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SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

1l : Uyelik fonksiyonu
n(x) : Uyelik degeri

N : Kesisim islemi

U : Birlesim iglemi

Timleme islemi

T : T- norm islemi

S : S-norm islemi

p(]) : Kosullu olasilik

1] : Integral islemi

( )1 : Ters alma islemi

( )T : Transpoz islemi

w Kural agirlhig

X Bagimsiz degisken

Y Bagimli degisken

U Ara degisken

Y : Bagimli degiskenin tahmin degeri
0 : Ag yapisindaki katman ¢ikis degeri
{p,q,r,a} : Regresyon katsayilari
e : Hata vektorii

g Gradyan vektori

d Yo6n vektorii

\Y Gradyan iglemi

n Ogrenme orani

n Birim sayis1

gpo : Gergek pozitif orani
ypo : Yalanc1 pozitif orani
gno : Gergek negatif orant
yno : Yalanci negatif orani
r : Mliski katsayist

N(w, o) : p ortalamali, o standart sapmali normal dagilim
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OZET

ASAMALI VE ASAMALI OLMAYAN BULANIK MODELLERIN
SINIFLANDIRMA PERFORMANSLARININ KARSILASTIRILMASI

Cantas F. Adnan Menderes Universitesi Saghk Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik
Anabilim Dal Yiiksek Lisans Tezi, Aydin, 2016.

Bu calismada, simiilasyon verisi ve gergek veri seti ile farkli liyelik fonksiyonlar1 kullanilarak
asamali ve asamali olmayan bulanik modellerin smiflandirma performanslarinin
karsilastirilmasi hedeflendi.

Calismanin uygulama basamaginda MATLAB yazilim programi kullanilarak simiilasyon
uygulamasi i¢in algoritmalar olusturuldu. Hem bu algoritmalar yardimiyla tiiretilmis veri setleri
hem de gergek bir veri seti kullanilarak olusturulan asamali ve asamali olmayan bulanik
modellerin siiflandirilma performanslari; duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk ytizdeleri ve HKOK
kriterlerine gore karsilastirildi.

Simiilasyon uygulamasi sonunda asamali olmayan bulanik modellerin duyarlilik, 6zgiilliik ve
dogruluk yiizdelerinin asamali bulanik modellerden daha yiiksek; HKOK degerlerinin ise daha
diisiik oldugu belirlendi. Kural tabaninin ise agamali bulanik modelde asamali olmayan bulanik
modellere gore daha genis oldugu goriildii. En 1yi sonug veren iiyelik fonksiyonlarinin ise tiggen
ve can lyelik fonksiyonlari oldugu sonucuna ulasildi. Gergek uygulamada da simiilasyon
sonuglarina paralel olarak farkli tiyelik fonksiyonlar1 ile olusturulan agamali olmayan bulanik
modellerin agsamali bulanik modellere gore duyarlilik, 6zgiillikk, dogruluk yilizdelerinin daha
yiiksek, HKOK degerlerinin ise daha diisiik oldugu belirlendi. Siniflandirma bakimindan en iyi
sonu¢ veren modellerin Gauss ya da yamuk {iyelik fonksiyonu ile olusturuldugu sonucuna
ulasildi.

Sonug olarak agsamali olmayan bulanik mantik yontemi, agamali bulanik mantik yontemine gore
daha iyi siniflandirma yapmaktadir. Verinin yapisi, degiskenlerin dagilimi, birbiri ile iliskisi,
bulaniklastirma adiminda degiskenlerin alt kategorilere nasil ayrilacagi ve hangi yontemin
kullanilacagi hususlarinin ayrintili irdelenmesi gerektigi i¢cin mutlaka konuyla ilgili bilgi ve

tecriibeye sahip uzman destegi alinmalidir.

Anahtar Kelimeler: Asamali Bulanik Model, Asamali Olmayan Bulamik Model,

Smiflandirma, Simiilasyon.

XVvil



ABSTRACT

THE COMPARISON OF CLASSIFICATION PERFORMANCES OF
HIERARCHICAL AND NON-HIERARCHICAL FUZZY MODELS

Cantas F. Adnan Menderes University Institute of Medical Sciences Biostatistics
Department Master of Science Thesis, Aydin, 2016.

In this study, it is aimed to compare classification performances of hierarchical and non-
hierarchical fuzzy models by using different membership functions on simulation and real data
sets.

In the application step of the study, algorithms are created by using MATLAB software for
simulation practice. Classification performances of the hierarchical and non-hierarchical fuzzy
models created using both data sets generated by means of these algorithms and real data set
are compared according to sensitivity, specificity, accuracy and root mean square error (RMSE)
criteria.

In the end of simulation practices, it is determined that sensitivity, specificity and accuracy of
the non-hierarchical models are higher; RMSE of the non-hierarchical models are lower than
hierarchical fuzzy models. However, it is found that the rule base of hierarchical fuzzy models
are larger than that in non-hierarchical models. Also, it is determined that the membership
functions that give the best result are triangular and bell.

In the real data set application - similar to simulation results - it is found that the specificity,
accuracy of the non-hierarchical models built by different membership functions are higher,
RMSE of the non-hierarchical models are lower than the hierarchical models. It is stated that
models that give the best classification results are built by Gauss or bell membership functions.
Consequently; non-hierarchical fuzzy logic technique give better classification performance
than hierarchical fuzzy logic technique.

Consequently; non-hierarchical fuzzy models classify better than hierarchical fuzzy models.
Since structure of the data, distribution of variables and correlation between them, how to
seperate variables into sub-categories in fuzzification step and which method to use are to be

studied on in detail, experienced expert help should be taken.

Keywords: Hierarchical Fuzzy Model, Non-Hierarchical Fuzzy Model, Classification,

Simulation.
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1. GIRIS

Bilimsel caligmalarda incelenen olaylar matematiksel modellerle tanimlanmaktadir.
Olusturulan matematiksel model, incelenen olayin zamanla nasil bir durumda olacag1 hakkinda
yorum yapilmasma imkan tanimaktadir. Istatistiksel olaylar ise her zaman kesin yargilarla
yorumlanamadigindan olaylarin birinden digerine gegis asamasi s6z konusu olmaktadir. Bu tiir
problemlerin incelenmesinde “Bulanik Mantik Yaklasimi” kullanilmaktadir (Buckley ve
Eslami, 2003).

Ozellikle son yillarda bulanik mantik yaklasimi kullanilarak gerek miihendislik gerekse
saglik alaninda bir¢ok c¢alisma yapilmistir. Saglik alaninda yapilan ¢aligmalar bir hastaligin
teshisinin erken konmasi ya da hastaligin, tiirlerine siniflandirilmasi bakimindan biiyiik 6nem
tasimaktadir. Akbarzadeh ve Moshtagh (2007), afazi veri setini kullanarak asamali bulanik
mantik yontemiyle bu hastalig1 broca, wernicke, global ve anomik tiirlerine siniflandirmiglardir.
Benzer bir ¢aligma da Karahoca ve ark. (2009) tarafindan yapilmistir. Bu calismada yas, total
kolesterol ve bel/kalca oran1 degiskenleri kullanilarak kandaki seker oraninin tahmini yapilmas,
bunun sonucunda ise bireyler ‘hipoglisemik’, ‘diislik riskli hipoglisemi’, ‘saghkli’, ‘diisiik
diyabet riskli’ ve ‘diyabetik’ siniflarina ayrilmistir. Mahmoudi ve ark. (2013) ise mikrogip gen
ekspresyon veri setini kullanarak kanser hastalarin1 gogiis, kan, kolon, prostat, akciger ve lenf
kanseri siiflarina ayirmiglardir. Baska bir calismada ise Ugar ve ark. (2013), tiiberkiiloz
hastaligina neden olan faktorleri kullanarak bu hastaliga yakalanan bireyleri tespit
edebilmiglerdir. Ziasabounchi ve Askerzade (2014) ise yas, goglis agr tipi, kolesterol,
maksimum kalp atim hizi, dinlenme anindaki kan basinci, sekeri ve elektrokardiyografi
degiskenlerini kullanarak bireyleri kalp hastalig1 riskine gore siniflamiglardir. Yapilan bir bagka
calismada ise Yang ve ark. (2014), EEG sinyallerini kullanarak bireyleri ‘Eses epilepsi hastast’
ya da ‘kontrol’ gruplarina ayirmislardir.

Zadeh (1965) tarafindan yazilan “Fuzzy Sets” baslikli makale ile bulanik mantik yapisi
olusmustur. Klasik mantik {0,1} olmak iizere iki degerli olup herhangi bir belirsizlige yer
vermezken; bulanik mantik, bir elemanin bir kiimeye ait olma derecesinin 0 ya da 1 olmasinin
yaninda [0,1] arahigindaki herhangi bir degeri alabilmesini miimkiin kilmaktadir. Insan diisiince
yapist da olaylar1 genellikle “var” ya da “yok” gibi kesin ifadeler yerine “az”, “cok”, “daha
cok” gibi yaklasik ifadelerle degerlendirir (Altas, 1999a; Licata, 2010). Dolayisiyla bulanik
mantik bu yoniiyle ger¢ek diinyayr ve insan diisiince yapisini iyi bir sekilde temsil etmektedir.

Asamali olmayan bulanik modeller (AOBM), tiim bagimsiz degiskenlerin modele ayni1

anda eklenmesiyle olusturulurken; asamali bulanik modeller (ABM) ise AOBM’lere gore daha
1



diisiik boyutlu, alt bulanik modellerin asamali olarak birlestirilmesi ile olusturulur. Asamali
olmayan bulanik mantik yaklasiminda bagimsiz degisken sayisi arttikca, bagimli degisken
hakkinda karar vermeye yarayan kural tabanindaki kurallarm says1 iistel olarak artar. Ozellikle
de bagimsiz degisken sayisinin ¢ok oldugu durumlarda model i¢indeki uyarlanabilir parametre
sayisinin ¢ok fazla olmasindan kaynaklanan boyut problemi ortaya ¢ikar (Brown ve ark, 1995).
Bu boyut problemiyle bas edebilmek i¢cin asamali yapida bulanik modeller 6nerilmektedir (Raju
ve ark, 1991; Brown ve ark, 1995). Ciinkii ABM’ler daha diisiik boyutlu bulanik modellerin
birlestirilmesiyle olusturuldugundan bagimsiz degisken sayisi artsa da kural sayisi tistel degil,
dogrusal olarak artar (Emara ve Elshafei, 2004; Chen ve ark, 2006).

Bu caligmanin amaci, farkli iiyelik fonksiyonlari kullanilarak asamali ve asamali
olmayan bulanik mantik yontemleri ile verilerin siniflandirmasinda modellerin ve iyelik
fonksiyonlarinin performanslarini karsilastirmaktir. Modellerin siniflandirma performanslari
duyarlilik, 6zgiilliikk, dogruluk yilizdeleri ve hata kareler ortalamasinin karekokii kriterleri
hesaplanarak degerlendirilecektir. Bu amagla, hem simiilasyon verisi hem de gergek veri seti

kullanilarak uygulama yapilacaktir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1 Bulanik Mantik

Bulanik mantigin temeli, bulanik kiime mantigina dayanmaktadir. Klasik kiimelerde bir
birimin o kiimeye ait olup olmamasi arasindaki gecis kesindir. Ancak bulanik kiimeleri iceren
bir uzaydaki bir birim i¢in bu ge¢is kademelidir. Bulanik kiimeler, ¢esitli liyelik derecelerine
sahip elemanlar1 igerirken klasik kiimelerde bir birimin o kiimeye iiyeligi tam yani iiyelik
derecesi 1’e esit; degilse o birimin o kiimeye liyeligi yoktur. (Buckley ve Eslami, 2003).
Ornegin; akciger kanserinin risk faktdrlerinden biri olan sigara igme durumu ile ilgili bir
problemde klasik kiime mantig1 bireylerin “sigara igmiyor” ya da “sigara i¢iyor” olmalariyla
ilgilenirken bulanik kiime mantig1 ise bireylerin sigara i¢ip igmemelerinin yaninda ne kadar

29 ¢¢ 29  ¢¢

sigara i¢iyor (“igmiyor”, “az i¢iyor”, “cok i¢iyor” gibi.) olmalariyla da ilgilenir.

2.2 Bulanik Kiime Uyelik Fonksiyonlari

Bir birimin o kiimeye ait olma ve olmamas1 arasindaki gec¢is bulanik kiimelerde belirsiz
oldugundan bulanik kiime uzayindaki bir birimin iiyeligi, bu belirsizligi ortaya koyan bir tiyelik
fonksiyonu ile hesaplanir (Ross, 2009). Bulanik kiime, kiimeye aitlik derecesi p,(x) tyelik
degeri ile tanimlanmis kiimeyi ifade eder. x elemanlarinin olusturdugu uzay X olmak tizere, bu
uzay i¢indeki bulanik A kiimesi A = {(X, uA(X))|XeX} ve tyelik fonksiyonu ise pp(x): X —
[0,1] olmak tiizere p ile gosterilir (Nguyen ve Walker, 2005). Her iiyelik fonksiyonunu
belirleyen parametreler vardir. Olusturulan bulanik modelin bagimli degiskeni en az hata ile
tahmin edebilmesi i¢in bu parametreler uyarlanmaktadir (Zadeh, 1965; Jang ve ark, 1997).

Uyelik fonksiyonlari, xy-diizleminde bir egri olarak gdsterilir. x-ekseni girdi ya da ¢ikt:
degerlerinin deger araligini, y-ekseni ise [0,1] araligindaki iiyelik derecelerini gosterir (Yager
ve Zadeh, 1992). Bulanik kiime {iyelik fonksiyonlarindan en sik kullanilanlar1 ¢an, Gauss,

ticgen ve yamuk iiyelik fonksiyonlaridir (Zhang ve Liu, 2006).

2.2.1 Can Uyelik Fonksiyonu
Can iiyelik fonksiyonu {a, b, ¢} parametreleriyle tanimlanir (Sekil 2.1):

1
X—ﬂ%
a

u(x;a,b,c) =
1+




Burada b parametresi genellikle pozitiftir. b parametresinin negatif olmasi halinde bu iiyelik

fonksiyonu ters ¢an egrisi bi¢imini alir (Rashid ve Ahmed, 2012).

Uyelik Derecesi

ct+a
Sekil 2.1 Can Uyelik Fonksiyonu

2.2.2 Gauss Uyelik Fonksiyonu

Gauss liyelik fonksiyonu {c, o} parametreleriyle tanimlanir (Sekil 2.2) (Ziasabounchi ve

Askerzade, 2014):

1/x—c\2
u(x; c,0) = e_f(x?c)
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Sekil 2.2 Gauss Uyelik Fonksiyonu

2.2.3 Ucgen Uyelik Fonksiyonu

Ucgen iiyelik fonksiyonu a < b < c olmak iizere {a, b, ¢} parametreleriyle tanimlanr

(Sekil 2.3) (Czogala ve Leski, 2000; Fullér, 2000):

{ ’ X< a,
[x—a
b , as<x<b,
—a
uxab,c) =qc_x
, b<x<g
tC—b
) c<X
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2.2.4 Yamuk Uyelik Fonksiyonu

Yamuk iiyelik fonksiyonu a < b < ¢ < d olmak iizere {a, b, ¢, d} parametreleriyle
tanimlanir (Sekil 2.4) (Jang ve Sun, 1995; Weldock ve ark, 2000; Akbarzadeh ve Moshtagh,
2007):

0, X < a,

X—a <h

b_a 2=%X=P
w(x;a,b,c,cd)={ 1, b=<x<g
d—x - q

d—¢ ¢=%x=9

\ 0, d<x
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Sekil 2.4 Yamuk Uyelik Fonksiyonu

2.3 Bulanik Kiime islemleri

Bulanik kiimeler arasinda tanimli islemler bulanik ¢ikarim asamasinda kullanilmaktadir.
Bu islemlerin en sik kullanilanlar1 kesisim, birlesim ve bulanik tiimleme islemleridir (Lee,
2005).

Bulanik kesisim islemi, A ve B bulanik kiimeleri arasindaki “ve” baglacina karsilik gelir

ve N sembolii ile gosterilir (Tiirksen, 2015):

Mang(X) = {min(a (), up(x)), xeX}
Bulanik birlesim islemi, A ve B bulanik kiimeleri arasindaki “veya” baglacina karsilik
gelir ve U sembolii ile gosterilir (Jang ve Sun, 1995):
Haus (%) = {max(pa(x), pp(x)), xeX}

Bir A bulanik kiimesine uygulanan bulanik tiimleme islemi, “A kiimesinin degili’ne

karsilik gelir ve A sembolii ile gosterilir (Nguyen ve Berlin, 2006):

() = {(1 — pa()), xex}



Bulanik kiimelerde kesisim ve birlesim islemleri minimum ve maksimum islemlerine
karsilik gelmekte iken; tlimleme islemi matematikseldir. Ancak bulanik kiimeler arasindaki
kesisim ve birlesim islemleri tek taniml1 degildir. Alternatif olarak; kesisim, T-norm (Uggensel

norm) ve birlesim ise S-norm islemiyle asagidaki gibi tanimlanir (Rashid ve Ahmed, 2012):

tane(X) = T(pa(X), ug(x)) = pa(®) * pp(x),  (x € X)

Haug(X) = S(P—A(X): MB(X)) = pa(x) + pup(x) — pa(x) * pp(x), x€X)

T-norm islemi

e T(0,0)=0, T(1,a) =T(a,1) =a (Sinirhilik)

e a<cveb<diseT(ab)<T(cd) (Monotonluk)

e T(a,b) =T(b,a) (Degisme)

. T(a, T(b, C)) = T(T(a,b),c) (Birlesme) ozelliklerine sahiptir.

S-norm islemi

e S(1,1) =1, S(a,0) =S(0,a) =a (Sinarlilik)
e a<cveb<diseS(ab)<S(cd) (Monotonluk)
e S(a,b) =S(b,a) (Degisme)
. S(a, S(b, c)) = S(S(a,b),c) (Birlesme)

ozelliklerine sahiptir (The Mathworks Inc. Fuzzy Logic Toolbox User’s Guide, 2015; Buckley
ve Eslami, 2003; Licata, 2010).

2.4 Bulanik Cikarim Sistemi

Bulanik kural tabanl sistemler ya da bulanik modeller olarak da bilinen bulanik ¢ikarim
sistemleri, bulanik mantik sisteminin temelidir. Bulanik ¢ikarim sistemi ile uygun kurallar
olusturulur ve bu kurallara dayanarak sistem hakkinda karar verilir. Kurallar olusturulurken
“eger ... ise” ifadeleri kullanilir ve uygun kurallarin olusturulmast i¢in “ve” ya da “veya”
baglaclarindan yararlanilir. (Tiirksen, 2015).

Bir bulanik ¢ikarim sistemi agagidaki boliimlerden olusur (Sekil 2.5):

1. Bulanmiklastirma Birimi: Bagimsiz degiskenlerin kategorilestirilerek, uygun sekilde dilsel
ifadelere ayrildig1 birimdir.
2. Kural Tabam: Bagimli degiskeni tahmin etmek icin bagimsiz degiskenlerin

kullanilmastyla “eger ... ise” kurallarinin olusturuldugu birimdir.



3. Veri Tabam: Her bir dilsel ifadenin iiyelik fonksiyonunun belirlendigi ve {iyelik
degerlerinin hesaplandigi birimdir. Veri tabani, kural tabani ile birlikte bilgi tabanini olusturur.
4. Karar Verme Birimi: Kurallardan ¢ikarim yapma islemlerinin gerceklestigi birimdir.

5. Durulastirma Birimi: Bulanik sonuglarin, bagimli degiskenin kesin tahmin degerlerine

donistiirildiigi birimdir (Jang, 1993; Jang ve ark, 1997; Altas, 1999b).
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2.4.1 Sugeno Bulamk Modeli

Sugeno bulanik modeli (SBM), girdi - ¢iktilar1 verilen bir veri setinden uygun kurallar
tiiretmek icin sistematik yaklasimda bulunan bir bulanik mantik modelidir. Bu model, bulanik
kural tabanli sistemlerde parametrelerin uyarlanabilmesini saglar (Jang ve ark, 1997;
Sivanandam ve ark, 2007; The Mathworks Inc. Fuzzy Logic Toolbox User’s Guide, 2015).

X4 ve X, gibi iki bagimsiz degiskeni ve Y bagimli degiskeni olan SBM’ye iligkin kurallar
asagidaki formdadir:

“Xy=AveX; =Bise Y=f(X,Xy) =px+qy+r”

Burada A ve B kategorilestirilerek elde edilmis bulanik girdi kiimeleri, f(X;, X;) ise sonug
kisminda yer alan kesin degerli bir fonksiyondur. Bu fonksiyonun parametreleri, modeli
olusturan arastirmaci tarafindan belirlenmektedir. Siniflandirma problemlerinde p ve q
katsayilar1 0, r sabiti ise belirli bir sinifa karsilik gelen bir say1 olarak secilebilir (WEB_1).
Cikarim sistemi, f(X;,X,) = r sabit fonksiyonu ise sifirinct dereceden SBM, f(X{,X,) = px +
qy + rise birinci dereceden SBM adin1 almaktadir (Leondes, 1998; Czogala ve Léski, 2000).

Sugeno bulanik modelinde her bir kural, degeri bir fonksiyon tarafindan belirlenen kesin
degerli bir ¢iktidir. Dolayisiyla toplam ¢ikti, durulastirma asamasinda agirliklandirilmis
ortalama ile hesaplanmaktadir:

9 w;Y; +w, Y,
wp + W,
Burada Y; ve Y;, uygulanan kurallarin kesin degerli sonuglari; wy ve w, ise “ve” ya da “veya”

islemleri sonucu elde edilmis kural agirliklaridir (Sekil 2.6) (Jang ve ark, 1997; Ross, 2009).

11
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2.5 Uyarlanabilir Ag Tabanh Bulanmik Cikarim Sistemi (ANFIS)

Yapay sinir aglarinin en uygun modeli bulma yetenegi ile bulanik mantigin karar
verebilme ve uzman bilgisinden yararlanabilme gibi 6zelliklerinin birlestirilmesi sonucu
bulanik-sinir hibrid ag yapisi ortaya ¢ikmistir. Giinlimiizde bu amagla en sik kullanilan ag
yapisi, SBM’yi temsil eden uyarlanabilir ag tabanli bulanik model yapisidir (Senol, 2010).

ANFIS’1n  6grenme algoritmasi, egitim setinin baslangi¢ iiyelik fonksiyonlarinin
parametrelerini en az hata ile tahmin etmede en kiiciik kareler yontemi (EKK) ile geri yayilmali
ogrenme algoritmasim (GYOA) birlikte kullanan hibrid 6grenme algoritmasidir (Jang ve ark,
1997; Reich ve ark, 2007; Ziasabounchi ve Askerzade, 2014).

Basit olarak X; ve X, bagimsiz degiskenli, Y bagimli degiskenli SBM ve buna esit olan
ANFIS yapisi ele alinacaktir. Buna gore birinci dereceden SBM (Sekil 2.6) ve ilgili kurallar
asagidaki gibidir (Jang ve ark, 1997; Joo ve Lee, 1999; Chen ve ark, 2006; Toosi ve ark, 2006;
Wei ve ark, 2007; Ba-alwi, 2013; Raut ve Singh, 2014):

Kural 1 : X1 = A1 ve X2 = B1 ise ?1 — fl(Xli Xz) = p1X1 + q1X2 + rq
Kural 2 : Xl = AZ ve X 2 = BZ ise ?2 = fZ(XllXZ) = szl + q2X2 + Iy

ANFIS yapisi toplam bes katmandan olusmaktadir (Sekil 2.7) (Karahoca ve ark, 2009;
Ankishan, 2011; Ucar ve ark, 2013).

1. Katman bulaniklagtirma katmanidir ve buradaki her bir diigliim uyarlanabilirdir. Burada
her bir diiglimiin ¢ikisi, bagimsiz degiskenlerin degerlerine ve kullanilan iiyelik fonksiyonuna
bagli olan iiyelik derecelerinden olugmaktadir. 1. katman ¢ikis1 O, ; olmak lizere asagidaki gibi

hesaplanir:

01, = na; (X1, i=12
Ol,i = “’Bi—z (XZ)r 1= 3:4

Burada X; ve X,, modelin bagimsiz degiskenleri olmak iizere A; ve B;_, ifadeleri ise bu
bagimsiz degiskenlerin alt kategorileridir. Bu katmandaki parametrelerin en az hata ile tahmin
edilmesinde GYOA kullanilmaktadir (Jang, 1996; Giiler ve Ubeyli, 2005; Bhattacharyya ve
ark, 2015).

2. Katman ise kural katmanidir. Bu katmandaki digiimler sabittir ve II ile ifade edilir.
Ayrica her bir diigliim, SBM’ye gore olusturulan kurallar1 ve bu kurallarin sayisimi ifade

etmektedir. Her bir kural diigiimiiniin ¢ikisi, o kuralin agirligini belirtir ve 1. katmandan gelen
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uiyelik derecelerinin ¢arpimina esittir. Buna goére 2. katman ¢ikisi1 O, ; olmak lizere asagidaki

gibi hesaplanir (Biiyiikbingdl ve ark, 2007; Arya ve Rathy, 2014):

OZ,i = I’lAi(Xl) * uBi(XZ)r i= 1:2

3. Katman normalizasyon katmanidir ve bu katmanda bulunan diigtimlerin hepsi sabittir.
Ayrica bu katmandaki her bir diigiim, kural katmanindan gelen tiim diiglimleri bagimsiz
degisken degeri olarak kabul eder ve her bir kuralin normallestirilmis degerini verir. Bu
degerlere normallestirilmis kural agirligi da denir. 3. Katman ¢ikis1 O3 ; olmak lizere asagidaki
gibi hesaplanir (Liu ve ark, 2010; Azizi ve ark, 2012):

Wj

03'1 = V_Vi = i= 1,2

wi +w,’

4. Katman agirliklandirma katmanidir. Bu katmandaki her bir diigim uyarlanabilirdir ve
her diiglimde verilen kurallarin agirliklandirilmis sonu¢ degerleri hesaplanmaktadir. i. kuralin
sonu¢ parametreleri kiimesi olan {p;, q;, r;} parametrelerinin en az hata ile tahmin edilmesi i¢in
EKK yontemi kullanilmaktadir. 4. Katman ¢ikis1 O,; olmak {izere asagidaki gibi hesaplanir.
(Mahmoudi, 2013; Ziasabounchi ve Askerzade, 2014):

04 = W;f; = W;i(piX; + qiX; +17), i=12

5. Katman toplama katmanidir ve X ile gosterilir. Bu katmanda sadece bir diigiim vardir
ve bu diigiim sabittir. Burada, 4. Katmandaki tiim diigiimlerin ¢ikis degerleri toplanarak ANFIS
sisteminin ger¢ek degeri elde edilir. 5. Katman ¢ikis1 Os ; olmak tizere asagidaki gibi hesaplanir

(Jang ve ark, 1997; Ugar ve ark, 2013):

14
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Sekil 2.7 ANFIS Yapisi

2.5.1 En Kiiciik Kareler Yontemi
EKK probleminde Y regresyon modeli asagidaki esitlikle belirtilmektedir:
Y= (lel(X) + azfz(X) + -+ O(mfm(X)

Burada X = [Xy, ... , X;,]T modelin bagimsiz degiskenlerinin olusturdugu bagimsiz degiskenler
vektori, fy, ..., f,, fonksiyonlar1 X vektoriiniin bilinen fonksiyonlari ve oy, ..., a,;, parametreleri
ise tahmin edilecek regresyon katsayilaridir (Jang 1993).
Regresyon katsayilarinin tahmin edilmesi i¢in {(X;; Y;):i = 1, ..., n} veri ¢iftinden olusan
egitim seti kullanilarak gerekli hesaplamalar yapilir (Chen ve ark, 1991; Jang ve ark, 1997).
Her bir veri ¢ifti yukaridaki denklemde yerine konuldugunda asagidaki dogrusal
denklemler elde edilir (Ramsey, 1969; Freeman ve Skapura, 1991):
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f; Xy + XDy + -+ fnXDoy, =1

f; Xy + £,(XDay + -+ fn (XD oy = ¥z

fl(xn)al + fZ(Xn)az +oet fm(xn)am = ?n

Dogrusal denklemler Aa = Y matris formuna déniistiiriildiigiinde ise asagidaki esitlik

elde edilir:

(X)) o Xy [0‘1] Y
: : : * : =1 :
fl (Xn) fm (Xn) n*m Om mx*1 Yn nx1
fiXy) . XD i Y ~
Burada [A : Y] = - : : : i | ilaveli matrisinin i. satir1 (X;; Y;) veri ciftiyle
fiXp) o X)) ¢ Ya

iligkili olarak [GIF ; ?i] ifadesine esittir. Yani;

8] = [f,(X), ..., fn (Xp]

Denklem sisteminin ¢dziilebilmesi i¢in gerekli olan sart n = m olmasidir. Eger A matrisi tekil

olmayan (tersi alinabilen) bir matris ise (n = m), denklem sisteminin ¢oziimii:

oa=A"1Y.

Genellikle veri ¢ifti sayist uygun modeli kurmak i¢in kullanilan parametre sayisindan daha
biliyliktiir (n > m). Bu durumda bagimli degiskenin tahmininde olusan hatadan dolay1
regresyon modeline hata vektorii (e) eklenmesi gerekmektedir. Olusan yeni model asagidaki

gibi yeniden tanimlanir (Freeman ve Skapura, 1991; Jang ve ark, 1997):

=

Aa+e=Y

Sistemin ¢dziimii i¢in hata kareler toplamini en kiiciik yapan o = @ EKK tahminleyicisinin
degeri hesaplanmalidir. Hata kareler toplami ise asagidaki esitlikle belirtilmektedir (Chen ve

ark, 1991; Jang, 1993):
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E(a) = Z(?i —0Ta)’ = eTe = (Y— Aa)" + (Y — Aa)
i=1

. ... 0 ~ e g
EKK tahminleyicisi E) 0 sartin1 saglayan o = @ degeridir.

E(a) = (Y- Aa)' * (¥ — Aa) = a"ATAa — 2¥TAa + Y7¥ oldugundan;
ATAa = ATY esitliginde (ATA) matrisi tekil olmayan bir matris ise
JE(a)

Ja
elde edilir (Jang, 1993; Jang ve ark, 1997):

= 2ATAa — 2ATY = 0 sartim saglayan a = @ degeri asagidaki gibi tek ¢oziim olarak

a=(ATA)'ATY

2.5.2 Geri Yayilmah Ogrenme Algoritmasi

m boyutlu o = [0y, &y, ..., 0y]T girdi uzayinda tanimli E fonksiyonunun dogrusal
olmadigi durumlarda sahip oldugu karmagikliktan dolayr fonksiyonu minimum yapan o
parametresinin hesaplanmasinda iteratif inis yontemlerinden yararlanilmaktadir. Iteratif inig
yontemlerinde a,, noktasi, o noktasindan d vektorii yoniinde inilerek belirlenmektedir

(Freeman ve Skapura, 1991; Kaastra ve Boyd, 1996):

Qson = Wk +1d

Burada adim sayis1 olan 1, 6grenme orani olarak da bilinmektedir. Genel olarak k ilk iterasyon
adimi olmak tizere {ay} ¢oziim kiimesinin yakinsadigi lokal minimum degeri asagidaki

iterasyon esitligi yardimiyla hesaplanir (Jang, 1993; Dunne, 2007):

a1 = o +di (k=1,2.3, ..))

GYOA gradyan temelli bir algoritmadir. Yani d yon vektérii, E fonksiyonunun gradyani
(g) temel alinarak belirlenmektedir. E: R™ — R tiirevlenebilen fonksiyonunun o noktasindaki

gradyan vektorii asagidaki gibi hesaplanir (Kalyvas, 2001; Dunne, 2007):

JE(a) 0E(a)  OE(a)]"
oo, ~ day, T Qo

g = VE(a) =
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JE(a)

oa A=0son

Gradyan vektorii kullanilarak g(a) = = 0 kosulunu gerceklestiren oy,

degeri elde edilmektedir. Bunun i¢in siirdiiriilen iterasyon adimlari1 agsagidaki kosullardan bir
tanesi saglandiginda durmaktadir (Kaastra ve Boyd, 1996; Jang ve ark, 1997):

1. E fonksiyonunun degeri yeterince kiigiiktiir.

2. g gradyan vektoriiniin uzunlugu belirli bir degerden kiigiiktiir.

3. Belirlenen hesaplama siiresi dolmustur.

Bir ag yapisinda gradyan vektorii her katmanin sonucunun hesaplandigi yoniin tersi
yoniinde hesaplandigindan gradyan bulma islemi geri yayilma olarak ifade edilir. Gradyan
vektorii hesaplandiktan sonra parametrelerin iyilestirilmesi icin d yon vektorii gradyan
vektorlinlin ters yoniinde (d=-g) se¢ildiginde en dik inis yonteminin formiilii asagidaki gibi elde
edilir ve sonuglar GYOA kurallar olarak ifade edilir (Freeman ve Skapura, 1991; Kalyvas,
2001):

Qson = Aj)xk — NG

2.6 Asamal Bulanik Mantik Yontemi

Karmagsik ve yiiksek boyutlu bulanik sistemlerde asamali olmayan bulanik mantik
yonteminin kullanilmasi, kural sayisinin fazla olmasi anlamina gelen boyut problemini ortaya
cikarmaktadir. Bu sorunun {istesinden gelebilmek i¢in asamali bulanik mantik ydntemi
Onerilmistir. (Raju ve ark, 1991; Brown ve ark, 1995; Emara ve Elshafei, 2004; Chen ve ark,
2006).

AOBM’lerde bagimsiz degisken sayisi arttikca kural sayisi tistel sekilde artmaktadir. m
tane bagimsiz degisken ve her bir degiskenin v tane tliyelik fonksiyonu oldugu varsayildiginda
olusacak kural sayisi v™’dir. ABM’ler ise AOBM’lere daha diisik boyutlu bulanik alt
modellerin olusturdugu katmanlarin birlestirilmesi ile meydana gelir. Boylece kural sayist
bagimsiz degisken sayisi arttikca tistel degil de dogrusal olarak artar. v tane bulanik kiimeye
sahip m tane bagimsiz degiskeni olan ABM (Sekil 2.8) ele alindiginda (X;, X3, ..., X))
bagimsiz degiskenlerinin asamali olarak modele eklenmesi sonunda bulanik alt modellere ait
(Uy, Uy, ..., Uy _,) ara degiskenlerin ve Y = Up,_; bagimli degiskeninin olustugu goriiliir. Bu
modeldeki toplam kural sayis1 [(m — 1) * v2]’dir (Raju ve ark, 1991; Lee ve ark, 2003; Emara
ve Elshafei, 2004).
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1

Bulanik Sistem

Us m

Bulanik Sistem

U,

Bulanik Sistem

U,

Bulanik Sistem

LI LI

o B F =

Sekil 2.8 (m-1) tane bulanik alt modelden olusan m bagimsiz degiskenli asamali bulanik model

yapist

Ornegin; dort bagimsiz degiskenli AOBM’de (Sekil 2.9) her bir bagimsiz degisken igin
ii¢ liyelik fonksiyonunun kullanilmasi durumunda olusacak kural sayis1 3* = 81 iken ABM’de
(Sekil 2.10 ve Sekil 2.11) olusacak kural sayis1 3 * 3% = 27°dir. Bdylece bulanik model asamali
olarak olusturuldugunda kural sayis1 1/3’ine diigsmiis olur (Wang, 1999; Lee ve ark, 2003).
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X1 >
X, ,
X3 >
X, >

Bulanmik

Sistem

Sekil 2.9 Dort bagimsiz degiskenli, asamali olmayan bulanik model yapist

X1 >

Bulanmik
X> > Sistem
X3 >

Bulanik
X, > Sistem

Bulamik

Sistem

Sekil 2.10 Dort bagimsiz degiskenli, iki katmanli asamali bulanik model yapisi
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X{ —— Bulanik
Uy
X, =——>»| Sistem ——»| Bulamk U
. 2
Sistem | Bulamik
Sistem
X4 >

Sekil 2.11 Dort bagimsiz degiskenli, lic katmanli asamali bulanik model yapisi

ABM’lerde kural tabaninin nasil olusturuldugu ve ara degisken kavraminin incelenmesi
amactyla lic bagimsiz degiskenli bulanik bir model (Sekil 2.12) ele alindiginda rastgele secilmis
kurallardan olusan kural tablosu (Tablo 2.1) asagidaki gibidir (Lee ve ark, 2003):

X1 >
Bulamik
XZ > — ?
Sistem
X3 >

Sekil 2.12 Ug bagimsiz degiskenli asamali olmayan bulanik model yapisi

Tablo 2.1 Ug bagimsiz degiskenli asamali olmayan bulanik modele iliskin kural tablosu

X
K L M
X1 X3 X3 X3
K L M K L M K L M
K K M L M K M M L M
L L M K M K M M K M
M K K L K L M M L M
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Tablo 2.1

Kural 1:
Kural 2:
Kural 3:
Kural 4:
Kural 5:
Kural 6:
Kural 7:
Kural 8:
Kural 9:

Kural 10:
Kural 11:
Kural 12:
Kural 13:
Kural 14:
Kural 15:
Kural 16:
Kural 17:
Kural 18:
Kural 19:
Kural 20:
Kural 21:
Kural 22:
Kural 23:
Kural 24:
Kural 25:
Kural 26:
Kural 27:

“deki kurallar ise asagidaki gibi okunmaktadir:

X; = KveX, = KveX; =Kise Y = K'dir.
X; =KveX, =KveX; = Lise Y = M'dir.
X; =KveX, =KveX; = MiseY = Ldir.
X; =KveX, = LveX; = Kise Y = M'dir.
X; =KveX, = LveX; = Lise Y = K'dir.
X; =KveX, =LveX; = MiseY = M'dir.
X; =KveX, = Mve X; = Kise Y = M'dir.
X; =KveX, = MveX; = LiseY = L'dir.
X; =KveX, =MveX; = Mise Y = M'dir.
X; =LveX, = KveX; = Kise Y = Ldir.
X; =LveX, = KveX; = Lise Y = M'dir.
X; =LveX, =KveX; =MiseY = K'dir.
X; =LveX, = LveX; =KiseY = M'dir.
X; =LveX, = LveX; = Lise Y = K'dir.
X, =LveX, = LveX; = Mise Y = M'dir.
X; =LveX, = MveX; = Kise Y = M'dir.
X; =LveX, =MveX; = LiseY = K'dir.
X; =LveX, =MveX; = MiseY = M'dir.
X; =MveX, =KveX; =KiseY = K'dir.
X; =MveX, =KveX; = LiseY = K'dir.
X; =MveX, =KveX; = MiseY = Ldir.
X, =MveX, =LveX; = Kise Y = K'dir.
X; =MveX, =LveX; =LiseY = Ldir.
X; =MveX, =LveX; = MiseY = M'dir.
X; =MveX, = MveX; = KiseY = M'dir.
X; =MveX, =MveX; = LiseY = L'dir.
X; =MveX, =MveX; =MiseY = M'dir.

Ug bagimsiz degiskenli AOBM yapisi, ABM yapisina (Sekil 2.13) déniistiiriildiigiinde es

stitunlarin gruplandirilmasiyla olusturulan kural tablosu Tablo 2.2°de verilmistir. Burada her

bir kural

grubu A, B, C, D, E harfleri ile isimlendirilmistir. U; ara degiskenine ait bu bes
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degisken alt kategorilerdir ve her biri bir liyelik fonksiyonu ile temsil edilmektedir. Boylece ara

katmanlara anlam kazandirilmaktadir (Lee ve ark, 2003).

X4 >

Bulamk U,

Sistem — | Bulanik _
X2 > Sistem > Y
X3 >

Sekil 2.13 Asamal1 yapiya aktarilmis li¢ bagimsiz degiskenli bulanik model

Tablo 2.2 Rastgele se¢ilmis kural tablosunun gruplanmasi

X

K L M

X1 X3 X3 X3
K L M K L M K L M
K K M M K M M M
L L M M K M M M
M K K K L M M M
A B B D E E E

Tablo 2.1°deki rastgele se¢ilmis kural tablosunun Tablo 2.2°deki gibi gruplandirilmasi
sonucunda 1. ve 2. katman i¢in ayr1 ayr1 kural tablosu (Tablo 2.3 ve Tablo 2.4) olusturulur (Lee

ve ark, 2003):
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Tablo 2.3 Asamali bulanik modelde 1. katman i¢in kural tablosu

X4
X, K L M
K A B E
L B D C
M C E E
Tablo 2.4 Asamali bulanik modelde 2. katman i¢in kural tablosu
X3
U, K L M
A K L K
B M M K
C L K L
D K K L
E M M M

ABM’nin kurallar1 Tablo 2.3 ve Tablo 2.4 birlestirilerek asagidaki sekilde yazilir:

Kural 1: X; = Kve X, =KiseU; = A
Kural 2: X; = KveX, =LiseU; =B
Kural 3: X; = KveX;, =MiseU; =C
Kural 4: X; = LveX, =KiseU; =B
Kural 5: X; = LveX, =LiseU; =D
Kural 6: X; = LveX, =MiseU; =E
Kural 7: X; = MveX, =KiseU; = E
Kural 8: X; = MveX, =LiseU; =C
Kural 9: X; = MveX, =LiseU; =E
Kural 10: U; = Ave X5 = KiseY =K
Kural 11: U; = AveX; = LiseY =1L
Kural 12: U; = AveX; = MiseY =K
Kural 13: U; = Bve X; = KiseY=M
Kural 14: U; = BveX; = LiseY=M



Kural 15: U; = Bve X3 = Mise Y = K
Kural 16: U; = Cve X; = KiseY =L
Kurall7: U; =CveX; = LiseY =K

Kural 18: U; = Cve X; = Mise Y

Kural 19: U; = Dve X; = KiseY =

L
K
Kural 20: U; = DveX; = Lise Y = K
Kural 21: U; = DveX; = MiseY =L
Kural 22: U; = EveX; = KiseY=M
Kural 23: U; =EveX; =LiseY=M
Kural 24: U; =EveX; = MiseY =M

Tablo 2.1°de goriildiigii gibi AOBM’de toplam kural sayis1 27 iken; Tablo 2.3 ve Tablo
2.4’ten elde edilen ABM yapisindaki kural sayisi ilk asamada 9, ikinci asamada 15 olmak iizere

toplam 24°tiir (Lee ve ark, 2003).

2.7 ROC Egrisi Analizi

ROC egrisi analizi; farkli analiz tekniklerinin degerlendirilmesinde, islev bakimindan
ayn1 yapiya sahip olan modellerin etkinliklerinin karsilastirilarak en iyi modelin tespit edilmesi
amactyla kullanilan bir yontemdir (DeLong ve ark, 1988; Zweig ve Campbell, 1993; Celik,
2011).

2.7.1 ROC Egrisi Analizinde Kullanilan Temel Tanim ve Kavramlar

ROC egrisi y = f(x) bi¢iminde matematiksel bir fonksiyon ile ifade edilirse; y ekseni
duyarlilik, x ekseni ise (1-Ozgiilliik) oranmi belirtir. Duyarlilik; gercekten pozitif olan
birimlerin test tarafindan hangi oranda saptanabildigini belirten bir olasilik degeri iken;
ozgiilliik ise testin gercekten negatif olanlari hangi oranda saptayabildigini gosteren olasilik
degeridir (Fawcett, 2006b; Ozdamar, 2013).

Duyarlilik ve 6zgiilliik oranlarina iliskin tahmin degerleri birer kosullu olasilik olup bu
oranlar siniflandirmanin yapildig1 kesim noktasinin degisen degerlerine gore belirlenir ve bu
noktalarin birlestirilmesiyle ROC egrisi elde edilir (Skudlarski ve ark, 1999; Gonen, 2007).

Test edilecek degisken ROC egrisi yardimiyla belirli bir kesim noktas1 kullanilarak iki

sonuglu hale getirilir. Kesim noktasi t’ye gore degiskenin s siniflandirma skorlari i¢in; birimler
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s< t oldugunda N, diger durumda ise P sinifina atanir. Esik deger, P ve N siniflarindaki
birimlerin en kiiciik ve en biiyiik degerleri arasinda degisir (Krzanowski ve Hand, 2009).
Buna gore gercek durum ve test sonucundan elde edilecek ¢apraz tablo (Tablo 2.5)

asagidaki gibidir (McNeil ve Adelstein, 1976; Fawcett, 2006a; Celik, 2011; Ozdamar, 2013):

Tablo 2.5 t kesim noktasina gore elde edilen test sonucu ve ger¢ek durum ¢apraz tablosu

GERCEK DURUM
Pozitif Negatif TOPLAM
TEST Pozitif (P) ng; ng, ng,
SONUCU Negatif (N) Ny, ny, ny,
TOPLAM n4 n; n

Capraz tabloya gore dort adet olasilik degeri elde edilir (Krzanowski ve Hand, 2009):

1. Gerg¢ek pozitif oram (gpo): Gergekte P sinifinda olan bir birimin test sonunda dogru

siniflandirilma olasiligidir (Fawcett, 2006a):

n
gpo = p(s > t|P) = —
n,

2. Yalana pozitif oram (ypo): Gergekte N smifinda olan bir birimin test sonunda yanlis

siiflandirilma olasiligidir (Metz, 1979):
n
ypo = p(s > tIN) = —=
nz

3. Gerg¢ek negatif orami (gno): Gergcekte N sinifinda olan bir birimin test sonunda dogru

siiflandirilma olasiligidir (Fawcett, 2006b):

n
gno =p(s <t|N) = 22
n;

4. Yalanc1 negatif oram (yno): Gergekte P sinifinda olan bir birimin test sonunda yanlis

siiflandirilma olasiligidir (Bradley, 1997; Van Erkel ve Peter, 1998):

n
yno = p(s < t|P) = =L
n;
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Elde edilen kosullu olasilik degerlerine dayali olarak, bir testin siniflandirma
performansinin iyi olmasi i¢in dogru smiflandirma oranlarimin yiiksek, yanlis siniflandirma
oranlarinin ise diisiik olmasi gerekir. Bu durum t kesim noktasinin se¢imine baglidir. En iyi
siniflandirma performansini veren t degeri farkli kesim noktalarindan elde edilen olasilik
degerlerine gore belirlenir. ROC egrisi t’nin alabilecegi tiim degerler sonunda elde edilen
olasilik degerlerinden sadece ger¢ek ve yalanci pozitif oranlar1 kullanilarak cizilen ve test
performansinin belirlenmesinde olduk¢a kullanigh olan bir egridir (Zweig ve Campbell, 1993;
Fawcett, 2006a, Ozdamar, 2013).

ROC egrisi (0,0) ve (1,1) noktalarini birlestiren referans dogrusunun {ist kisminda yer
alan siirekli bir egridir (Sekil 2.14) ve grafigin sol {ist kdsesine ne kadar yakin olursa testin
dogru siniflandirma basarist o kadar yiiksek olur. Testin dogru siniflandirma basarisi ise tim
dogru siniflandirma sayisinin birim sayisina oranlanmasi ile hesaplanir (Metz, 1979; Delong ve
ark, 1988; Fawcett, 2006b):

Dogruluk = Bu1 TNz

ROC egrisi (0,0) ve (1,1) noktalarini birlestiren referans dogrusunun alt kisminda yer
almis ise siniflandirma skorlari ile kesim noktasi arasindaki iliski ters sekilde kurulmustur (“s>t

iken P” kriteri yerine “s<t ise P gibi) (Krzanowski ve Hand, 2009).

2.7.2 ROC Egrisi Altinda Kalan Alan

ROC egrisi altinda kalan alan modelin siniflandirma yeteneginin bir 6l¢iistidiir (Hosmer
ve ark, 2013). ROC egrisi, kenar uzunlugu 1 birim olan kare i¢ine ¢izilir ve egri altinda kalan
alan, karenin kdsegeni altinda yer alan ikizkenar tiggenin alani ile karenin alan1 arasinda deger
alir (Fawcett, 2006b). Dolayisiyla alanin alt sinir1 0.5, {ist sinir1 1’e esittir ve asagidaki gibi
hesaplanir (Hanley ve McNeil, 1982; Krzanowski ve Hand, 2009):

Alan = fol y(x)dx
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Sekil 2.14 ROC egrileri ve referans ¢izgisi

2.8 Model Degerlendirme Kriterleri

Bu tez ¢alismasinda modellerin performanslart duyarlilik, 6zgiilliikk, dogruluk yiizdeleri
ve hata kareler ortalamasinin karekokii (HKOK) kriterleri g6z Oniine alinarak

karsilastirilacaktir.

2.8.1 Duyarhhik

Duyarlilik; gercekten pozitif olan birimlerin model tarafindan hangi oranda

saptanabildigini belirtirken bir olasilik degeridir. Tablo 2.5’e gore,

n
Duyarlilik = =

n,

esitligiyle hesaplanir (Metz, 1979).

2.8.2 Ozgiilliik

Ozgiilliik; gercekten negatif olan birimlerin model tarafindan hangi oranda

saptanabildigini gdsteren bir olasilik degeridir. Tablo 2.5’e gore,
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.. n
Ozgiilliik = =2
n;

esitligiyle hesaplanir (McNeil ve Adelstein, 1976).

2.8.3 Dogruluk
Dogruluk, tiim birimler icinde gercekten negatif ve gercekten pozitif olan birimlerin

model tarafindan hangi oranda saptanabildigini gosteren bir olasilik degeridir. Tablo 2.5’e gore,

+n,,

o Nyq
Dogruluk = — 100

esitligiyle hesaplanir (Krzanowski ve Hand, 2009).

2.8.4 Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii

HKOK, bir model tarafindan tahmin edilen degerler ile gercekte gozlenen degerler
arasindaki farka dayali, u¢ degerlere karsi hassasiyet gdsteren bir model degerlendirme
kriteridir. Model degerlendirmesi yapilirken HKOK degeri en kiigiik model, en uygun model
olarak kabul edilir. n birim i¢in hesaplanan hata e; (i = 1,2, ..., n) oldugunda HKOK degeri

HKOK = im1 ei2 _ e (Y — Y)?
n n

esitligiyle hesaplanir (Chai ve Draxler 2014; Sayegh ve ark,2014).
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3. GEREC VE YONTEM

Bu ¢alismanin uygulama boliimii iki kisimdan olusmaktadir. Birinci kisimda, tiiretilmis
veriler; ikinci kisimda ise 206 hipertansiyonlu, 113 kontrol bireyine ait ger¢ek veri seti
kullanilarak farkli iiyelik fonksiyonlari ile olusturulan asamali ve asamali olmayan bulanik

modellerin siniflandirma performanslar1 karsilagtirilmistir.

3.1 Simiilasyon Uygulamasi

Bu calismada MATLAB R2015a programinin deneme siiriimii kullanilarak iki farkli
simiilasyon algoritmasi yazildi. Bu algoritmalarin sadece veri tiiretimi asamasinda birtakim
farkliliklar bulunmaktadir. Uyelik fonksiyonlar1 ile ABM ve AOBM’lerin performanslarinin
karsilagtirtlmasi 1000 tekrarl simiilasyon ¢aligmasi sonunda hesaplanan duyarlilik, 6zgiilliik,

dogruluk yiizdeleri ve HKOK kriterlerine gore gerceklestirildi.

3.1.1 Algoritma

1. Orneklem biiyiikliigii i¢in n=1000 degeri atand:.

2. U¢ bagimsiz degiskenli simiilasyon uygulamasinda N(, o) dagiliminda X;,X, ve X;
bagimsiz degiskenleri; alti bagimsiz degiskenli simiilasyon uygulamasinda ise yine N(l, o)
dagiliminda X4, X,, X3, X4, X5 ve X4 bagimsiz degiskenleri tiiretildi.

3. Her iki simiilasyon uygulamasinda da bagimsiz degiskenlerin dogrusal kombinasyonlari
alinarak yeni bir nicel degisken olusturuldu. Bu degiskenin degerleri ortalamanin altinda olanlar
“0”, iistiinde olanlar ise “1” siniflarina atanarak kategorilestirildi. Boylece Y bagimli degiskeni
olusturuldu.

4. 2. ve 3. Adimda tiiretilen veri setlerinin birlestirilmesiyle olusturulan veri seti rastgele olarak
%70’1 (700 birim) egitim, %30’u (300 birim) ise test veri seti olacak sekilde ayrildi.

5. Egitim seti kullanilarak farkli {iyelik fonksiyonlarindan asamali ve asamali olmayan bulanik
modeller olusturuldu. ABM’lerin olusturulmasi adiminda ara degiskenler SBM kullanilarak
hesaplandi. SBM’nin bulaniklastirma asamasinda Gauss lyelik fonksiyonu kullanild1 ve bu
fonksiyonun parametreleri ROC egrisi analizi uygulanarak elde edildi. Bu parametreler ROC
egrisi analizi sonucu elde edilen kesim noktalarinin altinda ve istiinde kalan degerlerin
ortalamalar1 ve standart sapmalaridir. Bulanik modellerdeki diger tiim parametreler programin

belirledigi parametrelerdir.
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6. Egitim setinden elde edilen bulanik modellerin parametreleri kullanilarak bagimsiz bir veri

seti olan test setinde modellerin siniflandirmadaki gegerlilikleri denendi. Duyarlilik, 6zgiilliik,

dogruluk yiizdeleri ve HKOK degerleri hesaplandi.

7.2.—6. Adimlar 1000 kez tekrar edildi.

8. 1000 tekrar sonunda elde edilen duyarlilik, 6zgiillik, dogruluk yilizdeleri ve HKOK
degerlerinin medyan (25. — 75. persantil) degerleri hesaplandi.

9. Duyarlilik, 6zgiilliik ve dogruluk yiizdeleri en yiliksek, HKOK degeri en diisiik olan model

en uygun model olarak secildi.

Bu algoritmanin akis semas1 Sekil 3.1°de verilmistir.
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1000 kez
tekrar edildi.

>
'

l l

Normal dagilim gésteren, Bagimsiz degiskenlerin dogrusal kombinasyonu
birbiriyle iliskili bagimsiz alinarak yeni bir nicel degisken olusturuldu. Bu
degiskenler olusturuldu. degisken, ortalamanin altinda olan degerler '0’,

ustiinde olanlar ise '1' siniflarina atanarak
kategorilestirildi. Boylece kategorik Y degiskeni

olusturuldu.

Bagimsiz degiskenler ve bagimh
degisken birlestirilerek veri seti

olusturuldu.

l l

Veri setinin %70’ lik kismi Veri setinin %30' luk kismi

egitim seti olarak ayrildi. test seti olarak ayrildi.

Asamali ve asamali Asamali ve asamali olmayan bulanik

olmayan bulanik modeller > modellerin duyarhlik, 6zgiilliik, dogruluk

olusturuldu. yiizdeleri ve HKOK degerleri hesaplandi.

l

1000 tekrar sonunda elde edilen duyarhhik, 6zgiilliik, dogruluk yiizdeleri ve HKOK
degerlerinin medyan (25. - 75. persantil) degerleri hesaplandi. Duyarhlik,
ozgiilliikk ve dogruluk yiizdeleri en yiiksek, HKOK degeri en diisiik olan model, en

iyi siniflandirma yapan model olarak segildi.

Sekil 3.1 Simiilasyon uygulamasi i¢in hazirlanan programin akis semasi

3.1.2 U¢ Bagimsiz Degiskenli Simiilasyon Uygulamasi

Ug bagimsiz degiskenli simiilasyon uygulamasinda oncelikle N(, o) dagilimli (Tablo

3.1) ve birbiri ile iligkili (Tablo 3.2) X;,X, ve X3 bagimsiz degiskenleri tiiretildi. Bu

degiskenlerin kullanilmasiyla asamali ve asamali olmayan bulanik modeller olusturularak Y

bagimli degiskeni siniflandirildi.
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Tablo 3.1 Veri tliretiminde kullanilan tanimlayici istatistikler

BAGIMSIZ DEGISKENLER | ORTALAMA= STANDART SAPMA
X, 200 + 45
X, 130 + 30
X3 60 + 14

Tablo 3.2 Bagimsiz degiskenlerin iligki katsayilari

BAGIMSIZ DEGISKENLER KORELASYON KATSAYISI (r)
X; - X, 0.704
X; - X3 0.553
X, — X3 0.372

3.1.2.1 Asamal bulanik model yapisinin olusturulmasi

ABM yapisi olusturulurken ilk 6nce veri seti %701 (700 birim) egitim, %30’u (300 birim)
test verisi olmak iizere rastgele iki par¢aya ayrildi. Daha sonra egitim seti kullanilarak birbiri
ile iliskisi (r=0.704) en yiiksek olan X; ve X, degiskenleri ele alindi. Her iki degisken i¢in ayr1
ayrt ROC egrisi analizi yapilarak elde edilen kesim noktalarinin altinda ve lstlinde kalan
degerlerin ortalama ve standart sapmalar1 hesaplanip degiskenlerin minimum ve maksimum
degerleri de kullanilarak SBM olusturuldu. Olusturulan modelin bagimsiz degiskenleri olarak
hem egitim hem de test veri setinde X; ve X, degiskenleri kullanild1 ve ara degisken olan U,
elde edildi. SBM nin ¢iktis1 olan U, ile X3 degiskeni kullanilarak ABM olusturuldu ve bagimli
degiskenin siiflandirma tahmini yapild (Sekil 3.2).

X1 >
Uy
SBM _—
Xz >
ANFIS
Y
X3 >

Sekil 3.2 Ug bagimsiz degiskenli simiilasyon uygulamasinda olusturulan asamali bulanik model
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3.1.2.2 Asamali olmayan bulanik model yapisinin olusturulmasi

AOBM yapist olusturulurken dncelikle veri seti %701 (700 birim) egitim, %30’u (300
birim) test verisi olmak iizere rastgele ikiye boliindii. Daha sonra egitim setindeki tiim bagimsiz
degiskenler ANFIS yapis1 i¢inde kullanilarak AOBM olusturuldu. Olusturulan model ile test
verisindeki bagimli degiskenin siniflandirma tahmini yapildi (Sekil 3.3).

Xl >
X> »| ANFIS |— Y
X3 >

Sekil 3.3 Ug bagimsiz degiskenli simiilasyon uygulamasinda olusturulan asamali olmayan

bulanik model

3.1.3 Alt1 Bagimsiz Degiskenli Simiilasyon Uygulamasi

Alt1 bagimsiz degiskenli simiilasyon uygulamasinda oncelikle N(p,0) dagilimli (Tablo
3.3) ve birbiri ile iligkili (Tablo 3.4) X; — Xg bagimsiz degiskenleri tiiretildi. Bu bagimsiz
degiskenler kullanilarak agsamali ve agamali olmayan bulanik modeller olusturuldu ve bagimli

degiskenin siiflandirma tahmini yapildu.

Tablo 3.3 Veri tliretiminde kullanilan tanimlayicr istatistikler

BAGIMSIZ DEGISKENLER | ORTALAMA + STANDART SAPMA
X, 150 + 35
X, 110 = 25
X3 130 + 30
X, 100 £ 15
Xs 85+ 20
X6 50+ 10
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Tablo 3.4 Bagimsiz degiskenlerin iligki katsayilart

BAGIMSIZ DEGISKENLER | KORELASYON KATSAYISI (r)
X; - X, 0.900
X; - X3 0.750
X, — Xy 0.720
X; - Xs 0.650
X; - Xe 0.500
X, - X3 0.730
X, — Xy 0.750
X; - Xs 0.600
X, — X 0.580
X3 — X4 0.880
X3 — Xs 0.760
X3 — Xe 0.550
X, - Xs 0.400
X4 - Xe 0.450
X5 — Xe 0.850

3.1.3.1 Asamali bulanik model yapisinin olusturulmasi

Alt1 bagimsiz degigkenli simiilasyon uygulamasinin ilk adiminda veri seti %701 (700
birim) egitim, %30’u (300 birim) test seti olacak sekilde rastgele ikiye ayrildi. ABM
katmanlarinin olusturulmasi i¢in Oncelikle iliskisi en yiiksek olan bagimsiz degisken ciftleri
secildi. Buna gore egitim veri setinde iligki katsayilari sirasiyla 0.900, 0.880 ve 0.850 olan X; —
X,, X3 — X, ve X5 — Xg degisken ciftleri secilerek ROC egrisi analizi yardimiyla her degisken
icin ayr1 ayr1 kesim noktalar1 elde edildi. Elde edilen kesim noktalarinin altinda ve iistiinde
kalan degerlerin ortalama ve standart sapmalari ile degiskenlerin minimum ve maksimum
degerleri katmanlarda olusturulacak SBM’lerin parametreleri olarak kullanildi. Egitim ve test
setlerinde birinci katmanda X; ve X, degiskenleri kullanilarak U; ara degiskeni, ikinci
katmamda X3 ve X, degiskenleri kullanilarak U, ara degiskeni ve {igiincii katmanda X5 ve X¢
degiskenleri kullanilarak U; ara degiskeni elde edildi. Katmanlarda olusturulan SBM’lerin
ciktilari olan Uy, U, ve Uz degiskenleri ANFIS’ 1n bagimsiz degiskenleri olarak kullaniip ABM
olusturuldu ve bagimli degiskenin siniflandirma tahmini yapildi (Sekil 3.4).
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X1 > U1
SBM _—
X2 >
_— Y
X3 >
U, ANFIS
SBM B ————
X4_ >
X >
5 U3
SBM A
X6 >

Sekil 3.4. Alt1 bagimsiz degiskenli simiilasyon uygulamasinda olusturulan asamali bulanik

model

3.1.3.2 Asamali olmayan bulanik model yapisinin olusturulmasi

Asamali olmayan bulanik model yapisi olusturulurken oncelikle veri seti %70’1 (700
birim) egitim, %30’u (300 birim) test verisi olmak iizere rastgele ikiye boliindii. Ardindan
egitim veri setindeki tim bagimsiz degiskenlerin (X; — Xg) ANFIS yapisi i¢inde
kullanilmastyla asamali olmayan bulanik model olusturuldu. Olusturulan model ile test

verisinde bagimli degiskenin siiflandirma tahmini yapildi (Sekil 3.5).
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X4 >
X, >
X3 >
X, R ANFIS > Y
X >
X6 >

Sekil 3.5 Alt1 bagimsiz degiskenli simiilasyon uygulamasinda olusturulan asamali olmayan

bulanik model

3.2 Gergek Veri Seti Uygulamasi

Uygulama veri setinde yer alan degiskenlerin normal dagilima uygunlugu Kolmogorov —
Smirnov (K-S) testi ile incelendi. Normal dagilan nicel degiskenler bakimindan hipertansiyon
ve kontrol gruplari arasinda anlamli fark olup olmadig1 bagimsiz iki 6rneklem t testi ile, normal
dagilima uygunluk gostermeyen degiskenler bakimindan ise gruplar arasinda anlamli fark olup
olmadigi Mann — Whitney U testi ile belirlendi. Nicel degiskenlerin birbiri ile iligkilerinin
belirlenmesinde ise normal dagilima uygunluk gosteren degiskenler i¢cin Pearson, gdstermeyen
degiskenler icin ise Spearman korelasyon analizi uygulandi. Uyelik fonksiyonlarmin
parametrelerinin belirlenmesinde kullanilacak tanimlayici istatistikler ortalama =+ standart
sapma ve minimum — maksimum seklinde verildi (Tablo 3.5). Asamali ve asamali olmayan
bulanik modellerden elde edilen siniflandirma sonuglarina gore yontemlerin duyarlilik,
ozgiilliikk, dogruluk yiizdeleri ve HKOK degerleri hesaplandi. Programin akis semasi1 Sekil

3.6’da verilmistir.
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Gergek bir veri seti

kullanildi.
Veri setinin %70'lik kismi Veri setinin %30'luk kismi
egitim seti olarak ayrildi. test seti olarak aynrildi.
Farkh lyelik fonksiyonlari Asamali ve agsamali olmayan bulanik
kullanilarak agamali ve asamali p modellerin siniflandirmadaki
olmayan bulanik modeller duyarhlik, ézgiilliik, dogruluk yiizdesi
olusturuldu. ve HKOK degerleri hesaplandi.

i

Farkh iliyelik fonksiyonlari ile kurulan asamali ve asamali olmayan bulanik
modellerin duyarhhk, 6zgiilliik, dogruluk yiizdesi ve HKOK kriterlerine gore
siniflandirma performanslari karsilastirildi. Duyarlihk, 6zgiilliik, dogruluk yiizdeleri

en yiliksek, HKOK degeri en diisiik olan model en iyi model olarak segcildi.

Sekil 3.6 Gergek veri seti uygulamasi i¢in hazirlanan programin akis semasi

3.2.1 Uygulama Veri Seti

Calismada bulanik modellerin olusturulmasi i¢in kullanilan; 206 hipertansiyonlu ve 113
kontrol bireyine ait uygulama veri seti “Hipertansiyonun Tahmini I¢in Coklu Tahmin
Modellerinin Karsilastirilmasi (Sinir Aglari, Lojistik Regresyon ve Esnek Ayirma Analizleri)”
baslikli calismadan alind1 (Tiire ve ark, 2005). Bulanik modellerin olusturulmasi i¢in hasta ve
kontrol gruplarinda anlamli farkliliklar gdsteren, birbiri ile anlamlr iligkisi olan ve gruplara gore
dagilimlarinda bulamklik gdsteren aclik kan sekeri (AKS) (mg/dl), beden kitle indeksi (BKI)
(kg/m?) ve trigliserid (TG) (gr/dl) degiskenleri bagimsiz degiskenler olarak segildi.
Degiskenlerin gruplara gore tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglar: Tablo 3.5’te ve

dagilimlarinin grafikleri ise Sekil 3.7 - 3.9°da verildi.
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Tablo 3.5 Hasta ve kontrol gruplarinda bagimsiz degiskenlerin tanimlayict istatistikleri ve

karsilastirma sonuglari

BAGIMSIZ GRUP
DEGIiSKENLER | KONTROL HASTA Min. - Max. p
BKI (kg/m?) 27.27 +3.68 28.84+3.59 | 18.10-37.10 <0.001
TG (g/d]) 130.39 + 58.93 | 165.29 + 82.37 36 - 478 <0.001
AKS (gr/dl) 87.09 + 14.52 | 90.70 + 13.06 60 - 120 0.025
35 E Kontrol
- [ Hasta
30
25 -
: 2 4 \
-
e AL
= 15 /
10 /) ZY _X
5 N -
L™ N
o ol ~—>
18 21 24 27 30 33 36

Beden Kitle indeksi

Sekil 3.7 Hasta ve kontrol gruplarinda BKi degiskeninin dagilim grafigi
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0 80 160 240 320 400 480
Trigliserid

Sekil 3.8 Hasta ve kontrol gruplarinda TG degiskeninin dagilim grafigi

25- f—— Kontrol
] === Hasta
20 I
| L LA
- 15 v -\\
2 /|
> / N
10 T / ] \\ ]
5 Z — —\\— N
|| L™ N
e CELL L] T
60 70 80 920 100 110 120
Achk Kan Sekeri

Sekil 3.9 Hasta ve kontrol gruplarinda AKS degiskeninin dagilim grafigi

3.2.2 Bagimsiz Degiskenlerin Bulaniklastirilmasi

Uygulama veri setinde kullanilan bagimsiz degiskenler tiger alt kategoriye ayrilarak

bulaniklastirildi. BKI degiskeninin bulaniklastiriimasi, Tiirkiye Endokrinoloji ve Metabolizma
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Dernegi Obezite, Dislipidemi, Hipertansiyon Calisma Grubu’nun 2016 Obezite Tan: ve Tedavi
Kilavuzu’ndan; Trigliserid degiskeninin bulaniklastirilmasi, Tiirkiye Endokrinoloji ve
Metabolizma Dernegi Obezite, Lipid Metabolizmas1 ve Hipertansiyon Calisma Grubu’nun
2016 Lipid Metabolizma Bozukluklar: Tani Ve Tedavi Kilavuzu’ndan ve AKS degiskeninin
bulaniklastiriimasi ise Tiirkiye Endokrinoloji ve Metabolizma Dernegi Diabetes Mellitus
Calisma ve Egitim Grubu’nun 2016 Diabetes Mellitus ve Komplikasyonlarinin Tani, Tedavi ve
Izlem Kilavuzu ile Palerm ve Bequette (2007)’nin Hypoglycemia Detection and Prediction
Using Continious Glucose Monitoring — A Study on Hypoglycemic Clamp Data baslikli
makalesinden yararlanilarak yapildi. Bulaniklagtirma sonunda olusturulan gruplarin ortalama +

standart sapmalar1 ile minimum ve maksimum degerleri (min. — maks.) bulanik modellerin

olusturulmasinda kullanilmak amaciyla hesaplandi (Tablo 3.6 ve Sekil 3.10 — Sekil 3.12).

Tablo 3.6 BKi, TG ve AKS degiskenlerinin bulamklastirilmasi ve gruplarin tanmimlayici

istatistikleri
Ortalama +
BAGIMSIZ ALT GRUPLAR Standart Min. — Maks.
DEGISKENLER Sapma
18 -24.90 | Normal 2290+ 1.58 18.10 — 24.80
BKIi (kg/m?) 25-29.90 | Fazla Kilolu 27.46 + 1.45 25-29.80
> 30 Obez 3236 +1.92 30-37.10
<150 Normal 103.74 £26.39 36— 149
TG (g/dl) 150-199 | Smirda Yiiksek | 173.02 + 13.97 150 — 199
>200 Yiiksek 269.29 + 69.93 200 - 478
<70 Hipoglisemi 65.56 +£2.18 60 — 69
AKS (gr/dl) 70-110 | Normal 88.5+£10.75 70-110
> 110 Hiperglisemi 114.67 £ 2.86 111-120




Normal

=== Fazla Kilolu
— Obez

40

30|

hY

Frekans

10 ﬁ
0 mj T

18 21 24 27 30 33 36
Beden Kitle indeksi

Sekil 3.10 BKI degiskeninin alt gruplarmin dagilim grafigi

60 - = Normal
[ Sinirda Yiiksek
=== Yiiksek
50
40 - \_
g
=
== 30
L=
=

20 -

10 |

60 120 180 240 300 360 420 480
Trigliserid

Sekil 3.11 TG degiskeninin alt gruplarinin dagilim grafigi
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] f— Hiperglisemi
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Achk Kan Sekeri

Sekil 3.12 AKS degiskeninin alt gruplarinin dagilim grafigi

3.2.3 Asamali Bulanik Model Yapisinin Olusturulmasi

Gergek veri seti uygulamasinin ilk adiminda veri seti %70°1 (223 birim) egitim, %30’u
(96 birim) test veri seti olacak sekilde ikiye boliindii. Egitim seti kullanilarak 6ncelikle iligkisi
en yiiksek olan (Tablo 3.7) BKI - TG bagimsiz degisken ¢iftleri ABM’nin katmanin1 olusturmak
tizere secildi. Daha sonra bu degiskenlerin bulaniklastirilmasiyla ayrildiklari alt gruplarin
ortalama ve standart sapmalari ile minimum - maksimum degerleri model parametreleri olarak
kullanildi ve katmandaki SBM olusturuldu. Olusturulan bu model ile hem egitim hem test
setinde U; ara degiskeni elde edildi. Ardindan ara degisken olan U; ve AKS degiskeni
ANFIS’1n bagimsiz degiskenleri olarak kullanilip ABM yapisi olusturuldu (Sekil 3.13).
Bulaniklagtirilan degiskenlerin baglangig liyelik fonksiyonu parametreleri ANFIS ¢alistirilarak
en az hatay1 verecek sekilde uyarlanip (Sekil 3.14 — 3.29) bireyler hasta ya da kontrol gruplarina

atandi.
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Tablo 3.7 Bagimsiz degiskenlerin birbirleri ile iligkileri

TG AKS

BKi

r| 0.842 0.113

pl <0.001 0.043
TG

r 0.210

p <0.001

BKi — -
SBM 1 >
G —mm

v

AKS

ANFIS |~ GRUP

Sekil 3.13 Gergek veri seti kullanilarak olusturulan asamali bulanik model yapisi

Normal

Uyelik Derecesi

Fazla kilolu

Obez

1
20 22 24

26 28
BKi

1
30 32

Sekil 3.14 BKI degiskeninin Sugeno bulanik modelindeki ¢an iiyelik fonksiyonlar
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Uyelik Derecesi

Normal Sinirda yiiksek Yﬁksek

Sekil 3.15 TG degiskeninin Sugeno bulanik modelindeki ¢an tiyelik fonksiyonlari

0B

£=]
=
T

Uyelik Derecesi
=
i

a2r

Hipoglisemi Wormal Hiperglisemi

_-—'_-._'-.-._

7 % w
AKS

Sekil 3.16 AKS degiskeninin baslangi¢ ¢an iiyelik fonksiyonlar:
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Hipoglisemi Narmal Hiperglisemi

Uyalik Derecesi

i i i i s i
(o] 70 BO: a0 100 110 120

AKS

Sekil 3.17 AKS degiskeninin ANFIS ¢alistirildiktan sonraki ¢an tiyelik fonksiyonlar1

Normal Fazla kilolu Obez

Uyelik Derecesi

I
20 22 24 26 28 30 32 34 36

Sekil 3.18 BKI degiskeninin Sugeno bulanik modelindeki Gauss iiyelik fonksiyonlari
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Uyelik Derecesi

Normal Sinirda yilkksek  Yiiksek

50 100 150 200 250 300 350 400

TG

Sekil 3.19 TG degiskeninin Sugeno bulanik modelindeki Gauss tiyelik fonksiyonlari

Uyelik Derecesi

0.8

0.6

0.4

0.2

Hipoglisemi Normal Hiperglisemi

D \_

| 1 1 1 1 1 ]
60 70 80 90 100 110 120

AKS

Sekil 3.20 AKS degiskeninin baslangi¢c Gauss {iyelik fonksiyonlari
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Hipoglisemi Normal Hiperglisemi

0.8

0.6

0.4

Uyelik Derecesi

0.2

60 70 80 90 100 110 120
AKS

Sekil 3.21 AKS degiskeninin ANFIS calistirildiktan sonraki Gauss iiyelik fonksiyonlar1

Normal Fazla kilolu Obez

Uyelik Derecesi

20 22 24 2% 28 30 32 34 %
BKI

Sekil 3.22 BKI degiskeninin Sugeno bulanik modelindeki {iggen iiyelik fonksiyonlar
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Normal Sinirda yuksek
1T . Yiiksek
0.8
o
S
0.6
2
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e
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0.2
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L L L L L 1 L 1
50 100 150 200 250 300 350 400
TG

Sekil 3.23 TG degisk:

Uyelik Derecesi

eninin Sugeno bulanik modelindeki liggen tiyelik fonksiyonlari

. . A Normal . . .
Hipoglisemi Htpergllsem_l_ .

60 70 80 20 100 110 120

Sekil 3.24 AKS degiskeninin baslangi¢ liggen liyelik fonksiyonlari
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Normal Hiperglisemi

41k Hipoglisemi

Uyelik Derecesi

60 70 80 90 100 110 120

AKS

Sekil 3.25 AKS degiskeninin ANFIS calistirildiktan sonraki iiggen iiyelik fonksiyonlari

Normal Fazla kilolu Obez

Uyelik Derecesi

20 22 24 26 28 30 32 34 36
BKI

Sekil 3.26 BKI degiskeninin Sugeno bulanik modelindeki yamuk iiyelik fonksiyonlar
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Sinirda yiiksek

Normal

Uyelik Derecesi

Yiiksek

Sekil 3.27 TG degiskeninin Sugeno bulanik modelindeki yamuk tiyelik fonksiyonlari

Hipoglisemi Normal Hiperglisemi
“n
[}
Q
o
Q
(=]
=
o
>
D

Il 1 1 1 1 J

60 70 80 920 100 110 120
AKS

Sekil 3.28 AKS degiskeninin baslangi¢c yamuk tiyelik fonksiyonlari
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Hipoglisemi Normal Hiperglisemi

Uyelik Derecesi

1 1 1 J
90 100 110 120

AKS

Sekil 3.29 AKS degiskeninin ANFIS calistirildiktan sonraki yamuk tiyelik fonksiyonlari

3.2.4 Asamali Olmayan Bulanik Mantik Yapisinin Olusturulmasi

206 hipertansiyon ve 113 kontrol bireyine iliskin uygulama veri seti %701 (223 birim)
egitim, %30’u (96 birim) test seti olmak iizere rastgele iki parcaya ayrildi. Daha sonra egitim
setindeki tiim bagimsiz degiskenler ve Tablo 3.6’daki tanimlayicr istatistiklerin ANFIS yapisi
icinde kullanilmasiyla AOBM yapist olusturuldu (Sekil 3.30). Bulaniklastirilan degiskenlerin
baslangi¢ iiyelik degerleri en az hatayr verecek sekilde uyarlanarak (Sekil 3.31 — 3.54)

olusturulan bu model ile test verisindeki birimler hasta ya da kontrol siniflarina atandi.

BKi

v

6 —m — GRUP

ANFIS

v

AKS

Sekil 3.30 Gergek veri seti kullanilarak olusturulan asamali olmayan bulanik model yapisi
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Uyelik Derecesi

Normal

Fazla kilolu Obez

20 22 24 26 28 30 32 34 36
BKI

Sekil 3.31 BKI degiskeninin baslangig ¢an iiyelik fonksiyonlar

Uyelik Derecesi

Normal Sinirda yiiksek Yiiksek

Sekil 3.32 TG degiskeninin baglangi¢ ¢an iiyelik fonksiyonlar1
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Uyelik Derecesi

Hipoglisemi Normal Hiperglisemi

60 70 80 90 100 110 120

Sekil 3.33 AKS degiskeninin baslangi¢ ¢an iiyelik fonksiyonlar1

Uyelik Derecesi

Sekil 3.34 BKI degiskeninin ANFIS ¢alistirildiktan sonraki ¢an iiyelik fonksiyonlart

Normal Fazla kilolu pbez

20 22 24 26 28 30 32 34 36
BKI
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Normal Sinirda yiiksek Yiiksek
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Sekil 3.35 TG degiskeninin ANFIS ¢alistirildiktan sonraki ¢an tiyelik fonksiyonlari
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Sekil 3.36 AKS degiskeninin ANFIS calistirildiktan sonraki ¢an tiyelik fonksiyonlari
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Normal Fazla kilolu Obez
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Sekil 3.37 BKI degiskeninin baslangig¢ Gauss iiyelik fonksiyonlari

Normal Sinirda yiiksek Yiiksek

o
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Uyelik Derecesi

250 300

Sekil 3.38 TG degiskeninin baslangi¢c Gauss tiyelik fonksiyonlari

350

400
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Hipoglisemi Normal Hiperglisemi
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AKS

Sekil 3.39 AKS degiskeninin baslangi¢c Gauss liyelik fonksiyonlari

Normal Fazla kilolu Obez

Uyelik Derecesi

20 22 24 26 28 30 32 34 36
BKI

Sekil 3.40 BKI degiskeninin ANFIS galistirildiktan sonraki Gauss iiyelik fonksiyonlar
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Uyelik Derecesi

Normal Sinirda yiiksek Yiiksek

250 300 350 400

Sekil 3.41 TG degiskeninin ANFIS ¢alistirildiktan sonraki Gauss tiyelik fonksiyonlari
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Uyelik Derecesi
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i

70 80 90 100 110 120
AKS

Sekil 3.42 AKS degiskeninin ANFIS ¢alistirildiktan sonraki Gauss tiyelik fonksiyonlari
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Sekil 3.43 BKI degiskeninin baslangig {icgen iiyelik fonksiyonlar
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Sekil 3.44 TG degiskeninin baslangi¢ ticgen tliyelik fonksiyonlari
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Normal

1% Hipoglisemi Hiperglisemi ,

Uyelik Derecesi

60 70 80 920 100 110 120
AKS

Sekil 3.45 AKS degiskeninin baslangic iicgen liyelik fonksiyonlari

Fazla kilolu

Normal Obez

Uyelik Derecesi

Sekil 3.46 BKI degiskeninin ANFIS calistirildiktan sonraki iiggen iiyelik fonksiyonlar:
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Sinirda yiiksek

Yiiksek

Uyelik Derecesi

| | | |
50 100 150 200 250 300 350 400
TG

Sekil 3.47 TG degiskeninin ANFIS ¢alistirildiktan sonraki iiggen iiyelik fonksiyonlari
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Sekil 3.48 AKS degiskeninin ANFIS c¢alistirildiktan sonraki iggen liyelik fonksiyonlari
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Sekil 3.49 BKI degiskeninin baslangig yamuk iiyelik fonksiyonlari

Uyelik Derecesi

Normal Sinirda yiiksek ) Yiiksek
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TG

Sekil 3.50 TG degiskeninin baslangi¢ yamuk iiyelik fonksiyonlari
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Sekil 3.51 AKS degiskeninin baslangi¢c yamuk tiyelik fonksiyonlari
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Sekil 3.52 BKI degiskeninin ANFIS ¢aligtirildiktan sonraki yamuk iiyelik fonksiyonlar
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Normal Sinirda ytiksek Yuksek

Uyelik Derecesi

50 100 150 200 250 300 350 400
TG

Sekil 3.53 TG degiskeninin ANFIS ¢alistirildiktan sonraki yamuk iiyelik fonksiyonlari

Hipoglisemi Normal Hiperglisemi

Uyelik Derecesi

20 100 110 120

AKS

Sekil 3.54 AKS degiskeninin ANFIS c¢alistirildiktan sonraki yamuk tiyelik fonksiyonlari
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4. BULGULAR

Can, Gauss, licgen ya da yamuk iiyelik fonksiyonlari ile olusturulan agamali ve asamali
olmayan bulanik modellerin duyarhilik, 6zgiilliikk, dogruluk yiizdeleri ve HKOK degerleri
acisindan karsilastirmalart icin once bu kriterlerin normal dagilima uygun olup olmadigi
Kolmogorov Smirnov (K-S) testi ile belirlendi. Kriterlerin tiimiiniin hem tiyelik fonksiyonlarina
hem de yontemlere gére normal dagilmadigi tespit edildi. Bu sebeple modeller arasinda bu
kriterler bakimindan fark olup olmadiginin belirlenmesi amaciyla Kruskal Wallis analizi,
asamali ve asamali olmayan bulanik modeller arasinda fark olup olmadiginin belirlenmesi i¢in
ise Mann Whitney U testi uygulandi. Tanimlayic istatistikler medyan (25. - 75. persantil)
olarak belirtildi. p<0.05 degerleri istatistiksel olarak anlaml1 kabul edildi.

4.1 U¢ Bagimsiz Degiskenli Simiilasyon Uygulamas1 Sonuclar

4.1.1 Asamali Olmayan Bulanik Modellerde Uyelik Fonksiyonlarimin Karsilastirilmasi

Ug bagimsiz degiskenli egitim seti ve farkli iiyelik fonksiyonlar1 kullanilarak 1000
tekrarl simiilasyon ¢alismasi sonunda olusturulan AOBM’ler duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk
yiizdeleri ve HKOK degerleri bakimindan farkli bulundu (p<0.001). Modellerin ¢oklu
karsilagtirmalar1 géz Oniine alindiginda tiim model degerlendirme kriterleri bakimindan tim
fonksiyonlar birbirinden farkli ¢ikti (Duyarlilik bakimindan ¢an-Gauss, can-liggen, yamuk-
Gauss, ve yamuk-iicgen tiyelik fonksiyonlarinin karsilastirilmalart i¢in p<0.001, ¢an-yamuk
iiyelik fonksiyonlarinin karsilastirilmalart i¢in p=0.003, Gauss-liggen iiyelik fonksiyonlarinin
karsilastirilmalar i¢in p=0.002; 6zgiilliik bakimindan ¢an-Gauss, ¢an-liggen, yamuk-Gauss ve
yamuk-iiggen lyelik fonksiyonlarimin karsilastirilmalarn i¢in p<0.001, ¢an-yamuk iyelik
fonksiyonlarinin karsilastirilmalart i¢in  p=0.002, Gauss-iiggen iyelik fonksiyonlarinin
karsilastirilmalari i¢in p=0.033; dogruluk bakimindan yamuk-Gauss, yamuk-iiggen, can-Gauss,
can-iicgen ve Gauss-iliggen tiyelik fonksiyonlarinin karsilastirilmalari i¢in p<0.001, yamuk-¢an
tiyelik fonksiyonlarinin karsilastirilmalari i¢in p=0.011; HKOK bakimindan tiim fonksiyonlarin
birbirleriyle karsilastiriimalari i¢in p<0.001). Duyarlilik, 6zgiilliik ve dogruluk yiizdelerinin en
yiiksek, HKOK degerinin en kii¢iik ¢iktig1 modelin iiggen {iyelik fonksiyonu ile kuruldugu
belirlendi (Tablo 4.1 — 4.4 ve Sekil 4.1 — 4.4).
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duyarlhilik degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu Duyarhhk p
Can 97.70 (96.81 — 98.34)

Gauss 98.24 (97.36 — 98.88)

Ucgen 98.70 (97.43 —99.15) | <0.001
Yamuk 97.80 (97.10 — 98.59)

Tiim iiyelik fonksiyonlar1 birbirinden istatistiksel olarak farklidir.

ozgiillik degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu Ozgiilliik p
Can 97.73 (96.81 — 98.33)

Gauss 98.25 (97.38 — 98.88)

Ucgen 98.32 (97.44 —99.14) | <0.001
Yamuk 97.94 (96.99 — 98.58)

Tiim tiyelik fonksiyonlar1 birbirinden istatistiksel olarak farklidir.

dogruluk degerlerinin tanimlayicu istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu Dogruluk p
Can 97.57 (97.14 — 98.00)
Gauss 98.14 (97.71 — 98.43)
Ucgen 98.29 (97.86 — 98.57) | <0.001
Yamuk 97.71 (97.29 — 98.14)

Tiim tiyelik fonksiyonlar1 birbirinden istatistiksel olarak farklidir.

Tablo 4.1 Egitim setinde asamali olmayan bulanik modellerin {iyelik fonksiyonlarma gore

Tablo 4.2 Egitim setinde asamali olmayan bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina gore

Tablo 4.3 Egitim setinde asamali olmayan bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina gore
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Tablo 4.4 Egitim setinde asamali olmayan bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina gore

HKOK degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu HKOK p
Can 15.58 (14.14 - 16.90)
Gauss 13.63 (12.54 — 15.12)
Uggen 13.09 (11.95 — 14.64) | <0.001
Yamuk 15.12 (13.63 — 16.48)

Tiim iiyelik fonksiyonlar1 birbirinden istatistiksel olarak farklidir (p<0.001).
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Can Gauss Ucgen Yamuk
Uyelik Fonksiyonu

Sekil 4.1 Egitim setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina goére asamali olmayan bulanik

modellerin duyarlilik degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.2 Egitim setinde degisen iiyelik fonksiyonlarima gore asamali olmayan bulanik

modellerin 6zgiilliik degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Uyelik Fonksiyonu

Sekil 4.3 Egitim setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gére asamali olmayan bulanik

modellerin dogruluk degerlerine iligkin kutu grafikleri
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Sekil 4.4 Egitim setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gore asamali olmayan bulanik

modellerin HKOK degerlerine iligkin kutu grafikleri

Egitim seti sonuglarina benzer olarak test setinde de AOBM’lerin duyarlilik, 6zgiilliik ve
dogruluk yiizdeleri arasinda anlamli fark bulundu (p<<0.001). Modellerin ¢coklu karsilagtirmalari
g0z Oniine alindiginda duyarlilik bakimindan ¢an ve yamuk iiyelik fonksiyonlar1 Gauss ve
iicgen liyelik fonksiyonlarindan (Can-Gauss, ¢an-iiggen, yamuk-Gauss, yamuk-liggen iiyelik
fonksiyonlariin karsilastiriimalar i¢in p<0.001); 6zgiilliik bakimindan ¢an tiyelik fonksiyonu
tim TUyelik fonksiyonlarindan, yamuk iyelik fonksiyonu ise Gauss ve Tlggen iyelik
fonksiyonlarindan (Can-yamuk iiyelik fonksiyonlarinin karsilastirilmalart i¢in p=0.015; ¢an-
Gauss, can-licgen, yamuk-Gauss ve yamuk-iiggen lyelik fonksiyonlarinin karsilastirilmalar
icin p<0.001) farkli ¢ikti. Dogruluk ve HKOK bakimindan ise tiim iiyelik fonksiyonlar1
arasinda farklilik oldugu tespit edildi (Dogruluk bakimindan tiim iiyelik fonksiyonlarinin birbiri
ile karsilagtirilmasi i¢in p<0.001; HKOK bakimindan {iggen-yamuk, liggen-can, Gauss-yamuk,
Gauss-¢an ve yamuk-c¢an liyelik fonksiyonlarinin karsilastirilmalari i¢in p<0.001, tiggen-Gauss
tiyelik fonksiyonlarinin karsilastirilmast i¢in p=0.005). Tim model degerlendirme kriterleri
dikkate alindiginda siniflandirma performansi en yiiksek olan modelin iiggen iiyelik fonksiyonu

ile kuruldugu bulundu (Tablo 4.5 - 4.8 ve Sekil 4.5 — 4.8).
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Tablo 4.5 Test setinde asamali olmayan bulanik modellerin {iyelik fonksiyonlarmna gore

duyarlhilik degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu Duyarhhk p
Can 97.78 (96.15 — 98.66)"

Gauss 98.04 (96.88 — 99.27)

Uggen 98.11 (97.11 - 98.31) | <0.001
Yamuk 97.90 (96.56 — 98.69)"

*: Can ve yamuk iiyelik fonksiyonlar1 Gauss ve liggen iiyelik fonksiyonlarindan istatistiksel olarak farklidir (Can-Gauss, ¢an-

iicgen, yamuk-Gauss, yamuk-iiggen iiyelik fonksiyonlarinin karsilastirilmalari i¢in p<0.001).

Tablo 4.6 Test setinde asamali olmayan bulanik modellerin tiyelik fonksiyonlarina gore

ozgiillik degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu Ozgiilliik p
Can 97.45 (96.43 — 98.63)"

Gauss 98.04 (96.91 —99.26)

Ucgen 98.12 (97.07 —99.31) | <0.001
Yamuk 97.89 (96.60 — 98.69)"

*: Can iiyelik fonksiyonu tiim iiyelik fonksiyonlarindan istatistiksel olarak farklidir (Can-yamuk iiyelik fonksiyonlarinin
karsilastirilmast igin p=0.015; ¢an-Gauss iiyelik fonksiyonlarinin karsilastirilmast i¢in p<0.001).

**: Yamuk iiyelik fonksiyonu Gauss ve ticgen iiyelik fonksiyonlarindan istatistiksel olarak farklidir (p<0.001).

Tablo 4.7 Test setinde asamali olmayan bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina gore

dogruluk degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilagtirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu Dogruluk p
Can 97.33 (96.67 — 98.00)

Gauss 98.00 (97.33 — 98.33)

Uggen 98.00 (97.33 - 98.67) | <0.001
Yamuk 97.67 (97.00 — 98.33)

Tiim iiyelik fonksiyonlar birbirinden istatistiksel olarak farklidir (p<0.001).
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Tablo 4.8 Test setinde asamali olmayan modellerin iiyelik fonksiyonlarina gére HKOK

degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu HKOK p
Can 16.33 (14.14 - 18.26)
Gauss 14.14 (12.91 — 16.33)
Ucggen 14.14 (11.55 - 16.33) | <0.001
Yamuk 15.28 (12.91 - 17.32)

Tiim iiyelik fonksiyonlar1 birbirinden istatistiksel olarak farklidir.
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Sekil 4.5 Test setinde degisen tliyelik fonksiyonlarina gére asamali olmayan bulanik modellerin

duyarlilik degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.6 Test setinde degisen tliyelik fonksiyonlarina gore asamali olmayan bulanik modellerin

ozgiilliik degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.7 Test setinde degisen tiyelik fonksiyonlarina gore asamali olmayan bulanik modellerin

dogruluk degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.8. Test setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gore asamali olmayan bulanik modellerin

HKOK degerlerine iliskin kutu grafikleri

Sonug olarak hem egitim hem de test veri setinde kullanilan iiyelik fonksiyonlarinin
modellerin siniflandirma performanslarina gore en yiiksekten en diistige dogru tliggen, Gauss,

yamuk, can liyelik fonksiyonu seklinde siralandig goriildii (Tablo 4.1 - 4.8, Sekil 4.1 - 4.8).

4.1.2 Asamah Bulamik Modellerde Uyelik Fonksiyonlarinin Karsilastiriimasi

Ug bagimsiz degiskenli egitim seti ve farkli iiyelik fonksiyonlar1 kullanilarak 1000
tekrarli simiilasyon ¢alismasi sonunda olusturulan ABM’ler duyarlilik, 6zgiilliikk, dogruluk
yiizdeleri ve HKOK degerleri bakimindan farkli bulundu (p<0.001). Modellerin ¢oklu
karsilagtirmalar1 g6z Oniine alindiginda duyarlilik ve 0Ozgiillik bakimindan tiggen {iiyelik
fonksiyonu tiim {yelik fonksiyonlarindan, yamuk iiyelik fonksiyonu ise Gauss {liyelik
fonksiyonundan farkli ¢ikti (Duyarlilik bakimindan {iggen-yamuk, iicgen-can, tiggen-Gauss
iiyelik fonksiyonlarinin karsilastirilmalari i¢in p<0.001; yamuk-Gauss tliyelik fonksiyonlarinin
karsilastirilmast i¢in p=0.022; 6zgiilliikk bakimindan tiggen-yamuk, iicgen-¢an, iiggen-Gauss ve
yamuk-Gauss lyelik fonksiyonlarinin karsilastirilmalar: i¢in p<0.001). Dogruluk ve HKOK
bakimindan ise tiim iiyelik fonksiyonlarinin birbirinden farkli oldugu tespit edildi (Dogruluk
bakimindan tiim iiyelik fonksiyonlarimin birbiri ile karsilastirilmasi igin p<0.001; HKOK
bakimindan {iggen ve Gauss iyelik fonksiyonlarinin diger {iyelik fonksiyonlart ile

karsilastirilmast i¢cin p<0.001, yamuk-can {yelik fonksiyonlarinin karsilastirilmasi igin
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p=0.011). Duyarlilik, 6zgiilliik ve dogruluk yiizdelerinin en yiiksek; HKOK degerinin en diisiik
oldugu modelin iicgen iiyelik fonksiyonu ile olusturuldugu belirlendi (Tablo 4.9 - 4.12 ve Sekil

4.9-4.12).

Tablo 4.9 Egitim setinde asamali bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina gore duyarlilik

degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu Duyarhhk p
Can 91.19 (90.03 —92.40)

Gauss 91.39 (90.15 - 92.60)

Uggen 91.77 (90.55 - 92.84)" | <0.001
Yamuk 91.11 (89.81 — 92.46)"

*: Uggen iiyelik fonksiyonu tiim {iyelik fonksiyonlarindan istatistiksel olarak farklidir (p<0.001).
**: Yamuk {iyelik fonksiyonu Gauss iiyelik fonksiyonundan istatistiksel olarak farklidir (p=0.022).

Tablo 4.10 Egitim setinde asamali bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina gore 6zgiilliik

degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu Ozgiilliik p
Can 90.87 (89.44 —92.16)
Gauss 91.06 (89.63 — 92.33)
Ucgen 91.55 (90.27 —92.75)" | <0.001
Yamuk 90.66 (89.09 —92.12)"

*:Uggen iiyelik fonksiyonu tiim iiyelik fonksiyonlarindan istatistiksel olarak farklidir (p<0.001).
**: Yamuk iiyelik fonksiyonu Gauss iiyelik fonksiyonundan istatistiksel olarak farklidir (p<0.001).
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Tablo 4.11 Egitim setinde asamali bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina gére dogruluk

degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilagtirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu Dogruluk p
Can 91.00 (90.29 - 91.71)
Gauss 91.14 (90.57 — 91.86)
Ucgen 91.57 (90.86 —92.29) | <0.001
Yamuk 90.86 (90.14 —91.57)

Tiim tiyelik fonksiyonlar1 birbirinden istatistiksel olarak farklidir (p<0.001).

Tablo 4.12 Egitim setinde agamali bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina gére HKOK

degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu

HKOK p
Can 30.00 (28.78 —31.17)
Gauss 29.76 (28.54 — 30.71)
Uggen 29.03 (27.77 —30.24) <0.001
Yamuk 30.24 (29.03 — 31.40)

Tiim tiyelik fonksiyonlar1 birbirinden istatistiksel olarak farklidir.
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Sekil 4.9 Egitim setinde degisen iiyelik fonksiyonlarima gore asamali bulanik modellerin

duyarlilik degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.10 Egitim setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gore asamali bulanik modellerin

ozgiilliik degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.11 Egitim setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gére asamali bulanik modellerin

dogruluk degerlerine iliskin kutu grafikleri

76



N —0—
g 30,0 S —
= —0—
27,5 -
25,0
(;;m Gailss Ug'gen Yal;lllk

Uyelik Fonksiyonu

Sekil 4.12 Egitim setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gore asamali bulanik modellerin

HKOK degerlerine iliskin kutu grafikleri

Ug bagimsiz degiskenli test seti ele alindiginda ise egitim setinde elde edilen sonuglara
paralel olarak farkli iiyelik fonksiyonlar1 kullanilarak olusturulan ABM’ler duyarlilik, 6zgiilliik,
dogruluk yiizdeleri ve HKOK degerleri bakimindan farkli bulundu (p<0.001). Modellerin ¢oklu
karsilastirmalar1 géz oniine alindiginda {iggen iiyelik fonksiyonunun tiim model degerlendirme
kriterleri bakimindan diger iiyelik fonksiyonlarindan farkli oldugu gorildii (Duyarlilik
bakimindan iiggen-yamuk ve iiggen-¢an i¢in p<0.001, iiggen-Gauss tiiyelik fonksiyonlarinin
karsilagtirtlmalart igin p=0.015; ozgiillik bakimindan {iggen-yamuk ve tliggen-can iiyelik
fonksiyonlarinin karsilastirilmalart i¢cin p<0.001, iiggen-Gauss iiyelik fonksiyonlarinin
karsilastirilmasi icin p=0.002; dogruluk ve HKOK bakimindan iiggen {iyelik fonksiyonunun
diger iiyelik fonksiyonlar: ile karsilastirilmasi i¢in p<0.001). Buna ek olarak Gauss iiyelik
fonksiyonu ile olusturulan modelin 06zgilliigli yamuk {iyelik fonksiyonu kullanilarak
olusturulan modelin 6zgilliigiinden farkli ¢iktt (p=0.013). Dogruluk ve HKOK degerleri
bakimindan ise Gauss iiyelik fonksiyonu ile ¢an ve yamuk iiyelik fonksiyonlar1 birbirinden
farkli bulundu (Hem dogruluk hem de HKOK bakimindan Gauss-yamuk iiyelik
fonksiyonlarmin karsilastirilmast  i¢in  p<0.001, Gauss-¢an {iyelik fonksiyonlarinin
karsilastirilmasi igin p=0.013). Model degerlendirme kriterleri g6z Oniine alindiginda
simiflandirma bagarisi en yiiksek olan modelin {iggen liyelik fonksiyonu ile olusturuldugu
sonucu bulundu. Uggen iiyelik fonksiyonundan sonraki en iyi smiflandirma basarisi Gauss

tiyelik fonksiyonu ile kurulan modele aitti. Can ve yamuk {iyelik fonksiyonlar1 ile olusturulan
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modellerin performanslarinin ise birbirine yakin oldugu gézlendi (Tablo 4.13 - 4.16. ve Sekil

4.13 - 4.16).

Tablo 4.13 Test setinde asamali bulanik modellerin tiyelik fonksiyonlarina gore duyarlilik

degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilagtirma sonuglar

Uyelik Fonksiyonu Duyarhlik p
Can 90.85 (88.96 —92.93)

Gauss 91.16 (89.14 — 93.06)

Ucgen 91.56 (89.64 —93.38)" | <0.001
Yamuk 90.88 (88.89 —92.86)

*ZUggen iiyelik fonksiyonu tiim iiyelik fonksiyonlarindan istatistiksel olarak farklidir (Uggen-yamuk ve iiggen-gan iiyelik

fonksiyonlarinin karsilastirtimasi i¢in p<0.001; tiggen-Gauss iiyelik fonksiyonlarinin karsilastirilmast igin p=0.015).

Tablo 4.14 Test setinde asamali bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina goére 6zgiilliik

degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilagtirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu Ozgiilliik p
Can 90.57 (88.56 — 91.67)

Gauss 90.85 (88.89 — 91.89)™

Uggen 91.29 (89.40 —93.29)" | <0.001
Yamuk 90.34 (88.31 — 92.59)

*: Uggen iiyelik fonksiyonu tiim iiyelik fonksiyonlarindan istatistiksel olarak farklidir (Uggen-yamuk ve ii¢gen-can iiyelik
fonksiyonlarmin karsilastirilmasi i¢in p<0.001; iggen-Gauss iiyelik fonksiyonlarinin karsilastirilmasi i¢in p=0.002).

**: Gauss iiyelik fonksiyonu yamuk iiyelik fonksiyonundan istatistiksel olarak farklidir (p=0.013).

Tablo 4.15 Test setinde asamali bulanik modellerin {iyelik fonksiyonlarma gore dogruluk

degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu Dogruluk p
Can 90.67 (89.33 —92.00)

Gauss 91.00 (89.67 — 92.00)™

Ucgen 91.33(90.33 - 92.67)" | <0.001
Yamuk 90.67 (89.33 -91.67)
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Tablo 4.16 Test setinde asamali bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina goére HKOK

degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilagtirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu HKOK p
Can 30.55 (28.28 — 32.66)

Gauss 30.00 (28.28 — 32.15)"
Ucggen 29.44 (27.08 - 31.09)" | <0.001
Yamuk 30.55 (28.87 — 32.66)

*: Uggen tiyelik fonksiyonu tiim ityelik fonksiyonlarindan istatistiksel olarak farklidir (p<0.001).

*: Gauss iiyelik fonksiyonu ¢an ve yamuk iiyelik fonksiyonlarindan istatistiksel olarak farklidir (Gauss-yamuk iiyelik

fonksiyonlarmin karsilastirilmasi i¢in p<0.001; Gauss-¢an iiyelik fonksiyonlarinin karsilagtirilmasi i¢in p=0.013).
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Sekil 4.13 Test setinde degisen liyelik fonksiyonlarma gore asamali bulanik modellerin

duyarlilik degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.14 Test setinde degisen liyelik fonksiyonlarmma gore asamali bulanik modellerin
ozgiilliik degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.15 Test setinde degisen liyelik fonksiyonlarmma gore asamali bulanik modellerin
dogruluk degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.16 Test setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gore asamali bulanik modellerin HKOK

degerlerine iliskin kutu grafikleri

Sonug olarak; hem egitim hem de test veri setinde tiggen iiyelik fonksiyonu ABM’de de
en yiiksek siniflandirma performansina sahipti. Uggen iiyelik fonksiyonundan sonraki en iyi
siniflandirma performansi Gauss iiyelik fonksiyonu ile kurulan modele aitti (Tablo 4.8 - 4.14

ve Sekil 4.8 - 4.14).

4.1.3 Asamali ve Asamali Olmayan Bulanik Modellerin Karsilastirilmasi

Model degerlendirme kriterlerine gore karsilastirma yapildiginda asamali ve asamali
olmayan bulanik modellerin birbirinden farkli sonuglar verdigi gorildi (p<0.001).
AOBM’lerde duyarlilik, 6zgiillik ve dogruluk ytlizdeleri ABM’lere gore daha yiiksek, HKOK
degeri ise daha diisiiktii (Tablo 4.17 - 4.24 ve Sekil 4.17 — 4.24).
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degerlerinin tamimlayici istatistikleri ve karsilagtirma sonuglari

Fonksiyon Tiirii Yontem Duyarhhk p

Asamali olmayan 97.70 (96.81 — 98.34)

Can Asamali 91.19 (90.03 —92.40) | <0.001
Asamali olmayan | 98.24 (97.36 — 98.88)

Gauss Asamali 91.39 (90.15-92.60) | <0.001
Asamali olmayan | 98.37 (97.43 —99.15)

Uggen Asamali 91.77 (90.55 - 92.84) | <0.001
Asamali olmayan | 97.80 (97.10 — 98.59)

Yamuk Asamal 91.11 (89.81 —92.46) | <0.001

degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Fonksiyon Tiirii Yontem Ozgiilliik p

Asamali olmayan 97.73 (96.81 — 98.33)

Can Asamah 90.87 (89.44 —92.16) | <0.001
Asamal olmayan 98.25 (97.38 — 98.88)

Gauss Asamah 91.06 (89.64 — 92.33) | <0.001
Asamali olmayan 98.31 (97.44 - 99.14)

Uggen Asamah 91.55 (90.27 —92.75) | <0.001
Asamali olmayan 97.94 (96.99 — 98.58)

Yamuk Asamah 90.66 (89.09 —92.12) | <0.001

Tablo 4.17 Egitim setinde asamali ve asamali olmayan bulanik modellerin duyarlilik

Tablo 4.18 Egitim setinde asamali ve asamali olmayan bulanik modellerin 6zgiilliik

82



degerlerinin tamimlayici istatistikleri ve karsilagtirma sonuglari

Fonksiyon Tiirii Yontem Dogruluk p

Asamali olmayan 97.57 (97.14 — 98.00)

Can Asamah 91.00 (90.29 —91.71) | <0.001
Asamali olmayan | 98.14 (97.71 — 98.43)

Gauss Asamal 91.14 (90.57 — 91.85) | <0.001
Asamali olmayan 98.29 (97.86 — 98.57)

Ucgen Asamal 91.57 (90.86 — 92.29) | <0.001
Asamali olmayan 97.71 (97.29 — 98.14)

Yamuk Asamal 90.86 (90.14 —91.57) | <0.001

tanimlayici istatistikleri ve karsilagtirma sonuglari

Fonksiyon Tiirii Yontem HKOK p

Asamali olmayan 15.58 (14.14 — 16.90)

Can Asamah 30.00 (28.78 —31.17) | <0.001
Asamali olmayan 13.63 (12.54 — 15.12)

Gauss Asamah 29.76 (28.54 —30.71) | <0.001
Asamali olmayan 13.09 (11.95 — 14.64)

Uggen Asamah 29.03 (27.77 - 30.24) | <0.001
Asamali olmayan 15.12 (13.63 — 16.48)

Yamuk Asamah 30.24 (29.03 — 31.40) | <0.001

Tablo 4.19 Egitim setinde asamali ve asamali olmayan bulanik modellerin dogruluk

Tablo 4.20 Egitim setinde asamali ve asamali1 olmayan bulanik modellerin HKOK degerlerinin
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tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Fonksiyon Tiirii Yontem Duyarhhk p

Asamali olmayan | 97.78 (96.15 — 98.66)

Can Asamal 90.85 (88.96 —92.93) | <0.001
Asamali olmayan 98.04 (96.88 — 99.27)

Gauss Asamal 91.16 (89.14 — 93.06) | <0.001
Asamali olmayan 98.11 (97.11 —99.31)

Ucggen Asamal 91.56 (89.64 —93.38) | <0.001
Asamali olmayan | 97.90 (96.56 — 98.70)

Yamuk Asamal 90.88 (88.89 —92.86) | <0.001

tanimlayici istatistikleri ve karsilagtirma sonuglari

Fonksiyon Tiirii Yontem Ozgiilliik p

Asamali olmayan 97.45 (96.43 — 98.63)

Can Asamah 90.57 (88.56 — 92.67) | <0.001
Asamali olmayan 98.04 (96.91 —99.26)

Gauss Asamal 90.85 (88.89 —92.89) | <0.001
Asamali olmayan 98.12 (97.08 — 99.31)

Uggen Asamah 91.29 (89.40 —93.29) | <0.001
Asamali olmayan 97.90 (96.60 — 98.69)

Yamuk Asamal 90.34 (88.31 —92.59) | <0.001

Tablo 4.21 Test setinde asamal1 ve agamali olmayan bulanik modellerin duyarlilik degerlerinin

Tablo 4.22 Test setinde asamal1 ve asamali olmayan bulanik modellerin 6zgilliik degerlerinin
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tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Fonksiyon Tiirii Yontem Dogruluk p

Asamali olmayan 97.33 (96.67 — 98.00)

Can Asamali 90.67 (89.33 -92.00) | <0.001
Asamali olmayan | 98.00 (97.33 —98.33)

Gauss Asamali 91.00 (89.67 —92.00) | <0.001
Asamali olmayan | 98.00 (97.33 —98.67)

Uggen Asamali 91.33 (90.33 -92.67) | <0.001
Asamali olmayan | 97.67 (97.00 — 98.33)

Yamuk Asamal 90.67 (89.33 - 91.67) | <0.001

tanimlayici istatistikleri ve karsilagtirma sonuglari

Fonksiyon Tiirii Yontem HKOK p

Asamali olmayan 16.33 (14.14 — 18.26)

Can Asamah 30.55 (28.28 — 32.66) | <0.001
Asamali olmayan 14.14 (12.91 — 16.33)

Gauss Asamah 30.00 (28.28 —32.15) | <0.001
Asamali olmayan 14.14 (11.55 -16.33)

Uggen Asamah 29.44 (27.08 — 31.09) | <0.001
Asamali olmayan 15.28 (12.91 - 17.32)

Yamuk Asamah 30.55 (28.87 —32.66) | <0.001

Tablo 4.23 Test setinde asamal1 ve agamali olmayan bulanik modellerin dogruluk degerlerinin

Tablo 4.24 Test setinde asamali ve asamali olmayan bulanik modellerin HKOK degerlerinin

85



100,0 4

97,5 —0— —®-

92,5 4

Duyarlilik

90,0 -

87,54

85,01

(;:l:m Gauss Ugéen Yamuk Cén

Gauss U:;t::;en Yamuk
Asamali_olmayan

Asamali

Sekil 4.17 Egitim setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gore asamali ve agamali olmayan

bulanik modellerin duyarlilik degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.18 Egitim setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gore asamali ve agamali olmayan

bulanik modellerin 6zgiilliikk degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.19 Egitim setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gore asamali ve asamali olmayan

bulanik modellerin dogruluk degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.20 Egitim setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gore asamali ve agamali olmayan

bulanik modellerin HKOK degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.21 Test setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gére asamali ve asamali olmayan bulanik
modellerin duyarlilik degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.22 Test setinde degisen liyelik fonksiyonlarina gore asamali ve asamali olmayan bulanik

modellerin 6zgiilliik degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.23 Test setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gére asamali ve asamali olmayan bulanik

modellerin dogruluk degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.24 Test setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gore asamali ve asamali olmayan bulanik

modellerin HKOK degerlerine iliskin kutu grafikleri
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4.2 Alt1 Bagimsiz Degiskenli Simiilasyon Uygulamasi Sonuglar:
4.2.1 Asamah Olmayan Bulamik Modellerde Uyelik Fonksiyonlarinin Karsilastirilmasi

Alt1 bagimsiz degiskenli egitim seti ve farkli tiyelik fonksiyonlar1 kullanilarak 1000
tekrarl simiilasyon ¢aligsmasi sonunda olusturulan AOBM’lerin duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk
yiizdeleri ve HKOK degerlerinin birbirinden farkli oldugu goézlendi (p<0.001). Modellerin
coklu karsilagtirmalar1 goz oniine alindiginda tiim {iyelik fonksiyonlar1 duyarlilik bakimindan
birbirinden farkli bulundu (Uggen-Gauss, iiggen-can, yamuk-Gauss, yamuk-can iiyelik
fonksiyonlarinin karsilastirilmalart  icin  p<0.001; Gauss-can {yelik fonksiyonlarinin
karsilastirilmasi i¢in p=0.014). Gauss iiyelik fonksiyonu ile kurulan modelin 6zgiilliik ve
dogruluk yiizdelerinin diger tiim liyelik fonksiyonlarindan farkli oldugu tespit edildi. Ayrica
can liyelik fonksiyonu ile kurulan model ise yamuk ya da iicgen tiyelik fonksiyonu kullanilarak
kurulan modellerden 6zgiillik ve dogruluk yiizdeleri bakimindan farkli idi (Ozgiilliik
bakimindan Gauss-yamuk, Gauss-liggen, ¢an-yamuk ve can-liggen tiyelik fonksiyonlarinin
karsilastirilmalart i¢in p<0.001, Gauss-can Tlyelik fonksiyonlarinin karsilastirilmasi igin
p=0.019; dogruluk bakimindan Gauss iiyelik fonksiyonunun diger iiyelik fonksiyonlar ile
karsilastirilmast ve ¢an-liggen, c¢an-yamuk {iiyelik fonksiyonlarinin karsilastirilmast igin
p<0.001). HKOK bakimindan ise Gauss fonksiyonu ile diger tiim fonksiyonlar ve tiggen tiyelik
fonksiyonu ile yamuk ve ¢an liyelik fonksiyonlar1 arasinda fark oldugu belirlendi (Gauss tiyelik
fonksiyonunun diger lyelik fonksiyonlar1 ile karsilastirilmast ve iliggen-yamuk, liggen-can
iyelik fonksiyonlarinin karsilastirilmalart i¢in p<0.001) (Tablo 4.25 - 4.28 ve Sekil 4.25 —
4.28).

Tablo 4.25 Egitim setinde agamali olmayan bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina gore

duyarlilik degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilagtirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu Duyarhhk p
Can 99.14 (98.80 — 99.44)

Gauss 99.10 (98.56 — 99.43)

Uggen 98.85 (98.24 —99.42) | <0.001
Yamuk 98.85 (98.31 —99.17)

Tiim tiyelik fonksiyonlar1 birbirinden istatistiksel olarak farklidir.
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Tablo 4.26 Egitim setinde asamali olmayan bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina gore

Ozgiilliikk degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu Ozgiilliik p
Can 99.15 (98.81 — 99.45)
Gauss 99.13 (98.56 — 99.44)"
Uggen 98.87 (98.29 —99.43) | <0.001
Yamuk 98.87 (98.52 -99.41)

“:Gauss fonksiyonu tiim iiyelik fonksiyonlarindan istatistiksel olarak farklidir.

**: Can tiyelik fonksiyonu yamuk ve iiggen iiyelik fonksiyonlarindan istatistiksel olarak farklidir (Gauss-yamuk, Gauss-iiggen,

can-yamuk ve can-liggen iiyelik fonksiyonlarimin karsilastirilmalart igin p<0.001; Gauss-¢an iyelik fonksiyonlarmin

karsilastirilmasi igin p=0.019).

Tablo 4.27 Egitim setinde agamali olmayan bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina gore

dogruluk degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu Dogruluk p
Can 99.14 (98.86 — 99.29)
Gauss 99.00 (98.71 — 99.29)"
Uggen 98.71 (98.43 — 99.00) <0.001
Yamuk 98.86 (98.57 —99.14)

*:Gauss iiyelik fonksiyonu tiim iiyelik fonksiyonlarindan istatistiksel olarak farklidir (p<0.001).

*:Can iiyelik fonksiyonu iicgen ve yamuk iiyelik fonksiyonlarindan istatistiksel olarak farklidir (p<0.001).

Tablo 4.28 Egitim setinde asamali olmayan bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina gore

HKOK degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilagtirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu HKOK p
Can 9.26 (8.45-10.69)

Gauss 10.00 (8.45 — 11.34)"
Uggen 11.34 (10.00 — 12.54)™ | <0.001
Yamuk 10.69 (9.26 - 11.95)

*: Gauss iiyelik fonksiyonu tiim iiyelik fonksiyonlarindan istatistiksel olarak farklidir (p<0.001).
#%: (Ucgen iiyelik fonksiyonu yamuk ve can iiyelik fonksiyonlarindan istatistiksel olarak farklidir (p<0.001).
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Sekil 4.25 Egitim setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gore asamali olmayan bulanik

modellerin duyarlilik degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.26 Egitim setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gore asamali olmayan bulanik

modellerin 6zgiilliik degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.27 Egitim setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina goére asamali olmayan bulanik

modellerin dogruluk degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.28 Egitim setinde degisen iiyelik fonksiyonlarima gore asamali olmayan bulanik

modellerin HKOK degerlerine iligkin kutu grafikleri

Egitim seti sonuglarina paralel olarak, test seti sonuglarinda da farkli tiyelik fonksiyonlari
ile kurulan modellerin duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk yiizdeleri ve HKOK degerleri arasinda
farklilik oldugu goriildii (p<0.001). Fonksiyonlarin model degerlendirme kriterlerine gore

coklu karsilastirmalar1 g6z Oniine alindiginda ise tiggen tiiyelik fonksiyonu kullanilarak
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olusturulan modelin; duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk ve HKOK degeri bakimindan diger tiyelik

fonksiyonlar1 ile olusturulan modellerin hepsinden farkli oldugu belirlendi (Tiim kriterler

bakimindan iiggen iiyelik fonksiyonunun diger liyelik fonksiyonlar: ile karsilastirilmasi i¢in

p<0.001).

Sonug olarak; siniflandirma performansi en iyi olan modelin ¢an {iyelik fonksiyonu ile

olusturuldugu belirlenirken, siiflandirma performans: yiiksekten diisiige dogru siralanacak

sekilde diger modellerin Gauss, yamuk, iiggen iiyelik fonksiyonlar1 ile kuruldugu goriildi

(Tablo 4.29 - 4.32 ve Sekil 4.29 - 4.32).

Tablo 4.29 Test setinde asamali olmayan bulanik modellerin {iyelik fonksiyonlarina gore

duyarlilik degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilagtirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu Duyarhhk p
Can 98.00 (97.01 —98.69)

Gauss 97.95 (96.86 —98.70)

Ucggen 97.39 (96.13 —98.58)" | <0.001
Yamuk 97.93 (96.76 —98.68)

*: Uggen iiyelik fonksiyonu tiim iiyelik fonksiyonlarindan istatistiksel olarak farklidir (p<0.001).

Tablo 4.30 Test setinde asamali olmayan bulanik modellerin {liyelik fonksiyonlarina gore

Ozgiillik degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu Ozgiilliik p
Can 98.04 (96.89 — 98.74)

Gauss 97.99 (96.92 — 98.72)

Ucgen 97.40 (96.27 — 98.60)" | <0.001
Yamuk 97.99 (96.97 —98.71)

*: Uggen iiyelik fonksiyonu tiim iiyelik fonksiyonlarmdan istatistiksel olarak farklidir (p<0.001).
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Tablo 4.31 Test setinde asamali olmayan bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina gore

dogruluk degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu Dogruluk p
Can 98.00 (97.33 —98.33)

Gauss 98.00 (97.00 — 98.00)

Ucgen 97.33 (96.67 — 98.00)" | <0.001
Yamuk 97.67 (97.00 — 98.33)

*: Uggen tiyelik fonksiyonu tiim iiyelik fonksiyonlarindan istatistiksel olarak farklidir (p<0.001).

Tablo 4.32 Test setinde agamali olmayan bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina goére

HKOK degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu HKOK p
Can 14.14 (12.91 - 16.33)

Gauss 14.14 (1291 - 17.32)

Ucgen 16.33 (14.14 — 18.26)" | <0.001
Yamuk 15.28 (12.91 - 17.32)

*: Uggen iiyelik fonksiyonu tiim iiyelik fonksiyonlarindan istatistiksel olarak farklidir (p<0.001).
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Sekil 4.29 Test setinde degisen iiyelik fonksiyonlarma gore asamali olmayan bulanik

modellerin duyarlilik degerlerine iligskin kutu grafikleri
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Sekil 4.30 Test setinde degisen tiiyelik fonksiyonlarmma gore asamali olmayan bulanik

modellerin 6zgiilliik degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.31 Test setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gore asamali olmayan bulamk

modellerin dogruluk degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.32 Test setinde degisen iiyelik fonksiyonlarma gore asamali olmayan bulanmik

modellerin HKOK degerlerine iligskin kutu grafikleri

4.2.2 Asamah Bulamik Modellerde Uyelik Fonksiyonlarinin Karsilastirilmasi

Alt1 bagimsiz degiskenli, 1000 tekrarli simiilasyon calismasi sonunda ABM’lerin
siiflandirma performanslarinin tiyelik fonksiyonlarina gére degisimi incelendi. Egitim ve test
seti kullamlarak farkli iiyelik fonksiyonlarindan olusturulan modeller arasinda duyarlilik,
ozgiilliik, dogruluk yiizdeleri ve HKOK degerleri bakimindan fark bulundu (p<0.001).
Modeller ¢oklu karsilastirildiginda ise egitim ve test setlerinden elde edilen sonuglarin birbirine
paralel oldugu sonucuna ulasildi. Hem egitim hem de test seti kullanilarak olusturulan modeller
tim model degerlendirme kriterlerine gore birbirinden farkli sonuglar verdi (p<0.001).
Duyarlilik, o6zgiilliik, dogruluk yiizdeleri vee HKOK degeri bakimindan modeller ¢oklu
karsilastirildiklarinda ise tiim karsilastirmalar arasinda ileri diizeyde fark oldugu goriildi
(p<0.001). Sadece egitim seti ile olusturulan modellerin HKOK kriterine gore yapilan ¢oklu
karsilastirmasi sonucunda liggen-Gauss, licgen-¢an, liggen-yamuk, yamuk-Gauss ve yamuk-can
tiyelik fonksiyonlari ile kurulan modellerin karsilastirmalart sonucu p<0.001, Gauss-¢an iiyelik
fonksiyonlariin karsilastiriimas: sonucu p=0.002 ve Gauss-yamuk iiyelik fonksiyonlarmin
karsilastirilmasi sonucu p=0.001 olasilik degerleri elde edildi.

Sonug olarak siniflandirma performansi en iyi olan modelin tiggen tiyelik fonksiyonu ile

kuruldugu belirlendi. Diger modeller arasindaki siiflandirma basarist siralamasinin ise
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yiiksekten diislige Gauss, ¢an, yamuk {iyelik seklinde oldugu tespit edildi (Tablo 4.33 - 4.40 ve
Sekil 4.33 — 4.40).

Tablo 4.33 Egitim setinde asamali bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina gore duyarlilik

degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilagtirma sonuglar

Uyelik Fonksiyonu Duyarhlik p
Can 95.56 (94.71 — 96.37)

Gauss 96.06 (95.26 —96.77)

Ucgen 96.45 (95.71 = 97.10) | <0.001
Yamuk 94.96 (93.90 — 96.03)

Tiim tiyelik fonksiyonlar1 birbirinden istatistiksel olarak farklidir (p<0.001).

Tablo 4.34 Egitim setinde asamal1 bulanik modellerin {iyelik fonksiyonlarina gore 6zgiilliik

degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilagtirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu Ozgiilliik p
Can 95.79 (95.00 — 96.60)

Gauss 96.19 (95.42 — 96.92)

Ucgen 96.45 (95.71 -97.12) | <0.001
Yamuk 95.38 (94.35 - 96.31)

Tiim tiyelik fonksiyonlar1 birbirinden istatistiksel olarak farklidir (p<0.001).

Tablo 4.35 Egitim setinde asamal1 bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina gére dogruluk

degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu Dogruluk p
Can 95.71 (95.14 — 96.14)

Gauss 96.14 (95.57 — 96.57)

Uggen 96.43 (96.00 — 96.86) | <0.001
Yamuk 95.14 (94.71 —95.57)

Tiim tiyelik fonksiyonlar1 birbirinden istatistiksel olarak farklidir (p<0.001).
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Tablo 4.36 Egitim setinde asamali bulanik modellerin tiyelik fonksiyonlarina gére HKOK

degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu HKOK p
Can 20.70 (19.64 — 22.04)

Gauss 19.64 (18.52 —21.04)
Ucgen 18.90 (17.73 —20.00) | <0.001
Yamuk 22.04 (21.04 —22.99)

Tiim iiyelik fonksiyonlar1 birbirinden istatistiksel olarak farklidir.
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Sekil 4.33 Egitim setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gére asamali bulanik modellerin

duyarlhilik degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.34 Egitim setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gére asamali bulanik modellerin

ozgiilliik degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.35 Egitim setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gére asamali bulanik modellerin

dogruluk degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.36 Egitim setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gére asamali bulanik modellerin

HKOK degerlerine iligskin kutu grafikleri

Tablo 4.37 Test setinde asamali bulanik modellerin tiyelik fonksiyonlarina gore duyarlilik

degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilagtirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu Duyarhhk p
Can 95.24 (93.71 — 96.60)

Gauss 95.74 (94.24 — 96.90)

Ucgen 96.05 (94.78 — 97.33) | <0.001
Yamuk 94.56 (92.74 — 96.15)

Tiim tiyelik fonksiyonlar1 birbirinden istatistiksel olarak farklidir (p<0.001).

Tablo 4.38 Test setinde asamali bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina goére 6zgiilliik

degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilagtirma sonuglari

Uyelik Fonksiyonu Ozgiilliik p
Can 95.54 (94.00 — 96.75)

Gauss 96.00 (94.63 — 97.18)

Ucgen 96.39 (95.13 —97.44) | <0.001
Yamuk 95.10 (93.42 — 96.50)

Tiim iiyelik fonksiyonlar1 birbirinden istatistiksel olarak farklidir (p<0.001).
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Tablo 4.39 Test setinde asamali bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina gore dogruluk

degerlerinin tamimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Tablo 4.40 Test

Uyelik Fonksiyonu Dogruluk p
Can 95.33 (94.33 — 96.00)

Gauss 95.67 (95.00 — 96.33)
Uggen 96.33 (95.33 - 97.00) | <0.001
Yamuk 94.67 (93.67 —95.67)

Tiim iiyelik fonksiyonlar1 birbirinden istatistiksel olarak farklidir (p<0.001).

setinde asamali bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina gére HKOK

degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

100 -

98 1

96 1

Duyarlilik

92 1

90 -

88 4

Uyelik Fonksiyonu

HKOK p
Can 21.60 (20.00 — 23.80)

Gauss 20.82 (19.15 —22.36)

Uggen 19.15 (17.32 - 21.60) | <0.001
Yamuk 23.09 (20.82 —25.17)

Tiim tiyelik fonksiyonlar1 birbirinden istatistiksel olarak farklidir (p<0.001).
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Sekil 4.37 Test setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gore asamali bulanik modellerin

duyarlhilik degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.38 Test setinde degisen {liyelik fonksiyonlarina gore asamali bulanik modellerin

ozgiilliik degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.39 Test setinde degisen {iiyelik fonksiyonlarina goére asamali bulanik modellerin

dogruluk degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.40 Test setinde degisen liyelik fonksiyonlarina gore agamali bulanik modellerin HKOK

degerlerine iliskin kutu grafikleri

4.2.3 Asamali ve Asamali Olmayan Bulanik Modellerin Karsilastirilmasi

Model degerlendirme kriterlerine gore karsilastirma yapildiginda hem egitim hem de test
setinde asamali ve asamali olmayan bulanik modellerin birbirinden farkli sonuglar verdigi
goriildii (p<0.001). AOBM’lerde duyarlilik, 6zgiilliikk ve dogruluk yiizdeleri ABM’lere gore
daha ytiksek, HKOK degeri ise daha diisiiktii (Tablo 4.41 - 4.48 ve Sekil 4.41 — 4.48).
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degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Fonksiyon Tiirii Yontem Duyarhhk p

Asamali Olmayan | 99.14 (98.80 —99.44)

Can Asamal 95.56 (94.71 —96.37) | <0.001
Asamali Olmayan | 99.10 (98.56 — 99.43)

Gauss Asamal 96.06 (95.26 —96.78) | <0.001
Asamali Olmayan | 98.85 (98.24 —99.42)

Ucgen Asamah 96.45 (95.71 — 97.10) | <0.001
Asamali Olmayan | 98.85 (98.31 —99.17)

Yamuk Asamal 94.96 (93.90 — 96.03) | <0.001

degerlerinin tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Fonksiyon Tiirii Yontem Ozgiilliik p

Asamali Olmayan | 99.15 (98.81 —99.45)

Can Asamal 95.79 (95.00 — 96.60) | <0.001
Asamali Olmayan | 99.13 (98.56 —99.44)

Gauss Asamah 96.19 (95.42 -96.92) | <0.001
Asamali Olmayan | 98.87 (98.29 —99.43)

Uggen Asamah 96.45 (95.71 —97.12) | <0.001
Asamali Olmayan | 98.87 (98.52 —99.41)

Yamuk Asamal 95.38 (94.35-96.31) | <0.001

Tablo 4.41 Egitim setinde asamali ve asamali olmayan bulanik modellerin duyarlilik

Tablo 4.42 Egitim setinde asamali ve asamali olmayan bulanik modellerin 6zgilliik
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Tablo 4.43 Egitim setinde asamali ve asamali olmayan bulanik modellerin dogruluk

degerlerinin tamimlayici istatistikleri ve karsilagtirma sonuglari

Fonksiyon Tiirii Yontem Dogruluk p

Asamali Olmayan | 99.14 (98.86 —99.29)

Can Asamali 95.71 (95.14 - 96.14) | <0.001
Asamali Olmayan | 99.00 (98.71 —99.29)

Gauss Asamali 96.14 (95.57 —96.57) | <0.001
Asamali Olmayan | 98.71 (98.43 —99.00)

Ucggen Asamal 96.43 (96.00 — 96.86) | <0.001
Asamali Olmayan | 98.86 (98.57 —99.14)

Yamuk Asamal 95.14 (94.71 — 95.57) | <0.001

Tablo 4.44 Egitim setinde agsamal1 ve asamal1 olmayan bulanik modellerin HKOK degerlerinin

tanimlayici istatistikleri ve karsilagtirma sonuglari

Fonksiyon Tiirii Yontem HKOK p

Asamali Olmayan 9.26 (8.45 — 10.69)

Can Asamah 20.70 (19.64 —22.04) | <0.001
Asamali Olmayan 10.00 (8.45—-11.34)

Gauss Asamah 19.64 (18.52 —-21.04) | <0.001
Asamali Olmayan | 11.34 (10.00 — 12.54)

Uggen Asamah 18.90 (17.73 —20.00) | <0.001
Asamali Olmayan 10.69 (9.26 — 11.95)

Yamuk Asamah 22.04 (21.04 —22.99) | <0.001
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tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Fonksiyon Tiirii Yontem Duyarhhk p

Asamali Olmayan | 98.00 (97.01 —98.70)

Can Asamal 95.24 (93.71 - 96.60) | <0.001
Asamali Olmayan | 97.95 (96.86 — 98.70)

Gauss Asamal 95.74 (94.24 —96.90) | <0.001
Asamali Olmayan | 97.39 (96.13 — 98.58)

Ucggen Asamali 96.05 (94.78 —97.33) | <0.001
Asamali Olmayan | 97.93 (96.76 — 98.68)

Yamuk Asamal 94.56 (92.74 —96.15) | <0.001

tanimlayici istatistikleri ve karsilagtirma sonuglari

Fonksiyon Tiirii Yontem Ozgiilliik p

Asamali Olmayan | 98.04 (96.90 —98.74)

Can Asamah 95.54 (94.00 — 96.75) | <0.001
Asamali Olmayan | 97.97 (96.92 — 98.72)

Gauss Asamah 96.00 (94.63 —97.18) | <0.001
Asamali Olmayan | 97.40 (96.27 — 98.60)

Uggen Asamah 96.39 (95.12 -97.44) | <0.001
Asamali Olmayan | 97.99 (96.97 — 98.71)

Yamuk Asamal 95.10 (93.42 - 96.50) | <0.001

Tablo 4.45 Test setinde asamal1 ve agamali olmayan bulanik modellerin duyarlilik degerlerinin

Tablo 4.46 Test setinde asamal1 ve asamali olmayan bulanik modellerin 6zgilliik degerlerinin
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tanimlayici istatistikleri ve karsilastirma sonuglari

Fonksiyon Tiirii Yontem Dogruluk p

Asamali Olmayan | 98.00 (97.33 —98.33)

Can Asamali 95.33 (94.33 - 96.00) | <0.001
Asamali Olmayan | 98.00 (97.00 — 98.33)

Gauss Asamal 95.67 (95.00 — 96.33) | <0.001
Asamali Olmayan | 97.33 (96.67 — 98.00)

Ucgen Asamal 96.33 (95.33 - 97.00) | <0.001
Asamali Olmayan | 97.67 (97.00 — 98.33)

Yamuk Asamal 94.67 (93.67 — 95.67) | <0.001

tanimlayici istatistikleri ve karsilagtirma sonuglari

Fonksiyon Tiirii Yontem HKOK p

Asamal Olmayan | 14.14 (12.91 — 16.33)

Can Asamah 21.60 (20.00 —23.80) | <0.001
Asamali Olmayan | 14.14 (12.91 - 17.32)

Gauss Asamal 20.82 (19.15-22.36) | <0.001
Asamal Olmayan | 16.33 (14.14 — 18.26)

Uggen Asamah 19.15 (17.32 - 21.60) | <0.001
Asamali Olmayan | 15.28 (12.91 - 17.32)

Yamuk Asamal 23.09 (20.82 —25.17) | <0.001

Tablo 4.47 Test setinde asamali ve agamali olmayan bulanik modellerin dogruluk degerlerinin

Tablo 4.48 Test setinde asamali ve asamali olmayan bulanik modellerin HKOK degerlerinin
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Sekil 4.41 Egitim setinde degisen tliyelik fonksiyonlarina gore asamali ve asamali olmayan

bulanik modellerin duyarlilik degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.42 Egitim setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gére asamali ve asamali olmayan

bulanik modellerin 6zgiilliik degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.43 Egitim setinde degisen tliyelik fonksiyonlarina goére asamali ve asamali olmayan

bulanik modellerin dogruluk degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.44 Egitim setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gére asamali ve asamali olmayan

bulanik modellerin HKOK degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.45 Test setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gore agamali ve asamali olmayan bulanik

modellerin duyarlilik degerlerine iligskin kutu grafikleri
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Sekil 4.46 Test setinde degisen liyelik fonksiyonlarina gére agsamali ve asamali olmayan bulanik

modellerin 6zgiilliik degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.47 Test setinde degisen iiyelik fonksiyonlarina gore agamali ve agamali olmayan bulanik

modellerin dogruluk degerlerine iliskin kutu grafikleri
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Sekil 4.48 Test setinde degisen liyelik fonksiyonlarina gére agsamali ve asamali olmayan bulanik

modellerin HKOK degerlerine iliskin kutu grafikleri

4.3 Gercek Uygulama Sonuclari

206 hipertansiyon hastas1 ve 113 kontrol bireyinin BKI, TG ve AKS degerleri ile farkli

tiyelik fonksiyonlar1 kullanilarak kurulan asamali ve asamali olmayan bulanik modellerin
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siniflandirma performanslart duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk yiizdeleri ve HKOK kriterlerine
gore karsilastirildi.

4.3.1 Uyelik Fonksiyonlarimin Karsilastirilmasi

Hem egitim hem de test setlerinde dogrulugu en yiliksek, HKOK degeri en diisiik olan
ABM’nin ¢an lyelik fonksiyonu; duyarliligi en yiiksek olan ABM’nin ise Gauss iiyelik
fonksiyonu ile olusturuldugu belirlendi. Ozgiilliik bakimindan ise egitim ve test setlerinde farkli
sonuclar elde edildi. Egitim setinde 6zgiillik degeri en yliksek olan ABM’nin {i¢gen, test
setinde ise ¢can ya da yamuk tiiyelik fonksiyonlari ile kuruldugu belirlendi (Tablo 4.49 ve Tablo
4.50). AOBM’lerde ise hem egitim hem test setlerinde duyarlilig1 en yiiksek olan modelin
Gauss, 0zgilliigl en yiiksek modelin ise liggen liyelik fonksiyonu ile olusturuldugu gozlendi.
Dogrulugu en yiiksek ve HKOK degeri en diisiik olan model ise egitim setinde liggen, test
setinde ise yamuk iiyelik fonksiyonu ile kurulmus idi (Tablo 4.51 ve Tablo 4.52).

Tablo 4.49 Egitim setinde asamal1 bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina gore duyarlilik,

ozgiilliik, dogruluk ve HKOK degerleri

Uyelik Fonksiyonu Duyarhhk Ozgiilliik Dogruluk HKOK
Can 95.24 21.05 69.96 54.81
Gauss 97.96 11.84 68.61 56.03
Uggen 91.84 25.00 69.06 55.63
Yamuk 92.52 21.05 68.16 56.43

Tablo 4.50 Test setinde asamali bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina gore duyarlilik,

ozgiilliikk, dogruluk ve HKOK degerleri

Uyelik Fonksiyonu Duyarhlik Ozgiilliik Dogruluk HKOK
Can 81.36 32.43 62.50 61.24
Gauss 94.92 10.81 62.50 61.24
Uggen 86.44 24.32 62.50 61.24
Yamuk 81.36 32.43 62.50 61.24
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Tablo 4.51 Egitim setinde asamali olmayan bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina gére

duyarhlik, 6zgiilliik, dogruluk ve HKOK degerleri

Uyelik Fonksiyonu Duyarhhk Ozgiilliik Dogruluk HKOK
Can 93.20 28.95 71.30 53.57
Gauss 97.96 21.05 71.75 53.15
Ucgen 93.20 35.53 73.54 51.44
Yamuk 93.20 28.95 71.30 53.57

Tablo 4.52 Test setinde asamali olmayan bulanik modellerin iiyelik fonksiyonlarina gore

duyarlhlik, 6zgilliik, dogruluk ve HKOK degerleri

Uyelik Fonksiyonu Duyarhhk Ozgiilliik Dogruluk HKOK
Can 91.53 27.03 66.67 57.74
Gauss 94.92 16.22 64.58 59.51
Uggen 84.75 35.14 65.63 58.63
Yamuk 93.22 29.73 68.75 55.90

4.3.2 Asamali ve Asamali Olmayan Bulanik Modellerin Karsilastirilmasi

Gergek veri seti kullanilarak farkli tiyelik fonksiyonlari ile olusturulan asamali ve asamali
olmayan bulanik modellerin duyarhilik, 6zgiilliik, dogruluk yiizdeleri ve HKOK degeri
incelendiginde tiim tiiyelik fonksiyonlari i¢in hem egitim hem de test setlerinde AOBM’lerin
dogruluk degerlerinin ABM’lerden daha yiiksek, HKOK degerlerinin ise daha diisiik oldugu
belirlendi. Gauss {liyelik fonksiyonu kullanilarak egitim ve test setlerinden olusturulan
modellerin duyarliliklarinin esit oldugu goriildi. Egitim setinde ¢an, test setinde ise iliggen
iiyelik fonksiyonu kullanilarak olusturulan ABM’lerin duyarlilik degerleri AOBM’lere gore
daha yiiksekti. Ozgiilliik bakimindan modeller incelendiginde ise hem egitim hem de test
setlerinde Gauss ve tiggen iiyelik fonksiyonlari ile olusturulan AOBM’lerin ABM’lere gore

daha iyi sonuclar verdigi gozlendi (Tablo 4.53 ve Tablo 4.54).
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Tablo 4.53 Egitim setinde asamal1 ve agamal1 olmayan bulanik modellerin duyarlilik, 6zgiilliik,

dogruluk ve HKOK degerleri

Fonksiyon Yontem Duyarhhk | Ozgiillik | Dogruluk | HKOK
Asamali olmayan 93.20 28.95 71.30 53.57
Can Asamali 95.24 21.05 69.96 54.81
Asamali olmayan 97.96 21.05 71.75 53.15
Gauss Asamal 97.96 11.84 68.61 56.03
Asamali olmayan 93.20 35.53 73.54 51.44
Uggen Asamal 91.84 25.00 69.06 55.63
Asamali olmayan 93.20 28.95 71.30 53.57
Yamuk Asamal 92.52 21.05 68.16 56.43

Tablo 4.54 Test setinde asamal1 ve asamali olmayan bulanik modellerin duyarlilik, 6zgilliik,

dogruluk ve HKOK degerleri

Fonksiyon Yontem Duyarhbk | Ozgiillik | Dogruluk | HKOK
Asamali olmayan 91.53 27.03 66.67 57.74
Can Asamah 81.36 3243 62.50 61.24
Asamali olmayan 94.92 16.22 64.58 59.51
Gauss Asamah 94.92 10.81 62.50 61.24
Asamali olmayan 84.75 35.14 65.63 58.63
Uggen Asamali 86.44 24.32 62.50 61.24
Asamali olmayan 93.22 29.73 68.75 55.90
Yamuk Asamah 81.36 32.43 62.50 61.24
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4.3.3 Bulanik Modellerde Kullanilan Kurallar

3 tane bagimsiz degisken ve her bir degiskenin 3 alt kategoriye ayrilarak

bulaniklastirildig1 ger¢ek uygulamada AOBM’lerde 27 kural olusurken ABM’lerde kural sayis1

18’e diismiistiir.

4.3.3.1 Asamali olmayan bulanmik modellerde kural tabam

Kural 1: BKInorma ve TGrormal Ve AK Shipogtisemi 1€ GRUPkonrol
Kural 2: BKlomal Ve TGnorma ve AKSnormal is¢ GRUPkontrol

Kural 3: BKinormal Ve TGnorma Ve AK Shipergtisemi i5¢ GRUPxonrol
Kural 4: BKInormar Ve TGinirda yiiksek Ve AK Shipogtisemi 15€ GRUPkontrol
Kural 5: BKinomal Ve TGsmirda yiksek V€ AKSnormal 1€ GRUPxontrol
Kural 6: BKInorma ve TGeinirda yiiksek V€ AK Shiperetisemi 1€ GRUPxontrol
Kural 7: BKinormal ve TGyiiksek Ve AK Shipogtisemi is€ GRUPxontrol
Kural 8: BKInomal ve TGyiksek Ve AKSnormal is¢ GRUPrkontrol

Kural 9: BKInomal ve TGyiiksek Ve AK Shipergtisemi 15€ GRUPkonrol
Kural 10: BKita1a kitolu Ve TGrormal Ve AKSnormal ise GRUPxkontrol
Kural 11: BKlta1a kitolu V€ TGromal Ve AKSnormal ise GRUPxkontrol
Kural 12: BKlfua kitols V€ TGrormal Ve AK Shipergiisemi 1€ GRUPkontrol
Kural 13: BKltuia kitols V€ TGeinirda yiksek V€ AK Shipogtisemi 15¢ GRUPkontrol
Kural 14: BKlua kitoln Ve TGsinirda yiiksek V€ AKSnormal is€ GRUPkontrol
Kural 15: BKlfa1a kitols Ve TGasinirda yiiksek V€ AK Shipergtisemi 15¢ GRUPhasta
Kural 16: BKltu1a kiloln Ve TGyiiksek Ve AK Shipogtisemi i5¢ GRUPhasta
Kural 17: BKlfaa kilolu Ve TGyiiksek Ve AKSnormal 15¢ GRUPhasta
Kural 18: BKltua kitoln Ve TGyiiksek Ve AK Shiperglisemi 15¢ GRUPhasta
Kural 19: BKlobe, ve TGnormal Ve AK Shipoglisemi i8¢ GRUPhasta

Kural 20: BKiobez Ve TGnormal Ve AKSnormat ise GRUPhasta

Kural 21: BKlobe, ve TGnormal Ve AK Shiperglisemi i5¢ GRUPhasta

Kural 22: BKlobe, ve TGsinirda yiiksek V€ AK Shipogtisemi 1€ GRUPhasta
Kural 23: BKiobe, ve TGainirda yiiksek V€ AKSnormal 15 GRUPhasta
Kural 24: BKlobe, ve TGenirda yiiksek V€ AK Shiperglisemi i5¢ GRUPhasta
Kural 25: BKlobe, ve TGyiiksek Ve AK Shipoglisemi 15¢ GRUPhasta

Kural 26: BKlobe, ve TGyiiksek Ve AKSnormal iS¢ GRUPhasta

Kural 27: BKlobe, ve TGyiiksek Ve AKShipergtisemi i5¢ GRUPhasta
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4.3.3.2 Asamali bulanik modellerde kural tabam

Yi (i=1,2,3), U; ara degiskeninin i. alt kategorisi olmak iizere

modellerdeki kurallar asagidaki gibidir:

Kural 1: BKinoma ve TGrormal ise Ut

Kural 2: BKInomal ve TGnirda yiiksek is€ U1
Kural 3: BKInomar ve TGyiiksek ise Uiy

Kural 4: BKlfa1a kitols Ve TGrormal ise U1z
Kural 5: BKlfaa citolu Ve TGinirda yiiksek ise U1z
Kural 6: BKlfy1a kitols Ve TGyiiksek ise Utz
Kural 7: BKlobe, ve TGrormal ise U3

Kural 8: BKlobe, ve TGsinirda yiksek ise Ut3
Kural 9: BKiope, ve TGyiiksek ise U3

Kural 10: U ve AKShipoglisemi 15¢ GRUPxkonrol
Kural 11: U;; ve AKSnorma ise GRUPxontrol
Kural 12: U;; ve AKShiperglisemi 15¢ GRUPkontrol
Kural 13: U2 ve AKShipoglisemi 15¢ GRUPxontrol
Kural 14: Uz ve AKSnormal iS¢ GRUPhasta
Kural 15: Uj2 ve AKShiperglisemi 15¢ GRUPhasta
Kural 16: U3 ve AKShipoglisemi 15¢ GRUPhasta
Kural 17: U;3 ve AKSnormal iS¢ GRUPhasta
Kural 18: U3 ve AKShiperglisemi 15¢ GRUPhasta

asamali bulanik
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5. TARTISMA

Smiflandirma problemlerinde bulanik modellerin  kullanildigi pek ¢ok calisma
yapilmistir. Pek ¢ok alanda oldugu gibi saglik verilerinin kullanilmastyla olusturulan bulanik
modeller ile siniflandirma yapilan ¢alismalar tip literatiiriinde de yer almaktadir. Bu ¢calismada
hem simiilasyon hem de gercek veri seti kullanilarak asamali ve asamali olmayan bulanik
modellerin siniflandirma performanslarinin karsilastirilmasi hedeflendi.

Literatiirler incelendiginde bulanik modellerle analiz edilen siniflandirma problemlerinin
c¢ogunda asamali olmayan bulanik mantik yonteminin kullanildigi dikkat ¢ekmektedir.
Karahoca ve ark. (2009) yas, bel/kalca orani ve glukoz orani degiskenlerini kullanarak asamali
olmayan bulanik mantik ve multinominal lojistik regresyon ydntemlerinin siniflandirma
performanslarini karsilastirmayr amaglamislardir. 390 diyabetik bireyden olusan veri setinin
300 birimini egitim, 90 birimini ise test verisi olarak ayirmislardir. ANFIS yapisini olugturmak
icin kesin degerli yas ve glukoz oran1 bagimsiz degiskenlerini sirasiyla ii¢ ve bes alt kategoriye
ayirarak bulaniklagtirmislardir. Diyabetik bireyleri ‘hipoglisemik’, ‘diisiik riskli hipoglisemi’,
‘sagliklr’, “distik riskli diyabet” ya da ‘diyabetik’ siniflarina asamali olmayan bulanik model
ile %17.45, multinominal lojistik regresyon yontemi ile %23.43 test hatasi ile ayirdiklarini
rapor etmislerdir. Béylece AOBM’nin bireyleri diyabetik siniflarina multinominal lojistik
regresyon yontemine gore daha az hata ile atadigini belirtmislerdir. Ankishan ve Ar1(2011) ise
horlamayla iliskili sesleri asamali olmayan bulanik mantik yontemi ile siniflandirmay:
hedeflemislerdir. Bunun i¢in farkli hastalardan elde edilen normal ve uyku apnesine baglh
olarak ¢ikarilan sesleri pargalara ayirmislar ve bu seslerin entropi ve enerji 6l¢iimlerini modelin
bagimsiz degiskenleri olmak tizere hesaplamiglardir. Olusturduklar1t ANFIS yapisinin, bireyleri
‘horlama’, ‘uyku’ ya da ‘sessiz’ smiflarina ayirmadaki dogrulugunun %97.08 oldugunu
bildirmislerdir. Mahmoudi ve ark. (2013) ise gogiis, kan, kolon, prostat, akciger ve lenfoma
kanserlerine iligskin toplam alti adet mikrogip gen ekspresyon veri seti kullanarak ANFIS
yapisinin bireyleri kanser tiirlerine siniflandirmadaki performansi ile destek vektor makinasi,
k-en yakin komsuluk ve simiflandirma ve regresyon agaclar1 yontemlerinin performanslarini
karsilastirmayr amaglamislardir. Tiim kanser veri setleri i¢in ayr1 ayri1 olusturduklari modeller
arasindan en yiiksek siniflandirma performansinin ¢ogunlukla asamali olmayan bulanik mantik
yontemine ait oldugunu bulmuslardir. Bir bagka calismada ise Ucar ve ark. (2013), tiiberkiiloz
hastaliginin teshisi i¢in uygulanan medikal tani testine alternatif olarak daha kisa siirede sonug

veren veri madenciligi yontemini kullanmay1 amaglamig ve bireylerin, viicutlarinda tiiberkiiloz
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hastaligina neden olan bakteriyi ylizde ka¢ olasilikla tasidiklarini tahmin etmek i¢cin ANFIS
yapisini tercih ettiklerini belirtmislerdir. Bunun i¢in bagimli degiskeni 0, 0.25, 0.50, 0.75 ve
1.00 olasilik siniflarina ayirmis ve hastaligin risk faktorleri arasinda yer alan 30 degisken
arasindan en Onemli 20 degiskeni kullanarak olusturduklari AOBM’nin siiflandirma
basarisinin %97 oldugunu bildirmislerdir. Yang ve ark. (2014) tarafindan beyin sinyalleri
lizerine yapilan bir siniflandirma ¢aligmasinda ise 16 kanalli bir EEG cihaziyla 8 saniyelik
segmentler halinde eses hastasi ve kontrol bireylerinden toplam 200 adet beyin sinyali
kaydedilmistir. Her bir kanalin bagimsiz degisken olarak kullanildig1 ¢alismada 8 saniyelik
segmentlerden iki farkli entropi hesaplanmis ve asamali olmayan iki ayr1 bulanik model ANFIS
yapist kurularak olusturulmustur. Can iiyelik fonksiyonu kullanilarak olusturulan bu modeller
ile bireyler eses hastast ya da kontrol smiflarina %89 ve %82 dogrulukla ayrilmistir.
Ziasabounchi ve Askerzade (2014) ise Gauss lyelik fonksiyonu kullanarak olusturduklari
AOBM ile bireyleri, kalp hastaligina sahip olma derecelerine gore siniflandirmay1
amaclamislardir. Kaliforniya Universitesi yapay zeka veri tabanindan aldiklar1, 303 birim ve 13
bagimsiz degiskenden olusan Cleveland kalp hastaligi veri setindeki bagimsiz degiskenler
arasindan yas, gogiis agn tipi, kolesterol, maksimum kalp atim hizi, dinlenme anindaki kan
basinci, sekeri ve elektrokardiyografi degiskenlerini segmisglerdir. ABM’nin bulaniklastirma
basamaginda nicel bagimsiz degiskenlerden yas, dinlenme anindaki kan basinci, kolesterol
degiskenlerini ii¢; maksimum kalp atim hiz1 degiskenini ise iki alt kategoriye ayirarak
bulaniklastirmislardir. Ardindan, veri setini %80°1 (243 birim) egitim ve %20’si (60 birim) test
verisi olacak sekilde ikiye ayirmislar, egitim veri setinde %1 hata ile olusturduklari
siiflandirma modeli ile test verisini %15 hata ve %92.3 dogrulukla siniflandirdiklarin1 rapor
etmislerdir. Calismamizda simiilasyon ve gergek veri seti ile farkli iiyelik fonksiyonlar
kullanilarak, AOBM’lerin yani sira ABM’ler de olusturulmus; bu modellerin siniflandirma
performanslari karsilastirilmistir. Simiilasyon uygulamasi sonunda tiim iiyelik fonksiyonlarinin
siniflandirma performanslari arasinda istatistiksel olarak anlamli fark oldugu belirlenmistir. Ug
bagimsiz degisken kullanilarak yapilan simiilasyon uygulamasinda en yiliksek performansla
siniflandirma, tiggen iiyelik fonksiyonu kullanilarak olusturulan AOBM ile; %98.11 duyarlilik,
%98.12 ozgiillik, %98 dogruluk ve %14.14 hata ile yapilmistir. Buna kiyasla ABM’nin
modelin ise %91.56 duyarlilik, %91.29 ozgiilliikk, %91.33 dogruluk ve %?29.44 hata ile
siiflandirma yapti1 bulunmustur. Alti bagimsiz degisken kullanilarak yapilan simiilasyon
uygulamasinda da en iyi siniflandirma performans1t ABM’de iiggen, AOBM’de ise ¢an liyelik
fonksiyonu kullanilarak elde edilmistir. Buna gore AOBM %98.00 duyarlilik, %98.04
ozgiilliik, %98.00 dogruluk ve %14.14 hata ile; ABM ise %96.05 duyarlilik, %96.39 6zgiilliik,
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%96.33 dogruluk ve %19.15 hata ile smiflandirma performansi gostermistir. Simiilasyon
uygulamasinda olusturulan modellerin siniflandirma performanslarinin birbirine ¢ok yakin
olmasina ragmen tiim {liyelik fonksiyonlar1 arasinda istatistiksel olarak farklilik bulunmasi birim
sayisinin fazla olmasindan kaynaklanmaktadir. Gergek uygulamada ise bireyler hasta ya da
kontrol siniflarina AOBM olusturularak %68.75 dogruluk, %55.90 hata ile; ABM olusturularak
ise %62.50 dogruluk ve %61.24 hata ile ayrilmistir. Boylece asamali olmayan bulanik mantik
yonteminin asamali bulanik mantik yontemine gore daha az hata ve daha yiiksek dogrulukla
siiflandirma yaptig1 belirlenmistir.

Bagimsiz degisken sayisinin fazla oldugu durumlarda, daha kii¢iik boyutlu bulanik alt
modellerin birlestirilmesiyle olusturulan asamali1 bulanik mantik yontemi 6nerilir. Ciinkdi en iyi
siiflandirmay1 yapacak bulanik modelin kurulmasi asamasinda “boyut problemi” olarak da
adlandirilan, en uygun olacak sekilde uyarlanmasi gereken parametre sayist bagimsiz degisken
sayist arttikca artar. Bu da hem bulanik ¢ikarim siirecinde parametre karmasikligina hem de
siiflandirma asamasinda zaman kaybi yasanmasina neden olmaktadir (Raju ve ark, 1991;
Brown ve ark, 1995; Emara ve Elshafei, 2004; Chen ve ark, 2006). Saglik alaninda ABM’lerin
kullanildig1 ¢cok fazla ¢alisma bulunmamaktadir. Akbarzadeh ve Khorosani (2007), afazi hastasi
olan 265 bireye sdylenenleri tekrar edebilme, yazi dili yeterliligi, isimleri eslestirebilme ve
kavrama yetenegini dl¢en, otuz sorudan olusan bir test uygulamiglardir. Bagimsiz degisken
sayisinin ¢ok olmasi sebebiyle afazi tiirlerini ABM ile smiflandirmayr amagladiklarini
belirtmislerdir. ABM’nin ilk katmaninda otuz bagimsiz degisken arasindan, hastalik tiirlerini
en iyi tanimlayan birbiri ile iligkili alti degiskeni kullanarak dort kuralli bulanik modeli
olusturmuslar, ikinci katmaninda ise ilk katmanda olusturulan bulanik modelin sonuglar ile
otuz bagimsiz degisken arasindan sectikleri dort degiskeni kullanip ikinci bir bulanik model
olusturarak afazi tiirlerini %92 dogrulukla tahmin etmislerdir. Amouzadi ve Mirzaei (2010) ise
bagimli degiskenleri kategorik olan, dokuz bagimsiz degisken ve 699 birimden olusan “breast
cancer”, sekiz bagimsiz degisken ve 768 birimden olusan “pima”, on ii¢ bagimsiz degisken ve
178 birimden olusan “wine”, li¢ bagimsiz degisken ve 306 birimden olusan “haberman” ile dort
bagimsiz degisken ve 150 birimden olusan “iris” wveri setlerini kullanarak ABM ile
siniflandirma yapmay1 amaglamiglardir. Bagimsiz degisken sayisinin ¢ok olmasinin yol agtigi
boyut probleminin ve siniflandirma islem siiresinin ¢ok uzun olmasinin Oniine gegebilmek
amaciyla smiflandirma yontemi olarak asamali bulanitk mantik yontemini tercih ettiklerini
bildirmislerdir. Calismadaki her bir bagimsiz degiskenin alt kategori sayisi kadar katman
kullanmislar ve her bir katmanda kullandiklari {iyelik fonksiyonlarini ikiye bolerek kural tabani

olusturmuslardir. Calisma sonunda ““breast cancer” veri setinde %96, “pima” veri setinde %76,
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“wine” veri setinde %95, “haberman” veri setinde %77 ve “iris” veri setinde ise %95 dogru
siiflandirma basaris1 elde ettiklerini rapor etmislerdir. Shaeiri ve Ghaderi (2011) ise kan,
prostat ve kolon kanserlerine iligkin gen ekspresyon veri setlerini kullanarak hastalar
kanserlerin tiirlerine siniflandirmay1 amacglamislardir. Bunun igin 72 hastaya ait 7129 genden
olusan kan kanseri veri setini 38 birim egitim, 34 birim de test verisinde olacak sekilde ikiye
ayirdiktan sonra egitim setiyle olusturduklar1 ABM ile test verisindeki hastalar1 “akut
lenfoblastik 16semi” ya da “akut myeloid 16semi” siniflarina %100 dogrulukla, 102 hastaya ait
12600 genden olusan prostat kanseri verisindeki birimleri de “tiimdr” ve “normal” siniflarina
%99.21 dogrulukla, 62 birim ve 2000 genden olusan kolon kanseri veri setini ise 40 birim
egitim, 22 birim test setinde olacak sekilde ayirdiktan sonra egitim setinden olusturduklari
model ile test setindeki birimleri “normal” ya da “tiimdr” siiflarina %98.84 dogrulukla
ayirdiklarini rapor etmislerdir. Calismamizda hem asamali hem de agamali olmayan bulanik
modellerde kullanilan bagimsiz degisken sayisinin modelin siniflandirma performansina etkisi
incelenmistir. Bu amacla {i¢ ve alti bagimsiz degisken kullanilarak yapilan simiilasyon
uygulamalar1 sonucunda bagimsiz degisken sayisinin artmasi ile modelin smiflandirma
performansinin da artti§i gozlenmistir. Buna ek olarak, modellerin smiflandirma
performanslarinin birbirine yaklastigi goriilmiistiir. Ancak bagimsiz degisken sayisinin artmasi
ile her iki modelde de kural tabaninin genisledigi gézlenmistir. Simiilasyon uygulamasinda
bagimsiz degiskenler ROC egrisi analizi ile ikiser alt kategoriye ayrildiklarindan AOBM’de {i¢
bagimsiz degisken kullanildiginda 8 olan kural sayisi, alti bagimsiz degisken kullanildiginda
64’e ¢cikmistir. Benzer bir sekilde bagimsiz degisken sayisi iicten altiya ¢ikarildiginda ABM nin
kural sayis1 da 8’den 20’ye ¢ikmistir. Hipertansiyon hastasi ve kontrol bireylerine iligkin veri
setinin kullanildig1 gercek uygulamada ise her bir bagimsiz degisken ii¢ alt kategoriye
ayrildigindan ABM’de 18, AOBM’de ise 27 kural elde edilmistir. Buna gore, kural tabaninin
kullanilan bagimsiz degisken ve alt kategori sayisindan etkilendigi géz Oniine alinarak,
bagimsiz degisken sayisinin ¢ok fazla olmasi halinde birbiri ile iliskili degiskenler ayni katmana
dahil edilmeli, daha sonra bu katmanlar birlestirilerek ABM olusturulmalidir. Yapilan analizler
sonucunda bulanik modellerin siniflandirma performanslarinin modele alinacak bagimsiz
degiskenlerin iligkisine, sayisina, her bir bagimsiz degiskenin kag alt kategoriye ayrilacagina

ve kullanilacak iiyelik fonksiyonuna bagli oldugu belirlendi.
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6. SONUC VE ONERILER

Asamal1 ve asamali olmayan bulanik mantik yontemlerinin siniflandirma performanslari,
farkli sayida bagimsiz degiskenin tiiretilmesiyle gergeklestirilen simiilasyon ve hipertansiyon
hastaliginin tahminine iligkin veri seti uygulamalariyla karsilastirildi.

Ug bagimsiz degiskenin kullanildigi simiilasyon uygulamasinda asamali ve asamali
olmayan bulanik modellerin duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk yiizdeleri ve HKOK kriterlerine
gore siniflandirma performanslart arasinda istatistiksel olarak anlamli fark bulundu (p<0.001).
AOBM’lerin duyarlilik, 6zgiillik ve dogruluk yiizdelerinin ABM’lere gore daha yiiksek;
HKOK degerlerinin ise daha diisiik oldugu gbzlendi. Can, Gauss, liggen ya da yamuk iiyelik
fonksiyonlarmin kullanilmasiyla olusturulan bulanik modeller karsilastirildiginda ise hem
ABM’lerde hem de AOBM’lerde en yliksek duyarlilik, 6zgiilliikk ve dogruluk yiizdeleri ile en
kiigiik HKOK degeri tliggen lyelik fonksiyonu ile kurulan modelde goriildi. AOBM’ler,
siiflandirma bagarisi en yliksek olandan en diisiik olana dogru siralandiginda bu modellerde
kullanilan tiyelik fonksiyonlarinin sirasiyla iiggen, Gauss, yamuk ve can fonksiyonlar1 oldugu
bulundu. ABM’lerde ise tiggen iiyelik fonksiyonu ile kurulan modelden sonraki en yiiksek
siiflandirma performansi Gauss iiyelik fonksiyonu ile kurulan modele aitti. Yamuk ve c¢an
tiyelik fonksiyonlarinin performanslarinin ise birbirine yakin oldugu tespit edildi.

Alt1 bagimsiz degiskenli simiilasyon ¢alismasinda da agsamali ve agamali olmayan bulanik
modellerin siniflandirma performanslar1 arasinda anlamli fark oldugu belirlendi (p<0.001).
Bagimsiz degisken sayisinin ii¢ oldugu simiilasyon g¢alismasinda oldugu gibi tim model
degerlendirme kriterlerine gore karsilastirilma yapildiginda AOBM’lerin daha yiiksek oranda
simiflandirma yaptig1 gozlendi. Hem asamali hem de asamali olmayan bulanik modeller
incelendiginde, en yiiksek performanslt modelden en diisiik performansli olana dogru siralama
yapildiginda bu modellerin ¢an, Gauss, yamuk ve {iggen tiyelik fonksiyonlari ile kuruldugu
tespit edildi.

Gergek veri uygulamasinda bireylerin hasta ya da kontrol gruplarina ait olup
olmadiklarinin tahmini i¢in olusturulan asamali ve asamali olmayan bulanik modellerin
performanslar1 karsilastirildiginda ise modellerin esit duyarliliga sahip oldugu ancak
AOBM’nin 6zgiilliik ve dogruluk yiizdelerinin daha yiiksek, HKOK degerinin ise daha diisiik
oldugu belirlendi.

Sonu¢ olarak her tyelik fonksiyonu igin ayr1 ayr1 olusturulan bulamik modellerin

duyarhlik, 6zgiilliik, dogruluk yiizdeleri ve HKOK kriterleri goz oniine alinarak yapilan
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karsilastirilmalar1 sonucunda siniflandirmada AOBM’lerin ABM’lere daha basarili oldugu
bulundu. ABM’lerin katmanlari arasi gegislerde bilgi kayb1 olmasi bu yontemin kisitlhiligidir.

Bulanik modellerde bagimsiz degisken sayisi artirildiginda, hem asamali hem de asamal
olmayan modellerin siniflandirma performanslarinin arttigi goriildii. Ayrica ABM’lerin, ara
katmanlarin iligki diizeyi yliksek olan bagimsiz degiskenler ile kurulmasiyla siniflandirma
performansinin arttig1 bulundu. Bu durumun bir sonucu olarak bagimsiz degisken sayisinin
artirllmas1 ve korelasyon diizeyi yiiksek olan bagimsiz degiskenlerin modele alinmasiyla
katmanlardan kaynaklanan bilgi kaybmin oOniine gecilebilecegi ve bodylece modelin
siniflandirma performansinin daha iyi olacagi ongoriilmektedir.

Bulanik modellerin performanslari, modellerde kullanilan verinin dagilimindan ve tiyelik
fonksiyonlarindan etkilenmektedir. Dolayisiyla bulaniklastirma adiminda bagimsiz
degiskenlerin histogram grafiklerinden yararlanilmalidir. Dagilimlarin ¢ok i¢ ice gectigi
durumlarda alt kategori sayisi artirilarak model daha da hassaslagtirilmali, bulaniklik
giderilmeye c¢alisilmalidir. Bulanikligin ne kadar giderildigi g¢izilen {tyelik fonksiyonu
grafiklerinde cakisan bolgelerden tespit edilmeli, buna gére en uygun sonucu veren iiyelik
fonksiyonu kullanilarak model olusturulmalidir.

Saglik verilerinde, hastaliklarin ortaya ¢ikmasina neden olan bir¢ok etken bulunmaktadir.
Bir hastaligin tanisinin konmasinda hastaliga neden olan etkenlerin aldig1 degerlerin hangi alt
kategoriye ait oldugu ve bu etkenlerin alt kategorileri arasindaki etkilesim 6nemlidir. Bu veri
yapilarinda, kategorileri arasinda gecis olan etkenlerin ve etkenlerin kategorileri arasindaki
etkilesimlerin kullanilmasiyla sonug¢ degerlerinin tahmin edilmesine imkan taniyan bir yontem
olan bulanik mantik ydntemlerinden yararlamilmalidir. Ozellikle etken sayismin ¢ok fazla
oldugu veri setlerinde, hastaliklarin siniflandirilmasi i¢in birbiri ile iligkisi yliksek olan etkenler
katmanlandirilarak, asamali olmayan bulanik mantik yontemine gore daha kiigiik kural
tabaninin olusturulmasina imkan taniyan asamali bulanik mantik yontemi kullanilmalidir.
Bireylerin hasta ya da kontrol olarak simniflandirilmasinda etkenlerin hangi kategorilerinin
etkilesimde olduguna dair ¢ikarimin énem kazandigr durumlarda ise asamali olmayan bulanik
mantik yontemi kullanilmalidir. Ancak burada dikkat edilmesi gereken husus etken sayisinin
ya da etkenlerin alt kategori sayilarinin asir1 genis kural tabani olusturmayacak sekilde
se¢ilmesidir.

Bulanik mantik yontemlerinin en 6nemli asamalarindan birisi verinin bulaniklagtirma
adimidir. Calismamizda, bulaniklagtirma isleminde degiskenler iki alt kategoriye ayrilacagi i¢in
ROC egrisi analizinden yararlanilmistir. Degiskenlerin ikiden fazla alt kategoriye ayrilacag

durumlarda ise veri madenciligi gibi ileri istatistiksel yontemlerden yararlanilmalidir. Ayrica
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bulanik mantik yontemi O6znel bir yontem oldugu ig¢in, Ozellikle saglik verilerinin
siiflandirilmasi amaciyla olusturulacak modellerin bulaniklastirma asamasinda degiskenlerin
alt kategorilere ayrilmasi, konuyla ilgili literatiir bilgisini ya da klinik bilgiyi de gerektirir.

Bu ¢alismada her bir {iyelik fonksiyonu i¢in ayr1 ayri model olusturan; arastirmaciya
olusturulan bu modeller arasindan en iyi siniflandirma performansina sahip olan modeli segme
imkan1 sunan, etkenlerin kategorileri arasinda ge¢is ve etkilesim olan veri setlerinde kullanigh
olan bulanik mantik yontemlerinden asamali olmayan bulanik mantik yonteminin asamali
bulanik mantik yontemine gore daha az hata ile siniflandirma yaptig1 sonucuna ulagildi. Bulanik
mantik yontemleri ile yapilacak calismalarda da veri yapisi, degiskenlerin dagilimi, birbirleri
ile iliskisi, bulaniklastirma adiminda degiskenlerin alt kategorilere nasil ayrilacagi ve hangi
yontemin kullanilacagi hususlarinin ayrintili irdelenmesi gerektigi i¢in mutlaka konuyla ilgili

bilgi ve tecriibeye sahip uzman destegi alinmalidir.
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