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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

BULANIK UZMAN SISTEMLER KULLANILARAK TIPTA HASTALIK TESHISI

Negar ZIASABOUNCHI

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Prof. Dr. Iman ASKERBEYLI

Kalp hastaliklarin teshis siireci, hastanin saghiginda c¢ok onemli ve kritik bir rol
oynamaktadir. Ayrica, hastaligi daha ileri bir seviyeye ulagsmasini engellemektedir.
Makine oOgrenme teknikleri ve veri madencilik algoritmalarin kalp hastaliklarinin
tanisinda Onemli katkida bulunmaktadirlar. Bu c¢alismanin amaci, adaptif sinirsel
bulamk c¢ikarim sistemi (ANFIS) kullanilarak hastanin kalp hastalik derecesini
belirlemek i¢in bir yontem gelistirmektir. Ayrica gelistirilen yontem, kiimeleme
yontemlerinden K-means ve bulanik C-means yontemleri ile kiyaslanmistir. Kullanilan
tiim algoritmalar Cleveland kalp hastalig1 veri seti lizerinde uygulandiktan sonra test
edilmektedirler. ANFIS ve kiimeleme sonuglarmnin karsilastirlmasinda ANFIS’in daha
yiiksek basarima sahip oldugu goriilmiistiir. Sonug¢ olarak gelistirilen ANFIS modeli
kalp hastaliklarinin teshisi i¢in karar destek sistemi olarak kullanabilecegini

gostermistir.
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ABSTRACT

Master Thesis

MEDICAL DISEASES DIAGNOSTICS USING FUZZY EXPERT SYSTEMS

Negar ZIASABOUNCHI

University of Ankara
Graduate School of Natural and Applied Science
Department of Computer Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Iman ASKERBEYLI

Heart disease diagnosis procedure is very vital and critical issue for the patient's health.
In addition, this prevents the disease from progressing to further stages. The role of
using machine learning techniques and data mining algorithms in diagnosis of heart
disease is very considerable. The aim of this study is to develop a method of classifying
for heart disease degree of patient based characteristic data using adaptive neuro fuzzy
inference system (ANFIS). Furthermore, the developed method is compared with the K-
means clustering method and fuzzy C-means methods. All the algorithms are
implemented and tested on a Cleveland heart disease dataset. Compared results are
suggesting that the ANFIS has a much probability of success at heart disease diagnosis.
Obtained results show that the proposed analysis system can be used as an expert

system for heart decision support system.

December 2014, 57 pages
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1. GIRIS

Kardiyovaskiiler hastaliklar denilen, kalp ve damar hastaliklar1 g¢esitli sorunlar igeren,
kalp damarlariin herhangi bir nedenle daralmasi, tikanmasi ve kalp kasinin
oksijenlenme ve beslenmesinin bozulmasidir. Diinya Saglik Orgiitii'niin (DSO)
Raporu’na gore, kardiyovaskiiler hastaliklar1 diinya capinda Oliimlerin en biiyiik
nedenidir ve bu hastaligin 6liim oranlarmin % 80’1, diisiik ve orta gelirli tilkelerde
gerceklesmektedir (Anonymous 2014). Dolayisiyla, kalp hastaligin erken donemde
tahmin edilmesi ve dnlenmesi biiylik 6nem tagimaktadir. Son yillarda tibbi karar verme
yontemlerin gelistirilmesiyle hastalik olusmadan once ve hastaligin tedavi maliyeti
artmadan 6nlenmesi miimkiindiir. Ote yandan, bazen laboratuvar sonuglarma ve
doktorlarin tecriibesine dayanan tibbi teshisler yetersiz kalmaktadir ve yanlis teshisler
verilebilmektedir. Bu hatalari ortadan kaldirmak ve dogru teshis yapabilmek i¢in, insan
faktoriinii eleyerek, basit ve hizli ¢oziimler iretmek amaglanmaktadir. Bilgisayar
teknolojisinin gelisiyle birlikte, akilli yontemler ve algoritmalar (6rnegin sinir agi,
bulanik mantik ve genetik algoritma) karmagik ve belirsiz tibbi goérevlerde kritik rol
oynamaya baglamistir (Obanijesu ve Emuoyibofarhe 2012). Son yillarda, bir¢ok makine
o0grenme teknikleri ve algoritmalar1 tibbi tam1 tahmininde kullanilmaktadir.
Smiflandirma ve kiimeleme algoritmalart ¢ok sik kullanilan yontemler arasindadirlar.
Siniflandirma ve kiimeleme algoritmalar1 sirasiyla denetimsiz 6grenme ve denetimli
ogrenme icin kullamlmaktadir. Simiflandirma yontemleri arasinda olan ANFIS, melez
uzman sistemlerinden biridir. ANFIS, Neuro-bulanik entegrasyonu, sinir aglarin
iliskisel yapisi ile bulanik mantigin, insan gibi diisiinen ve karar veren 6zelligini bir
arada kullanarak melez akilli sistem sunmaktadir (Neshat ve Yaghobi 2009). Bu
calismanin amaci, simiflandirma ve kiimeleme yontemleri kullanarak kalp hastalarin,

saglikli veya hasta gruplara dogru siniflandirilmasi i¢in uzman sistem hazirlamaktir.

Bu bolimden sonra, tezin ikinci ve iigiincii boliimde sirasiyla bulanik mantik,
smiflandirma ve kiimeleme yontemleri ile ilgili genel bilgi verilmistir. Dordiinci
boliimde ise kalp hastaliklar1 ve kalp hastaliklarin teshisi igin kullanilan veri seti ile
ilgili bilgi verilmistir. Besinci boliimde, kalp hastaliginin teshisi i¢in bulanik uzman

sistem, ANFIS destekli uzman sistem tasarlanmistir ve kiyaslama yapabilmek igin,



kiimeleme algoritmalar1 uygulanmistir. Daha sonra siniflandirma ve kiimeleme sonucu
elde edilen verilerin analizi yapilmis ve aralarindaki iligkiler degerlendirilmistir. Altinci
yani sonu¢ boliimiinde, arastirma stiresince denenen modellerden hangisinin teshis igin

daha uygun oldugu belirlenmistir.

Bu tez calismasinin sonunda kalp hastaliklarinin teshisinde kullanilan yapay zeka
tekniklerin  hangisinin hastaliklarinin  teshisinde daha basarili oldugu sonucu

verilecektir.



2. BULANIK SISTEMLER

2.1 Bulanik Mantik Kavram

Klasik mantik sistemleri bir degerin sadece dogrulugu veya yanlishigini belirtmektedir
ve cok kati smirlar cizerek kesin olmayan durumlarla ilgilenmemektedir. Klasik
kiimelerde bir varlik kiimenin eleman1 oldugunda “1” ve kiimenin eleman1 degil ise “0”
degerini alir. Bulanik mantik, bulanik kiime teorisine dayali ve klasik kiime teorisinin
aksine 0 ile 1 arasindaki degerlerde bir gercek say1 olarak alinir. Bulanik kiimelerde her
bir varligin belli bir iiyelik derece ile bir unsuru temsil eder ve tiyelik fonksiyonu p(x)
ile gosterilir. Ayrica bu degerler sozel terimler ile de karakterize edilebilir. Ornegin 'Ali
cok uzun boylu', burada '¢ok' sozel terim, 'uzun' bulanik degisken ve A(uzun)={az, ¢ok,
¢ok az, biraz, biraz fazla, ¢ok fazla} terim kiimesidir. Bulanik mantikta, az, ¢ok, ¢ok az,
biraz, biraz fazla, ¢ok fazla, hizli, yavas gibi giinliik konusma dilinde kullandigimiz
kiime iyeleri derecelendirilerek, olaylarin hangi oranlarda gergeklestirildigi
gosterilebilir. Boylece, bulanik kiimeler gergek hayatta kullandigimiz terimleri temsil
eder. Bulaniklik kavrami ilk olarak Zadeh (1965) tarafindan onerilmistir. Zadeh, bulanik
yaklagimi kullanarak karmasik ve komplike sistemleri basitlestirmek amaci ile bulanik

kiimeleri tanitmustir.

2.2 Bulanik Kiimeler ve Uyelik Fonksiyonlar

Bulanik kiimeler klasik kiime teorisinin bir uzantisi olarak kabul edilebilir. Ornek olarak
“uzun boylu kisi kime denir?” sorusuna cevap vermek i¢in, bir kisinin uzun boylu
kiimesine ait olup olmadig: belirlemek gerekmektedir. Bulanik kiime mantiginda uzun
boylu kiimesi derecelere ayrilabilmektedir ve kiimenin elemanlar: ait olma dereceleri ile
gosterilir. A, uzun boylu kiimesi ve py(x) € [0,1] uzun boylu kiimesindeki tiyelik

derecesidir. u4 fonksiyonu ise bulanik A kiimesinin iiyelik fonksiyonu adi verilir.

A = {(x, 1a(x))|x€A, ua(x)€[0,1]3 (2.1)

ua(x) =1, Egerx, A’nin tamamen i¢indeyse;



pa(x) =0, Eger x, A’nin tamamen disindaysa,

0 < pu(x) <1, Egerx, A’nin bir miktar i¢indeyse.

Ornek olarak uzun boylu erkeklerin bir tanimi, “kisinin boyu 180 cm den fazla olursa,

uzun boylu bir adam olabilir”. Bu ifade klasik kiimelerde s0yle tanimlanabilir;

uzun boylu = {x£x>180}.

Sekil 2.1°de goriildiigli gibi klasik kiime mantigina gére 180 cm boyundaki bir kisi
uzun boyludur ve boyu 180 cm den daha kisa olanlar ise uzun boylu kiimesine ait
degildir. Hatta 179 cm boyundaki bir kisi kisa boylu olarak kabul edilir. Ancak, bulanik
kiime metodolojisinde, iiyelik derecesi kavrami uygulanmaktadir. Bu mantiga gére 170
cm boyundaki bir kisi kisa degildir ¢iinkii kismen de olsa uzun boylu insanlar kiimesi
igindedir. Bulanik mantikta 160 cm boyundaki kisinin iiyelik derecesi 0.6, 170 cm
boyundaki kisinin tiyelik derecesi 0.7 ve 180 cm boyundaki kisi ise tiyelik derecesi 1’dir
(Cobanoglu 2000). Sekil 2.2°de goriildiigii gibi, kisinin boyu 180°den biiyiik oldugu
halde, “uzun boylu” bulanik kiimesine tam {iyelikle dahil olmaktadir ve “1” iyelik
derecesine sahiptir. Fakat kisinin boyu 180'den kisa oldugu halde, iiyelik derecesi
kiigiilmeye baglar.

1{x) uzun boylu

0.0

150 160 170 180 190

boy(cm)

Sekil 2.1 Uzun boylu kisinin klasik kiimesi



L
150 160 170 180 190

boy(cm)

Sekil 2.2 Uzun boylu kisinin bulanik kiimesi

Bir iiyelik fonksiyonu, kiime iiyelerini degerleri ile degisiklik gésteren bir egridir
(Mahmood 2010). Uyelik fonksiyonu grafiginde x ekseni kiime iiyelerini gdsterir ve y
ekseni iiyelik derecelerini belirler. Bir bulanik kiime yapisi iki seye baglhdir, birincisi
uygun bir evrensel kiimenin tanimlanmasi ve ikincisi uygun bir iiyelik fonksiyonu
belirlenmesidir (Jang ve Sun, 1995). Genellikle, bulanik kiimelerin belirlenmesi

uzmanlarin bilgisine ve tecriibelerine dayanir.

Uyelik fonksiyonlarmin (Uggen, Yamuk, Gauss ve Can) ornekleri sekil 2.3

gosterilmistir ve asagidaki formiiller ile tarif edilmistir.

(@) Uggen iiyelik fonksiyonu

X—aq

a; <x<b ise Py (2.2)
u(x;ay,b,a2) =4 b<x<a, ise ZZ";
2_
x> a, veya x < aq ise 0
(b) Yamuk iiyelik fonksiyonu
, x—a,
a; <x < by ise — (2.3)
b <x<b, ise 1
l’l(x; a, bll bZi aZ) = { ! 2 xX—ay
2—az

l b, <x < a, ise

x> a, veyax <aq ise 0

(c) Gaussian liyelik fonksiyonu



Bu iiyelik fonksiyonu iki m ve s parametreleri ile belirlenir.

252

s m,5) = exp [~

Bu fonksiyonda m fonksiyon merkezini ve s ise genisligini ifade eder.

(d) Can sekli iiyelik fonksiyonu

1
n(x; ay,az,a3) =
.
U M
j [pemem——— A !
] E - 0 a, b, b a, x
a b a, X
(a) Uggen iiyelik fonksiyonu (b) Yamuk Uyelik fonksiyonu
[0
M
| S ———— -
N\ 1 ——
f/ E \ { ' \\I
[\ a '.
' l'-. ' |
/ L\ 0.5} 1 : '
/ i \" II.‘E I-
, /.-’r i / ' \
0 a ril v al al a3 TR
(c) Gaussian iiyelik fonksiyonu (d) Can sekilli iiyelik fonksiyonu

Sekil 2.3 Bulanik kiimeler i¢in 6rnek iiyelik fonksiyonlarin gosterimi

(2.4)

(2.5)



2.3 Bulanik Kiime Islemleri

Bulaniklastirma islemlerinden, bulanik birlesim (AND), bulanik kesisim (OR) ve
bulanik tamamlayicisi (NOT) Zadeh tarafindan tamimlanmustir. Sekil 2.4.a, b’de
goriildiigii gibi, X evreninde A ve B, u,ve ug tiyelik fonksiyonlari ile iki bulanik kiime

farz edilerek her bir operatoriin islemi sekil 2.5; 2.7°de gosterilmistir.

HalE) ez

[J] (¥

i T L2

Sekil 2.4 X evrenine ait iki bulanik kiime

a. Bulanik kiime A, b. Bulanik kiime B

2.3.1 Birlesim

Her bir kiimeye ait 6genin ait olduklari kiimelerdeki tiyelik derecelerinin en biiyiigii
alinarak iki tane bulanik alt kiimenin birlesim islemi hesaplanir (Baykal ve Beyan

2004). ki tane A ve B bulanik alt kiimelerin birlesimi asagidaki gibidir;

Ulpa (), up(x)] = max[p, (), ug(x)] veya paup(x) = max[us(x), ug(x)] (2.6)

0y

Sekil 2.5 Bulanik birlesim islemelinin grafiksel gosterimi



2.3.2 Kesisim

Her bir kiimeye ait 6genin ait olduklar1 kiimelerdeki iiyelik derecelerinin en kiigiigii
alinarak iki tane bulanik alt kiimenin kesisim islemi hesaplanir (Baykal ve Beyan 2004).

Iki tane A ve B bulanik alt kiimelerin kesisimi asagidaki gibidir;

g (x), pp ()] = min[p, (x), ug (x)] = veya pgng(x) = minfu, (x), ug(x)]  (2.7)

LI u-r:'lﬂ ..‘.l_ - = ‘ll.u_.:,;_
I\ ; \
[\ \

[ \

I \

l \
0.0 —|t lln_

Sekil 2.6 Bulanik kesigim islemelinin grafiksel gosterimi

2.3.3 Tumleme

Bir bulanik kiimenin tiimleyeni asagidaki gibidir;

pa(x) =1 —py(x) (2.8)

0. .

Sekil 2.7 Bulanik tiimleme isleminin grafiksel gosterimi

Asagida kiime teorisi i¢in gerekli bazi1 6zellikler verilmistir:



De Morgan kanunu:
(AnB)=AUBve(AUB)= ANnB (2.9)
Dagilma ozelligi:
ANBUC)=(ANB)UANC)veAU(BNC)=(AUB)N(AUC(0) (2.10)
Yutma ve tek kuvvet 6zelligi:
AU(ANB)=A ,An(AUB) =4 (2.11)
AUA=AANA=A (2.12)

Yukarida anlatilan bu 6zellikler klasik kiimelerle benzemektedir. Ama klasik kiimeler
ve bulanik kiimelerin birbirinden tamamen farkli 6zelliklerde bulunmaktadir. Bulanik
kiimeler klasik kiimelerin aksine A bulanik kiimesinin tiimleyeni ile birlesimi evrensel
kiime degildir ve A bulanik kiimesinin tiimleyeni ile kesisimi bos kiime degildir
(Cobanoglu 2000). Bunun nedeni ise A’nin tiimleyeninin siirlarinin bulanik olmasidir

(Baykal ve Beyan 2004). Matematiksel olarak;

ANA+0 (2.13)
AUA+#U (2.14)
ifade edilir.

2.4 Sozel Degiskenler

Profesor Zadeh (1975) yilinda, sozel degisken kavramini ortaya ¢ikarmig Ve sayisal
ifadeler yerine sozel ifadeler tanimlayarak, kiimeler arasi gecise esneklik kazandirmis.
Ornek olarak, bir kisinin boyu uzun, denildiginde, S6zel degisken; kisinin boyu, degeri

ise uzun oldugu anlasilmaktadir.



Uyelik dereceleri Bulamik kiimeler

1.0

08- A

0.6 Orta
04 < d
0.2 ) X )
0.0 T H £ | T

|
150 160 170 180 190 200 210
Boy (cm)

Sekil 2.8 Kisa, orta, uzun kisinin bulanik kiimeleri

Sekil 2.8’de goriildiigli gibi Boy kelimesi i¢in kullanabilecegiz degerler; kisa, orta ve
uzun kelimelerdir. Bu degerler bulanik kiimelerle ifade edilir. Daha sonra ‘eger...ise...o

halde’ kurallari ile bulanik kurallar dizisi olusturulur.

2.5 Bulanik Kurallar

Bulanik mantik kural tabanli bir sistemdir ve kurallar genelde uzman bir kisinin
gorlisiine gore olusur ve bu kurallar istenilen sistem davranisini belirler. Bu kurallarin
yazilmasinda sadece girdi verileri ile ¢iktilar arasinda olabilecek tiim ara (bulanik kiime)
baglantilar1 diigtiniiliir (Y1lmaz ve Arslan 2005). Genellikle bulanik kurallar asagidaki

gibi olusur:

EGER onciil (ler) SONRA soncul (ler)

Ornegin X degeri A ise, 0 halde Y degeri B’dir seklinde sozel girdi ve ¢ikt1 degerlerine
sahip olmalidir (Mahmood 2010).

R(X, y): Eger A(x), ise B(y) veya

R(X, y): A(x)—B(y)
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Bir Eger ise o halde kurali iki ayr1 béliimden olusur: Onciil ve Soncul. Ik olarak énciil
kismi ifadelerin dogrulugu ve yanlishgini arastirir. Ikinci kisim ise, hiikiim kismi olarak
bilinir. birinci kisim dogru olmasi1 durumunda ikinci kisitmda yer alan ifadeye
hiikmedilir ve onciil yanlis oldugu aksi halde hiikiim kismi atlanir (Yildiz ve Gedik
2004 ). Bir kuralda onciiller birden fazla pargadan olusabilir. Tiim ¢oklu 6nciiller uygun
bulanik operatorlerle baglandiktan sonra, tiim pargalar ayni anda hesaplanir ve bir ¢ikis

verilir. Daha sonra tiim bu ¢ikislar tek bir ¢ikis olarak toplanir.

Bulanik kiimeleri i¢eren kural olgulari: Genellestirilmis modes pones ve genellestirilmis

modus tollens dir.

Genellestirilmis modes pones (GMP):

OLGU: x A’dir. (R(x))

KURAL: Eger x A ise, o halde y B’dir. (R (X, y))
SONUC: y B’dir. (R (y)= R(x)°R(x, y))
Genellestirilmis modus tollens (GMT):

OLGU: y B’dir. (R(y))

KURAL: Eger x A ise, o halde y B’dir. (R (X, Y))
SONUC: x A’dir. (R (x)=R(y)°R(x, Y))

2.6 Bulanik Cikarim Sistemi

Bulanik ¢ikarim sistemi (BCS) bulanik kiimeler teorisini kullanarak tiim girdi
degiskenleri, ¢ikis degiskenlerine baglayan bir siirectir. Sekil 2.9 bes fonksiyonel
bloklari ile BCS’in bir 6rnegini gostermektedir (Hishammuddin 2008).

11



Bulanik Kural Tabani

'

Giris verileri

v

Bulaniklastiric

A 4

Bulanik Cikarim
Motoru

A 4

Durulastirici

g

1kis verileri

B

T

T

T

Uyelik Fonksiyonlari

Sekil 2.9 Bulanik ¢ikarim sistemi

Genel olarak bulanik model sistemin esas agamalari asagdaki gibidir :

L

e Bulaniklastirigi, kesin girdileri, tyelik fonksiyon mekanizmasima dayali

araliklara boler ve her iiyelik fonksiyonu igin uygun sozel ifade atanir.

e Bulanik ¢ikarim motoru, kural tabanindaki her bir kuralin sonuglarinmi birlestirir

ve bir ¢iktt bulur. Bagka bir degisle bu motor her bir kuralin ¢ikarimlarini

birlestirerek tiim sistemin girdileri altinda nasil bir ¢ikti verecegini belirler

(Y1lmaz ve Arslan 2005).

e Durulastirict belirli bir durulama yontemi ile bulanik ¢ikisi, kesin ¢ikishi bir

degere dontistiiriir.

En yaygin olarak kullanilan bulanik ¢ikarim metotlar;; Mamdani metodu ve Takagi-

Sugeno metodudur. Bu iki bulanik ¢ikarim yontemlerin arasindaki fark soncul kisminin

ozelligidir.

2.6.1 Mamdani ¢ikarim metodu

Mamdani yontemi ilk defa bir buhar motorunu kontrol etmek ig¢in kullanilmistir

(Mamdani ve Assilian 1975). Bu yontem kolay olusturulan ve insan davraniglarina
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yakin oldugu i¢in yaygin bir kullanima sahiptir (Yilmaz ve Arslan 2005). Mamdani
yonteminde sonculler, bulanik kiimelerdir ve bu bulanik kiimeler birlestirme isleminden
sonra tek bir bulanik ¢ikis1 olarak elde edilir ve bu bulanik c¢ikis ¢esitli durulama
yontemleri ile bir kesin ¢ikisa doniisttirtiliir. Sekil 2.10 iki degiskenli ve iki kurall1 bir
Mamdani tipi bulanik modeldir. Burada x ve y giris degiskenlerdir ve z ise ¢ikis,
degiskendir. Bu yontemde once giris degiskenlerin kural tablosuna gore {iiyelik
dereceleri belirlenir ve Min operatérle ¢ikis bulanik kiimesi elde edilir. Daha sonra her
bir kural i¢in elde edilen ¢ikis bulanik kiimeleri birlestirerek tek bir bulanik kiime elde
edilir. Bu birlesim islemini Max operatorii ile yapilir ve son olarak kesin bir degere

ulagmak i¢in durulagtirma iglemi yapilir.
Kurall: Eger x=A1 VE y=B1 Ise z=C1

Kural2: Eger x=A2 VE y=B2 Ise z=C2

min
UT At ug E\' 1y c,
!\ . - C;
L L
X Y z
o P "d B, A (o
X Y z
X ¥ maks
1]
o
! 4
z

Sekil 2.10 Bulantk VE ve VEYA islemleri igin sirasiyla Min ve Max operatorlerini
kullanan Mamdani tipi BCS
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2.6.2 Takagi - Sugeno bulanik metodu

Sugeno metodunda (Sugeno 1985) sonculler, girislerden olusan polinomdur. Son ¢ikis,
her kuralin ¢ikis agirlikli ortalamasidir. Birinci dereceden Sugeno tarzi bulanik kural

formu asagidaki gibidir:

Eger x, A ve y de B ise o halde z=ax+by+c

min or
product
o T HA B
. 5,
f\ 1 Wi ZiEP X QYL
- \' o
X Y
“A A, Hh g,
Wz 22=p2X+qu+r2
- FANAN -
X Y ! weighted average
x ¥

- WiZo+WeZ;
Wie + W

Sekil 2.11 Birinci dereceden Sugeno bulanik modeli (Jang ve Sun 1995)

A ve B 0Onciil kismindaki bulanik kiimelerdir. Soncul kisminda ise ax+by+c dogrusal bir
matematiksel fonksiyondur. Sekil 2.11 birinci dereceden Sugeno bulanik modeli igin
bulanik ¢ikarim mekanizmasini gostermektedir.

2.7 Durulastirma

Onceden belirtildigi gibi ¢ikarim mekanizmasindan elde edilen dilsel terimler iceren

bulanik kiimeyi, kesin degere doniistiirmek ig¢in durulastirma yapilir. Cesitli durulama

yontemleri olmak tizere burada {i¢ yontemden bahsedilecek.
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2.7.1 Agirhk merkezi yontemi

Durulastirma yontemleri arasinda en yaygin olan yontemdir ve agirlik merkezini bulma
kavramina dayanmaktadir. Matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilir. Sekil 2.12
Bulanik kiime ¢ikist i¢in [a, b] araligindaki hesaplandigi, agirlik merkez noktasini

gostermektedir.

Shouc(x).x
= e (215)
T\
1.0 |
| >
J X

a Y
X
Sekil 2.12 Agirlik merkezi durulagtirma metodu

2.7.2 En bilyiigiin ortasi yontemi

En biiyiik tiyelik derecelere sahip olan elemanlarin ortasini bulur. Matematiksel olarak

asagidaki gibi ifade edilir. Yontemin grafiksel agiklamasi sekil 2.13'de gosterilmistir.

x = 27;1% (2.16)

-

p
1.0

T

X = (a+b)/2

M
-
X

O e ee= ===

B om o o e
}i-.-__________

Sekil 2.13 En biiyiigiin ortas1 durulagtirma metodu
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2.7.3 Aglortay yontemi

Bu yontem elde edilen alani, iKi esit alana boler. Sekil 2.14’de bu yontemin grafiksel

gosterimi verilmistir.

[ maGOdx = [ pa(x)dx

Burada a = min{x|xeX} Ve f = max{x|xeX} dir.

1.0 1

Sekil 2.14 Agiortay durulastirma metodu
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3. YAPAY ZEKA TEKNIiKLERIi

3.1 Makine Ogrenme

Makine 6grenmesinde Oncelikle 6grenme yapilacak veri setinin uygulanacak 6grenme
metoduna uygun bir sekilde hazirlanmasi1 gerekir ve yeni bir metot bulunduktan sonra
bu metodun performansi 6lgiilir ve diger metotlarla karsilastirilmasi yapilir (Uzun
2007). Son yillarda, birgok makine O6grenme teknikleri ve algoritmalar tibbi tani
tahmininde kullanilmistir. Veri madenciliginde kullanilan iki temel algoritma kiimeleme

ve siniflandirma algoritmalaridir.

3.1.1 Gozetimli 6grenme

Gozetimli 6grenme, egitim verileri lizerinden 6grenmeyi saglayan bir makine 6grenmesi
teknigidir. Bu 6grenme tekniginde algoritma giris degerleri ve ¢ikis degerleri arasindaki
iligkiyi gosteren bir fonksiyon tiretir. Egitim verisi, giris degerleri ve hedef degerlerden

olusur.

3.1.2 Gozetimsiz 6grenme

Gozetimsiz 6grenme modeli gozlemlere bagli bir makine 6grenmesi teknigidir (uzun
2007). Bu yontem, gozetimli 6grenmeden farkli olarak ¢ikis degerleri kullanmadan
sadece girdiler tizerinden 6grenme islemini gerceklestirir. Burada ag kendisi, veri
setinin ortak Ozelliklerini, benzerliklerini bulmasi1 ve giris verileri uygun kategorilere

smiflandirmak i¢in 6grenmesi gerekir.

3.2 Uzman Sistemler

Uzman sistemler bir uzmanin kendi uzmanlik alanindaki bilgisini ve tecriibesinden
yararlanarak, bilgisayar ortamina gegiren bilgisayar programlaridir. Mimari olarak

uzman sistemleri diger karar destek sistemlerinden ayiran en 6nemli 6zellik uzman

sistemler ‘deki “Bilgi Taban1” ve ¢ikarim mekanizmasidir (Bilge 2007).
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3.3 ANFiS

Bulanik kurallar bir uzmanin fikri veya deneyimine dayanarak olusturulur. Ancak her
uzman kisi bilgilerini paylasmak istemeyebilir ve uzman bilgi kullanmak i¢in var olan
standart bir yontem yoktur. Sonug¢ olarak, yapay sinir aglari (YSA) Ogrenme
algoritmalari tarafindan otomatik olarak bilgi elde edebilmek ve bulanik kurallar
olusturabilmek i¢in, YSA ve bulanik sistemleri birlestirilmistir. Jang (1993) iki teknigi
birlestirerek ANFIS’i 6nerdi. Bu yontem, YSA 6grenme yetenegini ve bulanik mantigin

karar verme yeteneginden birlikte yararlanir.

3.3.1 ANFIiS modelin mimarisi

ANFIS yapisi, Takagi-Sugeno tipi bulanik sistemlerine sahip bir ag yapisidir. ANFIS bu
cikarim sistemini uygulamak igin verilen giris-cikis veri seti ve uygun iyelik
fonksiyonlar1 ile bulanik kurallar iiretir. ANFIS, YSA'min &grenme yetenegini
uygulamak i¢in melez &grenme algoritmasini (en kiiciik kareler yontemi ve geri
yayilmali 6grenme algoritmasi) kullanarak {iyelik fonksiyonlarin araliklarini degistirir
ve diizenler. Bu diizenleme bulanik sistemlerin modelledigi veriler yardimiyla gevresel
bilgiyi kullanarak ilgili sistemi 6grenmesini ve kendi kendini giincellemesini saglar (Ok

vd. 2011). Sekil 3.1°de ANFIS’in ag yapisi sematik olarak gosterilmistir.
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Layer 1 Layer 2 Layer3  Layer 4 Layer 5

X Yy

Sekil 3.1 ANFIS’in mimarisi

ANFIS mimarisi 5 katmandan olusur. ANFIS yapisindaki her katmana ait diigiim

islevleri asagida aciklanmustir.

Katmanl: bulaniklagtirma katmani olarak bilinir ve bu katmandaki digiimler, kare
seklindedir ve bulanik kiimelerle ifade edilir. Bu diigiimlerin ¢ikisi ise, segilen tiyelik

fonksiyonun, tiyelik dereceleridir.
0} = py, (), i =12 (3.1)
011 = llBi—z(Y): i= 1'2 (32)

Burada diigiimlerin giris degerleri x ve ydir. A;j ve B; bulanik kiimelerin ¢ikis degerleri
ise bu kiimelere iligkin iiyelik fonksiyonlarinin iiyelik dereceleridir ve u,; ve ug; ile
gosterilir.  girislerin liyelik derecesini hesaplamak i¢in Gauss tyelik fonksiyonu

kullanilmustir ve esitlik (3.3)” de verilmistir.

011 = #Ai(x) = e_%(x;—fi) (3.3)

Burada c iiyelik fonksiyonunun merkezini temsil eder ve o iiyelik fonksiyonunun

genisligini belirler. Bu parametrelere onciil parametreler denir.
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Katman 2: ikinci katman, kural katmanidir. Bu katmandaki giris degerleri bir dnceki
katmandan elde edilen iiyelik dereceleridir. Boylece her diigiimdeki iiyelik derecelerin
carpimi sonucu ¢ikis degeri hesaplanir ve bu c¢ikis ilgili kuralin atesleme agirligini

temsil eder.

0F = w; = py,(x1) X pp,(x2) i=12 (3.4)

Katman 3: Normalizasyon katmanidir. Bu katmandaki her bir digim, kural
katmanindan gelen tiim diigimleri giris degeri olarak kabul etmekte ve bu katmanda her
bir kuralin normallestirilmis atesleme seviyesi hesaplanmaktadir (Sentiirk 2010).
Burada i. diigiimiin ¢ikis1 , i. kKuralin atesleme agirliginin tiim kurallarin toplam atesleme

agirliginin orani hesaplanir.

03 =

i=12 (3.5)

S|
1

Katman 4: Bu katmandaki diigiimler adaptif olarak adlandirilir ve kare seklindedir. Bu

katmanin i. diigiimiin ¢ikis1 esitlik (3.6) verilmistir.
014 = Wlfl + VT/l-(pl-xl + qiX; + T'l') i= 1,2 (36)

Burada (w), 3’incii katmanin ¢ikis degeridir ve {pi, qi, i } ise bulanik ¢ikarim

sisteminin soncul parametreleridir.

Katman 5: Bu katmanda tek diigtim vardir. Bu diigiim gelen tiim sinyallerin toplamini

hesaplayarak sistemin nihai ¢ikisini elde eder.

Yiwifi
4 — = w; fi = ———— | =
0 =y= E iwlfl Y7 i=12 (3.7)

3.3.2 Melez 6grenme algoritmasi

Melez 6grenme algoritmasinda, ANFIS ag yapisina ait iki parametre kiimesi vardir. Bu

kiimeler giris ve ¢ikis parametrelerden olusur ve sirasiyla S1 ve S2 ile ifade edilir.
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Toplam parametre kiimesi ise ; S=S1+S2 seklinde ifade edilir (Ozgalik ve Uygur 2003).
Ayrica bu 6grenme algoritmasi iki asamadan olusur; Ileri besleme ve geri besleme. leri
beslemede giris parametreleri sabit tutularak en kiigiik kareler yontemi ile, S2

kiimesindeki ¢ikis parametreler lineer bir sekilde olusur. Cikis asagidaki gibidir:

w. w.
f= Wy +1W2 fi+ wr +2W2 fo =wi(px + q1y + 1) + Wo(pox + g2y +132)
=(W1x)p; + (W1y)qy + (W + (Wex)p, + (Woy)q, + (W1 (3.8)
y=f@s) (3.9)

Burada i girdi degiskenleri vektorii, s parametreler kiimesidir. ANFIS agin ¢ikisinin

matrissel sekli asagida gosterilmistir.

A0 =Y, (3.10)

Burada 6, ¢ikis parametrelerinin elemanlarindan olusan, bilinmeyen vektordiir. Bu bir
standart lineer en kiigiik kareler problemidir ve 6 igin en iyi ¢dziim ||A8 — Y||? nm

minimum degeri olan, en kiigiik kareler tahmini (LSE) 8*dir (Ozcalik ve Uygur 2003).

0* = (ATA)1ATy (3.11)

Ikinci asamada ise sonu¢ parametreleri sabit alinir ve agin ¢ikisindaki hata sinyali
geriye dogru giderek, geri yayilmali 6grenme yontemi ile giris parametreleri

giincellenir. Asagidaki denklem giris parametreleri giincellemek igin kullanilir.

Ax=-nZ (3.12)

X girig parametreleri, # 6grenme oranini, E ise sistemin ¢ikigindaki hata degerini ifade
eder. Ileri besleme ve geri beslemedeki isleyis dongii siireci, tiim sistem hatasi
belirlenen hata degerinden kii¢iik olana kadar veya fazla bir degisim gdostermeyinceye
kadar tekrar edilir  (Sentiirk 2010). ileri besleme ve geri besleme islemlerin dzeti

cizelge 3.1°de gosterilmistir.
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Cizelge 3.1 Melez 6grenme algoritmasi (Sentiirk 2010)

Melez Ogrenme Algoritmasi Ileri Besleme Geri Besleme
Giris Parametreleri Sabit Geri Yayilmal: Ogrenme
Sonug Parametreleri En Kiigiik Kareler Yontemi Sabit

3.4 Kiimeleme Yontemi

Kiimeleme analizi, 6rnekleme popiilasyonu karakterize etmek igin, benzer 6zelliklere
sahip olan veri Orneklerini gruplara smiflandirir (Maimon ve Rokach 2010). Bu
gruplarin her birine kiime denir. Kiime i¢indeki elemanlarin benzerligi fazla ve kiimeler
arasindaki benzerlik az olmalidir (Demiralay ve Camurcu 2005). Kiimeleme
algoritmalarin hedefi, veri modelleri arasindaki benzerlikleri taniyarak , veri setindeki

yapiy1 kesfetmek ve diizenlemektir (Fan vd. 2009).

3.4.1 K-means Algoritmasi

Yaygin olarak kullanilan bolimlemeli kiimeleme tekniklerinden biri, K-means
algoritmasidir. K-means, N tane nesneden olusan veri setini, kullanici tarafindan
belirlenen K tane kiimeye boler ve bu kiimeler merkez noktalar ile temsil edilir. Ilk
olarak kiime merkezlerinin baslangic noktalar1 rastgele hesaplanir. Her nesne Oklid
mesafeye (Euclidean Distance) gore kendine en yakin kiime merkezine dahil edilir.
Daha sonra, her bir kiimenin ortalama degeri hesaplanir ve yeni kiime merkezleri
belirlenir ve tekrar nesne-merkez uzakliklari incelenir (Isik ve gamurcu 2010). Kiime
merkezlerinin glincellemesine ait iglemler, kiime merkez degerleri fazla bir degisim
gostermeyinceye kadar tekrarlanir (Maimon ve Rokach 2010). Burada amag toplam
ortalama hatay1 minimize etmektir (Unal vd. 2011). Kiime merkezleri, Denklem (1) ile

hesaplanir.
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1 k
i = N—kzgvﬂxq (3.13)

Nk , k kiimesine ait elemanlarin sayis1 ve py, K kiimesine ait tiim 6rneklerin ortalamasini

gostermektedir. K-means algoritmasinin anlatimi asagidaki gibi 4 adimda 6zetlenmistir.
Girdi : N (6rnek veri seti), K (kiime sayis1), Cikt1 : kiimeler ;

Adim 1 : K tane kiime merkezi belirlenir.

Adim 2 : Her nesne kendine en yakin kiime merkezine atanr.

Adim 3: olusan kiimelerde yeni merkezler belirlenir.

Adim 4: Ortalama degerleri sabit olana kadar adim 2 ve 3’ ii tekrarlanur.

3.4.2 Bulanik C-means algoritmasi

Bulanik C-means algoritmast (BCM), en iyi bilinen ve yaygin olarak kullanilan bulanik
kiimeleme yontemlerinden biridir. Bulanik mantigin iiyelik fonksiyon kavrami, bir
nesnenin birden fazla kiimeye iiye olmasini saglar. Baska bir degisle bir nesne tliyelik
dereceleri ile 0 ve 1 arasinda degiserek kismen de olsa tiim kiimelere ait olabilir ve her
bir nesnenin tiim kiimelere ait toplam iiyelik dereceleri 1 olmalidir (Ross 1995). BCM
algoritmas1 temel fikri, amag fonksiyonu (Jy,), minimize etmektir. Bu algoritma {ist tiste
binen bir veri kiimeleme teknigidir ve burada her nesne X= {x1 , X2, ... Xn } , tyelik

fonksiyonun belirttigi derece ile (ujj), C kiimesine aittir.
Jm (U, xq, o, xp) =Z?’=12]C-=1u{;-‘||xi—cj||2, 1<m<ow (3.14)

Burada m, 1'den biiyiik herhangi bir gergek sayisidir. ujj, kiime C ait, 0 ve 1 arasinda
degisen X; veri noktasinin iiyelik derecesi ve ayrica U iiyelik matrisin bir elemanidir.
c={cy, C2, ...,cn} kiime merkez vektoridiir. || * ||, j’mc1 kiime merkezi ve i’'mc1 veri

noktasi arasindaki Oklid mesafedir. Algoritmanin baslangicinda, U iiyelik matrisi
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rasgele hesaplanir ve kiime merkezleri giincellenir. Bu islemler sirasiyla denklem (3.15)
ve (3.16)’ de gosterilmistir.

1

ui]- = ) (315)
¢ Jlxi=cjl|/m-1
Zh=1 lIxi—cll
N m
i=1 uij'xi/
c; = 3.16
j 2?’:1“{7 ( )

Eski U matrisi ile yeni U matrisi karsilastirilir ve fark £’dan kiigiik olana kadar islemler

devam eder (Isik ve Camurcu 2010).

max;; {ugﬁl) - ug-c)} <¢ (3.17)

burada ¢, 0 ve 1 arasinda sonlandirma kriterdir ve k ise yineleme sayisidir. Algoritma

asagidaki adimlardan olusmaktadir:

Adim 1: kiimelerin sayis1 belirlenir.

Adim 2: rastgele 0 ve 1 arasindaki iiyelik degerleri ile U iiyelik matrisi hesaplanir.
Adim 3: K’mc1 asamada, ¢; ve U* kullanarak ¢ bulanik kiime merkezleri hesaplanir.
Adim 4: U matrisi giincelleir; U = U¥

Adim 5: denkem (3.17) kullanilarak ¢ bitene kadar, Adim 3 ve 4 tekrarlanir.

3.5 Temel Bilesenler Analizi (PCA)

PCA’in ana fikri Orijinal veri setine ait maksimum bilgiyi koruyarak, veri setinin

boyutunu azaltmaktir. PCA, temel bilesenler (pc) olarak adlandirilan bir dizi iligkili

degiskenlerin daha az sayidaki iligkisi olmayan, dogrusal ve ortogonal Ozelliklerini
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sahip olan yeni degiskenler setine doniistiiren bir aritmetik islemi igermektedir.
Boylelikle ilk bir ka¢ degisken orijinal veri igerisindeki degisimin biiyiik miktarin
muhafaza etmektedir (Cilli ve Aritan 2010). Baska bir degisle, problem asagidaki gibi
ifade edilebilir: X=(X4, ...,.Xq)" gibi d boyutlu bir uzaydaki degiskenleri énemli bilgi
kayb1 olmadan Y=(Y1,...,Yp)" D<d, gibi D boyutlu bir uzaya daha az sayida degiskene
indirgenmektir. Birinci temel bilesen, miimkiin olan en yiiksek bir varyansa sahiptir ve
diger bilesenlerin her biri, bir 6nceki bilesenlere dikey olacak sekilde ve miimkiin olan
en yiiksek bir degiskenlige sahip bir sekilde segilirler. (Subbuthai, Periasamy ve
Muruganand 2012). PCA c¢ogunlukla veri analizi araci olarak kullanilir ve bazi makine
O0grenme yoOntemlerinde 6ngorii performansint artirir. Temel bilesenlerin 6zellikleri,

kovaryans matrisinin 6z vektorleri ve 6z degerlerine dayanir (Jolliffe 2002).
3.6 Performans Olgciitleri

Tibbi karar verme yontemleri ile erken ve dogru teshis yapabilmek ve bu yontemlerin
giivenilirligini  kontrol etmek olduk¢a hassas ve Onemli konulardan biridir. Bu
yontemlerin verdigi sonuglar1 giivenilir bir sekilde incelemek igin oncelikle testin
gercek etkinlik diizeyinin denetlenmesi gerekmektedir (Ertorsun vd.). Testin
verimliligini ve giivenirligini belirlemek igin duyarlilik, 6zgiilligi ve dogruluk gibi
istatistiksel Olgiitler kullanilir. Bu o6lgiitleri kullanmak igin gercek tani sonuglart
bilinmelidir. Duyarlilik (Sensitivity) testin, ger¢ek hastalar iginden hastalar1 ayirma
yetenegidir ve Ozgiilliik (Specificity) testin, gercek saglamlar i¢inden saglamlar1 ayirma
yetenegidir (Ertorsun vd. 2012). Bir tani testinin dogrulugu (Accuracy) ise dogru
smiflanan 6rneklerin toplam dogru ve yanlis siniflanan 6rneklerin orani ile tespit edilir.
Duyarlilik, 6zgiillik ve dogruluk DP, DN, YN ve YP ile acgiklanir. Hastaligin, bir
hastada mevcut oldugu zaman teshis dogru pozitiftir (DP). Gergekte hasta olmayan bir
kisi, test sonuglara gore hasta olmadigi belirtilirse, teshis dogru negatiftir (DN). DP ve
DN her ikisi de dogru smiflanmay1 gosterir. Ancak, higbir tibbi test yilizde yiiz dogru
degildir. Yanlis pozitif (YP) aslinda hasta olmayan bir kiside, test hatali olarak
hastaligin varligin1 gosterir. Yanlis negatif (YN) tanis1 ise hasta olan bir kisi i¢in test
yanliglikla hastaligin yoklugunu gosterir. YP ve YN her ikisi de yanlis smiflanmay1

gosterir.
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Duyarlilik = DP/(DP + YN) (3.18)

Ozgiilliik =DN/(DN +YP) (3.19)

Dogruluk = (DN + DP)/(DN+DP+YN+YP) (3.20)
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4. KALP HASTALIKLARI

Kardiyovaskiiler hastaliklar denilen, kalp ve damar hastaliklar1 ¢esitli sorunlar igeren,
kalp damarlarmin herhangi bir nedenle daralmasi, tikanmasi ve kalp kasinin
oksijenlenme ve beslenmesinin bozulmasidir. Kalp damar hastaliklardan, Koroner arter
hastalig1 (kalp krizi), Kalp ritim bozukluklari, Damar hastaliklari, Kapak hastaliklar
gibi bir ¢ok hastaliklardan olusur. Kalp krizlerinin ¢ogu koroner arter hastalifindan
meydana gelir. Koroner arter hastaliginda, kalp kasina gerekli oksijen ve besin
gitmesine saglayan atardamarlarin biri (koroner arterler) daraldiginda meydana gelir.
Eger koroner arter aniden tikanir ise, kalp kasina giden kan akimi engellenir ve kan
akimi hizli bir sekilde geri donmez ise, kalp kasinin bir boliimi 6lmeye baslar buda kalp
krizine neden olur (Anonim 2011). Kardiyovaskiiler hastaligi diinya ¢apinda 6liimlerin
en biiyiik nedenidir. Son yirmi yil i¢inde, kardiyovaskiiler hastaliklardan kaynaklanan
Olim oranlari hizli bir sekilde artmaktadir. Kalp hastaliklarinin ana risk faktorleri,
sigara, kolesterol, seker hastaligi, hipertansiyon ve yastir. Bu risk faktorler
degistirilebilen ve degistirilemeyen iki guruptan olusur. Degistirilebilir risk faktorlerini
tanimak ve bunlarla miicadele etmek hastaligi 6nlemede ¢ok Onemlidir (Anonim

2014a).

4.1 Kalp Hastahklarinda Risk Faktorleri

4.1.1 Gogiis agrisi

Kalp hastaliklarmin en 6nemli ve en sik rastlanan belirtilerinden biridir. Koroner arter
hastalig1 nedeniyle yeterince oksijen alamayan kalp kasi, bunu agri ile gosterir (Anonim
2011).

4.1.2 Yiiksek tansiyon

Tansiyon kisaca “kan basinci1” olarak tanimlanir. Damarlardaki kan, dolasim sirasinda

bir basing olusturur ve bu basing, alinan gida, yapilan is, harcanan giigle baglantili

27



olarak giin i¢inde kiigiik farkliliklar gosterebilir (Anonim 2014b). Yiiksek tansiyon, kan

basincinin yiiksek olmasindan (hipertansiyon) kaynaklanir ve ciddi bir saglik sorunudur.

4.1.3 Kolesterol

Kisinin kolesterol diizeyi ne kadar yiiksekse, o kadar kalp damar hastaligin riski artar.
Kolesterol iyi kolesterol (HDL), kotii kolesterol (LDL) olarak bilinen iki gesitten olusur.
HDL, 40 mg/dl’den fazla olmasi ve LDL 130 mg/dl'den diisiik olmasi kalp hastaliklarin

riskini azaltir.

4.1.4 Seker hastahg

Eger sekerin kanda normal bulunmasi gereken miktardan daha fazla bulunur ise
damarlara zarar verir ve bu damarlarda hasar sonucu yeterli miktarda kan dokulara
gidemezse kalp krizine yol agabilir. Bu nedenle seker normal siirlarda tutulmalidir.

Seker miktar1 120 mg dI’nin altinda olmalidir.

4.1.5 Elektrokardiyografi (EKG)

EKG, diizenli veya diizenli olmayan kalp ritim bozukluklarint belirlemek, gogiis agrist
sikayeti ile basvuran hastalarda kalp krizi tanisin1 koyabilmek, kalbi etkileyebilecek
degisik ilaglarin yan etkilerini ortaya ¢ikarmak ve mekanik aletlerin (kalici kalp pili vb.)

fonksiyonlarini degerlendirmek amaciyla yapilmaktadir (Anonim 2014c).

4.1.6 Maksimum Kkalp hizi

Yas ilerledikce nabiz sayisi diiserek kalp hizi azalir. Ornegin geng yasindaki bir kiside
maksimum kalp hizi1 200 atim/dakikaya kadar artabilirken orta yasindaki bir kisinin

maksimum kalp hiz1 176 atim/dakikaya iner. Bazen kalp hizinin ¢ok yavas veya ¢ok

hizli olmasi, koroner kalp hastaliginin belirtisi olabilir.
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4.1.7 Talyum testi

Talyum sintigrafisi, damardan verilen radyoaktif bir ilag vasitasi ile kalp kasina gelen
kan miktarin1 6lgerek hangi damarda sorun oldugunu saptama esasina dayanan ve kalp

hastaliklarin tanisinda kullanilan bir tetkiktir (Anonim 2010a).

4.1.8 Cinsiyet

Degistirilebilir risk faktorlerin yani sira yas ve cinsiyet gibi degistirilmeyen risk
faktorlerde vardir. Cinsiyet risk faktorleri incelendiginde koroner arter hastaliklarina
bagl oliimler, erkeklerde kadinlara gore 3 kat daha fazladir ve ayrica koroner hastaligi

erkeklerde daha sik ve erken yaslarda goriiliir.

4.2 Cleveland Veri Seti

Bu ¢alismada Cleveland kalp hastaliklari veri seti kullanilmistir. Bu veri seti California
Universitesi UCI makine dgrenmesi veri tabanindan (http://archive.ics.uci.edu/ml/) elde
edilmistir. Veriler California Universitesinden, David Aha tarafindan toplanmistir. Bu
veri seti saglikli ve sagliksiz kisilerden alinan 303 6rnekten olusmustur. Veri kiimesi
icinde saglikli ve sagliksiz hastalarin sayisi sirasiyla, 164 ve 139 dur. Bu veri setinde
her ornek i¢in, 13 tan degisken kullanilmigtir. Degiskenler; yas, cinsiyet, gogiis agrisi,
kan basinci, kolesterol, kan sekeri, EKG, maksimum kalp hizi, Egzersize bagli anjina,
old peak, Stslope, ca ve talyum testidir. Bu degiskenlerin bilgileri ¢izelge 4.1'de

bulunmaktadir.

29



Cizelge 4.1 Cleveland veri setinde kullanilan 13 degiskenin agiklamasi

Degisken adi | Min | Max Aciklama
1 Yas 29 77 Yas (Y1)
5 Cinsiyet 0 1 Cinsiyet ( 0 degerl., Kadlq ve 1 dpgerl, Erkek
olarak nitelendirilmistir.
3 c 1 4 Gogiis agrist tipleri (Tipik=1, Atipik=2, Non
P kardiyak gogiis agrisi=3, Asemptomatik=4 )
4 Trestbps 94 200 Kan basinc1
5 Chol 126 | 564 Kolesterol
6 Ebs 0 1 Kan sekeri (O=yanlis, 1=£10gru) Eger fhs>120
ozaman dogrudur.
7 Restecg 0 2 EkG
8 Thalach 71 202 Maksimum kalp hiz1
9 Exang 0 1 Egzersize bagli anjina (O=yanlis, 1=dogru)
10 Old peak 0 6,2 | Egzersiz testinde olugsan ST segment depresyonu
Egzersiz ile ii¢ ST segment tipi (Yukar1 egimli=1,
1 Stslope ! 3 Diiz=2, Asag1 egimli=3)
12 ca 0 3 Floroskopi ile goriilen ata damarlarin sayisi (0-3)
13 Thal 3 7 Talyum testi (normal=1, sabit defect =2,

reversible defect=3)
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5. TASARIM ve UYGULAMA

5.1 Kalp Hastahgn Teshisi i¢cin Bulanmik Uzman Sistem Tasarimi

Giliniimiizde bilgisayar teknolojisini kullanarak tip alaninda tani, hastaliklarin tedavisi
ve hastalar1 takibe almak oldukga artmigtir. Bazen pek c¢ok belirsiz risk faktorlerden
dolay1, klasik olarak bakilan testler ile tam tani koyabilmek uzman kisiler i¢in bile
zordur. Baska bir degisle tibbi kavramlarin ve bu kavramlar arasindaki iligkilerin kesin
olmayan dogasi nedeniyle saglik ve hastalik arasinda hicbir sinir mevcut degildir. Bu
yiizden uzmanlarin dogru araglarla, risk faktorleri géz Oniine getirerek belli bir sonug

elde etmeleri gerekmektedir.

Bu boliimde kalp hastaliklarinin teshisi igin bulanik uzman sistemi tasarlanacaktir ve bu
sistem bulanik mantik kullanarak kural tabani olusturup ve bdylece kalp hastaligin

varhigi belirlenecektir.

Bu sistem, V.A.Medical Center, Long Beach ve Cleveland Clinic Foundation verilerini
kullanarak tasarlanmistir. Bu verilerin hedefi kalp hastaligin varligin1 yada yoklugunu,
hastanin yaptig1 ¢esitli tibbi testlerin verilen sonuglarina gore teshis etmesidir. Bu
calisgmada mamdani ¢ikarim sistemi uygulanmistir ve bdylece hastalik derecesi

belirlenmistir.

5.1.1 Giris ve cikis iiyelik fonksiyonlarinin tasarim

Ik olarak bulanik kontrolde giris ve ¢ikis degiskenleri belirlenir. Sonra tiim
degiskenlerin {iyelik fonksiyonlar: tanimlanir. Uyelik fonksiyonlari, Matlab fuzzy
toolbox kullanarak tasarlanmistir. Bu sistem 11 tane girdi ve bir tane ¢iktidan
olusturulmustur. Giris degiskenleri; gogiis agrisi, yiiksek tansiyon, kolesterol, kan
sekeri, maksimum kalp hizi, egzersiz, old peak, Elektrokardiyografi (EKG), talyum
testi, cinsiyet ve yastir. Cikis degiskeni ise hastada, kalp hastaligin varligimi (hastanin
kalp hastalik derecesi) veya yoklugunu gostermektedir. Ornek olarak giris

degiskenlerden, Gogiis agris1 4 gesitten olusmaktadir. Burada her hastanin sadece bir
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cesit agri ihtimali olmasindan dolayr klasik kiime seklinde kullanilmaktadir. Agr
cesitleri{1=tipik angina, 2=tipik olmayan angina, 3=olmayan angin agrisi,
4=asymptomatic}. Bir diger 6rnek kan basincidir. Bu girdi degisken, dort tane sozel
terimden olusmaktadir; Diisiik, orta, yiiksek ve ¢ok yiiksek. Sekil 5.1-5.6'de bu
degiskenlerin grafiksel agiklamalar1 gosterilmektedir. Burada y ekseni, bulanik
degiskenin iiyelik derecesini gosteriyor, X ekseni ise sistemin girdilerini ifade ediyor.
Uyelik fonksiyonlari, Matlab fuzzy logic toolbox kullanarak tasarlanmistir. Burada iKi
tip tiyelik fonksiyonu kullanmaktadir; iggen ve yamuk. Her giris ve ¢ikis degiskenleri
kendine 6zgi dilsel degiskenlerden olusur. Son olarak ¢ikis tiyelik fonksiyonu; saglikli,
hastal, hasta 2 , hasta 3 ve hasta 4 dilsel degiskenlerden olusmustur.
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Sekil 5.1 Kan sekeri ve maksimum kalp hiz1 i¢in tiyelik fonksiyonu
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Sekil 5.2 Kolesterol ve egzersiz i¢in iiyelik fonksiyonlar
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Sekil 5.6 Talyum testi ve hastalik teshisi i¢in iiyelik fonksiyonlari

Sekil 5.3’de goriildiigi gibi, Yas 60’den biiyiik oldugu halde, “¢cok yasl” bulanik
kiimesine tam tiyelikle dahil olmaktadir ve “1” iiyelik derecesine sahiptir. Ayn1 sekilde
hastanin yas1 48 oldugu halde, “yasli” bulanik kiimesine tam tiyelikle dahil olur, fakat
48’den biiyiik veya kiigiik oldugu halde, tiyelik derecesi kiigiilmeye baslar. Ayni degerin
iki farkli bulanik kiimeyle kesismesi miimkiindiir, 6rnegin 43 sayisi, “orta yasl” ve
“yasli” bulanik kiimeleriyle kesismektedir ama her biri igin farkli tiyelik derecelerine

sahiptir. Uyelik derecelerini bulmak icin esitlik 2.2 ve 2.3’ deki formiiller kullanilir.

5.1.2 Kural tabam

Kurallar, bulanik denetleyicilerin performansini etkileyen en 6nemli faktoérdiir. Bulanik
kurallarin eger- 0 halde seklinde olduklarin1 daha 6nce de agiklanmistir. Kalp hastalik
teshisi i¢in 44 tane kural kullanilmistir. Bulanik kurallar, insan zekasindaki diisiinme
giiciinii kullanarak dogru ¢6ziime ulasmaya caligir. Sekil 5.7°de Matlab fuzzy toolbox

ile tasarlanan kural taban1 gosterilmektedir.
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Sekil 5.7 Matlab fuzzy toolbox ile olusturulan kural tabani

5.1.3 Bulanik ¢ikarim ve durulastirma

Bu sistemde Mamdani ¢ikarimi ve durulastirma yontemlerinden Agirlik merkezi

yontemi kullanilmistir.
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Sekil 5.8 Mamdani yontemi ile cinsiyet ve kan basinct yonlerindeki degisikliklerin
hastalik sonucu tizerindeki etkisi
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Sekil 5.9 Mamdani yontemi ile kolesterol ve kan basinci yonlerindeki degisikliklerin
hastalik sonucu iizerindeki etkisi
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- BeNs] Rule Viewer: Kalp hastalik teshisi
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Sekil 5.10 Matlab fuzzy toolbox Rule Viewer ara yiizii

Bu sistem, Cleveland Clinic Foundation verilerini kullanarak tasarlanmisadir. 6 hasta

bilgisi, yukaridaki 11 risk faktorleri ile ¢izelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1 Bulanik ¢ikarim sistemi ile elde edilen sonuglar

= g S S |5 N X g = -
S| Z | s |l2|lolT|a |8 |2 || |3

Sl ol || &l |¥|a |2 |E|5F|5|%
Sl | |2|ls|uw|=S|B|=z|(2]s ™2

T (85|83 O |o | = |0 =

O | X S

1 ) 117 | 230 1 0 160 | 1 1.4 7 1 60 Hasta2
2 ) 1201229 | O 2 129 1 2.6 7 1 67 Hastal

3 3 [130250| O 0 [187| 0 | 35| 3 1 37 | Hasta0

4 2 | 130204 | O 2 |172| 0 |14 ] 3 0 41 | Hasta0

5 2 11201236 | 0 0 |[178| 0O |08 | 3 1 | 56 | Hasta0

6 4 11401268 | O 2 1160 O |36 | 3 0 | 62 | Hasta3
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5.1.4 Sonuc degerlendirme

Gliniimiizde bir ¢ok kanser ve hastaliklarin tanisini koyabilmek i¢in detayli tetkik
gerekmektedir. Klasik olarak bakilan testler ile tam tan1 koymak oldukca zordur. Tipta
kullanilan ¢ogu kavram bulaniktir. Tibbi kavramlarin ve bu kavramlar arasindaki
iliskilerin kesin olmayan dogasi nedeniyle bulanik mantik yontemi tibbi uygulamalar
icin uygundur. Kesin olmayan tibbi durumlar bulanik kiimelerle tanimlanabilir. Bulanik
mantik yaklasik sonu¢ ¢ikarma yetenegine sahip ¢oziim iiretme metotlari nermektedir.
Bulanik mantik tip alaninda énemli bir rol oynamaktadir ve pek ¢ok tibbi uygulamada
arastirilmistir. Bu calismada kalp hastaliklarinin teshisi i¢in, iiyelik fonksiyonlari, giris
degiskenleri, ¢ikis degiskeni ve kural tabani ile bulanik uzman sistemi tasarlanmstir.
Caligmadaki simiilasyon sonuglar1 bakildiginda kalp hastaliginin teshisi i¢in kullanilan

mamdani ¢ikarim yontemi ile iyi sonuglar elde edilmistir.

5.2 ANFIS ile Teshis

Bu béliimde ANFIS modeli kullanilarak kalp hastaliklarinin teshisi yapilmaktadir.

5.2.1 Veri toplama

[lk asamada veriler Cleveland kalp hastaligi veri setinden toplandi ve normalizasyon
yontemi ile MATLAB ortaminda kullanmak iizere uygun bir sekle donistiiriildii. Daha
sonra giris degiskenleri, iiyelik fonksiyonlar1 ile birlikte, ANFIS girisine tanitildi.
Gaussian iiyelik fonksiyon tipi bulanik kiime tanimi igin kullanildi. Kalp hastaligi i¢in
secilen parametreler; hastanin yasi, goglis agrisi, tansiyon, kolesterol, sekeri,
elektrokardiyografi ve kalp hiz1 verilerine bagl olarak kalp hastaligin varligi (hastanin

kalp hastalik derecesi) veya hastaligin yoklugu tahmin edilmistir.
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Cizelge 5.2 ANFIS i¢in kullanilan iiyelik derecelerin say1si

Degisken Ad1 | Min | Max |Uyelik fonksiyonlarinin sayisi
age 29 77 3
cp 1 4 4
trestbps 94 | 200 3
chol 126 | 564 3
fbs 0 1 2
restecg 0 1 3
talach 71 | 202 2

5.2.2 ANFIiS modelin tasarimi

ANFIS mimarisi bes katmanl ileri beslemeli sinir ag1 igeren ve ayrica sistematik bir
yaklagim saglamak igin belirli bir giris-¢ikis veri seti ile bulanik kurallar iireten Sugeno
tipi bulanik ¢ikarim sistemi uygular. ilk asamada, kalp hastaliklari i¢in bulanik ¢ikarim
sistemi olusturmustur. Egitim siireci baslamadan 6nce, bulanik ¢ikarim sisteminin giris
parametreleri belirlenir ve her girise atanan iiyelik fonksiyonlarinin sayist segilir. Bu
caligmadaki giris degiskenler ve {iyelik fonksiyonlarmm sayist ¢izelge 5.2'de
gosterilmistir. Soncul kisimdaki ¢ikti degiskeni, girdi degiskenlerinin lineer bir
fonksiyonu yada sabit bir fonksiyon seklindeki iiyelik fonksiyonuna sahiptir (Kose vd.
2011). ANFIS model icin kural tablosu, Grid Partition yontemi kullanilarak, tiim
girdilerin  iiyelik fonksiyonlarmin tiim olast kombinasyonunu siralanarak,
olusturulmustur (Hamdan 2013). Sekil 5.11°de yiiksek tansiyon ve kolesterol girigleri

i¢in baslangi¢ iiyelik fonksiyonlar1 gosterilmistir.
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Sekil 5.12°de goriildigi gibi bulanik ¢gikarim sistemindeki tiim kurallarim 6nciil kismu,

degiskenlerin tiimiinii igerir. ANFIS, ¢1kis katmaninda tek bir sonug iiretir.
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Sekil 5.12 Kalp hastalik teshisi igin gelisen kural tablosu

5.2.3 ANFIS modelin egitimi

Bu calismada ANFIS modelin parametreleri tespit etmek icin melez Ogrenme
algoritmasi1 kullanilmistir. Melez algoritma, ileri ve geri besleme olarak iki gecisten
olusmustur. Verilerin egitim siirecinde, ileri beslemede diigiimlerin ¢ikiglar1 katman 4 e
kadar ilerler ve soncul parametreleri en kiiciik kareler tahmini ile belirlenerek hata
sinyali her diigiim i¢in hesaplanir. Geriye beslemede ise hata sinyalleri geriye yayilarak
onciil parametreleri egitilir. Ileri ve geri gecisler tekrarlanarak onciil ve soncul
parametreleri belirlenir. Bu c¢alismada ANFIS modeli igin, egitim hata tolerans: 0.01
ayarlanmistir. Melez egitim metodu ile onciil ve soncul parametreler giincellendikten
sonra iiyelik fonksiyonlarin aralik degerleri degismektedir. Tansiyon ve kolesterol

girislerinin yeni tiyelik fonksiyonlar sekil 5.13’de gosterilmektedir.
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5.2.4 Cross validation yontemi

Bu caligmada elde edilen sonuglari test etmek igin, Cross validation yoOntemi
kullanilmigtir. Bu yontemde, veri seti rastgele esit olarak k tane kiimeye ayrilir ve
yontem k defa tekrarlanir. Her defasinda kiimelerin biri test verileri i¢in kullanilir ve
kalan diger kiimeler egitim verileri i¢in kullanir (Kahramanli ve Allahverdi 2008). Bu

calismada 10 Cross validation kullanilmistir.

5.2.5 Performanslari degerlendirme

ANFIS modelin ne kadar iyi calisigini degerlendirmek igin, modelin performansi
hesaplanir. Bu c¢alismadaki modelin performanslarini degerlendirmek igin dogruluk
derecesi hesaplanmistir. Dogruluk derecesi, dogru siniflanan 6rneklerin, toplam
orneklerin orani ile hesaplanir. Dogruluk derecesi, tibbi tan1 gérevleri kullanilan ortak
performans &lgiitiidiir. ANFIS cikisindaki degerlerin incelenebilmesi igin gercek tani

sonuclar1 bilinmelidir.

5.2.6 Sonuglarmm analizi

ANFIS modeli olusturmak ve egitme ve test etme islemleri Matlab 7.0 kullamilarak
gerceklestirilmistir. Baslangigta ANFIS modeli olusturmak ve modelin dogrulugunu test
etmek i¢in, Cleveland veri setinden elde edilen 303 adet veri iki guruba ayrilarak egitim
ve test verileri olusturulmustur. Bu c¢alismada egitim verileri igin 243 adet veri, test

verileri i¢in ise 60 adet veri kullanmilmistir. Egitim i¢in melez 6grenme metodu
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kullanilmis ve egitim hata toleranst 0.01 ayarlanmistir. Yapilan egitimde kalp hastaligin
¢ikist icin 600 ¢evrim sonucunda 0.01 RMSE hata oranina ulasilmistir.  Onerilen
sistem, 60 drnek ile test edilmistir ve ANFIS cikisi i¢in olusan RMSE hata degeri 0.15
olarak bulunmustur. Goriildiigii gibi hata oran1 ¢ok diisiik bir seviyededir. Sekil 5.14°de
600 ¢evrim sonucunda olusan hata orani1 gosterilmektedir. Cizelge 5.3’de ise egitim ve

test verisi sonuglar1 verilmistir.

Hata Egrisi
T

&
0,06

o

RMSE hata orant
=

003

0 100 200 300 400 s00 £00
Gevrim

Sekil 5.14 Hata orani

Cizelge 5.3 Hata degerleri

ANFIS

Egitim hatas1 0.01

Test hatasi 0.15
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5.2.7 Sonug yiizeyi

ANFIS kontrol mekanizmasinda uygulanan melez egitim metot sonucunda mevcut
tiyelik fonksiyonlari olusturan Onciil parametreler, kalp hastaligin derecesine gore
giincellenerek yeniden sekillenmistir. Daha sonra yeni iiyelik fonksiyonlar ile kural
taban1 olusturulmustur ve agirlikli ortalama yontemiyle ¢ikis degeri hesaplanmistir.
Sonug yiizeyi, bu ¢ikis degerini giris degerlerine baglayan ii¢ boyutlu bir egridir. Sekil

5.15-5.16 egitimden sonra sonug yiizeyleri gosterilmektedir.

Cikis

o 04

Max kalp izt * Yiiksek tansiyon

Sekil 5.15 ANFIS kontrol sistemi sonucu i¢in maksimum kalp hizi ve tansiyon iiyelik
fonksiyonlar1

0 |

0l .

az | .

Cikis

wt ) IR
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Kolesterol Gogiis agris

Sekil 5.16 ANFIS kontrol sistemi sonucu igin kolesterol ve gogiis agrisi iiyelik
fonksiyonlari
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Dogru bir teshis koyabilmek amaciyla, kalp hastaliklar1 i¢in tasarlanan ANFIS modelin
dogruluk derecesi belirlenmistir ve elde edilen sonug, Cleveland kalp hastaligi veri seti
tizerinde kullanilan 6nceki yontemleri ile karsilastirilmistir. Kullanilan bu veri setinde
kalp hastaliklarinin teshisi i¢in daha giivenilir dogruluk derecesi bulmak amaciyla,
cesitli veri madenciligi teknikleri ile uygulamalar yapilmigtir. Anonim (2010b)
tarafindan belirtilen rapora gore, bu veri seti iizerinde uygulanan yontemler ile elde
edilen smiflandirma dogruluk derecesi % 46.2 ve % 90 arasinda degisilmektedir.
Cizelge 5.4’de Cleveland veri setini kullanan cesitli veri madenciligi teknikleri
gostermektedir. Melezlestirilmis veri madenciligi teknikleri kalp hastaligi teshisinde
dogruluk derecesinin arttirildigi goézlenmistir. Uygulama sonuglarina bakildiginda
ANFIS ydntemi bu veri seti {izerinde diger yontemlerden daha yiiksek basarima sahip
oldugu goriilmiistiir. Cizelge 5.4’ de gosterildigi gibi, Cleveland veri setini kullanan
yontemler arasinda ANFIS yontemi en yiiksek dogruluga sahiptir (Ziasabounchi ve
Askerzade 2014a).

Cizelge 5.4 Cleveland veri seti icin ANFIS ve diger yontemlerin karsilastiriimasi
(Anonim 2010)

Metot Dogruluk % | Referans

Bu ¢alismadaki 6nerilen yaklasim | 92.3

Inc Net 90 Nobert Jankowski

Hybrid system 86.8 Humar Kahramanli
& Novruz Allahverdi

28-NN, stand, Euclid, 7 features 85.1+£ 0.5 WD KG

LDA 84.5 Ster&Dobnikar

Fisher discriminate analysis 84.2 Ster&Dobnikar

K=7, Euclid, std 84.2+ 6.6 WD Gostminer

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, GostMiner

Native Bayes 82.5-83.4 Rafal; ster, Dobnikar

SNB 83.1 Ster&Dobnikar
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5.2.8 Sonug¢ degerlendirmesi

Tezin bu kisminda kalp hastaliklarinda erken ve giivenilir tan1 koyabilmek ve hastalara
yardim amacli, ANFIS destekli uzman sistem tasarlanmistir. ANFIS, sinir ag1 ve
bulanik mantigin avantajlar1  bir arada kullanarak hastalari dogru guruplara
siniflandirmistir. Onerilen Model’in, test hata oran1 c¢ok diisiik ve tatmin edici 0.15
olarak belirlenmistir. Ayrica ANFIS’in dogruluk derecesi test etmek igin, ayn1 veri
setini kullanan 6nceki ¢alismalardan elde edilen sonuglarla kiyaslandirilmistir. Sonug
olarak onerilen modelin yiiksek dogruluk derecesine sahip oldugu gozlenmistir.

Dolayistyla bu model, kalp hastaliklarinin siniflandirmasi i¢in uygun bir modeldir.

5.3 Kiimeleme Algoritmalar:

5.3.1 Kiimele algoritmalar ile teshis

Cok boyutlu veri setlerde, makine d6grenmesi igin ortaya ¢ikabilecek sorunlardan biri,
overfitting riskidir. Ayrica tahmin dogrulugu (Predictive Accuracy) azalmasina yol
acabilecek diger sorun, degiskenlerin fazlahigidir (Howley ve Madden 2006). Boylece,
bu problemlerin iistesinden gelebilmek igin, veri madenciligindeki gesitli uygulamalarda
boyut azaltma teknikleri kullanilir. PCA, boyut azaltma yontemlerden birisidir. PCA
denetimsiz boyut indirgeme i¢in yaygin olarak kullanilan istatistiksel tekniktir ve ana
fikri verilerin en biiyiik varyans yonlerini bulmaktir (Ding ve He 2004). Bu bdoliimde,
Kiimeleme yontemlerinin performansini arttirmak amaciyla, PCA yontemi kullanarak,
K-means ve BCM kiimeleme yontemleri uygulanmigtir. Calismada 303 satir 13
situndan ve kalp hastaligin varligi veya yoklugunu belirten iki siniftan olusan
Cleveland veri seti  kullanilmigtir. Boylece K-means ve BCM algoritmalart 2 kiime
sayist i¢in uygulanmistir. Bu ¢alismada ilk olarak Cleveland kalp hastaliklar1 veri
setinin boyutlari, PCA yontemi kullanarak azalmis ve daha az sayidaki yeni degiskenler
kullanarak kiimeleme algoritmalar1 uygulamistir. Yazilim ortami olarak Matlab
programi kullanilmistir ve kovaryans matrisinin 6z degerleri ve 6z vektorleri Matlab’da

bulunan hazir fonksiyonlar ile hesaplanmustir.
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PCA ve kiimeleme yontemlerin adimlari asagida belirtilmistir:

1. Veri setin giris matrisi olusturulur.

2. Veri setine standardize etmek icin her girdi degerini her bir degiskene karsi gelen
stitunlarin aritmetik ortalamasi c¢ikarillarak girdi setinin standart sapmasinin orant

belirlenir.

N = (A — repmat (AMean,[n 1])) ./ repmat(AStd,[n 1]) (5.1)

3. N kovaryans matrisi hesaplandiktan sonra, 6rnek kovaryans matrisin 6z deger ve 6z

vektorleri hesaplanir. V, 6z vektorler ve D, 6z degerler olmak tizere,

[V D] =eig (cov (N)) (5.2)

Burada matris V ve D sirasiyla temel bilesenlerin katsayilar1 ve temel bilesenlerin
yoniinde elde edilen varyanslar: igerir. Hesaplanan 6z degerler kullanilarak her bir temel
bilesenin toplam varyansin ylizde kacini temsil ettigi hesaplanmistir (Cilli ve Aritan

2010).

4. Temel bilesenler, standartlastirilmis veri ve temel bilesenlerin katsayilarin ¢arpimu ile

elde edilir.
5. Temel bilesenler, varyanslarin yiizdesi ve cumulative varyanslar1 belirlendikten
sonra, zayif bilesenlerini eleyerek, biiyiik degisimi olan ilk bir kag bilesen secilir ve yeni

Y matrisi olusturulur.

6. K-means ve BCM kiimeleme algoritmalari ile Y, k=2 tane kiimeye boliiniir.
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5.3.2 Sonuglarin analizi

Calismanin bu kisminda ilk olarak Cleveland veri setine PCA yontemi ile boyut azaltma
islemi yapilmistir ve daha sonra K-means ve BCM kiimeleme algoritmalar1 uygulayarak
veriler saglikli veya sagliksiz kiimelere smiflandirilmistir. K-means ve BCM
algoritmalar1 baslangic kiime merkez degerleri rastgele secildigi i¢in, bu baslangig
degerler her iki yontemin performansini etkileyebilmektedir. Dolayisiyla daha iyi
sonuclar elde etmek i¢in, algoritmalarin birka¢ defa uygulanmasi onerilmektedir. Bu
calismada, K-means ve BCM algoritmalari, boyut azaltma islemi yapilmadan dnce ve
sonraki uygulamalarin sonuglari karsilastiriimistir. Cizelge 5.5’de elde edilen kiimeleme

sonuglar1 verilmektedir.

Cizelge 5.5 Metotlarin karsilagtirmasi

Karsilastirma
Metot Dogruluk derecesi RMSE Hesaplama
(%) stireci(sec)
K-MEANS 81.0% 0.45 0.28
BCM 80.0% 0.46 0,45
PCA ile K-MEANS 87.0% 0.40 0.1
PCA ile BCM 82.0% 0.44 0.32

Ik siitun, her modelin smiflandirma dogrulugunu temsil eder. Kiime merkezleri
belirlendikten sonra, her bir 6zellik vektor ve kiime merkezleri arasindaki mesafeye
gore, vektorler kendi kiimelerine atanir (Hammouda ve Karray 2000). Daha sonra hata
Olctisti hesaplanir. Cizelge 5.5'nin ikinci siitununda goriildiigii gibi, Bu amacla kok kare
hata ortalamas1 (RMSE) kullanilmistir. Yapilan ¢alismadaki sonuglara gore, PCA ve K-
means kiimeleme yontemi diger tekniklere gore daha yiiksek dogruluk ve diisik RMSE
tiretir ve daha az hesaplama siiresi gerektirir (Ziasabounchi ve Askerzade 2014b).
Cizelge 5.6'de bu boliimdeki onerilen kiimeleme yontemlerin performansi ve PCA
kullanmadan kiimeleme yontemlerin performansi karsilastirilmistir. Burada performans
oOlgiitleri esitlilik 3.18, 2.19 ve 3.20 ile hesaplanmigtir. Her 6rnek, bu iki siiftan birine

atanir; saglikli (normal) veya sagliksiz (anormal).
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Cizelge 5.6 Siniflandirma sonuglarin analizi

Performans élgiitleri
. é Y i
Metot Ornek Kisi sayis1 | Testsonucu |Testsonucu | £ % =
< : =
saghkh kisiler | hasta kisiler é‘ :g) E‘)
Sagliklt 164 132 32
K-MEANS 82.0% | 80.0% | 81.0%
Hasta 139 25 114
Sagliklt 164 130 34
BCM 82.0% | 79.0% | 80.0%
Hasta 139 25 114
Sagliklt 164 151 13
PCA ile K-MEANS 81.0% | 92.0% | 87.0%
Hasta 139 26 113
Saglikl 164 135 29
PCA ile BCM 80.0% | 82.0% | 82.0%
Hasta 139 27 112

Cizelge 5.6'deki sonuglar degerlendirildiginde, diisik boyutlu veri seti kullanan
kiimeleme yontemleri, oldukga yiiksek siniflandirma dogrulugu irettigi fark edilmistir.
Bu nedenle kiimeleme algoritmalari, PCA yontemi ile elde edilen daha diisiik boyutlu
Cleveland veri seti iizerinde daha etkili olduklar1 belirlenmistir. Ayrica PCA ile elde
edilen yeni veri seti ile K-means algoritmasi diger yontemlere gore daha iyi
smiflandirma dogrulugu saglamistir. Boyut azaltma isleminden sonra uygulanan BCM
algoritmas1 ise K-means algoritmasina yakin sonucglar verdigi gozlenmistir
(Ziasabounchi ve Askerzade 2014b). Burada ise Orneklerin smiflandirilmasi ilk iki
temel bilesen kullanarak gorsellestirilmistir. Sekil 5.17°de PCA yoluyla K-means
algoritmasi kullanarak, 6rneklerin hasta veya saglikli iki kiimeden birine siniflandirigini
gostermektedir. Sekil 5.18°de ise PCA yoluyla BCM algoritmasi ile ornekler

simiflandirilmstir.
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Sekil 5.17 PCA ve K-means yontemi ile kiimelenme sonuglari

PCA e C-means Kimelemes Yanterni

s i i i i i i i i \
4 E 2 A [ 1 2 3 4 5

1'inci Temel Bilegen

Sekil 5.18 PCA ve BCM yontemi ile kiimelenme sonuglari
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Sekil 5.19’de yukarda bahsedildigi yontemlerin duyarliligi, 6zgiilligii ve dogruluk

oOlgiilerin karsilagtirmasi gosterilmistir.
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Sekil 5.19 Performans sonuglari

Sekil 5.19’deki duyarlilik, 6zgiilliik ve dogruluk ol¢iitlerine bakildiginda, PCA ve K-

means yontemi diger algoritmalara gore daha yiiksek bir performans gostermektedir.

5.3.3 Sonug degerlendirmesi

Tezin bu bolimiinde PCA yontemi ile kiimeleme algoritmalarin performansi, Cleveland
kalp hastalig1 veri seti lizerinde analiz edilmistir. Ayrica kiimeleme algoritmalari, PCA
yontemi kullanmadan, orijinal veri seti iizerinde de uygulanmistir. Onerilen yontemleri
degerlendirmek igin, tiim yontemlerin performans olgiitleri hesaplanmis ve sonuglari
karsilagtiritlmistir. Sonuglara gore, PCA yontemi ile veri seti iizerinde yapilan boyut
azaltma islemi, kiimeleme algoritmalarin performansini arttirmistir. Ayrica, yiiksek

boyutlu veri setlerinde, PCA boyut indirgeme yontemi kullanarak verilerin gorsel
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gosterimine kolaylik saglanmistir. Cleveland veri seti iizerinde uygulanan yontemlere
bakildiginda, PCA ve K-means yontemi 87% simiflandirma dogrulugu ile diger

yontemlere gore en yiiksek ve tatmin edici sonug elde etmistir.
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6. SONUC

Son yillarda uzman sistemlerin kullanimi tip alaninda olduk¢a Onemli bir konu
olmustur. Uzman sistemlerin amaci, insan kaynakli hatalar1 yok etmek, daha dogru
teshis koyabilmek ve doktorlara yardimci olabilmektir. Bu tezde ANFIS destekli uzman
sistem tasarlanarak, kalp hastaliklarinin teshisi rahatlikla ve basarili bir sekilde
yapilmistir. Bu ¢alismada ayrica K-means ve BCM kiimeleme algoritmalar1 uygulanmis
ve performanslari degerlendirilmistir. ANFIS yontemi ile elde edilen dogruluk derecesi
(9%92.3) ile kiimelenme yontemlerin sonuglart (%81 ile %87 arasinda) karsilastirilmistir.
Bu dogrultuda ANFIS ile elde edilen sonuglar, Cleveland veri setinin gercek ¢ikis

degerlerine daha yakin oldugu belirlenmistir.
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