
2x-=17 , 35<x<4
normal — (327)
1 , 4<x<5,.2
1,4-2x , 52<x<5,7
0 , x<5
10x —
A = 0x7 N scx<sg (3.28)
1 , x=57
1 Diisiik Normal Yiiksek
0,9
0,8 -
0,7 -
0,6 -
0,5
0,4
0,3 -
0,2 -
0,1 4
0 ‘
0O 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5 55 6 65 7

Sekil 3.11 Albumin niteligi i¢in iiyelik dereceleri

89
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Pro-time niteligi i¢in tespit edilen iiyelik fonksiyonlar1 (3.29)-(3.31)’de

goriilmektedir.
1 , x<10
normal 188_ a 4 10 <x< 18 (329)
0 , x2>18
0 , x<15, x=45
P =1—-1 , 15<x<30 (3.30)
: 15
3-X |, 30<x<45
15
0 , x<20
P?Okyuksek = =20 > 20 <x< 50 (331)
30
1 , x=50




91

Normal Yiiksek Cok Yiiksek

0,9 -
0,8 -
0,7 1
0,6 -
0,5 1
0,4 1
0,3 1
0,2 1
0,1 1

Sekil 3.12 Protime niteligi i¢in iiyelik dereceleri

Bu sekilde bulaniklastirilmig verilerle BSA icin 16 giris olusturulmustur.
Yapilan denemeler sonucu, en basarili hibrit ag yapisindaki BSA kismiin bir gizli
katmana sahip oldugu ve gizli katmandaki noron sayisinin bes oldugu
gozlemlenmistir. YSA1’den ve BSA’dan c¢ikan sonuglar bir noéronda birleserek

sistemin genel ¢ikisini iiretmektedir.

Kodlamaya bir 6rnek verirsek: 0, 2, 1,2, 1, 2,2, 1, 1, 1, 1, 2, 2, 0.90, 230,
117, 3.4, 41, 2 verisi kodlaninca0 0.50011001100101101010100101
010010110000.270.7 01 seklini alir. Bu durumda YSA1’in girisi0 1 100 1
10010110101010010101,BSA’nin girisi00.5001001011000
0.27 0.7 olur. Bu verileri sinir agina giris olarak verirsek YSA1’in ¢ikist 0.0968,
BSA’nin ¢ikist 0.3496 olur. Hibrit bulanik sinir aginin ¢ikisi O olur. Bu da hastanin

yasadig1 anlamina gelmektedir.

Sistemin bagarisin1 bu veri kiimesinde test etmek amaciyla daha Once
oldugu gibi iki farkli yontem kullanilmistir. Once verilerin bir kismu egitim verisi,

geri kalani test verisi olarak se¢ilmis ve sistemin basarisi tespit edilmistir. Bunun i¢in
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verilerin rastgele 103 adedi egitim i¢in sec¢ilmis, geri kalan 52 adedi ile de test
yapilmistir. Egitim sonucunda test kiimesinde bulunan 52 veriden 49’u dogru teshis

edilmistir ki, bu da test verilerinin %94.2’sini olusturmaktadir.
Olusan hata grafigi Sekil 3.13’de goriilmektedir.

Hepatitu veri kiimesinde yapilan siniflandirma caligmalarinin sonuglarinin
bu sekilde degerlendirilmesi sonucu basart oranlarinin 82.1% ile 90.3% arasinda
degistigi rapor edilmektedir (internet: Benchmark datasets used for classification:
Comparison of results, :http://www.fizyka.umk.pl/kmk/projects/datasets.html: son
erisim: Mart, 2008). Cizelge 3.10’da sistemin Hepatit veri kiimesi i¢in basaris1 diger

yontemlerle kargilagtirmali olarak goriilmektedir.

DD% T T T T T

0.03 i
ﬁ

0.025

o2k / | -

hata
1

0.0$s

0.0 .

0.005 F -

I |
o 20 41 B0 80 100 120

iterasyon

Sekil 3.13 Hepatit veri kiimesi 103 egitim + 52 test sonucu olusan hata fonksiyonu
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Cizelge 3.10 Hepatit veri kiimesi icin 6nerilen yontem ve diger algoritmalarin
siniflandirma basarilar (“egitim”+ ’test” yontemi)
(internet: Benchmark datasets used for classification: comparison of
results, :http://www.fizyka.umk.pl/kmk/projects/datasets.html: son
erisim: Mart, 2008)

Yontem Basar1 % Referans
Onerilen Yontem 94,2

21-NN, stand Manhattan 90.3 Karol Grudzinski
FSM 90 Rafat Adamczak
14-NN;,stand. Euclid 89.0 Karol Grudzinski
LDA 86.4 Weiss & K
CART (decision tree) 82.7 Weiss & K
MLP-+backprop 82.1 Weiss & K

Sistemin basarisimi test etmek amaciyla kullanilan ikinci yontem, 10 kez
capraz dogrulama teknigidir. Bunun igin veriler rasgele bir sekilde 10 gruba
ayrilmistir. Olusan Egitim-Test kiimelerinin bes adedinde 140 egitim, 15 test verisi,

diger besinde ise 139 egitim, 16 test verisi bulunmaktadir.

Sistemin 10 kez ¢alismasi sonucunda %94.19 basar1 elde edilmistir. Cizelge

3.11°de kiimelere gore test basaris1 dagilimi gosterilmektedir.



94

Cizelge 3.11 Hepatit veri kiimesi i¢in kiimelere goére dogruluk oranlart

No Dogru Test Kiimesindeki Basar1 %

simiflandirilmis eleman Eleman Sayisi

sayisl
1 14 15 93.33
2 16 16 100
3 14 15 93.33
4 15 15 100
5 14 16 87.5
6 16 16 100
7 16 16 100
8 14 15 93.33
9 14 16 87.5
10 13 15 86.67
Toplam: 146 155 94.19

Hepatit veri kiimesinde yapilan smiflandirma c¢alismalarinin basari
oranlarinin 77.4% ile 92.9% arasinda degistigi rapor edilmektedir (internet:
Benchmark datasets wused for classification: Comparison of results,
:http://www fizyka.umk.pl/kmk/projects/datasets.html: son erisim: Mart, 2008).
Cizelge 3.12°de sistemin Hepatit veri kiimesi icin basaris1 diger yontemlerle

karsilastirmali olarak goriilmektedir.
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Cizelge 3.12 Hepatit veri kiimesi icin 6nerilen yontem ve diger algoritmalarin
siniflandirma basarilari
(internet: Benchmark datasets used for classification: comparison of
results, :http://www fizyka.umk.pl/kmk/projects/datasets.html: son
erisim: Mart, 2008)

Yontem Basar1 % Referans
Onerilen Yontem 94,19

Weighted 9-NN 92.9 Karol Grudzinski
18-NN, stand. Manhattan 90.2+0.7 Karol Grudzinski
FSM with rotations 89.7+? Rafat Adamczak
15-NN, stand. Euclidean 89.0+0.5 Karol Grudzinski
VSS 4 neurons, 5 it 86.5+8.8 WD/MK, train 97.1
FSM without rotations 88.5 Rafat Adamczak
];I]lzlg’sishnear discriminant 86.4 Stern & Dobnikar
Naive Bayes and Semi-NB 86.3 Stern & Dobnikar
IncNet 86.0 Norbert Jankowski
gﬁﬁﬁ;ﬁﬁfalym 85.8 Stern & Dobnikar
I-NN 85.345.4 S f; ok, std
VSS 2 neurons, 5 it 85.1£7.4 WD/MK, train 95.0
ASR 85.0 Stern & Dobnikar
:Iilsalllslsricsliscriminant 84.5 Stern & Dobnikar
LVQ 83.2 Stern & Dobnikar
CART (decision tree) 82.7 Stern & Dobnikar
MLP with BP 82.1 Stern & Dobnikar
ASI 82.0 Stern & Dobnikar
LFC 81.9 Stern & Dobnikar
RBF (Tooldiag) 79.0 Rafat Adamczak

MLP+BP (Tooldiag) 77.4 Rafat Adamczak
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Cizelge 3.10 ve Cizelge 3.12°den goriildiigii gibi Onerilen hibrit bulanik

sinir ag1 algoritmas1 Hepatit veri kiimesinde en basarili stniflandirma ydntemidir.

3.3. Boliim Degerlendirilmesi

Bu boliimde, bir onceki boliimde 6nerilen hibrit bulanik sinir ag1 Cleveland
Kalp Hastaliklart ve Hepatit Hastalig1 veri kiimelerine uygulanmakta ve basarisina
bakilmaktadir. Burada verilerin %70’ ile egitim, geri kalan %30’u ile test
yapilmaktadir. Bu islemin sonucu olarak Cleveland Kalp Hastaliklar1 veri kiimesinde
%92.3, Hepatit veri kiimesinde %94.2 siniflandirma basaris1 elde edilmistir. Daha
sonra sistemin performansi 10-kez capraz dogrulama kullanilarak test edilmistir.
Bunun icin veri kiimesi 10 pargaya boliinmiis, bunlarin dokuzuyla egitim, geri kalan
biriyle test yapilmistir. Bu islem doniisiimlii olarak 10 kez tekrar etmistir. Elde edilen
sonuclarin aritmetik ortalamas1 hesaplanarak sistemin genel basaris1 bulunmustur. Bu
islemin sonucu olarak Cleveland Kalp Hastaliklar1 veri kiimesinde %92.08, Hepatit
veri kiimesinde %94.19 smiflandirma basarist elde edilmistir. Elde edilen oranlar
literatiirle karsilagtirildiginda Onerilen hibrit bulamik sinir agmin smiflandirma

konusunda basarili oldugu dolayisiyla daha dogru teshis koydugu goriilmektedir.
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4. SINIR AGLARINDAN KURAL CIKARTILMASI

Yapay Sinir Aglan bir ¢ok alanda veri madenciligi problemlerini ¢6zmek
icin basariyla uygulanmistir. Ancak bu tip aglarin elde ettigi bilgiler genellikle
insanlar i¢in anlasilmaz olmaktadir. Bu durum veri madenciligi uygulamalarinda
onemli sorundur (Kaufman ve Rousseeuw, 1990). Bu nedenle, YSA’dan kural
cikarmak i¢in bir ¢ok yontem gelistirilmistir. Bu tezde bu amagla sinir aginin
olusturdugu fonksiyonun optimizasyonu yapilarak kurallar olusturulmaktadir.
Optimizasyon yapmak icin Oncelikle optimizasyon yontemleri arastirilmaktadir.
Optimizasyonu yapilacak fonksiyonun bir ¢cok optimum noktast oldugu i¢in sezgisel
algoritma kullanilmas1 gerekliligi dogmaktadir. Denemeler sonucu bu problem ig¢in
yapay bagisikligin daha basarili oldugu goriilmektedir. Bu nedenle bir yapay
bagisiklik algoritmasi olan Opt-aiNET kullanilmasi uygun goriilmektedir.

Bu boliimde optimizasyon teorisi ve bu tezde optimizasyon icin kullanilan
yapay bagisiklik sistemleri hakkinda kisa bilgi verilmistir. Bu konularla ilgili detayl
bilgi almak i¢in Sundaram, 1996, Aksit ve ark., 1996, de Castro ve Von Zuben, 1999

incelenebilir.

4.1. Optimizasyon Probleminin Matematiksel Temelleri

Optimizasyon, gercel bir fonksiyonu maksimize veya minimize etme
probleminin ¢Oziimiinii, izin verilen bir kiime dahilindeki gercel veya tamsay1
degerlerini sistematik bir sekilde kullanarak arama iglemidir (internet: Optimizasyon,

http://tr.wikipedia.org/wiki/ Optimizasyon, son erisim: 19.06.2007).

Optimizasyon probleminin ii¢ bileseni vardir:
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1-  Minimize veya maksimize etmek istedigimiz bir objektif fonksiyonu.
2-  Objektif fonksiyonunun degiskenler kiimesi.

3-  Gereken degerleri bulup, digerlerinin elenmesini saglayacak sinirlar

kiimesi.

Asagida optimizasyon teorisinin matematiksel temelleri verilmektedir.
Bolim 4.3’te bu temeller kullanilarak bazi matematiksel ¢ikarimlar yapilacaktir.

(Detayl bilgi icin Sundaram, 1996’ya bakabilirsiniz.)
Tanim 4.1. (acik kiire).

x€ R" olsun. x merkezli r yaricapli B(x,r) agik kiiresi asagidaki gibi

tanimlanmaktadir:

B(x,r)= {ye R"ld(x,y) < r}.

Yani, B(x,r), R"’de tanmimli olan ve x’den uzakliklari »’den kesin kiiciikk olan

noktalarin kiimesidir.

Tanim 4.2. (kapali kiire).

x€ R" olsun. x merkezli r yaricaph E(x, r) kapal kiiresi asagidaki gibi

tanimlanmaktadir:

E(x, r)= {ye R"ld(x,y) < r}.

Yani, E(x, r) , R"’de tanimli olan ve x’den uzakliklar1 »’den kiiciik veya esit olan

noktalarin kiimesidir.

Tamm 4.3. (acik kiime).

S c R" olsun. Eger Vxe S icin B(x,r)c S olacak sekilde r >0 varsa,

S’ye acik kiime denir.
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Tanim 4.4. (kapali kiime).

Xé& S} acik kiime ise S’ye

S c R" olsun. $’nin tiimleyeni S° = {xe R"

kapali kiime denir.

Tanmm 4.5. (sinirl kiime).

S c R" olsun. Eger S < B(0,r) olacak sekilde r >0 varsa, S’ye smirli

kiime denir.

Tamm 4.6. (kompakt kiime).

§ < R" olsun. Eger x, € § olan V{x, }dizisinin, x,, — x olacak sekilde
{x,. } altdizisi ve xe& §noktasi varsa, $”ye kompakt kiime denir.

Teorem 4.1. (Heine-Borel Teoremi)

S < R" kiimesinin kompakt olmasi i¢in gerek ve yeter sart S’nin kapali ve

sinirli olmasidir.
Tamm 4.7. (disbiikey kiime).

S c R" olsun. Eger Vx,ye S ve 0<A<1 icin Ax+(1-A)ye S ise S’ye
digbiikey kiime denir.

Optimizasyon problemi f:R" — R fonksiyonunun verilen D c R" de

maxsimize veya minimize edilmesidir. Burada f fonksiyonu objektif fonksiyonu, D

sinirlama kiimesi’dir. Bu problem asagidaki gibi ifade edilir:

max{f (x)|xe D} “.1)

veE

min{f (x)}xe D} 4.2)
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(4.1Y’e maximizasyon problemi, (4.2)’ye minimizasyon problemi denir. (4.1)

probleminin ¢oziimii a€ D, Vye D igin asagidaki esitsizligi saglamaktadir:

fla)= f(y)

Bu problem ig¢in, f fonksiyonu a noktasinda D kiimesinde en bilyiik degere ulasiyor

denir. a noktasina ise F’in D kiimesindeki maksimize edicisi denir.

Benzer sekilde, (4.2) probleminin ¢oziimii be D, Vye D i¢in asagidaki esitsizligi

saglamaktadir:

F)=f(y)

Bu problem i¢in, f fonksiyonu » noktasinda D kiimesinde en kiiciik degere ulasiyor

denir. b noktasina ise F’in D kiimesindeki minimize edicisi denir.
Tanim 4.8.

Dc R"ve f:D— R olsun.

1. Eger x" € D noktasi igin

f(xX)< fx), Vxe DN B(x",0)

olacak sekilde & >0 varsa, bu x" noktasina lokal minimize edici denir.

2. Eger x' € D noktas1 igin

f(x)< fx), Vxe D
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ise, bu x" noktasina global minimize edici denir.

Bu tammdaki “<” isaretini “<” ile degistirirsek, x noktasina
1. kesin lokal minimize edici
2. kesin global minimize edici
denir.

Teorem 4.2. (Weierstrass Teoremi)

D c R" kompakt kiime ve f:D — R D’de tamimli siirekli fonksiyon

olsun. f fonksiyonunun D’de maksimumu ve minimumu vardir. Yani, Vxe D i¢in

fz)z f(x) 2 f(z,)

olacak sekilde z,,z, € D vardr.

Lemma 4.1.

Eger f: D — R fonksiyonu D’de siirekli ve D kiimesi kompaktsa, o zaman

Jf(D) kiimesi de kompakttir.
Tanim 4.9.

D c R" digbiikey kiime ve f : D — R bir fonksiyon olsun. f'nin subgrafi ve
epigrafi asagidaki gibi tantmlanmaktadir.

sub(f)=1{(x. y)e DxR|f(x)2 y}

epi(f)={(x,y)e DxR|f(x) < y}
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Tanim 4.10.

D c R" digbiikkey bir kime ve f:D — R bir fonksiyon olsun. sub(f)
digbiikey kiimeyse, f fonksiyonuna D’de icbiikey fonksiyon, epi(f) disbiikeyse, f
fonksiyonuna D’de digbiikey fonksiyon denir.

Teorem 4.3. (Sundaram, 1996)

f:D — R fonksiyonunun D digbiikey kiimesinde i¢biikey olmasi icin
gerek ve yeter sart Vx,ye D ve A€ (0,1) icin asagidaki kosulun saglanmasidir.

fIAx+A=-Dy]z A () +A-Df ()

f:D — R fonksiyonunun D’de digbiikey olmasi icin gerek ve yeter sart

Vx,ye D ve A€ (0,]) icin asagidaki kosulun saglanmasidir.

fIAx+ A=yl ) +A-Df(y)

Tanim 4.11.
a) f:D — R D disbiikkey kiimesinde tanimli i¢biikey fonksiyon olsun.

Eger Vx,ye D|x #y ve A€ (0,]) i¢in

fIAx+A=Dy]> ) +A-D ()

ise f fonksiyonuna kesin i¢cbiikey fonksiyon denir.

b) f:D — R D digbiikey kiimesinde tamimli digbiikey fonksiyon olsun.

Eger Vx,ye D|x #y ve A€ (0,]) i¢in
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fIAx+A=-Dyl< ) +A-Df ()

ise f fonksiyonuna kesin digbiikey fonksiyon denir.
Teorem 4.4. (Sundaram, 1996)

f:D — R fonksiyonunun D disbiikey kiimesinde i¢biikey olmasi icin

gerek ve yeter sart (—f) fonksiyonunun digbiikey olmasidir. f fonksiyonunun kesin

icbiikey olmasi i¢in gerek ve yeter sart (—f) fonksiyonunun kesin digbiikey olmasidir.
Teorem 4.5. (Sundaram, 1996)

f:D — R icbiikey bir fonksiyon olsun. D disbiikey kiimesi agiksa, f
fonksiyonu D’de siireklidir. Eger D acik degilse, f fonksiyonu D’nin iginde

stireklidir.

Tamm 4.12.

f:D — R ve DcR" olsun. Eger D digbiikey ve f fonksiyonu i¢biikey ise
maksimizasyon problemine digbiikey maksimizasyon problemi denir. Eger D
digbilkey ve f fonksiyonu digbiikkey ise minimizasyon problemine digbiikey
minimizasyon problemi denir. Bir optimizasyon problemi ya digbiikey
maksimizasyon ya da digbiikey minimizasyon problemi ise digbiikey optimizasyon

problemi denir.
Tamm 4.13.

fix) fonksiyonunun, x ile ilgili herhangi bir smmirlamanin olmadigi
optimizasyonu problemine kisitlamasiz (sinirlamasiz) optimizasyon, x ile ilgili
sinirlamalarin  bulundugu optimizasyon problemine ise kisitlamali (sinirlamali)

optimizasyon denir.
Tanim 4.14.

fix) fonksiyonu ve kisitlama fonksiyonlar1 dogrusal ise bu optimizasyon
problemine lineer programlama problemi, bu fonksiyonlardan her hangi biri lineer

degilse, lineer olmayan optimizasyon problemi denir.
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Tanim 4.15.

Degiskenleri negatif olmayan tamsay1 degerler alan bir lineer programlama
problemine tamsay1 programlama problemi, degilse tamsay1 olmayan programlama

problemi denir.
Tamm 4.16.

Ayrik parametrelerin optimal olarak diizenlenmesi, gruplanmasi, siraya
konulmas1 veya secilmesi problemine ayrik optimizasyon problemi denir.
Degiskenlerin alacagi degerler gercel degerler ise bu tiir problemlere siirekli

optimizasyon problemi denir.

Giintimiizde klasik optimizasyon yontemlerinin kullanimi zorlagmistir.
Genellikle amag¢ fonksiyonunun birka¢ optimum noktasi bulunmaktadir. Bu da
sezgisel veya evrimsel algoritmalardan birinin kullanimini zorunlu hale getirmektedir

(Joshi ve Moudgalya, 2004).

Sezgisel algoritmalar, herhangi bir amaci gerceklestirmek veya hedefe
varmak i¢in cesitli alternatif hareketlerden etkili olanlara karar vermek amaci ile
tamimlanan kriterler veya bilgisayar metotlaridir. Bu algoritmalar, ¢dziim uzayinda
optimum ¢6ziime yakinsamasi ispat edilemeyen algoritmalar olarak da adlandirilir.
Bu tiir algoritmalar yakinsama oOzelligine sahiptir, ama kesin ¢Oziimii garanti
edemezler ve sadece kesin ¢coziim yakinindaki bir ¢oziimii garanti ederler (Karaboga,

2004).

Evrimsel hesaplama bilgisayar yazilim algoritmalarinda evrimi taklit ederek
calisan evrimsel optimizasyon yoOntemlerini icermektedir. Biitiin evrimsel
algoritmalarda bireylerden olusan bir toplum, cevresel etkilerle dogal se¢cim ve bu

sekilde toplumda uygun olanlarin biiyiimesi kavramlan yer alir.

Evrimsel algoritmalar global, paralel arastirma ve optimizasyon yontemleri
olup, dogal secim ilkeleri lizerine kurulmaktadir. Genel olarak yeni coziimler
tiretmek icin se¢cim ve rasgele varyasyon kullanan her “popiilasyon temelli
tekrarlayic1 yaklasim” evrimsel algoritma olarak kabul edilmektedir. Evrimsel
teknikler arama yada optimizasyon teknikleri olarak goriilebilirler. Her soyut gorev

bir problem c¢ozme olarak diisiiniilerek ¢o6ziilebilir, yada potansiyel c¢oziimler
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uzaymda arastirma olarak algilanabilir. En iyi ¢oziimii aradigimiz icin bu da

optimizasyon siireci olarak da diisiiniilebilir (Baykal ve Beyan, 2004a).

Bir problemi cozmede kullanilacak herhangi bir evrimsel algoritma

asagidaki bes elemana ihtiya¢ duymaktadir (Karaboga, 2004):
e Problem icin ¢oziimlerin genetik temsili,
e (Coziimlerin baslangi¢ popiilasyonunu olusturacak bir yontem,

e (Coziimleri uygunluk acisindan degerlendirmeye tabi tutacak degerlendirme

fonksiyonu yani gevre,
¢ Genetik kompozisyonu degistirecek operatorler,

e Kontrol parametrelerinin degerleri (popiilasyon biiyiikliigii, operatorleri

uygulama ihtimalleri vs.).

Evrimsel algoritma tek bir bireyle (¢coziimle) degil, bireylerin popiilasyonu
P(?) ile ilgilenir. Her birey mevcut problem i¢cin muhtemel bir ¢6ziimii temsil eder ve
bir veri yapist S olarak tanmimlanir. Her birey uygunluk olgiit degerini belirlemek
amactyla degerlendirilir ve daha uygun bireyleri secmek suretiyle yeni popiilasyon
P(t+1) olusturulur (se¢me adimi). Yeni popiilasyonun bazi bireyleri yeni ¢oziimler
olusturmak icin bazi operatdrler vasitasiyla transformasyona tabi tutulurlar

(degistirme adim1) (Karaboga, 2004).

4.2. Yapay Bagisiklik Sistemleri

Son birkag¢ on y1l igerisinde bilgisayar bilimiyle ugrasanlar, siklikla, dogada
hali hazirda isler durumda olan yapilar ele almaya ve soyut olarak gerceklestirmeye
baglamiglardir. Bunun arkasinda yatan en Onemli sebep, bu yapilara ait

mekanizmalarin yliksek diizeyde optimize sistemler olmasidir. Bu yiiksek
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optimizasyon, doganin milyonlarca yillik evriminin sonucunda olugmus kararl

hallerin bir sonucudur.

Bilgisayar biliminde veya miihendislikte dogadan Ornekler kullanilsa da,
bunlar her zaman doganin o sistemi kullandigi bigcimde gerceklesmeyebilir. Bu
alanlarda calisan bilimciler dogadaki biyolojik sistemlerin modellenmesinden cok,
geleneksel yontemlerin bas edemedigi problemleri ¢6zmekte kullanmak iizere, bu

yapilart modellemeye calisirlar.

Biyolojik sistemlerden esinlenerek yapilan modellemeler, aslinin kabaca
sadelestirilmis hali sayilabilecek bir matematiksel modelidir. Buna bir ucak yapmak
icin kustan esinlenmeyi veya kursun gecirmez yelek icin Oriimcek aglarindan

esinlenmeyi 0rnek gosterebiliriz.

Insan bagigiklik sistemi viriis, bakteri gibi neredeyse simirsiz sayida olan
yabanci saldirganlara kars1 dogal, hizli ve etkili cevap verme yetenegine sahip
karmagik bir ag yapisi olarak tamimlanabilir. Bagisiklik sistemi Oriintii tanima,
O0grenme, hafiza edinme, farkliliklarin genellestirilmesi, giiriiltii toleransi, genelleme
ve optimizasyon gibi pek cok islemi yerine getirme kabiliyetine sahip hiicrelerden
meydana gelir. Bagigiklik sistemini daha iyi anlamak ve miihendislik problemlerinin
¢Oziimiinde kullanabilmek icin bu biyolojik prensiplere dayanan yeni hesaplama
teknikleri gelistirilmektedir. Bu amagla insan bagisiklik sisteminden esinlenerek
yapay bagisiklik sistemleri tamimlanmistir. Calismada yapay bagisiklik sistemleri

kullanildig i¢in kisaca bu konuya goz atalim.

4.2.1. Bagisiklik sistemi

Insan bagisiklik sistemi, disaridan gelebilecek saldirilara karsi viicudu
koruma yetenegine sahip kuvvetli bir savunma mekanizmasidir. Bu mekanizmanin
esas Ogeleri beyaz kan hiicreleri yani akyuvarlardir. Bagisiklik sistemi dogal ve

edinilmis olmak iizere ikiye ayrilir. Sekil 4.1°de goriildiigii gibi dogal bagisiklik



107

sisteminin elemanlar1 graniikloitler ve mikrofajlar iken adaptif bagisiklik sisteminin

elemanlar1 lenfositlerdir.

Bagisiklik bilimi genel anlamda kendi kalitsal yapisina yabancilik 6zelligi
tasiyan Ozel maddeleri ayirt edebilme yetenegindeki canlilari, bu 6zel maddelere

kars1 gosterdigi reaksiyonlarin tiimiinii inceleyen bir bilim dalidir.

En basit yapili canlilarda bile kendinden olani tanima, yabanciyr ayirt
edebilme 0zelligi mevcuttur. Evrimsel acidan en gelismis canli olan insan kendi
yapisina yabanci olan maddeleri taniyabilme ve onlarla bag edebilme ozelliklerine
sahiptir. Bu sayede mikroplar basta olmak iizere yabanci ve zararli olabilecek
maddelere karsi kendisini savunur. Genelde antijen olarak tanimladigimiz bu
maddelerin organizmaya girmesi ile baslayan ve birbiri ile iliskili bir¢cok biyolojik
reaksiyonun meydana geldigi bagisik yanit olayinda, bircok sistem, organ ve hiicre
gorev alir. Bagisiklik olaylarinda rolii olan organ ve hiicrelere bagisiklik sistemi adi

verilir.

Canlilarin kendi kalitsal yapisina yabanci olan maddelere (antijenlere) karsi

gosterdigi reaksiyonlara bagisik yanit adi verilir.

Bagisiklik Sistemi
I
I |
Dogal Adaptif
I
[ |
Graniikloitler Makrofajlar Lenfositler
I I
I [ | I |
Notrofil Eosinofil Basofil B-Hiicresi T-Hiicresi

Sekil 4.1 Bagisiklik Sisteminin Siniflandirilmasi ve Temel elemanlar (de Castro, ve
Timmis, 2002)



108

Bagisiklik bilimi ile ilgili ilk bilgilerimiz ¢ok eskilere dayanmaktadir. Eski
caglardan beri kisilerin farkli direncte olduklart fark edilerek, salginlarda bazi
kisilerin 6lmesine karsin, bazilarmin hi¢ hastalanmadigi veya hastaligi cok hafif
gecirdigi, kizamik, cicek gibi hastaliklarin ikinci kez gecirilmedigi (6miir boyu

korunma) bu konudaki ilk gdzlemler olmaktadir.

Bagisiklik bilimi tarihi ile ilgili olaylarin basinda Tiirklerin de yer aldigimi
goriilmektedir. 1721 yilinda Istanbul'da Ingiliz Biiyiikelcisi'nin esi Leydi Montagu,
Ingiltere'ye yazdig1 mektuplarda, Tiirkiye'de hafif cicekli insandan saglikli insana
aktarilarak uygulanan cicek asisindan soz etmektedir. Ayrica Istanbul'da calisan
Italyan hekim E. Timoni de 1713'te bir toplantida Tiirkiye'de 40 yildan beri bu asmin

uygulandiginm belirtmektedir.

Bundan sonraki olay yine cicek asis1 ile ilgilidir. Inek sagan kadinlarin
ellerinde ¢ikan inek cicegi yaralar sayesinde asil ¢icek hastaligindan korunduklarini
fark eden Ingiliz hekim Edward Jenner, 1798'de bu olaydan yararlanarak cicek asis1
uygulamasini baslatmustir. i1k kez agilama terimini kullanmigtir. Daha sonra yiizyillik
bir sessiz donem ge¢mis ve 1880'li yillarda Fransiz hekim Louis Pasteur hayvanlar
icin sarbon ve kolera, insan ve hayvanlar i¢in ise kuduz asisin1 gelistirerek bu konuda
onemli hizmetler vermistir. Bunu izleyen yillarda da pek cok enfeksiyon hastaligi

icin basarilt as1 ¢calismalar1 yapilmistir (Aksit ve ark., 1996).

4.2.1.1. insan bagisiklik sisteminin yapisi

Bagisiklik sisteminin diizenleme ve koruma mekanizmalarinin cesitli
seviyelerde yer aldigi ¢cok katmanli bir mimarisi oldugu sdylenebilir. Bu katmanlar

Sekil 4.2°de gosterilmistir. Sirasi ile bu katmanlarin agiklamalar1 asagidaki gibidir :
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Patojenler . + - * ' m

Deri ><

Biyokimyasal

Engeller ><
Patojen 5
Dogal -*-

Bafigikhk
Cevah

Lenfositler

Adaptif / \
Bafigiklik
Cevahl >/

Sekil 4.2 Bagisiklik Sisteminin Cok Katmanli Mimarisi (de Castro, ve
Timmis, 2002)

Fiziksel Engeller: Derimiz zararli olsun yada olmasin yabanci maddelere
kars1 viicudumuzu korumak i¢in kalkan gibi caligir. Solunum sistemimiz de
dis yiizey ile temasta olan organlarin mukoza kapli kisimlar1 sayesinde

disardan gelecek muhtemel tehlikelere kars1 viicut savunmasina yardimei olur.

Biyokimyasal Engeller: Viicudun salgiladig tiikiiriik, ter, goz yas1 gibi sivilar
yikict enzimler igerirler. Mide asitleri ise yeme ve i¢cme ile viicuda giren
mikroorganizmalarn oldiiriirler. Viicudun sicakligi ve pH degeri bazi

saldirganlar icin elverigsiz hayat sartlar1 sunar.

Dogal ve edinilmis bagisiklik sistemi: Bagisiklik sistemini olusturan iki
onemli kavramdir. Dogal bagisiklik sistemi her insanin dogdugunda sahip
oldugu tanimlama ve savunma bilgisidir. Bu bilgiler uzun bir evrimlesmenin
sonucudurlar ve kalitsal olarak yeni dogana aktarilirlar. Bu sayede bagisiklik
sistemimiz ilk karsilagsmada bile pek cok patojeni yok edebilecek giictedir.

Dogal bagisiklik sisteminin 6nemli parcalarindan biri, 6zel bir protein sinifi
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olan “tamamlayict sistem”dir. Tamamlayic1 sisteme ait molekiiller, antikor
molekiillerinin (patojen tiirii tanimlama ve isaretlemede kullanilirlar)
gorevlerine yardimci olurlar. Dogal bagisiklik sistemi, B-lenfositlerin
olgunlastigr lenf diigiimii ve dalakta bulunan 06zel bdolgeler olan jerminal
merkezlerde kodlanan bir grup 6riintii tanima almag iizerine kuruludur. Bu
almaglar, mikrobik patojenlerin, {izerlerinde bulundurduklar1 6zel molekiiler
oOriintiilerin tanimlanmasini saglarlar. Bu oriintiiler sadece patojenlere 6zeldir
ve asla tasiyict beden dahilinde iiretilmezler. Bu patojenlerin Oriintii
tanmimlayic1 almaclarca belirlenmesi bir dizi zincirleme kimyasal tepkimeye
sebep olur. Bu tepkimeler patojenin varliginin tespit edildigine dair sinyalleri
tasir. Bagisiklik sisteminin tanimlamaya ait parcalarinin kesinlikle bedendeki
diger hiicrelerden ve molekiillerden ayrik bir yapida olmasi gerekir. Aksi
takdirde bedenin kendine ait hiicreleriyle, patojenleri birbirinden ayirt edemez.
Bu yapinin sonucu olarak, dogal bagisiklik, kedine has olan ile olmayani ayirt
edebilir. Bagka bir deyisle savundugu bedene ait olanla olmayanm ayirt
edebilir. Dogustan bagisikligin en dnemli islevlerinden biri de yardimci-uyari
isaretleri {liretmesidir. Bu isaretler, edinilmis bagisiklik sistemine ait
T-lenfositlerin etkinlesmesinde 6nemli rol oynar. Edinilmis bagisiklik, beden
dahilinde, ikizlemeyle 6zel olarak iki tiir hiicre iizerine dagitilmis antijen
almaglarim1  kullanirlar. S6z edilen hiicreler, B-lenfosit ve 7-lenfosit
hiicreleridir. Bu hiicreler {izerinde bulunan antijen almaglar1 rastgele
siireclerle {iretilirler; ve bunun sonucu olarak, “edinilmis bagisiklik”
tepkisinin tasarimi, segimsel ikizleme yoluyla ¢cogaltilmis, kiiciik farkliliklarla
kendilerine 6zgii 6zellikler gosteren almaglara sahip lenfositlere dayanir. Bu
bagisiklik mekanizmasi sayesinde beden daha 6nce hi¢ karsilasmamis oldugu

patojenlere karsi da kendini savunabilme yetenegini kazanir.
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4.2.1.2. Bagisiklik hiicreleri

Bagisiklik sistemi, kemik iliginde iiretilen ve ¢ogunlukla orada olgunlasan,
cok c¢esitli hiicrelerin bilesiminden olusur. Kemik iliginden yola cikip, kan
dolagimina, lenflere ve dokulara dagilirlar. Bir kismi1 genel savunma amacliyken,
diger kismi cok ©zel bir patojenle savagmak iizere Ozellesmektedir. Etkin bir
savunma i¢in bu hiicrelerin siirekli birlikte caligmalar1 gerekmektedir. Sekil 4.3’de,

bagisiklik sistemini olusturan hiicreler ve salgilar yapisal olarak gruplanmaktadir.

Organizmaya girdiginde, kendisine kars1 bir bagisik yanit olugmasina yol
acan ve bu cevap sonucunda olusan {irlin ile 0zgiil olarak birlesebilen maddelere
antijen denir. Antijenler "Ag" seklinde gosterilirler. Immiinojen sozciigii de antijen

ile es anlamli olarak kullanilir. Olusan iiriine ise antikor denir.

Antiene baglanan
bolgeler

Sekil 4.3 Antikor’un Yapisi (de Castro, ve Timmis, 2002)
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Bagisiklik sisteminin temel hiicresi lenfositlerdir. Lenfositlerde kalitsal
olarak bagisik yamt ile ilgili liriinleri sentezleme yetenegi vardir. Nasil cesitli
hormon ve enzimleri yapan ve salgilayan 6zel hiicreler varsa, lenfositler de antijenle
uyarildiklarinda immiinglobiilin (antikor) ve diger bagisik yanit maddelerini

sentezlerler. Immiinglobiilinler kisaltma olarak "Ig" seklinde gosterilirler.

Lenfositler bagisiklik sisteminin ¢ok onemli hiicreleridir. Kemik iligindeki
kok hiicrelerde gelisirler ve merkezi lenfoid organlarda (Timus veya kemik iligi)
olgunlagirlar. Kan yoluyla periferik lenfoid doku ve organlara giderek ozel
bolgelerine yerlesirler. Erigkin bir insanda yaklasik 10" (~ 1 trilyon) lenfosit bulunur
ve her giin 10° (~ 1 milyar) lenfosit yapilarak kana verilir. Kandaki 16kositlerin %20-
30'unu lenfositler olusturur. Lenfositler 8-12 mikron capinda, iri cekirdekli, dar

sitoplazmalt hiicrelerdir.

Goriiniimleri  birbirine cok benzeyen ve 151k mikroskobunda ayirt
edilemeyen farkl iki lenfosit tipi vardir. B ve T lenfositleri olarak tanimlanan bu
hiicrelerin olgunlasmalari, islevleri ve antijen yapilar1 birbirinden farklidir. Ancak

aralarinda yakin bir igbirligi bulunmaktadir.

B-lenfositler antikora dayali (hiimoral) bagisikliktan sorumlu hiicrelerdir.
Kandaki lenfositlerin %25'i, dalaktakilerin %350'si B-lenfosittir. B-lenfositler

sentezledikleri immiinglobulin molekiillerini hiicre yiizeylerinde zarda tasirlar.

Bir B-lenfosit sadece tek bir cesit antijene baglanabilen yiizey
immiinglobulin reseptdr tasir. Bu nedenle bagisiklik sisteminde, zaman iginde
karsilagma ihtimali olan on binlerce c¢esit antijene kars1 6zgiil reseptor tasiyan on

binlerce B-lenfosit ¢esidi hazir durumda bulunmaktadir.

Organizmaya antijen girdiginde, yiizeyinde bu antijene 06zgiil reseptor
tasiyan B-lenfositleri bulur ve uyarir. Uyarilan B-lenfositler baskalasima ugrar ve
plazma hiicresine doniisiirler. Plazma hiicresi de uyaran antijene 6zgiil olan ¢ok
miktarda antikor (immunglobulin) sentezler. Plazma hiicresinin ¢ogalma yetenegi
yoktur ve omril kisadir (~ 2-3 giin). Ancak bir dakikada yaklasik 20 bin antikor

molekiilii sentezleyebildigi gosterilmistir.
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Uyarilan B-lenfositlerinden bir kismu ise bellek hiicresi haline gelir. Bellek
B-lenfositleri uzun Omiirliidiir (bazen bir Oomiir boyu) ve aym antijenle tekrar

karsilastiklarinda hizla ¢ogalarak daha hizli ve gii¢lii antikor yanitt olustururlar.

T-lenfositler hiicresel tipte bagisik yanittan sorumludur. Kemik iliginde
yapilan 7-Oncii hiicreler timusta olgun 7-lenfosit haline gelirler. Bu olgunlagsma
sirasinda 7-lenfosit ylizeyinde pek cok reseptor yerlesir. 7-hiicre yiizeyinde yiizey
immiinglobulin bulunmaz. Bunun yerine antijenleri 6zgiil olarak taniyan "7-hiicre
reseptorii = TCR" bulunur. Bir 7-lenfositi sadece tek bir cesit antijen icin TCR tagir
ve B-lenfositlerinde oldugu gibi bagisiklik sisteminde zaman iginde karsilasma
ihtimali olan on binlerce cesit antijene yanit verebilecek on binlerce cesit 7-lenfositi

bulunur.

Organizmaya antijen girdiginde yiizeyinde bu antijene 0zgiil reseptor
tasiyan 7T-lenfositleri bulur ve uyarr. Uyarilan 7-lenfositler baskalasima ugrar ve

sonucta o antijene duyarli 7-lenfositler olusur.

T-lenfositler bagisiklik sisteminin en ©nemli hiicreleridir ve dogrudan
antikora bagimli olmayan ve hiicrelerin yonettigi ve katildigi 6zgiil bagisiklig
olustururlar. Bagisik yanittaki rolleri agisindan 7-hiicre toplulugunun homojen (tek
tip) olmadigi ve yap1 ve islev oOzelligi farkli olan alt gruplarin bulundugu

bilinmektedir.

T lenfositleri uzun omiirliidiir. Bellek 7T lenfositleri ise antijeni tanimig olan
cok uzun Omiirlii ve antijenle tekrar karsilastiginda ¢ok hizli ve giiclii bagisik yanit

olusturan hiicrelerdir.

Antikorlarin nasil sentezlendigi konusunda bugiine kadar ileri siiriilen

hipotezler (varsayimlar) sunlardir:

Yan Zincirler Teorisi: 1897'de P.Ehrlich tarafindan ileri siiriilmiistiir.
Ancak gecerliligi kalmamis olup, sadece tarihi degeri vardir. Bu teoriye gore
hiicrelerde besin maddelerini yakalayabilmek icin her besin maddesine uyan almaglar
(reseptorler) vardir. Antijenler, hiicrelerdeki bu reseptorlere rastlanti olarak benzer
yapida ise onlarla birlesirler. Ancak bu birlesme reseptoriin gorevini bozar. Hiicrenin

beslenmesi bozulur ve hiicre yasamini siirdiirebilmek i¢in ¢ok sayida reseptor
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yapmaya baslar, bunlarin fazlasi dolagima gecer. Bunlara da antikor molekiilleri

denir.

Kalip Teorisi (Direktif Teori): 1930'da F. Haurowitz tarafindan ileri
siiriilmiistiir. Bu teoriye gore, organizmaya giren antijenler Ig sentezlemekte olan
hiicrelere go¢ ederler ve Ig molekiilleri antijeni bir kalip gibi kullanarak ona uyacak
sekilde aminoasid dizilislerini sekillendirirler. Antijene uygun Ig sentezinin siirekli
olmasi i¢in de antijenin kisimlart hiicrede kalir ve boylece o6zgiil antikorlar
sentezlenmis olur. Ancak son yillarda yapilan c¢ok duyarli deneylere karsin Ig
sentezleyen hiicrelerde antijene rastlanmamistir. Ayrica immiinglobiilinler protein
yapisinda olduklarina gore bir kez sentezlendikten sonra yapilarinin degismesinin

miimkiin olmadig bugiin bilinmektedir. Bu nedenlerle teori destegini kaybetmistir.

Klonal Teori (Selektif Teori, Dogal Klon Secimi): 1955'te Jerne, 1957'de
Burnet tarafindan ileri siiriilmiistiir. Giinlimiizde de destek gormektedir. Bu teoriye
gore bagisik yanit verme yetenegindeki hiicrelerden biri veya bir grubu, tek bir
antijen veya benzer yapidaki bir grup antijen determinanti ile birlesebilme ve cevap
verebilme yetenegindedir. Boylece canlilarda, her biri bir antijene yanit verebilecek
yetenekte, birbirinden farkli, cok sayida lenfosit bulundugu kabul edilmektedir.
Organizmaya giren antijen kendisine uyan hiicreyi (B-lenfositi) bulur, baglanir ve
onu uyarir. Sadece onu se¢mis olur. Uyarim sonucu lenfositler hizla ¢cogalmaya
baglar. Boylece belli bir antijene kars1 6zgiil antikor sentezleyebilen bir hiicre

kolonisi (klonu) meydana gelmis olur.

4.2.1.3. Bagisiklik sisteminin viicudu koruma siireci

Bagisiklik sistemi viicudu disardan gelen saldirilara karsi koruyan hiicre ve
molekiillerin karigik bir kiimesinden olusur. Viicudumuz biitiin bagigiklik tepkilerinin

nihai hedefi olan antijenin (Ag) tehdidine kars1 edinilmis bagisiklik sistemi
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tarafindan korunmaktadir. Antijenik tehdide kars1 organizmada ti¢ gesit bagisik yanit

olusabilir. Bunlar;

e Hiimoral (=S1visal) bagisik yanit

e Hiicresel bagisik yanit

¢ Bagisik yanitsizlik (=immiinolojik tolerans)
Bagisik yanit sonuglar Sekil 4.4°te goriilmektedir.

Hiimoral bagisik yanittan B lenfositler sorumludur. Hiimoral bagisik yanit
sonucu olusan ozgiil antikorlar kan ve doku sivilarinda viicut savunmasinda rol

alirlar. Antikorlar, kan serumu ile kisiden kisiye aktarilabilirler (Aksit ve ark., 1996).
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Sekil 4.4 Bagisik Yanit Sonuglart (Aksit ve ark., 1996)
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Hiicresel bagisik yanittan 7-lenfositler sorumludur. Ancak organizmada,
yabanci antijenlerin ortadan kaldirilmasi veya =zararsiz hale getirilmesi igin
T-lenfositler yaninda fagositik hiicreler (makrofaj ve graniilositler), dogal o6ldiiriicii
hiicreler (NK hiicreleri) ve diger bazi hiicrelerin isbirligi, hiicresel bagisik yanit
icinde degerlendirilir. Ayrica antikorlar da zaman zaman hiicresel bagisikliga katkida
bulunurlar. (Orn. opsonizasyon, antikora bagimli hiicresel sitotoksisite gibi) (Aksit

ve ark., 1996).

Immiinolojik olgunluga erismis canlilarin normalde bagisik yanit vermek
durumunda olduklari, yabanci, belli bir Ag'e kars1 bagisik yanit olusturmamalarina

bagisik yanitsizlik veya immiinolojik hosgorii (tolerans) denir (Aksit ve ark., 1996).

Sekil 4.5°de bu savunma mekanizmasinin basitlestirilmis gosterimi
bulunmaktadir. Sekilde goriilen bu adimlarin kisaca agiklamasi asagida verildigi

gibidir.

MHC Proteini

()

e ® g "
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Akkiflesmis 3 5 Lenfokinler

T hicresi

Akkiflesmis B hicresi
{Plazma Hiicresi)

Sekil 4.5 Bagisiklik Sisteminin basit aktivasyon mekanizmasi (de Castro, ve Timmis,

2002)
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Makrofajlar gibi antijen sunma yetenegine sahip APC hiicrelerinin
yiyebilecekleri ve sindirebilecekleri antijenleri bulmak ic¢in viicutta dolastigim1 ve
bulduklarinda ise onlar1 antijenik peptitlerine aywrarak parcaladiklarini
gostermektedir. (I) Bu peptitler MHC (major histocompatibility complex)
molekiillerine  baglanir, APC hiicre yiizeyi ile birleserek MHC/Peptit
kombinasyonunu  olustururlar.  (II)  7-hiicreleri, farklhi bir MHC/Peptit
kombinasyonlarini tanimak i¢in her biri aktif olan reseptér molekiillerine sahiptirler.
(III) T-hiicresi  MHC/peptit kombinasyonu tamidiktan sonra aktive olur ve
parcalanarak lenfokinler ve ya kimyasal sinyaller salgilar. Bunlar diger bagisiklik
sistemi elemanlarmi uyarir ve aktivasyona katilmasim saglar. (IV) T-hiicrelerinin
tersine B-lenfositleri MHC molekiillerinin yardimi olmaksizin serbest durumdaki
antijenleri tamima yetenegine sahip reseptorlere sahiptir. (V) B-hiicrelerinin
reseptorleri tarafindan uyar1 sinyali alindiginda B-hiicreleri plazma hiicrelerine
doniigserek ¢ok sayida antikor molekiilii salgilarlar. (VI) Serbest kalan bu antikorlar
patojenleri etkisiz hale getirmede kullanilir. (VII) Daha sonra bunlar enzimler veya
temizleme hiicreleri kullanilarak yok edilirler. Aktive olan bu B ve T-hiicrelerinin bir
kismi degiserek hafiza hiicrelerini olustururlar. Bu hiicreler organizma iginde
dolagmaya devam edecek ve gelecekte olabilecek ayni veya benzer antijene daha iyi
bir bagisiklik cevabi iiretmeyi garantileyeceklerdir. B-lenfositlerde antikor iiretimi
icin kullanilan genler siirekli mutasyona ve diizenlemeye ugradigindan, tekrar eden
saldirilar karsisinda antikor cevabi eskisine gore daha etkin ve net bir hal almaya

baslar. Bu olaya duyarlilik olgunlagsmasi denir (de Castro ve Timmis 2002).

4.2.2. Yapay bagisiklik sistemleri

Son yillarda biyolojiden esinlenerek gelistirilmis sistemler hakkinda yapilan
caligmalarda biiyiik bir miktarda artis gdzlemlenmistir. Bunlarin arasinda yapay sinir
aglar1 (YSA), evrimsel hesaplama, DNA hesaplama ve yapay bagisiklik sistemleri
(YBS) sayiabilir. YBS, bagisiklik fonksiyonlari, prensipleri ve modelleri
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gozlemlenerek, teorik bagisikliktan esinlenilerek gelistirilen adaptif sistemlerdir (de

Castro ve Timmis 2002).

Bagisiklik sistemi uygulamalarinin baglica kullanim alanlart 6riintii tanima,
hata ve anormallik tespiti, veri analizleri (veri madenciligi, siniflandirma vb.), etmen
tabanli sistemler, makine 6grenmesi, arama ve optimizasyon problemleri ve giivenlik

ve bilgi sistemleridir.

Biyolojiden esinlenen diger algoritmalarda oldugu gibi YBS’de de tasarim

asamasinda asagidaki temel sorularin cevaplarinin verilmesi gerekmektedir.
¢ Sistemdeki elemanlar nasil temsil edilecektir?

® Bireylerin cevre ve birbirleri ile olan iligkilerini degerlendirmek icin hangi

degerlendirme mekanizmalar1 kullanilacaktir?

e Sistem dinamigini yonetmek i¢in adaptasyon prosediirlerinin belirlenmesi.

Yani sistem davranisi zamanla neye gore degisecektir?

Yukaridaki sorularin cevaplanma siirecleri YBS olusturulurken izlenmesi
gereken katmanl bir yapinin agamalar1 olarak da diisiiniilebilinir. Sekil 4.6’da YBS

icin katmanl1 yap1 yaklasimi goriilmektedir.

Bu yapiya gore tasarim, bagisiklik hiicre ve molekiillerin gosteriminde
kullanilacak soyut modelin belirlenmesi ile baglar. 1979 yilinda Perelson ve Oster’in
sundugu Sekil Uzay1 en ¢ok kabul goren ve en sik kullamlan yaklagimdir. ikinci
adim ise YBS elemanlarn arasindaki iliskileri degerlendirmek icin literatiirde sunulan
cesitli dlciitlerden uygun olanini segmektir. Ornegin iki eleman da ikili kodlanmus ise
aralarindaki iliski Hamming uzaklig1 kullanilarak degerlendirilebilir. En son adimda
ise sistemdeki dinamigi yonetmek icin adaptasyon prosediirii olarak amaca uygun bir

YBS algoritmasi segilir.
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’ Gasterim

/ Uygulama Alar

Sekil 4.6 YBS’ nin Katmanli Yapisi (de Castro, ve Timmis, 2002)

4.2.2.1. Sekil uzayr

Bagisiklik elemanlar1 arasindaki etkilesim pek ¢ok fizikokimyasal olay:
icerir. Mesela etkilesimdeki elemanlar arasinda kovelent olmayan bag, hidrojen bagi
vb. baglarin olusmasi1 gibi. Bir antijenin bir antikor tarafindan taninmasi icin,
yiizeylerinin birbirlerini tamamlayacak sekilde baglanmalar1 gerekir. Bu yiizden
molekiiller {izerinde genis tamamlayici bolgelere ihtiya¢ duyulur. Antijen ve
antikorlarin birbirlerini tamamlamalar i¢in gerekli olan sekil, elektrik dagilimlar,
uygun tamamlayict pozisyonlar1 gibi Ozelliklerinin  kiimesine molekiiliin

genellestirilmis sekli adi verilir.

Bir antikorun genellestirilmis seklinin L tane parametre ile gosterilebildigini
varsayallm. Bu durumda L-boyutlu bir uzayda bir nokta, antijenin baglanma
ozelliklerine gore bagisiklik hiicrelerinin tizerindeki molekiiler reseptorlerin antijene
baglandiklar1 alanlarin genellestirilis seklini gostermis olur ve sekil uzay1 S olarak

adlandirilir.

Antijen tanima i¢in gerekli olan tiim hiicrelerin olusturdugu sete, bagisiklik

repertuar1 denir. Viicudumuzun tiim antijenlerde korunabilmesi icin bu repertuarin
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tam olmast gereklidir. Viicut, herhangi bir antijeni taniyabilecek reseptor
molekiillerini olusturacak protein genlerine sahiptir ve bu genlerin farkli
kombinasyonlarda dizilimi ile dogada bulunan hemen hemen tiim antijenleri

taniyabilir. Yani viicudumuzun bagisiklik repertuart tamdir.

Bunu bir ornek ile agiklayalim. Mesela bir canlinin N-boyutlu bir sekil
uzayr oldugunu varsayahm. Ilk basta da soylendigi gibi iki hiicre birbirine
baglanirken aralarinda pek cok fizikokimyasal olay meydana gelir. Iste varsayilan
bu N-boyutlu sekil uzayinda N tane eksen vardir ve her bir eksen, iki hiicre arasinda
gerceklesen fizikokimyasal etkilesimlerden birini temsil eder. Ornegin, bir A antijeni
ile bir B Antikoru arasinda iki cesit fizikokimyasal etkilesim gerceklesebilir kabulii
yapilsin. Bu durumda her bir fizikokimyasal etkilesimi temsilen 2 eksen kullanilacagi
icin iki boyutlu bir sekil uzayi, A antijeni ile B ve C antikorunu gostermek igin

kullanilabilir. Sekil 4.7°de bu sekil uzay1 gosterilmistir.

A Antijen

B Antikoru

-
etk 1

C Antikaoru

Sekil 4.7 Sekil Uzay1 Gosterimi (de Castro ve Von Zuben, 1999)
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Sekil 4.7°de A antijeni, B ve C antikoru ve sahip olduklar1 fizikokimyasal
ozellikler gosterilmektedir. A antijeni ile C antikoru arasindaki uzaklik, B
antikorundan fazla oldugu i¢in, A antijeni ile C antikoru arasindaki etkilesimin
siddeti, A antijeni ile B antikoru arasindaki etkilesimin siddetinden daha fazladir diye

gosterim yorumlanir.

Bagisiklik sisteminde antikorlarin yabanci maddeleri taniyabilmeleri i¢in bu
antijenik yapilardan gelen uyanimlarin belirli bir esik seviyesini asmasi
gerekmektedir. Bu 6zellik ise sekil uzaymda tanima cemberi adi verilen ve Sekil

4.8’de goriilen baska bir modelleme ile ifade edilmistir.

Sekil 4.8’de ii¢ tane antikor ve antijenler iki boyutlu bir sekil uzayinda
gosterilmislerdir. Her bir hiicrenin tanima cemberi e esik seviyesi ile belirlenen Ve
cemberidir. Sekilde H/ tanima cemberi i¢inde kalan iki antijeni, H3 ise sadece bir
antijeni tanir. H2’nin tanima c¢emberinde herhangi bir antijen olmadig1 i¢in H3
antijen tanimamaktadir. Dogada mevcut olabilecek antijen tiirleri, protein dizilimleri

ile belirlendigi icin belirli bir ¢esitlilikte bulunabilirler.

etk 2

T
o
&)/ <

O | e

HZ = etk.1

Sekil 4.8 Tanima ¢emberi sekil uzayr gosterimi (de Castro ve Von Zuben, 1999)
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Sekil 4.8’deki iki boyutlu sekil uzayinda bulunabilecek tiim antijen tiirleri bir V
hacmi ile ifade edilmistir. Bagka bir deyisle bulunabilecek tiim antijenler mutlaka bu
hacim igerisinde gosterilirler. Yine ayni sekil uzayinda bulunan her bir antikorun bir
Ve tamima hacmi olduguna gore, sekil uzayinda V hacmi icgerisinde tiim noktalar
kapsayacak bicimde bir antikor popiilasyonu oldugunda bu antikor popiilasyonu tiim

antijenleri taniyabilir yani repertuar tamdir denebilir.

4.2.2.2. Duyarhlik hesaplamasi

Matematiksel olarak S sekil uzayindaki herhangi bir m molekiiliin
genellestirilmis sekli L uzunlugunda bir nitelik katar1 olarak gosterilebilir. Yani
m =<mj,my,...m> katar1 L boyutlu bir sekil uzayinda bir noktadir. Bu katar tam
sayilar, gercel sayilar, bitler veya sembollerden olusabilir. Bu niteliklerin tiirii YBS
problemine gore secilir. Bu tanimlamada onemli olan sey hangi 6lciit veya olgiitlerin

niteliklerin etkilesim kalitesini yani duyarliligim belirlemede kullanilacagidir.

Duyarlilik genellikle bagisiklik birimlerinin birbirini tanima kalitesini ifade
eder. Coziilmesi beklenen problemin tiiriine gore duyarlilik hesabinda kullanilacak
yontem belirlenebilir. Genellikle antijen ile antikor arasindaki uzakligin
hesaplanmasi kullanilir. Yukarida da bahsedildigi gibi iki eleman birbirinden ne
kadar uzak ise birbirlerini o kadar tamamlayacagl disiiniilir. Elemanlarin
gosterimine gore kullanilacak uzaklik olciitii de degisir. Genellikle Oklid veya
Manhattan uzakligir kullanilir. Eger antijenin ve antikorun ikili gsterimi s6z konusu
ise Hamming Uzakligi kullanilir. Bu uzakliklarin formiilize edilmis halleri Cizelge
4.1’de gosterildigi gibidir. Cizelge 4.1°de antikorlar Ab=<Ab;, Ab;,...... , Abp>,
antijenler Ag=<Ag;, Ag,-..... , Agr> olarak kabul edilmistir.



4.2.2.3. Bagisiklik algoritmalari

Cizelge 4.1 Duyarlilik 6lciitii icin kullanilabilecek uzakliklar

Uzaklik Olciitii Formiilii
Oklid Uzaklig1 L
D=.> (Ab, — Ag,)?
i=1
Manhattan Uzaklig1 L
D=,[> |Ab, - Ag,|
i=1
Hamming Uzaklig1 Ab, # Ag,

L 1,
D=6 .6=
i1 0 , Ab=Ag,
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YBS modellerini dort ana bashik altinda toplayabiliriz (de Castro, ve
Timmis, 2002).

Kemik ilik Modeli (Bone marrow model): Bu model hiicre ve molekiillerin

repertuarlarinin tiretilmesi icin kullanilirlar.

Timmus Modeli (Thymus Model): Kendi/yabanci ayrimini yapabilme

kabiliyetine sahip hiicre ve molekiillerin repertuarlarinin tiretilmesi icin

kullanilirlar

Klonal Se¢me Algoritmalar1 (Clonal Selection Algorithms):

Bagisiklik

sistemi bilesenlerinin harici ¢cevre ve antijenler ile olan etkilesimin nasil

olacagin kontrol eder.

Bagisiklik Ag Modelleri (Immune Network Models): Kendi yapilarim,

dinamiklerini ve meta dinamiklerini iceren bagisiklik aglarin1 modeller.
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4.2.2.4. Bagisiklik ag modelleri

Bagisiklik sistemi i¢in ilk 6nerilen yapida sistem yabanci bir mikroorganizma
tarafindan uyarilmadigi siirece pasif durumdadir ve sadece antijenik bir yapi
tarafindan uyarildiginda dinamik hale gecer. Ancak daha sonradan sunulan bagisiklik
ag teorine gore B hiicre reseptorleri idiotop denilen bir yapiya sahiptir ve bu yapi
sayesinde diger serbest durumdaki antikorlar veya reseptorler tarafindan taninabilir.
Bagisiklik sisteminin elemanlarimin tanima ve taninabilme yetenegi ile sistemin
siirekli dinamik bir yapida kaldigi sdylenebilir. Bagisiklik ag modelleri ise klonal
secme prensibinden farkli olarak bagisiklik sisteminin her zaman dinamik olan bir
yapisint modellerler. Klonal segcme prensibi sadece antijenik bir yapr tarafindan

uyarildiglr zaman dinamik duruma gectigi diisiiniilen sistemi modeller.

Bu tezde bagisiklik ag modeli i¢in Opt-aiNET algoritmasi kullanilmaktadir.
Opt-aiNET de Castro ve Timmis (2002) tarafindan sunulmusg veri analizi, tanima,

siniflandirma i¢in kullanilabilinen ag tabanh bir yapay bagisiklik algoritmasidir.

4.2.2.5. Opt-aiNET algoritmasi

Opt-aiNET algoritmas1 2002’de de Castro ve Timmis tarafindan
Onerilmistir. Algoritma asagidaki gibidir:

1. Baslangi¢: Rasgele bir baslangi¢c populasyonu (P) olustur. Populasyonun

iiyeleri antikorlar (Ab) olmaktadir.

2. Yerel arama: (c) kosulu saglanana kadar a-c calis:
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a. Klonal yayilma: Her antikorun uygunluk fonksiyonu bul. Her

antikorun kopyalarindan olusan klon kiimesini iiret.

b. Duyarlilik olgunlasma: Her klonu ebeveyn antikorun uygunluguyla
ters orantili olarak mutasyona ugrat. Mutasyona ugramis her klon i¢in
en yiksek uygunluga sahip antikoru se¢ ve segilen antikorlarn

ortalama uygunlugu bul.

c. Yerel yakinsama: Eger populasyonun ortalama uygunlugu bir 6nceki
iterasyondan kayda deger bicimde degismezse, bir sonraki adima git,

degilse, Adim 2’ye git.
3. Ag etkilesimi: Agdaki her antikor ¢ifti icin duyarlilig1 bul.

4. Ag baskisi: Duyarliligi 6nceden tespit edilen esik degerinden kiigiik olan
antikorlar ele. Kalan antikorlarin sayisim1 belirle. Buna hafiza antikorlar

denir.

5. MetaDinamik: Rasgele yeni antikorlar iiret ve Adim 2’ye don.

4.3. Hibrit Bulanik Sinir Agindan Kural Cikarma

Bu boliimde hibrit bulanik sinir agindan kural c¢ikarabilmesi i¢in gereken
teorik yaklasim iglenmektedir. 2.21°e gore hibrit bulanik sinir aginin giris vektorii

asagidaki gibidir:

Y=XUXB

(2.17) ve (2.18)’ e gore



X =[x,%,...x,]

>m

ve (2.16)’ya gore

x €{0,1}, i=1,2,...m

olup, (2.19) ve (2.20)’ ye gore

XB =[xb,, xb,,...,xb,]

ve xb;, i=1,2,...,t liyelik dereceleri oldugu i¢in

xb, € [0,1], i=1,2,...,t

seklindedir. Buradan hibrit bulanik sinir aginin girisi

Y:[yl’y2""’ym’ym+1""’ym+t] (4'1)

olur ve boylece

yiE{O,l} i=1,2,...,m

4.2)

v,el01] i=m+lm+2,. .m+t
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elde edilir.

Girisler kiimesi ise asagidaki gibidir:
G={1.Y,,..Y,...} (4.3)
Teorem 4.6.
G kapali kiimedir.

1spat:

G’nin kapal1 olmasi i¢in tiimleyeni G*’nin acik kiime olmas1 gerekir.
a=(a,,a,,...a,,...4a,,.)€ G

olsun. G*’nin tanimina gore

(—,00U (O, DU, +0) ,i=1,...m
e (—o0,0) U (1,+00) Jd=m+1,...m+t

dir.
d! =d(a,0)=|a, -0, i=12,..m+t,

d =d(a,)=|a, -1, i=12,..m+t

veE



D' ={d’,d’.....d"

m+t }

D'={d.d....d

e}

seklindedir. Diger taraftan,
b=min(D")
c=min(D")

olsun. Burada,

1
r=—min(b,c
> (b,0)
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olarak segersek B(a,r) G olur. Bu da, G“’nin agik oldugu anlamina gelmektedir.

G* acik olursa Tanim 4.4’e gore G kapal kiimedir.

Uyar.

G’nin acik kiime olmasi gerekmez.

G’nin agik kiime olmasi i¢in VY, € G i¢in B(Y,,r) € G olacak sekilde r>o

olmasi gerekir. Ama Y, =(1,....,1) olursa bu sart saglanamayacag i¢in G agik kiime

degildir.
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Teorem 4.7.
G sinirli kiimedir.
1spat:

r>1 secersek G < B(0,r) olacagi icin G sinirl bir kiimedir.

Teorem 4.8.
G kompakt kiimedir.
Ispat:

Teorem 4.7’den gore G’nin kapali, Teorem 4.8’den ise sinirh kiime oldugu

goriilmektedir. O zaman Heine-Borel teoremine gore G kiimesi kompakttir.

Uyan

G kiimesinin digbiikey olmasi gerekmez.

Ornek

a=(0,..,0eG
ve

b=(,...)eG

olsun. G’ nin digbiikey olmasi durumunda VA, 0< A<1 igin

c=Aa+(1-ADbe G
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olmasi gerekir. a ve b’nin tantmindan

c=(1-A,.,1- 1)

0<A<1 oldugu igin 0<1-A<1 olmaktadir. ilk m elemanin O yada 1 olmasi gerektigi

icin G digbiikey degildir.

Teorem 4.9

(2.15) fonksiyonu G’de bir optimizasyon problemidir.

Ispat:
(2.15)'de
_ . 0
k 1 ! 1
_/EI L +¢ —jzl vbjmi +&b
_ El w,-jxl*-f—g j - El Wbij)‘bi +6b j
h=—|ww|l+e be = +ww, | I+e lre = +¢

olsun. Bu durumda (2.15) asagidaki gibi olur:

W, € R, ﬁj eR,i=12,..n,j=12,... .k ve x,€{0,1} oldugu i¢in



n
—Z WijXi +t9j €R
i=1

olur. Buradan da

—>wx+6
. ;W,,xz ]E(O, oo)
ve
| (0, 1)
-2 wx+6.
l+e = ° ’

ve

k
-3
jl

vj

- X wijxij+0;

%
l4e | w” e(0, 1)
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olur.

Diger taraftan wbl.j €ER, ij e R,i=12,.m,j=2,...,l ve xb, €[0,1] oldugu i¢in

m
~> whijxb; +6b; € R
i=1

olur. Buradan da

—3 wh,xb,+6b,

e EO, 00)

Ve

1

—3 wh xb +6b,
I+e = 7 !

e(0, 1)

olur. vb,e R, {be R, j=1,2,...,l oldudu igin

l

—Z vbj - ! +¢&be R
i—1 —> . wb. xb +6b

J= l+e = 7 '

ve
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! 1
-z
J=1

vbj

l+e i=l

1+e

m
- X whijxbj+6bj

F’ | c(0, 1)

olur. Son olarak, ww,,ww,,{ € R oldugundan ke R olur.

Burada ¢" € (0, +0) olacagindan dolay

0<C«l1
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olur. Buradan da C(Y) fonksiyonunun sup ve inf’e sahip oldugu ve siirekli oldugu

goriiliiyor ki, bu da Weierstrass teoremine gore bu problemin bir optimizasyon

problemi oldugu anlamina gelmektedir.

Hibrit bulamik sinir agindan kural c¢ikarmak icin bulunan bu C(Y)

fonksiyonu optimize edilmistir. Bu amagla Opt-aiNET algoritmas1 kullanilmistir.

Optimizasyon sonucu iiretilen vektorlerin kodu c¢oziilerek kural tabam

olusturulmustur. Hibrid Sinir agindan kural ¢ikarmak igin Onerilen algoritma

asagidaki gibidir:

Adim O

Adim 1

Adim 2

Agin egitimi sonucu olusan fonksiyon optimize edilir.
Optimizasyon sonucu bulunan ¢6ziim kiimelerin kodu
¢oziiliir.

Coziim kiimesinin ilk m sayida elemani kesin nitelikler,
sonraki ¢ eleman1 bulanik nitelikler olarak iki alt kiimeye
boliiniir.

Adim 2.1 Kesin nitelikleri belirten X alt kiimesinin kodu
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coziiliir.
Adim. 2.1.1 X kiimesi N parcaya boliiniir. Her
parca bir A, niteligini belirtmektedir ve

m, uzunlugundadir.

Adim 2.1.2 (2.16) formiiliine gore kod coziiliir.
Adim 2.1.3 Ayni niteligin farkli degerlerini
birlestirmek icin “VEYA?”, farkli
nitelikleri birlestirmek i¢in “VE”
kullanilir.
Adim 2.2 Bulanik nitelikleri belirten XB alt kiimesinin kodu
coziiliir.
Adim. 2.2.1 XB kiimesi K par¢aya boliiniir. Her
parga bir L niteligini belirtmektedir ve
1 uzunlugundadir.
Adim 2.2.2 Durulastirma yapilarak kod ¢oziiliir.
Adim 2.2.3 Farkl nitelikleri birlestirmek i¢in “VE”
kullanilir.
Adim 3.  Adim 2.1.3 ve Adim 2.2.3’de bulunan alt kurallar “VE” ile

birlestirilerek kural tabani olusturulur.
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4.4. Boliim Degerlendirmesi

Bu tezde YSA’dan kural c¢ikarmak igin optimizasyon yontemi
kullanilmistir. Bu boliimde optimizasyon teorisinin temelleri anlatilarak, son yillarda
karmasik optimizasyon problemleri i¢in uygulanan yapay bagisiklik yontemleri ve
tezde kullanilan Opt-aiNET algoritmas1 hakkinda kisaca bilgi verilmektedir. Ayrica,
optimizasyonu yapilan fonksiyonun ozellikleri incelenerek ve bu problemin bir
optimizasyon problemi oldugu ispatlanmaktadir. Daha sonra hibrit bulanmik sinir

agindan kural ¢ikarmak i¢in 6nerilen yontem agiklanmaktadir.

Bir sonraki boéliimde hibrit bulanik sinir agindan kural cikarmak icin

yapilan iki uygulama hakkinda bilgi verilmektedir.
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5. HIBRIT BULANIK SINiR AGINDAN KURAL CIKARMA iCiN
DENEYSEL SONUCLAR VE ANALIZ

Bu béliimde, bir 6nceki boliimde 6nerilen hibrit bulanik sinir agindan kural
cikarma yontemi iki farkli probleme uygulanmis ve basarisi incelenmektedir.
Kullanilan problemler ii¢iincii béliimdekilerle aynidir. Uygulama programlart Matlab

R2006a kullanilarak kodlanmastir.

5.1. Cleveland Kalp Hastaliklar1 Veri Kiimesinde Uygulama

Cleveland Kalp Hastaliklar veri kiimesi i¢in sinir agindan kural ¢ikarmak
amactyla aym sinir ag1 tiim verilerle bir daha egitilmistir. Agin YSA1 kismi bes,
BSA kismu ti¢ gizli norondan olusmaktadir. Bu degerler en iyi sonucu iiretmek i¢in
deneysel olarak tespit edilmistir. Kullanilan Hibrid Sinir Aginin yapis1 Sekil 5.1°de
gosterilmektedir Bu egitim sonucunda ag 303 veriden 300’iinii 6grenmistir. Olusan

hata grafigi Sekil 5.2’de goriilmektedir.
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Bulanik
lasacak
Girisler

ww

Kesin
Girigler

YSA2

YSAL1

Sekil 5.1 Gelistirilen Hibrid Sinir Aginin Yapisi
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Sekil 5.2 Cleveland Kalp Hastaliklar veri kiimesi icin tiim verilerle egitim sonucu

olusan hata fonksiyonu

Egitim yapildiktan sonra hibrit sistemin agirliklar1 ve esik degerleri i¢in bulunan

degerler Cizelge 5.1- 5.7’ de goriilmektedir.
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Cizelge 5.1 BSA agi icin giris katmani ile ara katman arasindaki wb agirlik matrisi

BSA ara katman noronlari

BSA
giris
katmani

noronlari

1. noéron 2. noron 3. ndron
1. noron 0,2689 0,1596 -1,8561
2. néron 2,8744 -2,4917 0,3744
3. ndron -0,8602 -1,9943 -3,8129
4. néron 0,411 3,065 3,4077
5. néron 2,7614 -2,0502 -0,3307
6. noron 2,5724 -2,0341 -0,5221
7. néron 6,6082 -3,2713 1,2243
8. noron -0,4989 0,7885 0,1622
9. néron -2,2649 -0,7132 -6,4203
10. noron 1,5348 -2,1046 -5,0577
11. n6ron 3,7132 -0,4102 -1,6888
12. noron 6,6779 -2,007 4,2841
13. n6ron 1,0251 0,599 1,7246
14. noron 5,0814 1,0877 5,5199
15. néron -2,2536 1,9055 -6,2985
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Cizelge 5.2 YSAI agi1 icin giris katmani ile ara katman arasindaki w agirlik matrisi

YSAT1 ara katman noronlari

1. n6ron | 2.ndron | 3. n6ron | 4.ndéron | 5.noéron

. ndron -1,4596 0,9267 | 0,9267 1,3085 0,9267

p—

2. noron 0,5441 -0,8447 | -0,8447 | -1,573 -0,8447
3. noron -1,4725 | -0,8954 | -0,8954 | 0,1867 -0,8954

4. noron 1,8562 0,2917 | 0,2917 | 3,9706 0,2917
5. noron -1,1334 | -0,5904 | -0,5904 | -3,3342 | -0,5904

6. noron -0,1659 1,2762 | 1,2762 | -1,0876 1,2762

7. noron 1,3428 0,3062 | 0,3062 | -1,9719 0,3062

8. noron -2,2583 | -0,2241 | -0,2241 | 1,7074 -0,2241

9. ndron -1,8813 0,7807 | 0,7807 | -2,7095 0,7807

YSALI 10. néron | 0,2826 -0,8551 | -0,8551 | 2,3038 -0,8551
giris 11. n6ron 0,6832 0,1564 0,1564 0,1413 0,1564
katmam1 | 12.n6ron | 2,5308 -0,0298 | -0,0298 | -0,0305 | -0,0298
noronlar1 | 13. néron | -3,4463 0,1119 | 0,1119 -0,234 0,1119
14. noron | 2,2247 1,0189 | 1,0189 | -5,7679 1,0189
15. néron 1,0401 -0,6199 | -0,6199 | 17,2172 -0,6199

16. néron | -4,1804 -0,317 -0,317 | -1,7138 -0,317
17. n6ron -1,716 -3,9027 | -3,9027 | 2,6233 -3,9027
18. néron | 2,0063 -0,5209 | -0,5209 | -0,6866 | -0,5209

19. néron | -1,4187 2,5942 | 2,5942 -4,004 2,5942

20.n6ron | 0,2129 1,9115 | 19115 1,8029 1,9115
21.n6ron | -2,6383 -0,122 -0,122 | -0,6311 -0,122

22. nron -1,283 -1,6951 | -1,6951 | 2,5359 -1,6951

[\
(8]

. noron 3,0058 1,8991 1,8991 | -2,1692 1,8991




Cizelge 5.3 YSAI ag1 ara katman noronlarinin 4 esik degerleri vektorii

YSAT1 ara katman noronlar1

1. ndron

2. ndron

3. ndron

4. néron

5. ndron

-1,9155

0,082

0,082

0,7355

0,082

Cizelge 5.4 YSALI agiicin ara katman ile ¢ikis katmani arasindaki v agirliklar

vektorii
YSAT1 ara katman noronlar1
1. n6ron 2. néron 3. ndron 4. ndron 5. néron
-6,3499 -3,0899 -3,0899 -7,0316 -3,0899

Cizelge 5.5 BSA ag gizli katman noronlariin 6b esik degerleri vektorii

BSA ara katman noronlari

1. noéron

2. ndron

3. ndron

-4.9367

4.396

4.9426

Cizelge 5.6 BSA agi1 i¢in gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki vb agirliklar

Vektori
BSA ara katman noronlari
1. noéron 2. ndron 3. ndron
-7,2015 -2,3629 6,0705
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Cizelge 5.7 YSA2 ag1 icin YSA1 ve BSA aglan ¢ikiglan ile genel ¢ikis néronu

arasindaki ww agirliklar vektorii

YSA?2 noronlari

1. ndron 2. noron

1,5705 2,1486

YSAI ag1 i¢in c¢ikis néronunun esik degeri & =7,4756, BSA ag icin ¢ikis
noronunun esik degeri &b =1,2642 ve agin genel c¢ikisi icin esik degeri ise ¢ =-1,1718
olarak bulunmustur.

Egitim isleminin sonucunda agin genel ¢ikisi i¢in (2.15)’1 de kullanarak

asagidaki gibi bir fonksiyon bulunmustur.

- - B |

—1
> | vb R +&b
i B 15
— X whijxbj+6b;

e =1

— wwy| 1+e +ww,| 1+e +{

CY)=|1+e' ]
(5.1)

Bulunan C(Y) fonksiyonu optimize edilmistir. Optimizasyon icin,
Opt-aiNET algoritmasi1 kullanilmigtir. Optimizasyon sonucu C(Y) fonksiyonunu O
yapan antikorlarin kodu ¢oziilerek “0” sinifi, C(Y) fonksiyonunu 1 yapan antikorlarin
kodu ¢oziilerek “1” sinif1 olusturulmustur. Céziim antikorlar1 23 ikili ve 15 gercel

sayidan olusmaktadir. C6ziim antikorlarinin kodunu ¢o6ziip anlasilir hale getirmek
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icin Boliim 4.3’te anlatilan yontem uygulanmistir. Sonug olarak O sinifi i¢in 36, 1
sinif1 i¢in 40 kural elde edilmistir. Elde edilen kurallar Cizelge 5.8 ve Cizelge 5.9.’da

goriilmektedir.

Cizelge 5.8 Cleveland Kalp Hastaliklar1 veri tabani Sinif O i¢in kurallar

No Kurallar

1. Eger Yas <68 & (Agn Tipi=asympt veya Agr Tipi=abnang) & Kan
basinct <147 & Kan Sekeri>120=0 & Nabiz € [92, 175] & Egzersiz=1 & ST

depre [0.3, 3.5] & Egim# yukar1 & Thal=Diizelebilir Kusur O Halde Sinif 0

2. Eger Yas< 63 & Cinsiyet=Erkek & Agr Tipi=asympt & Kan basinc1 <141
& Nabiz € [86, 172] & ST depr<1.8 & Egim# asag1 & (Damar Sayisi=1 veya

Damar Sayis1=2) & Thal # Kalic1 Kusur O Halde Sinif 0

3. Eger Yas =250 & Kan basinct 2110 & Kolesterol >195 &
Elektrokard=hyper & Nabiz <180 & ST depre [0.6, 3.2] & Egim # yukan &

(Damar Sayisi=1 veya Damar Sayisi=2) O Halde Sinif 0

4. Eger Yas< 63 & Kan basinc1 2110 & Kan Sekeri>120=0 & Nabiz <183
& ST depre [2.4, 6.2] & Egim # yukan1 & Thal # Diizelebilir Kusur O Zaman

Smif 0

5. Eger Yas< 63 & Cinsiyet=Erkek & Agn Tipi=asympt & Kan basinct >108
& Elektrokard=hyper & Nabiz <174 & ST depre [0.2, 3.7] & Egim # asag1 &

Damar Sayisi=4 & Thal # Kalic1 Kusur O Halde Sinif O
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6. Eger Yas< 67 & (Agn Tipi=asympt veya Agr Tipi=notang) & Kan basinci
>110 & Elektrokard=norm & Nabiz €[77, 179] & ST depre[0.8, 39] &

Thal=Diizelebilir Kusur O Halde Sinif O

7. Eger Yag>48 & (Agn Tipi=asympt veya Agr Tipi=notang) & Kan basinci
>110 & Kolesterol <224 & Kan Sekeri>120=0 & Elektrokard # abn & Nabiz
<177 & ST depr=1.6 & Damar Sayisi=0 & Thal=Diizelebilir Kusur O Zaman
Smif 0

8. Eger Yas <68 & Agn Tipi # anjin & Kan basinci <145 & Kolesterol
€ [180, 246] & Kan Sekeri>120=0 & Elektrokard# norm & Nabiz € [75, 183] &

ST depr< 3 & (Damar Sayisi=1 veya Damar Sayis1=2) O Halde Sinif 0

9. Eger Yas <67 & Agn Tipi=asympt & Kan basinci <141 & Kan
Sekeri>120=1 & Elektrokard # abn & Nabiz <176 & ST depre[0.3, 3.6] &

Egim # yukar1 & Damar Sayisi=4 O Halde Sinif O

10. Eger Yag>49 & Cinsiyet=FErkek & Kan basinci <145 & Kolesterol >224
& Kan Sekeri>120=0 & Elektrokard=hyper & Nabiz € [75, 177] & Egzersiz=0 &

ST depre [0.6, 3.7] O Halde Simif O

11. Eger Yas <53 & Kan basmc1 <145 & Kolesterol =205 & Kan
Sekeri>120=0 & Elektrokard=norm & Nabiz <173 & ST depre[0.2, 3.2] &

Damar Sayisi=4 & Thal # norm O Halde Sinif O

12. Eger Yase [37, 66] & Cinsiyet=Kadin & Agn Tipi # notang & Kan

basincr 2109 & Kolesterol 2211 & Nabiz €75, 175] & ST depre [0.2, 3.9] &

Thal=Diizelebilir Kusur O Halde Simif O
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13. Eger Yas <68 & Cinsiyet=Erkek & (Agn Tipi=asympt veya Agrn
Tipi=notang) & Kan basinci <142 & Kolesterol =214 & Elektrokard # abn &
Nabiz <173 & Egzersiz=1 & ST depr<2.3 & Egim+# asag1 & Thal # Kalic1 Kusur O
Halde Sinif O

14. Eger Yas <50 & Cinsiyet=Erkek & Kan basinct <143 &
Elektrokard=hyper & Nabiz <182 & ST depr<1 & Egim# diiz & (Damar Say1s1=0
veya Damar Sayisi=3) & Thal=Diizelebilir Kusur O Halde Sinif 0

15. Eger Yas 250 & Agn Tipi=asympt & Kan basinct 2107 & Kan
Sekeri>120=0 & Elektrokard # abn & Nabiz 6[85, 180] & ST depr 22 &

Egim=diiz & Damar Say1s1=3 & Thal # norm O Halde Sinif 0

16. Eger Yas <69 & Cinsiyet=Erkek & (Agn Tipi=anjin veya Agr
Tipi=notang) & Kan basinci 6[108, 144] & Kolesterol 6[178, 232] &

Elektrokard # hyper & Nabiz 2131 & ST depr<3.3 & Egim # asag1 & (Damar
Sayisi=1 veya Damar Sayisi=2) & Thal # Diizelebilir Kusur O Halde Sinif O

17. Eger Yase [39, 63] & Cinsiyet=Kadin & (Agn Tipi=asympt veya Agri
Tipi=notang) & Kan basinc1 £124 & Kan Sekeri>120=0 & Elektrokard # hyper &
Nabiz € [72, 172] & Egzersiz=1 & ST depr<2 & Egim=diiz & Damar Say1si1=0 &

Thal # Diizelebilir Kusur O Halde Sinif O

18. Eger Yase [39, 68] & Cinsiyet=FErkek & Agn Tipi # notang & Kan

basinct 2104 & Kan Sekeri>120=1 & Nabiz <176 & ST depr<4 & Egim=diiz &
(Damar Sayisi=1 veya Damar Sayi1s1=2) & Thal # Kalic1 Kusur O Halde Sinif 0

19. Eger Yag< 63 & (Agn Tipi=anjin veya Agn Tipi=asympt) & Kan basinci
2112 & Nabiz <182 & Egzersiz=1 & ST depr>1.8 & Egim # diiz & Thal # Kalic1
Kusur O Halde Sinif O
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20. Eger Yas <67 & Kan basmc 2107 & Kolesterol <216 &
Elektrokard=hyper & Nabiz €90, 150] & Egzersiz=0 & ST depre [0.3, 3.1] &

Egim # asag1 & Thal # Kalic1 Kusur O Halde Sinif 0

21. Eger Yas>48 & Cinsiyet=Erkek & Agn Tipi # abnang & Kan basinci
2109 & Kan Sekeri>120=0 & Elektrokard # abn & Nabiz <153 & ST

depre [0.6, 3.4] & Egim# asag1r & Damar Sayisi=3 & Thal # Diizelebilir Kusur O

Halde Sinif O

22. Eger Yase[38, 68] & Cinsiyet=Erkek & Agr Tipi # abnang & Kan

basincit 2109 & Kan Sekeri>120=1 & Nabiz <179 & Egzersiz=1 & ST depr<3.1
& Egim # asagt & (Damar Sayisi=0 veya Damar Sayisi=2) & Thal=Diizelebilir
Kusur O Halde Sinif 0

23. Eger Yas 250 & Agn Tipi # asympt & Kan basinci 2112 & Kan
Sekeri>120=0 & Elektrokard # abn & Nabiz <180 & Egzersiz=1 & ST depr>1.7 &
Egim=diiz & (Damar Sayisi=1 veya Damar Sayis1=2) & Thal # Kalic1 Kusur O Halde
Sif 0

24. Eger Yas <62 & Cinsiyet=Kadin & (Agn Tipi=anjin veya Agn
Tipi=asympt) & Kan basinci 2110 & Nabiz € [90, 150] & Egzersiz=1 & ST

depr <1 & Egim # yukan & (Damar Sayisi=0 veya Damar Sayisi=3) &
Thal # Diizelebilir Kusur O Halde Sinif 0

25. Eger Yas 250 & Cinsiyet=Erkek & Agn Tipi # asympt & Kan basinci
>109 & Kolesterol 2224 & Kan Sekeri>120=0 & Nabiz 6[77, 153] & ST

depr<4 & Damar Sayis1=0 & Thal=Kalic1 Kusur O Halde Sinif 0

26. Eger Yas <68 & Cinsiyet=Erkek & Agn Tipi # asympt & Kan basinci
2104 & Kan Sekeri>120=0 & Elektrokard # abn & Elektrokard # norm & Nabiz
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<144 & Egzersiz=0 & ST depr £2.2 & Egim # asagi & Damar Sayisi=0 &
Thal=norm O Halde Sinif 0

217. Eger Yase [40, 67] & Cinsiyet=Kadin & (Agn Tipi=asympt veya Agri
Tipi=abnang) & Kan basinct 2108 & Kan Sekeri>120=0 & Nabiz 2130 &
Egzersiz=1 & ST depre [0.8, 3] & Egim # yukar1 & Damar Sayis1i=0 O Halde Sinif
0

28. Eger Yas >50 & Cinsiyet=Erkek & Agr Tipi=abnang & Kan basinci
<143 & Kan Sekeri>120=0 & Nabiz <179 & ST depre [0.3, 2.3] & Egim #diiz

& Thal=Diizelebilir Kusur O Halde Simif O

29. Eger Yas <53 & Cinsiyet=Erkek & (Agn Tipi=asympt veya Agr
Tipi=abnang) & Kan basinci >112 & Kolesterol 6[169, 230] & Kan

Sekeri>120=0 & Elektrokard# hyper & Nabiz 299 & ST depr<1 & Egim=yukari
& Thal # norm O Halde Simif 0

30. Eger Yas>49 & Cinsiyet=Erkek & Agn Tipi # asympt & Kan basinci
=110 & Kolesterol € [194, 242] & Kan Sekeri>120=0 & Elektrokard # norm &

Nabiz <180 & Egzersiz=0 & ST depr<3.5 & Egim # asag1 & (Damar Sayisi=1
veya Damar Sayis1=3) & Thal # Diizelebilir Kusur O Halde Sinif O

31. Eger Yase [41, 67] & Kan basmer 2112 & Kolesterol € [203, 227] &

Elektrokard=norm & Nabiz <174 & ST depr<1 & Egim# asag1 & (Damar Sayisi=1
veya Damar Sayis1=3) & Thal=Diizelebilir Kusur O Halde Sinif 0

32. Eger Yag>45 & (Agn Tipi=asympt veya Agr Tipi=notang) & Kan basinci
>108 & Kolesterol <220 & Elektrokard#norm & Nabiz <176 & Egzersiz=0 & ST
depr<1.9 & Damar Sayis1# 0 & Thal # Diizelebilir Kusur O Halde Sinif O
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33. Eger Yas<67 & (Agn Tipi=anjin veya Agrn Tipi=abnang) & Kan basinci
<141 & Kan Sekeri>120=1 & Elektrokard=hyper & Nabiz <177 & Egzersiz=0 &
ST depr £3.9 & Egim # asagi & (Damar Sayisi=1 veya Damar Sayisi=2) &

Thal=norm Zaman Simf O

34. Eger Yas 246 & Cinsiyet=Erkek & (Agn Tipi=asympt veya Agr
Tipi=notang) & Kan basmci <144 & Kan Sekeri>120=0 & Nabiz € [72, 169] &

ST depr<1.9 & Egim# diiz & Thal # Kalic1 Kusur O Halde Simif O

35. Eger Ya§6[36, 67] & Agn Tipi # abnang & Kan basimnc1 <147 &

Kolesterol 2211 & Kan Sekeri>120=0 & Elektrokard=norm & Nabiz 295 &
Egzersiz=1 & ST depr=2.2 & Egim=diiz & Damar Sayisi=3 & Thal=Diizelebilir
Kusur O Halde Sinif O

36. Eger Yas <67 & Agn Tipi # notang & Kan basmnci <120 &
Elektrokard # hyper & Nabiz <178 & ST depre[0.2, 3.5] & Egim=diz &

Thal # Kalic1 Kusur O Halde Simif O
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Cizelge 5.9 Cleveland Kalp Hastaliklar1 veri tabani Sinif 1 icin kurallar

No Kurallar

1. Eger Yase [37, 67] & Cinsiyet=Kadin & Agn Tipi # asympt & Kan

basinct <145 & Elektrokard # abn & Nabiz <181 & ST depr<2.3 & Egim#diiz &
Damar Sayis1<1 & Thal # Diizelebilir Kusur O Halde Sinif 1

2. Eger Yas>45 & Cinsiyet=Kadin & Agr1 Tipi# anjin & Kan basinct <147
& Nabiz €170 & Egzersiz=0 & ST depre [0.1, 3.4] & (Damar Sayisi=0 veya

Damar Sayis1=2) O Halde Sinif 1

3. Eger Yas<69 & (Agn Tipi=anjin veya Agr1 Tipi=notang) & Kan basinci
>111 & Kolesterol <238 & Elektrokard # abn & Nabiz € [101, 180] & ST

depr<2.5 & Egim#diiz & Damar Sayis1<1 & Thal # Diizelebilir Kusur O Halde
Sif 1

4. Eger Yas<66 & Cinsiyet=Erkek & Kan basimci € [107, 142] & Nabiz

=124 & Egzersiz=0 & ST depr <3.1 & Egim # diiz & Damar Sayisi=1 &
Thal=norm O Halde Sinif 1

5. Eger Yas <66 & Cinsiyet=Kadin & Agn Tipi # anjin & Kan basici
6[105, 141] & Kolesterol <233 & Elektrokard # hyper & Nabiz 2132 &

Egzersiz=0 & ST depr< 3.4 & Damar Sayisi# 3 & Thal=norm O Halde Sinif 1



150

6. Eger Yas <65 & Cinsiyet=Erkek & Kan basinci 6[110, 143] &

Elektrokard # abn & Nabiz <176 & Egzersiz=0 & ST depre[O.l, 3.6] &

Egim # diiz & Damar Sayis1<1 & Thal # Diizelebilir Kusur O Halde Siif 1

7. Eger Yas <48 & Agn Tipi # anjin & Kan basinci <144 & Kolesterol
6[197, 244] & Nabiz £179 & ST depre[O.l, 3.2] & Damar Sayist #3 &

Thal # Diizelebilir Kusur O Halde Sinif 1

8. Eger Yas <68 & Cinsiyet=Kadin & (Agn Tipi=anjin veya Agn
Tipi=notang) & Kan basinci =110 & Nabiz <174 & Egzersiz=0 & ST
depre[0.3, 3.4] & Egim # diiz & (Damar Sayisi=0 veya Damar Sayisi=3) &

Thal=norm O Halde Simf 1

9. Eger Yas <64 & Cinsiyet=Erkek & Kan basinci <140 & Kolesterol
€ [197, 23 1] & Kan Sekeri>120=0 & Elektrokard # hyper & Nabiz € [76, 182] &

Egzersiz=1 & ST depr<3 & Egim# diiz & Damar Sayis1<1 O Halde Sinif 1

10. Eger Yas <64 & Cinsiyet=Erkek & (Agn Tipi=anjin veya Agr
Tipi=notang) & Kan basinc1 <121 & FElektrokard # norm & Nabiz <171 & ST
depre [0.1, 3.9] & Egim # asafi & (Damar Sayisi=0 veya Damar Sayisi=2) O

Halde Sinif 1

11. Eger Yas <67 & Cinsiyet=Kadin & (Agnn Tipi=asympt veya Agri
Tipi=notang) & Kan basinci 2106 & Kan Sekeri>120=0 & Elektrokard=norm &
Nabiz 2135 & ST depr<3.2 & Egim# diiz & Damar Sayis1# 3 O Halde Sinif 1
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12. Eger Yas <63 & Cinsiyet=Erkek & Kan basinci <141 & Kolesterol
e[171, 226] & Kan Sekeri>120=0 & Elektrokard # hyper & Nabiz <182 & ST

depr £2.1 & Egim # yukar1 & (Damar Sayisi=0 veya Damar Sayisi=2) &
Thal # Diizelebilir Kusur O Halde Sinif 1

13. Eger Yas <69 & Cinsiyet=Erkek & Agn Tipi # notang & Kan basinci
<144 & Elektrokard=hyper & Nabiz 2134 & Egzersiz=0 & ST depr <3.1 &
Egim # diiz & Damar Say1s1=0 & Thal=norm O Halde Sinif 1

14. Eger Yase [35, 55] & Cinsiyet=Erkek & (Agn Tipi=asympt veya Agrn
Tipi=notang) & Kan basinc1 2109 & Kolesterol [201, 237] & Elektrokard # abn

& Nabiz 6[97, 178] & Egzersiz=0 & ST depr £2 & Egim # diiz & Damar

Sayis1=0 & Thal # Kalic1 Kusur O Halde Siif 1

15. Eger Yase [38, 66] & Cinsiyet=Erkek & Agrn Tipi # abnang & Kan

basinct 2111 & Kan Sekeri>120=1 & Elektrokard # hyper & Nabiz 295 & ST
depre [0.2, 2.1] & Egim# diiz & Damar Sayis1<1 & Thal# Kalic1 Kusur O Halde

Smif 1

16. Eger Yas<41 & Agn Tipi# abnang & Kan basinci <144 & Nabiz 2128
& Egzersiz=0 & ST depr<3.5 & Egim# diiz & Damar Sayisi#2 & Thal=norm O
Halde Sinif 1

17. Eger Yase [38, 64] & Cinsiyet=Erkek & Agrn Tipi # asympt & Kan
basincr <143 & Kolesterol <221 & Elektrokard # abn & Nabiz € [85, 172] &

Egzersiz=0 & ST depr<4 & Damar Sayisi=0 & Thal=Diizelebilir Kusur O Halde
Smif 1
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18. Eger Yas 247 & (Agn Tipi=asympt veya Agri Tipi=abnang) & Kan
basincr 2112 & Kolesterol >224 & Elektrokard=hyper & Nabiz €[90, 150] &
ST depre [0.2, 3.1] & Egim=yukan1 & Damar Sayisi # 3 & Thal # Diizelebilir

Kusur O Halde Simif 1

19. Eger Yas =249 & Cinsiyet=Kadin & (Agn Tipi=anjin veya Agn
Tipi=abnang) & basinci <142 & Kolesterol 2196 & Kan Sekeri>120=0 &
Elektrokard # abn & Nabiz <173 & ST depre [0.1, 3.7] & Damar Sayisi#=3 O

Halde Sinif 1

20. Eger Yas <68 & Cinsiyet=Erkek & (Agn Tipi=anjin veya Agn
Tipi=notang) & Kan basinc1 2112 & Elektrokard=norm & Nabiz 2136 & ST
depre [0.8, 3.3] & Damar Sayisi# 3 & Thal# norm O Halde Sinif 1

21. Eger Yas>49 & Cinsiyet=Kadin & Agn Tipi # abnang & Kan basinci
6[100, 130] & Elektrokard=hyper & Nabiz 6[74, 170] & Egzersiz=0 & ST

depr<3.5 & Damar Sayisi=1 O Halde Sinif 1

22. Eger Yas <65 & Cinsiyet=Kadin & (Agnn Tipi=asympt veya Agn
Tipi=notang) & Kan basinci <146 & Kolesterol 6[190, 250] & Kan

Sekeri>120=0 & Elektrokard=hyper & Nabiz 2131 & ST depr <3.6 & (Damar
Sayisi=0 veya Damar Sayisi=2) O Halde Smif 1

23. Eger Yase [41, 63] & Cinsiyet=Kadin & (Agn Tipi=asympt veya Agri
Tipi=notang) & Kan Sekeri>120=0 & Elektrokard=hyper & Nabiz € [91, 175] &

Egzersiz=0 & ST depr< 2.2 & Damar Sayisi# 3 O Halde Sinif 1



153

24. Eger Yas 250 & Cinsiyet=Erkek & Agn Tipi # asympt & Kan basinci
>110 & Kolesterol €[194, 245] & Kan Sekeri>120=1 & Elektrokard=hyper &
Nabiz <181 & Egzersiz=0 & ST depr € [0.1, 3] & Damar Sayis1 £2 &

Thal # Diizelebilir Kusur O Halde Sinif 1

25. Eger Yas <50 & Cinsiyet=Erkek & Agn Tipi # abnang & Kan basinci
>111 & Kolesterol 6[190, 250] & Nabiz 6[73, 179] & Egzersiz=0 & ST
depre [0.3, 3.5] & Egim#diiz & Damar Sayis1<2 & Thal # Diizelebilir Kusur O

Halde Sinif 1

26. Eger Yas<66 & Agn Tipi# abnang & Kan basinci <146 & Kolesterol
€ [190, 250] & Kan Sekeri>120=1 & Nabiz <179 & Egzersiz=0 & ST depr<3.3

& Egim=yukar1 & Damar Sayis1# 2 O Halde Sinif 1

27. Eger Yas 248 & Kan basinct <145 & Kolesterol <230 & Kan
Sekeri>120=0 & Nabiz €[74, 152] & ST depr <1 & Egim=yukar1 & Damar

Sayis1=0 & Thal # norm O Halde Sinif 1

28. Eger Yase [42, 62] & Agn Tipi=notang & Kan basinc1 2112 & Kan

Sekeri>120=1 & Nabiz <174 & ST depre [0.6, 3] & Egim # yukar1 & Damar

Sayis1=0 & Thal # Kalic1 Kusur O Halde Siif 1

29. Eger Yas<48 & (Agn Tipi=notang & Agn Tipi=abnang) & Kan basinci
<145 & Elektrokard#norm & Nabiz <180 & Egzersiz=0 & ST depr<1 & Damar
Sayisi# 2 Thal=norm O Halde Siif 1
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30. Eger Yas <64 & Agn Tipi=notang & Kan basinci <136 & Kan
Sekeri>120=1 & Elektrokard=norm & Nabiz <177 & Egzersiz=0 & ST depr<3.3
& Damar Sayis1=2 & Thal # Diizelebilir Kusur O Halde Sinif 1

31. Eger Yas<68 & Cinsiyet=Kadin & (Agr Tipi=anjin & Agr1 Tipi=notang)
& Kan basinct <147 & Elektrokard # abn & Nabiz € [96, 171] & ST depr<2 &

Egim # asag1 & (Damar Sayisi=1 veya Damar Sayisi=2) & Thal=norm O Halde Simf
1

32. Eger Yag<65 & (Agn Tipi=anjin & Agn Tipi=notang) & Kan basinci
2110 & Kolesterol 6[190, 250] & Elektrokard # norm & Nabiz <176 &
Egzersiz=0 & ST depre[O.Z, 3.3] & Egim # asagi & Damar Sayisi=0 &

Thal # norm O Halde Sinif 1

33. Eger Yas>49 & Cinsiyet=Kadin & Agn Tipi # asympt & Kan basinci
€ [105, 146] & Elektrokard # hyper & Nabiz <172 & Egzersiz=0 & ST depr<3.7

& Egim # yukar1 & Damar Sayisi# 3 & Thal=norm O Halde Sinif 1

34. Eger Yase [38, 66] & Cinsiyet=Erkek & Agrn Tipi # asympt & Kan

basinci1 2107 & Kan Sekeri>120=0 & Elektrokard=hyper & Nabiz <183 & ST
depr> 2.1 & Damar Sayisi=0 & Thal=Diizelebilir Kusur O Halde Sinif 1

35. Eger Yas< 67 & Kan basinci <143 & Elektrokard=hyper & Nabiz >140
& Egzersiz=1 & ST depr <3.6 & Egim=yukann & Damar Sayis1 # 1 &
Thal # Diizelebilir Kusur O Halde Sinif 1



155

36. Eger Ya§6[40, 65] & Kan basinct £143 & Kolesterol <230 & Kan

Sekeri>120=0 & Elektrokard # abn & Nabiz >134 & Egzersiz=0 & ST depr<2.1 &
(Damar Say1s1=0 veya Damar Say1s1=2) & Thal=Kalic1 Kusur O Halde Simif 1

37. Eger Yase [41, 65] & (Agn Tipi=asympt & Agn Tipi=notang) & Kan
basinct € [103, 146] & Kolesterol € [197, 232] & Kan Sekeri>120=0 &

Elektrokard=norm & Nabiz >135 & Egzersiz=0 & ST depr<2.3 & Egim # yukari
& Damar Sayis1>2 & Thal # norm O Halde Sinif 1

38. Eger Yas>49 & (Agn Tipi=asympt & Agn Tipi=notang) & Kan basinci
€ [109, 143] & Kan Sekeri>120=0 & Elektrokard=hyper & Nabiz <171 & ST

depre [0.1, 2.1] & (Damar Sayis1i=0 veya Damar Sayisi=2) & Thal=norm O Halde

Sinif 1

39. Eger Yas>47 & Cinsiyet=Kadin & Agn Tipi # asympt & Kan basinci
>107 & Elektrokard=norm & Nabiz >130 & Egzersiz=0 & ST depr <1 &
Egim=yukan & Damar Sayis1# 0 & Thal=norm O Halde Sinif 1

40. Eger Yas <51 & Cinsiyet=Erkek & Agn Tipi # asympt & Kan basinci
<122 & Kan Sekeri>120=0 & Elektrokard=norm & Nabiz <183 & ST depr<4 &
Egim=yukan1 & (Damar Sayisi=0 veya Damar Sayisi=2) & Thal= Diizelebilir Kusur
O Halde Smif 1
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Cizelge 5.10 Cleveland Kalp Hastaliklar1 veri kiimesi icin Onerilen yontem ve

diger kural ¢ikarma algoritmalarinin siniflandirma basarilar
(internet: Logical rules extracted from data,

http://www.fizyka.umk.pl/kmk/projects/rules.html, Mart, 2008)

Yontem Basar1 % Referans
Onerilen Yontem 96,4

C-MLP2LN 82.5 RA

FSM 82.2 Rafat Adamczak

Cleveland Kalp Hastaliklar1 veri kiimesinde kural ¢ikarma ile ilgili yapilan iki
calisgma sonucu rapor edilmektedir. Rapor edilen basar1 %82.2 ve %82.5dir

(internet: Logical rules extracted from data,

http://www.fizyka.umk.pl/kmk/projects/rules.html, Mart, 2008) . Bu tezde Onerilen
yontemin basaris1 %96.4’tiir. Cizelge 5.10’da yontemin Cleveland Kalp Hastaliklar

veri kiimesi icin basaris1 diger yontemlerle karsilastirmal1 olarak goriilmektedir.

Cizelge 5.10’dan goriildiigii tizere Onerilen simiflandirma+kural ¢ikarma

algoritmasi sonucu olusan kurallar yiiksek bir oranda teshis basarisina ulagmistir.

5.2. Hepatit Veri Kiimesinde Uygulama

Hepatit veri kiimesi i¢in sinir agindan kural ¢ikarmak amaciyla aym sinir
ag1 tiim verilerle bir daha egitilmistir. Agin YSA1 kismi 4, BSA kismu 5 gizli
norondan olusmaktadir. Bu degerler en iyi sonucu iiretmek i¢in deneysel olarak tespit
edilmistir. Bu egitim sonucunda ag 155 verinin hepsini 0grenmistir. Olusan hata

grafigi Sekil 5.3’ de goriilmektedir.
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Egitim yapildiktan sonra agirliklar ve esik degerleri icin bulunan degerler

Cizelge 5.11- 5.17°da goriilmektedir.
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Sekil 5.3 Hepatit veri kiimesi icin tiim verilerle egitim sonucu olusan hata

fonksiyonu
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Cizelge 5.11 YSAI agi i¢in giris katmani ile ara katman arasindaki w agirlik matrisi

YSAT1 ara katman noronlari

YSA1
giris
katmani

noronlari

1. noron 2. ndron 3. ndron 4. noron

1.noron | -0,5471 -0,6665 -0,6665 -0,7794
2.noron | 0,4763 0,608 0,608 0,7181
3.ndron | -0,3215 -0,4023 -0,4023 0,2418
4.n6ron | 0,2508 0,3438 0,3438 -0,3031
5.ndron | 0,3164 0,0482 0,0482 -0,2547
6. noron | -0,3872 -0,1067 -0,1067 0,1935
7.ndron | -0,0324 -0,1923 -0,1923 0,8065
8. noron | -0,0384 0,1338 0,1338 -0,8678
9.noéron | -1,0388 -0,1065 -0,1065 0,6507
10. néron | 0,9681 0,048 0,048 -0,712
11.n6ron | 0,3158 -0,2142 -0,2142 1,6629
12. noron | -0,3865 0,1557 0,1557 -1,7241
13. néron | 0,4455 0,0177 0,0177 0,3328
14. néron | -0,5163 -0,0762 -0,0762 -0,3941
15. n6ron | -0,9232 0,2081 0,2081 0,2394
16. néron | 0,8524 -0,2666 -0,2666 -0,3006
17. néron | -0,5955 -0,0977 -0,0977 -0,2448
18. néron | 0,5247 0,0392 0,0392 0,1835
19. néron | -1,8682 0,1888 0,1888 0,3499
20.n6ron | 1,7974 -0,2473 -0,2473 -0,4112
21.n6ron | 0,2946 -1,031 -1,031 -0,1679
22.n6ron | -0,3654 0,9725 0,9725 0,1066
23.n6ron | -0,1975 0,2996 0,2996 -0,1395
24.néron | 0,1267 -0,3581 -0,3581 0,0783
25.n6ron | 0,7149 0,2686 0,2686 -1,2021
26. noron | -0,7857 -0,3271 -0,3271 1,1408




Cizelge 5.12 BSA a8 icin giris katman ile ara katman arasindaki wb agirlik

matrisi
BSA ara katman noronlar1
1.noron | 2.ndron | 3.ndron | 4.ndron | 5. ndron
1.n6ron | 0,1477 -0,1648 3,1744 | 0,1477 | -0,1648
2.n6ron | 0,1383 -0,4381 0,182 0,1383 | -0,4381
3.n6ron | 0,3862 0,4772 0,0638 | 0,3862 | 0,4772
4.n6ron | 0,2101 -0,0299 | 2,4754 | 0,2101 | -0,0299
5.néron | 0,2533 0,1913 -0,5679 | 0,2533 | 0,1913
6.noéron | 0,3608 0,1058 -3,0565 | 0,3608 | 0,1058
BSA 7.n6ron | 0,2287 0,1831 -0,2688 | 0,2287 | 0,1831
kagtzjm 8.noron | 0,2955 -0,1158 | -0,6803 | 0,2955 | -0,1158
néronlar 9.noron | 0,3484 0,3702 | -0,7979 | 0,3484 | 0,3702
10. néron | 0,1758 -0,3029 | -0,1511 | 0,1758 | -0,3029
11. néron | 0,1379 -0,4163 | -0,4496 | 0,1379 | -0,4163
12. néron | 0,3861 0,4834 | -0,4998 | 0,3861 0,4834
13. néron | 0,3002 0,2002 | -0,1996 | 0,3002 | 0,2002
14. néron | 0,2766 0,1419 0,5477 | 0,2766 | 0,1419
15. néron | 0,2938 0,1487 -2,2486 | 0,2938 | 0,1487
16. néron | 0,1671 -0,3058 1,3264 | 0,1671 | -0,3058

Cizelge 5.13 YSAI ag gizli katman noronlarinin 6 esik degerleri vektorii

YSAT1 ara katman noronlari

1. n6ron

2. ndron

3. néron

4. néron

-1,0708

-0,05849

-0,05849

0,93872

159
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Cizelge 5.14 YSA1 agi i¢in ara katman ile ¢ikis katmani arasindaki v agirliklar

vektori

YSAT1 ara katman noronlari
1. ndron 2. néron 3. ndron 4. néron
-3,2124 -1,4574 -1,4574 -2,0315

Cizelge 5.15 BSA ag1 gizli katman néronlarinin 6b esik degerleri vektorii

BSA ara katman noronlar1

1. néron

2. ndron

3. ndron

4. néron

5. néron

0,9242

0,6673

0,452

0,9242

0,6673

vektori
BSA ara katman noronlar:
1. ndron 2. ndron 3. ndron 4. n6ron | 5.noron
0,2087 0,9034 -4,6406 0,2087 0,9034

Cizelge 5.16 BSA agi1 icin gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki vb agirliklar
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Cizelge 5.17 YSA2 agii¢cin YSA1 ve BSA aglan ¢ikislar ile genel ¢ikis ndronu

arasindaki ww agirliklar vektorii

YSA?2 noronlari

1. ndron 2. noron

2,137 1,0835

YSAL ag1 i¢in c¢ikis néronunun esik degeri £ =1,5719, BSA ag icin ¢ikis
ndronunun esik degeri b =-0,5715 ve agin genel c¢ikisi icin esik degeri ise ¢ =-

1,3191 olarak bulunmustur.

Egitim isleminin sonucunda agin genel ¢ikisi igin (2.15)’1i de kullanarak

asagidaki gibi bir fonksiyon elde edilmistir.

5
| -5
J=1

~1
v e [+
- 3 whyxbi+6b;
e =1 +¢

—| ww| 1+e +ww,| 1+e

CY)=|1+e (5.2)

Bulunan C(Y) fonksiyonu optimize edilmistir. Optimizasyon icin
Opt-aiNET algoritmas1 kullanmilmigtir. Optimizasyon sonucu C(Y) fonksiyonunu O
yapan antikorlarin kodu c¢oziilerek “0” simifi, C(Y) fonksiyonunu “1” yapan
antikorlarin kodu ¢oziilerek “1” sinift olusturulmustur. Céziim antikorlart 26 ikili ve
16 gercel sayidan olusmaktadir. Coziim antikorlarinin kodunu ¢oziip anlasilir hale

getirmek icin Boliim 4.3’te anlatilan yontem uygulanmistir. Sonug olarak O sinift
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icin 45, 1 sinift icin 22 kural elde edilmistir. Elde edilen kurallar Cizelge 5.18 ve
Cizelge 5.19°da goriilmektedir.

Cizelge 5.18 Hepatit veri taban1 Smif O i¢in kurallar

No Kurallar

1. Eger Yas e [13, 67] & Cinsiyet=Erkek & Istahsizhk=Evet &
Karaciger_Sert=Evet & Dalak_Palhabli=Evet & Asit=Evet & Varis=Evet &
Bilirubin <2 & Alkal_fosfat <121 & SGOT =35 & Albumin €[3, 6] &

Pro_time>13 & Histoloji=Hayir O Halde Sinif 0

2. Eger Yase [16, 67] & Cinsiyet=Erkek & Istahsizlik=Evet & Ben=Evet &

Bilirubin £2 & Alkal fosfate [65, 112] & SGOT <£58 & Albumine [3, 5] &

Pro_time>29 O Halde Simif O

3. Eger Yase [19, 67] & Steroid=Hayir & Antiviral=Evet & Ben=Evet &

Varis=Evet & Bilirubin <2 & Alkal_fosfate[70, 117] & Albumine[3, 6] &

Pro_time > 28 & Histoloji=Hayir O Halde Simf 0

4. Eger Yas e [9, 58] & Kiriklik=Evet & Karaciger_Sert=Evet &
Dalak_Palhabli=Evet & Asit=Evet & Varis=Evet & Bilirubin <2 &
Alkal_fosfat<115 & Albumine [3, 6] & Pro_time > 24 & Histoloji=Evet O Halde

Smif 0
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5. Eger Yas e [36, 72] & Cinsiyet=Erkek & Karaciger_Sert=Hayrr &
Ben=Hayir & Asit=Evet & Bilirubin<1 & Alkal_fosfate [63, 115] & SGOT<57

& Albumine [3, 6] & Pro_time<68 O Halde Sinif 0

6. Eger Yas <45 & Halsizlik=Hayir & Karaciger_Biiyii=Evet &
Karaciger_Sert= Evet & Ben= Evet & Bilirubin <1 & Alkal_fosfat <117 &
SGOT<53 & Albumin< 6 & Pro_time=21 & Histoloji=Hayir O Halde Sinif O

7. Eger Yase [20, 67] & Cinsiyet=Kadin & Steroid=Evet & Halsizlik=Hay1r

& Istahsizlik=Evet & Karaciger_Biiyii=Evet & Dalak_Palhabli=Evet & Varis=Evet
& Bilirubin £2 & Alkal_fosfat >75 & Albumin <4 & Pro_timee[17, 62] &

Histoloji=Hayir O Halde Sinif 0

8. Eger Yase [20, 70] & Steroid=Hayir & Kiriklik=Evet & Istahsizlik=Evet

& Karaciger_Sert=Hayir & Ben=Hayirr & Varis=Evet & Bilirubin <1 &
Alkal fosfat >68 & SGOT =217 & Albumine [3, 6] & Pro_time <67 O Halde

Smif 0

0. Eger Yas €[37, 70] & Antiviral=Evet & Istahsizlik=Evet &

Karaciger_Sert=Evet & Dalak_Palhabli=Evet & Ben=Evet & Varis=Evet &
Bilirubin £2 & Alkal fosfat 267 & SGOT =216 & Albumin 6[3, 6] &

Pro_time < 68 & Histoloji=Evet O Halde Sinmif 0

10. Eger Yas € [17, 54] & Cinsiyet=Frkek & Antiviral=Evet &

Halsizlik=Hayir & Karaciger_Sert=Hayir & Asit=Evet & Bilirubin <1 &
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Alkal fosfat 275 & SGOT =17 & Albumin 6[3, 6] & Pro time 225 &

Histoloji=Evet O Halde Sinif O

11. Eger Yase [35, 55] & Antiviral=Evet & Kiriklik=Evet & Istahsizlik=Evet
& Karaciger_Sert=Evet & Dalak_Palhabli=Evet & Ben=Evet & Varis=Evet &
Bilirubin <2 & Alkal_fosfat 274 & SGOT <59 & Albumin 6[3, 6] &

Pro_time=>15 O Halde Simif O

12. Eger Yase [14, 72] & Steroid=Evet & Halsizlik=Hayir & Kiriklik=Evet &
Karaciger_Biiyii=Evet & Dalak_Palhabli=Evet & Ben=Evet & Varis=Evet &

Bilirubin <1 & Alkal fosfat 276 & SGOT <61 & Albumin 6[3, 5] &

Pro_timee [18, 61] O Halde Sumuf 0

13. Eger Yase [10, 71] & Cinsiyet=Erkek & Antiviral=Evet & Kiriklik=Evet

& Istahsizlik=Evet & Ben=Hayir & Asit=Evet & Varis=Evet & Bilirubin<2 &
Alkal_fosfat>75 & Albumin<4 & Pro_time>28 & Histoloji= Evet O Halde Simif
0

14. Eger Yase [17, 69] & Steroid=Hayir & Antiviral=Evet & Halsizlik=Evet

& Karaciger_Biiyii=Evet & Karaciger_Sert=Evet & Asit=Evet & Varis=Evet &
Bilirubin £2 & Alkal_fosfat >70 & Albumin<4 & Pro_time >30 & Histoloji=
Evet O Halde Sinif 0

15. Eger Yas e [36, 70] & Istahsizlik=Evet & Karaciger_Biiyii=Hayrr &

Karaciger_Sert=Hayir & Asit=Evet & Varis=Evet & Bilirubin <2 &
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Alkal fosfat>75 & SGOT £57 & Albumine [3, 4] & Pro_time =219 O Halde

Smif 0

16. Eger Yas<52 & Cinsiyet=Erkek & Antiviral=Evet & Halsizlik= Hayir &
Kirikhk=Hayrr & Istahsizlik=Hayir & Dalak_Palhabli=Evet & Ben=Evet &
Bilirubin<2 & Alkal_fosfat<119 & Albumin<4 & Pro_time<59 O Halde Simif O

17. Eger Yase [1 1, 55] & Cinsiyet=Kadin & Steroid=Hayir & Halsizlik=Evet

& Istahsizhik=Evet & Karaciger_Biiyii=Evet & Ben=Evet & Asit=Evet &
Varis=Evet & Bilirubin<1 & Alkal_fosfat<105 & SGOT>15 & Albumine [3, 6]

& Pro_time > 22 & Histoloji=Hayir O Halde Simif O

18. Eger Yase [1 1, 68] & Cinsiyet=Erkek & Steroid=Evet & Antiviral=Evet

& Halsizlik=Hayir & Kiriklik=Hayir & Istahsizhk=Hayir & Karaciger_Biiyii=Evet
& Karaciger_Sert= Evet & Ben=Evet & Asit=Evet & Varis=Evet & Bilirubin<2 &

Alkal_fosfat 272 & Albumine[3, 5] & Pro_time 218 & Histoloji= Hayir O

Halde Sinif O

19. Eger Yase [10, 68] & Steroid=Hayir & Kiriklik=Evet & Istahsizlik= Evet

& Karaciger_Biiylii=Evet & Dalak_Palhabli=Evet & Asit=Evet & Bilirubin<1 &
Alkal_fosfate [62, 120] & SGOT 217 & Albumine [3, 6] & Pro_time <67 &

Histoloji= Hayir O Halde Simif O

20. Eger Yase [19, 70] & Cinsiyet=Erkek & Steroid=Evet & Antiviral=Evet

& Halsizlik=Hayir & Istahsizlik=Hayir & Dalak_Palhabli=Hayir & Asit=Evet &
Varis=Evet & Bilirubin <2 & Alkal_fosfat 290 & Albumin € [3, 6] &

Pro_time =21 & Histoloji= Hayir O Halde Sinif O
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21. Eger Yas 6[16, 70] & Antiviral=Hayir & Halsizlik=Hayir &

Istahsizlik=Evet & Karaciger_Biiyii=Evet & Asit=Evet & Varis=Evet &
Bilirubin<?2 & Alkal_fosfat<113 & SGOT>16 & Albumin<4 & Pro_time>17
& Histoloji= Hayir O Halde Sinif O

22. Eger Yas =246 & Cinsiyet=Erkek & Steroid=Evet & Antiviral=Evet &
Kiriklik=Evet & Dalak Palhabli=Evet & Ben=Evet & Asit=Evet & Bilirubin<2 &

Alkal fosfat<110 & SGOT <£61 & Albumine [3, 6] & Pro_time <67 O Halde

Smif 0

23. Eger Yase [16, 70] & Cinsiyet=Kadin & Halsizlik=Evet & Kiriklik=Evet
& Karaciger_Biiyii=Evet & Karaciger_Sert=Hayir & Ben=Evet & Asit=Evet &
Varis=Evet & Bilirubin<2 & Alkal fosfat>65 & SGOT<57 & Albumine [3, 6]

& Pro_timee [20, 64] O Halde Simif O

24. Eger Yas <57 & Steroid=Hayir & Antiviral=Evet & Halsizlik=Hayir &
Kiriklik=Hay1r & Istahsizlik=Hay1r & Karaciger_Biiyii=Hayir &
Karaciger_Sert=Hayir & Asit=Evet & Varis=Evet & Bilirubin=2 & SGOT2>17 &

Albumine [3, 6] & Pro_time>15 & Histoloji= Hayir O Halde Simf 0

25. Eger Yase [1 1, 69] & Cinsiyet= Erkek & Halsizlik=Hayir & Kiriklik=

Hayir & Istahsizlik=Evet & Karaciger_Sert=Hayir & Dalak_Palhabli=Hayrr &
Asit=Hayir & Bilirubin <1 & Alkal_fosfat>69 & SGOT <55 & Albumin<4 &
Pro_time>19 & Histoloji= Evet O Halde Sinif O

26. Eger Yase [16, 73]& Cinsiyet=Erkek & Steroid=Evet & Halsizlik= Evet

& Kirklik=Evet & Istahsizlik=Evet & Dalak_Palhabli=Evet & Varis=Evet &
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Bilirubin 22 & Alkal fosfat <109 & SGOT £60 & Albumine[3.7, 5.5] &

Pro_time > 28 & Histoloji= Hayir O Halde Sinif O

217. Eger Yase [19, 69] & Cinsiyet=Erkek & Steroid=Evet & Antiviral=Hay1r

& Halsizlik=Hayir & Kiriklik=Hayir & Istahsizhk=Hayir & Karaciger_Biiyii=Evet
& Karaciger_Sert=Evet & Dalak_Palhabli=Evet & Asit=Evet & Varis=Evet &

Bilirubin <1 & Alkal_fosfat >62 & Albumine[3.7, 5.5] & Pro_time 220 &

Histoloji=Hayir O Halde Sinif 0

28. Eger Yas<38 & Steroid=Evet & Istahsizlik=Hayir & Karaciger_Biiyii=Evet
& Dalak_Palhabli=Evet & Asit=Evet & Varis=Hayir & Bilirubin 22 &

Alkal_fosfat>72 & SGOT<58 & Albumine [3, 6] & Pro_time< 60 & Histoloji=

Hayir O Halde Sinif O

29. Eger Yas< 42 & Cinsiyet=Erkek & Antiviral=Hayir & Istahsizlik=Hayir &
Karaciger_Sert=Hayir & Dalak_Palhabli=Evet & Ben=Evet & Asit=Evet &

Bilirubin £2 & Alkal fosfat <108 & Albumin € [3, 5] & Pro_time 217 &

Histoloji=Evet O Halde Sinif O

30. Eger Yas €[19, 70] & Cinsiyet=Erkek & Steroid= Hayir &

Halsizlik=Hayir & Kiriklik=Hayir & Istahsizhik=Evet & Karaciger_Sert=Hayir &
Dalak_Palhabli=Evet & Ben=Hayir & Asit=Evet & Bilirubin 22 &

Alkal fosfate [61, 122] & Albumine [3, 5] & Pro_time=>15 O Halde Simif O

31. Eger Yas <68 & Cinsiyet=Erkek & Steroid=Hayirr & Kiriklik=Hayir &
Karaciger_Sert=Hayir & Dalak_Palhabli=Hayir & Ben=Hayir & Varis=Hayir &



168

Bilirubin 22 & Alkal fosfat 261 & SGOT >35 & Albumin 6[3, 6] &

Pro_time< 61 O Halde Sinif O

32. Eger Yase [9, 54] & Steroid=Evet & Antiviral=Evet & Kiriklik=Evet &

Istahsizik=Evet &  Karaciger Biiyii=Evet &  Karaciger_Sert=Evet &
Dalak Palhabli=Evet & Ben=Evet & Varis=Evet & Bilirubin <2 &
Alkal fosfat<68 & SGOT<61 & Albumin=>5 & Pro_time=>29 O Halde Simif O

33. Eger Yas <56 & Cinsiyet=Erkek & Steroid=Hayir & Antiviral=Evet &
Istahsizlik=Hayir & Ben=Evet & Bilirubin =2 & Alkal_fosfate[62, 117] &
SGOT 215 & Albumine [3.7, 5.5] & Pro_time =15 & Histoloji=Evet O Halde

Smif 0

34. Eger Yase [35, 55] & Cinsiyet=Erkek & Halsizlik=Evet & Kiriklik=Evet

& Istahsizlik=Evet & Karaciger_Biiyii=Hayir & Dalak_Palhabli=Evet & Asit=Evet
& Varis=Evet & Bilirubin <1 & Alkal_fosfat 272 & SGOT 217 &

Albumine [3, 5] & Pro_time < 68 & Histoloji=Evet O Halde Sinif O

35. Eger Yas <42 & Cinsiyet=Erkek & Antiviral=Evet & Kiriklik=Evet &
Istahsizlik=Evet & Karaciger_Sert=Hayir & Dalak_Palhabli=Hayir & Ben= Evet &

Asit=Evet & Bilirubin <2 & Alkal fosfat 268 & Albumin € [3, 6] &

Pro_time>30 & Histoloji=Evet O Halde Sinif O

36. Eger Yas 242 & Cinsiyet=Kadin & Steroid=Evet & Antiviral=Evet &
Halsizlik=Hayir & Istahsizlik=Evet & Asit=Evet & Varis=Evet & Bilirubin>2 &

Alkal_fosfate [67, 119] & SGOT 216 & Albumine[3, 6] & Pro_time =16 O

Halde Sinif O
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37. Eger Yase [16, 67] & Cinsiyet=Erkek & Steroid=Evet & Antiviral=Evet
& Kirklik=Evet & Karaciger_Sert=Hayir & Dalak_Palhabli=Evet & Ben=Evet &
Asit=Evet & Varis=Evet & Bilirubin>2 & Alkal_fosfate [65, 111] & SGOT<59

& Albumine [3, 4] & Pro_time > 22 & Histoloji=Evet O Halde Sinif O

38. Eger Yase [14, 68] & Steroid=Hayir & Halsizlik=Hayir & Kiriklik=Hay1r

& Istahsizhk=Hayir & Dalak_Palhabli=Evet & Ben=Hayrr & Asit=Hayrr &
Varis=Evet & Bilirubin<2 & Alkal_fosfat>64 & SGOT =16 & Albumin<4 &
Pro_time< 61 O Halde Sinif O

39. Eger Yas<43 & Steroid=Evet & Kiriklik=Hayir & Karaciger_Biiyti=Hay1r
& Dalak_Palhabli=Evet & Ben=Hayir & Asit=Evet & Bilirubin <2 &

Alkal_fosfate [61, 110] & SGOT =17 & Albumine[3, 6] & Pro_time >24 &

Histoloji=Evet O Halde Sinif O

40. Eger Yas <33 & Steroid=Evet & Halsizlik=Hayir & Kirklik=Hayir &
Istahsizlik=Hayir & Karaciger_Biiyii=Evet & Karaciger_Sert=Evet & Ben=Hayir &
Varis=Evet & Bilirubin <1 & Alkal fosfat 264 & SGOT <57 &

Albumine [3.7, 5.5] & Pro_time< 67 O Halde Sinif O

41. Eger Yase [11, 56] & Cinsiyet=Erkek & Steroid=Evet & Antiviral=Evet

&  Kirklik=Hayir &  Istahsizhk=Hayrr &  Karaciger Sert=Hayrr =~ &
Dalak_Palhabli=Evet & Ben=Hayir & Asit=Evet & Bilirubin <2 &

Alkal fosfat 263 & SGOT =16 & Albumin 6[3, 4] & Pro time 222 &

Histoloji=Evet O Halde Sinif O
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42. Eger Yase [15, 53] & Cinsiyet=Erkek & Steroid=Evet & Halsizlik=Hayir

& Karaciger_Biiyii=Hayir & Karaciger_Sert=Hayir & Dalak_Palhabli=Hayir &
Ben=Hayir & Asit=Hayir & Varis=Hayir & Bilirubin<2 & Alkal_fosfat>60 &

SGOT =217 & Albumine [3.7, 5.5] & Pro_timee [20, 58] & Histoloji=Evet O

Halde Sinif O

43. Eger Yas 6[37, 70] & Istahsizlik=Evet & Karaciger Biiyii=Evet &

Karaciger_Sert=Hayir & Dalak_Palhabli=Evet & Ben=Hayir & Asit=Evet &
Bilirubin <2 & Alkal_fosfat 260 & Albumin 6[3, 6] & Pro_time 219 &

Histoloji=Evet O Halde Sinif O

44. Eger Yase [1 1, 72] & Steroid=Hayir & Antiviral=Evet & Halsizlik=Hay1r

& Karaciger_Biiyii=Hayir & Dalak_Palhabli=Evet & Ben=Hayir & Asit=Evet &
Bilirubin< 2 & Alkal_fosfat> 68 & Albumin<4 & Pro_time<67 O Halde Sinif O

45. Eger Yase [17, 72] & Cinsiyet=Kadin & Steroid=Hayir & Asit=Evet &
Bilirubin <2 & Alkal_fosfat <109 & SGOT <60 & Albumin €[3, 6] &

Pro_time <58 & Histoloji=Evet O Halde Simif 0
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Cizelge 5.19 Hepatit veri taban1 Smif 1 i¢in kurallar

No Kurallar

1. Eger Yas € [19, 70] & Cinsiyet=Erkek & Antiviral=Evet &

Halsizlik=Hayir & Asit=Hayir & Bilirubin< 2 & Alkal_fosfat>64 & SGOT<54 &
Albumin<5 & Pro_time< 66 & Histoloji=Evet O Halde Simif 1

2. Eger Yase [12, 68] & Cinsiyet=Erkek & Steroid=Hayir & Antiviral=Evet

&  Halsizlik=Hayrr &  Istahsizlik=Evet &  Karaciger_Biiyii=Evet &
Karaciger_Sert=Evet & Bilirubin 22 & Alkal_fosfat 264 & SGOT =216 &
Albumin<3.8 & Pro_time<51 & Histoloji=Evet O Halde Sinmif 1

3. Eger Yase [1 1, 70] & Cinsiyet=FErkek & Steroid=Hayir & Antiviral=Evet

&  Halsizlik=Hayr &  Kinkhik=Hayir @&  Karaciger_Biiyii=Evet &
Karaciger_Sert=Evet & Ben=Hayir & Bilirubin <2 & Alkal_fosfat <117 &
SGOT=16 & Albumin<4 & Pro_time<49 O Halde Sinif 1

4. Eger Yas 6[35, 69] & Cinsiyet=Frkek & Kirnklik=Hayir &

Istahsizlik=Evet & Karaciger_Biiyii=Evet & Dalak_Palhabli=Hayir & Ben=Hayir &
Asit=Evet & Bilirubin £2 & Alkal_fosfat 268 & Albumin 6[3, 6] &

Pro_time < 48 & Histoloji=Evet O Halde Simif 1

5. Eger Yase [35, 55] & Karaciger_Biiyii=Evet & Karaciger_Sert= Evet &

Dalak_Palhabli=Hayir & Ben=Hayir & Varis=Evet & Bilirubin <2 &
Alkal_fosfat>71 & Albumin<4 & Pro_timee [20, 59] & Histoloji=Evet O Halde

Sinif 1
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6. Eger Yase [8, 69] & Cinsiyet=Erkek & Steroid=Hayir & Kiriklik=Hayir

& Karaciger_Biiyii=Evet & Dalak_Palhabli=Evet & Varis=Evet & Bilirubin<2 &
Alkal_fosfat<104 & Albumine [3, 5] & Pro_time <49 & Histoloji=Evet O Halde

Sinif 1

7. Eger Yas 6[14, 67] & Antiviral=Evet & Halsizlik=Hayir &

Istahsizlik=Evet & Karaciger_Biiyii=Evet & Dalak_Palhabli=Evet & Varis=Evet &
Bilirubin £1 & Alkal_fosfat <110 & SGOT 2>15 & Albumin € [3, 6] &

Pro_time<51 O Halde Simif 1

8. Eger Yase [34, 72] & Cinsiyet=Erkek & Steroid=Hayir & Antiviral=Evet

& Halsizlik=Hayir & Karaciger_Biiyii=Evet & Bilirubin<2 & Alkal_fosfat>73 &
SGOT<60 & Albumine [3, 6] & Pro_timee [10, 50] O Halde Smif 1

9. Eger Yas>43 & Cinsiyet=Erkek & Steroid=Hayir & Istahsizlik= Hayir &
Karaciger_Biiyii=Evet & Karaciger_Sert=Evet & Ben=Hayir & Varis=Evet &
Bilirubin 22 & Alkal_fosfat 270 & SGOT 216 & Albumin <3.8 &

Pro_timee [10, 50] O Halde Simif 1

10. Eger Yas <39 & Cinsiyet=Erkek & Steroid=Hayir & Antiviral=Hayir &
Halsizlik=Hayir & Kiriklik=Hayir & Istahsizik=Evet & Karaciger_ Biiyii=Evet &
Karaciger_Sert=Hayir & Dalak_Palhabli=Evet & Varis=Evet & Bilirubin 22 &

Alkal_fosfat> 68 & Albumine [3, 4] & Pro_time< 61 & Histoloji=Hayir O Halde

Smif 1

11. Eger Yase [18, 68] & Cinsiyet=Erkek & Steroid=Hayir & Antiviral=Evet

& Halsizlik=Hayir & Kiriklik=Hayir & Istahsizhik=Evet & Karaciger_Biiyii=Hayir
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& Karaciger_Sert=Hayir & Dalak_Palhabli=Evet & Asit=Evet & Varis=Evet &
Bilirubin > 2 & Alkal_fosfat > 63 & Albumine [3, 4] & Pro_time <48 O Halde

Sinif 1

12. Eger Yas =46 & Cinsiyet=Erkek & Steroid=Evet & Halsizlik=Hayir &
Kirikhk=Evet & Istahsizlk=Evet & Karaciger_Sert=Hayir & Asit=Evet &

Bilirubin=2 & Alkal fosfat 270 & SGOT 215 & Albumin 6[3, 6] &

Pro_timee [15, 64] & Histoloji=Hayir O Halde Smif 1

13. Eger Yas <35 & Kinklik=Hayrr & Karaciger_Biiyii=Evet &
Karaciger_Sert= Hayir & Dalak_Palhabli= Evet & Ben=Hayir & Asit= Hayir &
Bilirubin =22 & Alkal_fosfat 270 & SGOT 216 & Albumin <4 &

Pro_timee [15, 61] & Histoloji=Evet O Halde Simif 1

14. Eger Yas>41 & Cinsiyet=Erkek & Antiviral=Evet & Istahsizlhik=Hayir &
Karaciger_Biiyii=Evet & Karaciger_Sert=Evet & Dalak_Palhabli=Hayir &

Bilirubin >2 & Alkal_fosfat 70 & SGOT <61 & Albumin €[3, 6] &

Pro_time < 45 & Histoloji=Evet O Halde Smif 1

15. Eger Yase [1 8, 70] & Cinsiyet=Erkek & Steroid=Hayir & Antiviral=Evet

& Kiriklik=Hayir & Karaciger_Biiyii=Evet & Karaciger_Sert=Hayir & Ben=Hayir &
Asit=Hayir & Bilirubin=2 & Alkal_fosfat>71 & Albumin<4 & Pro_time<43 O
Halde Sinif 1

16. Eger Yas 6[37, 70] & Cinsiyet=Frkek & Istahsizik= Hayir &

Karaciger_Sert=Hayir & Dalak_Palhabli=Evet & Ben=Hayir & Varis=Evet &
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Bilirubin 22 & Alkal fosfat <111 & SGOT >35 & Albumin € [3, 4] &

Pro_timee [14, 59] & Histoloji=Evet O Halde Sinif 1

17. Eger Yas 6[37, 72] & Cinsiyet=Frkek & Antiviral=Evet &

Halsizlik=Hayir & Kiriklik=Evet & Istahsizlik=Evet & Karaciger_Biiyii=Evet &
Bilirubin > 2 & Alkal_fosfat>68 & Albumin<3.8 & Pro_time =22 & Histoloji=
Evet O Halde Sinif 1

18. Eger Yas<44 & Cinsiyet=Erkek & Halsizlik=Evet & Istahsizlik=Evet &
Karaciger_Sert=Hayir & Dalak_Palhabli=Evet & Bilirubin<1 & Alkal_fosfat> 69

& SGOT<59 & Albumine [3, 6] & Pro_time = 25 & Histoloji=Evet O Halde Sinif

1

19. Eger Yase [35, 55] & Antiviral=Evet & Halsizlik=Hayir & Kiriklik=

Hayir & Istahsizlik=Hayir & Karaciger_Sert=Evet & Ben=Hayir & Asit= Hayir &
Bilirubin<2 & Alkal _fosfat>71 & Albumin<4 & Pro_timee [10, 50] O Halde

Smif 1

20. Eger Yas € [35, 55] & Antiviral=Evet & Halsizlik=Hayir &
Istahsizlik=Evet & Dalak_Palhabli=Hayrr & Ben=Hayrr & Bilirubin >2 &
Alkal_fosfate [26, 114] & SGOT 217 & Albumine [3, 4] & Pro_time<44 O

Halde Sinif 1

21. Eger Yase [18, 71] & Cinsiyet=Erkek & Steroid=Evet & Antiviral=Evet

&  Kinklik=Hayirr &  Istahsizhik=Hayrr &  Karaciger Biiyii=Evet &
Karaciger_Sert=Evet & Ben=Hayir & Asit=Hayir & Varis=Hayir & Bilirubin>2 &
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Alkal_fosfat> 68 & Albumine [3, 6] & Pro_time< 52 & Histoloji= Evet O Halde
Sif 1

22. Eger Yase [35, 55] & Cinsiyet=Erkek & Steroid=Evet & Halsizlik=Evet

& Istahsizlik=Evet & Karaciger_Biiyii=Evet & Dalak_Palhabli=Evet & Ben=Hay1r
& Asit=Evet & Varis=Hayir & Bilirubin<2 & Alkal_fosfat>75 & SGOT<53 &

Albumine [3, 6] & Pro_time <68 & Histoloji= Evet O Halde Simif 1

Cizelge 5.20 Hepatit veri kiimesi i¢in Onerilen yontem ve diger kural ¢ikarma
algoritmalariin siniflandirma basarilar
(internet: Logical rules extracted from data,

http://www.fizyka.umk.pl/kmk/projects/rules.html, Mart, 2008)

Yontem Basar1 % Referans

Onerilen Yontem 96.8

C-MLP2LN 96.1 http://www.fizyka.umk.pl
FSM 90 http://www.fizyka.umk.pl
CART (decision tree) 82.7 http://www.fizyka.umk.pl

Hepatit veri kiimesinde kural c¢ikarma ile ilgili yapilan ii¢ calisma sonucu
rapor edilmektedir. Rapor edilen basar1 %82.7, %90 ve %96.1.”dir (internet: (Logical
rules extracted from data, http://www.fizyka.umk.pl/kmk/projects/rules.html, Mart,
2008). Bu tezde Onerilen yontemin basaris1 %96.8’dir. Cizelge 5.20’de Onerilen

yontemin basaris1 diger yontemlerle karsilastirmali olarak goriilmektedir.
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Cizelge 5.20’den goriildiigii {izere Onerilen “simiflandirma”+ kural”
cikarma algoritmast sonucu olusan kurallar yiiksek bir oranda teshis basarisina

ulagmustir.

5.3. Boliim Degerlendirilmesi

Bu béliimde, bir 6nceki boliimde 6nerilen hibrit bulanik sinir agindan kural
cikarma yontemi Cleveland Kalp Hastaliklar1 ve Hepatit Hastaligi veri kiimelerine
uygulanmis ve basaris1 incelenmektedir. Once verilerin tamam kullanilarak egitim
yapilmaktadir. Bu islemin sonucu olarak Cleveland Kalp Hastaliklar veri kiimesinde
%99, Hepatit veri kiimesinde %100 basar1 elde edilmektedir. Daha sonra egitilen
agin olusturdugu fonksiyon elde edilmektedir. Olusturulan fonksiyon minimize
edilerek O smifinin  kurallari, maksimize edilerek 1 smifinin  kurallar
olusturulmustur. Bu islemin sonucu olarak Cleveland Kalp Hastaliklar1 veri
kiimesinde %96.4, Hepatit veri kiimesinde %96.8 basar1 elde edilmistir. Elde edilen
oranlar literatiirle karsilastirildiginda onerilen kural ¢ikarma algoritmasinin basarili

oldugu goriilmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

6.1. Sonuclar

Orneklerden 6grenme zekanin 6nemli bir islevi olup, son yillarda istatistik,
yapay zeka gibi alanlarda ugrasan arastirmacilarin ¢ok ilgisini ¢ekmektedir.
Orneklerden Ogrenen tiimevarimsal algoritmalar gelistirilerek gercek diinya

problemlerine uygulanmaktadirlar.

En yaygin kullanilan tiimevarimsal 6grenme algoritmalarindan biri yapay
sinir aglaridir. YSA’lar smiflandirma icin siklikla kullanilmaktadir ve bir c¢ok
problemde yiiksek basar1 sergilemektedirler. Ancak YSA’lar elde ettigi bilgilerin
anlagilir olmamasindan dolay1, kullanmish olmamaktadirlar. Bu durum, anlasilir
kurallarin  6nemli oldugu bir ¢ok veri madenciligi problemlerinde sorun
olusturmaktadir. Bu nedenle YSA’dan kural c¢ikarmak icin c¢esitli yontemler

gelistirilmektedir.

Bu calismada iki problem iizerinde durulmustur. Once siniflandirma icin bir
sinir ag1 gelistirilmektedir, ikinci asamada gelistirilen sinir agindan kural ¢ikarmak

icin bir yontem Onerilmektedir.

Once simiflandirma igin hibrit bir ag modeli dnerilmektedir. Bugiine kadar
yapilan ¢aligmalarda veriler genellikle ya ikili, ya da gercel olarak kodlanmaktaydi.
Gercek diinya problemlerinde veriler genellikle hem aynk hem de gercel
niteliklerden olusmaktadir. Bu calismada ayrik nitelikler ikili olarak kodlanirken,
gercel nitelikler bulaniklagtirilmaktadir. YSA ve BSA’nin birlesiminden olusan bir
hibrit ag olusturularak kodlanmisg veriler hibrit aga sunulmaktadir. Egitim algoritmasi
olarak, Geri Yayilim kullanilmaktadir. Sistemin performansim1 degerlendirmek i¢in

14

10 kez capraz dogrulama ve “egitim”+”test” yontemleri kullanilmaktadir.
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Ikinci asamada olusturulan bu hibrit agdan kural ¢ikarmak icin bir yontem
onerilmektedir. Bunun i¢in sinir ag1 egitimi bitirdikten sonra olusan fonksiyon
cikarilmig ve optimize edilmistir. Optimizasyon i¢in bir yapay bagisiklik algoritmasi
olan Opt-aiNET kullanilmistir. Bu ¢alismada popiilasyon bireyleri hem ikili, hem de
gercel sayilardan olustugu i¢in hipermutasyon islemi iki agamada yapilmistir. Bireyin
ikili kodlanmis ve gercel kodlamis parcalart ayr1 ayri hipermutasyona tabi
tutulmustur. Sistemin buldugu antikorlarin  kodlar1 ¢oziilmiis ve kurallar
olusturulmustur. Kod ¢oziimii i¢in ikili kodun ait oldugu 6zellikler kullanilmis, eger
birka¢ ozellik bir arada gecerliyse, “VEYA” operatorii ile birlestirilmistir. Gergel
sayilar ise iiyelik dereceleri oldugundan dolayi, 6nce durulastirilmiglardir. Bu sekilde
olusan aralik, o niteligin standart sapmasi kadar saga ve sola genisletilmis ve sonug
araligr tespit edilmistir. Elde edilen nitelik degerleri “VE” operatori ile

birlestirilmistir.
Ozet olarak calisma iic asamadan olusmaktadir:
1. Verileri kodlama
2. Smiflandirma
3. Kural ¢ikartma

Sistemin bagarisim test etmek icin her iki yontem iki farkli veri tabaninda
uygulanarak elde edilen sonuclar literatirde rapor edilen sonuglarla
karsilastirilmaktadir. Her iki veri tabaninda da yoOntemlerin basarili oldugu
goriilmektedir. Genel olarak bakildiginda dogru tani orami yiiksek olan bir sistem

gelistirildigi goriilmektedir. Calismada alinan 6nemli sonuglardan bazilart sunlardr:

1. Tipta dogru teshisin ne kadar Onemli oldugu gbéz Oniinde
bulunduruldugunda, bu tip bir smiflandirma sisteminin 6nemi daha iyi

anlagilmaktadir.

2. Calisgmamizda basar1 dl¢timlerinin giivenilirliginin saglanmasi amaciyla iki
farklr veritabani kullanilmistir. Her iki veritabani aragtirmalara acik oldugu
icin iizerlerinde bir cok uygulama yapilarak bize ¢alismamizin sonucunu

karsilagtirma olanagi sunmaktadir.
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3. Tip alaninda bulanik mantik kullanildiginda karsilagilan 6nemli sorunlardan
birisi  verilerin dogru  bulaniklagtinlmasidir.  Yapilan c¢alismada
goriilmektedir ki, dogru bulaniklastirma i¢in o hastaligin ait oldugu alan

uzmaninin destegi gerekmektedir.

4. Basarili siniflandirma yapmak icin bir sinir aginin gelistirilmesini ve bu
agdan kural ¢ikarilmasini amacglayan bu ¢alismada, siniflandirma igin hibrit
bir sinir ag1 Onerilmistir. Sistemin performansi iki sekilde olc¢iilmiistiir: 10

(P-4

kez ¢apraz dogrulama ve “egitim”+”test”. Her iki yontemde de sistemin
basarili oldugu goriilmektedir. Kural ¢ikarmak i¢in bir yapay bagisiklik
algoritmasi olan Opt-aiNET kullanilarak optimizasyon yapilmaktadir.
Olusturulan  kural tabaninin  siniflandirma  basarisin1  yiikselttigi

goriilmektedir.

Yapilan bu calismanin gercek bir sistemde kullanilmasi miimkiindiir.
Oncelikle kullanilacak hastalikla ilgili bulaniklasacak verilerin bulaniklastirilmasi ve
sinir aginin egitilmesi gerekmektedir. Ag bu sekilde kullanilabilecegi gibi istenirse,

optimizasyon yapilarak o hastalik i¢in kurallar olusturulabilir.

6.2. Oneriler

Bu calismada hibrit bulanik sinir ag1 kullanarak teshis basarisinin
yiikseldigi gozlemlenmektedir. Ayrica bulaniklastirilmis verilerle yapilmis bir
calisgmanin, klasik kodlanmis verilerle yapilan ¢alismadan daha basarili oldugu

goriilmektedir.
Bu tez calismasinin sonucunda;

® Cevrimi¢i bir teshis sistemi tasarlanarak, sistemin test edilmesi ve

sonuglarin degerlendirilmesi,
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Farkli hastaliklarla ilgili ve daha fazla veriye sahip veritabanlar iizerinde
bu uygulamalarin gerceklestirilmesi ve dogrulama sonuglarinin analiz

edilmesi,

Egitime girilen Ornek sayisimin artirilarak teshis oranlarinin incelenmesi
gibi bazi Onemli konularin ileriye yonelik birer caligma olarak

onerilmesinde fayda goriilmektedir.
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