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OZET

Tip 2 Diyabet Mellitus Ile Iliskili Risk Faktorlerini Saptamada Cok Degiskenli

Istatistiksel Yontemlerinin Karsilastiriimasi

Amag: Bu calismanin amaci, Tip 2 Diyabet Mellitus olan ve olmayan hastalara ait
verileri kullanarak Yapay Sinir Aglari, Lojistik Regresyon Analizi ve Karar Agaclar
Yontemlerine ait siniflandirma performanslarini karsilagtirmak ve Tip 2 Diyabet Mellitus igin
risk faktorlerini belirlemektir.

Materyal ve Metot: Calismadaki veriler, indnii Universitesi Tip Fakiiltesi Turgut
Ozal Tip Merkezi I¢ Hastaliklart Anabilim Dali Diyabet ve Tiroid poliklinigine gelen
hastalardan elde edilmistir. Ilgili veri seti 25 bagimsiz degisken ve 1 bagimli degiskenden
olusmaktadir. Yontemlerin siniflandirma performanslar1  karsilagtirilirken  performans
Ol¢iitlerinden dogruluk, duyarlilik, se¢icilik, kesinlik, F-0l¢iimii, AUC ve siniflama hatasi
kullanilmastir.

Bulgular: Ug yontemden en iyi smmiflandirma performansimi Yapay Sinir Aglari
yontemi vermistir. Bu yontemin, dogruluk, duyarlilik, se¢icilik, kesinlik, F-6l¢iimii, AUC ve
siiflama hatas1 degerleri sirasiyla; 98.94, 100, 97.73, 98.04, 99.01, 0.978 ve 1.06 olarak
bulunmustur. Yapay sinir aglar1 yontemi i¢in hastaligi etkileyen risk faktorlerinden cinsiyet,
aile 0ykiisii, uzun siire ilag kullanimi, kortizon kullanimi, eslik eden hastalik, yliksek tansiyon,
stres faktorii, kalp hastaligi, kolesterol yiiksekligi, sigara kullanimi, alkol tiiketimi, egzersiz
durumu, karbonhidrat kullanimi, sebze kullanimi, et kullanimi, yas, kilo, boy, baglama yasi,
giinliik ekmek tiiketimi, HDL, LDL, Trigliserid, Total Kolesterol, A¢lik kan sekeri bagimsiz
degiskenlerinin agirliklar sirasiyla; 0.017, 0.013, 0.009, 0.008, 0.017, 0.008, 0.016, 0.024,
0.053, 0.006, 0.007, 0.023, 0.040, 0.020, 0.007, 0.046, 0.083, 0.049, 0.024, 0.066, 0.083,
0.084, 0.031, 0.020, 0.244 olarak bulunmustur.

Sonug¢: Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Aglar1 ve Karar Agaglar1 siniflandirma
yontemleri uygulandiginda en iyi performans: gosteren Yapay Sinir Aglar1 yontemi ve bu
yoneteme gore Tip 2 Diyabet Mellitusa neden olabilecek en onemli risk faktoriin aglik kan
sekeri oldugu elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Cok degiskenli istatistiksel yontemler, Karar Agaglari, Lojistik
Regresyon Analizi, Tip 2 diyabet mellitus, Risk faktorleri, Yapay Sinir Aglari.
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ABSTRACT

A Comparison of Multivariate Statistical Methods to Detect Risk Factors for Type 2
Diabetes Mellitus

Aim: The aim of this study was to compare the classification performance of Logistic
Regression Analysis, Artificial Neural Networks and Decision Trees Methods by using data
from patients with and without Type 2 Diabetes Mellitus and to determine risk factors for
Type 2 Diabetes Mellitus.

Material and Method: The data in this study were obtained from patients who came
to indnii University Faculty of Medicine Turgut Ozal Medical Center Internal Medicine
Department Diabetes and Thyroid Polyclinic. The data set consists of 25 independent
variables and 1 dependent variable. Accuracy, sensitivity, specificity, precision, F-
measurement, AUC and classification error were used in the performance criteria when
comparing the classification performances of the methods.

Results: Among the three methods, the best classification performance was given by
the Artificial Neural Networks method. The accuracy, sensitivity, specificity, precision, F-
measurement, AUC and classification error of this method were found as 98.94, 100, 97.73,
98.04, 99.01, 0.978 and 1.06, respectively. According to the results of Artificial Neural
Networks method; from the risk factors affecting the disease, sex, family history, long-term
drug use, cortisone use, concomitant disease, high blood pressure, stress factor, heart disease,
high cholesterol, smoking, alcohol consumption, exercise status, carbohydrate use, vegetable
use, meat use, age, weight , height, starting age, daily bread consumption, HDL, LDL,
Triglyceride, Total Cholesterol, fasting blood sugar independent variables obtained weight
values respectively; 0.017, 0.013, 0.009, 0.008, 0.017, 0.008, 0.016, 0.024, 0.053, 0.006,
0.007, 0.023, 0.040, 0.020, 0.007, 0.046, 0.083, 0.049, 0.024, 0.066, 0.083, 0.084, 0.031,
0.020, 0.244.

Conclusion: When the Artificial Neural Networks, Logistic Regression and Decision
Trees classification methods are applied, the Artificial Neural Networks method has shown
the best performance and according to this method, the most important risk factor that may
cause diabetes is fasting blood sugar.

Key Words: Multivariate statistical methods, Decision trees, Logistic regression
analysis, Type 2 diabetes mellitus, Risk factors, Artificial neural networks.
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SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi
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1. GIRIS

Siniflandirma problemlerinde kullanmakta olan bir¢ok model ve bu modellerin de
cesitli algoritmalart vardir. Modellerin algoritmalarindan hangisinin daha iyi sonuglar verdigi,
hangi alanda daha basarili oldugunu bilmek uygulamalarin basarisini arttiracaktir. Bu nedenle
algoritmalarin karsilastirilmas:t ve bu karsilagtirilma sonrasi degerlendirilmesi Onemlidir.
Fazla sayida algoritmanin bulunmasi ve her birinin kendi ic¢inde cesitli parametreler ile
caligmasi, ¢cok sayida versiyonunun olmasi, farklt amaglara yonelik olmasi, destekledigi veri
tipinin farkli olmas1 ve veri seti iizerindeki onislemlerin uygulayana bagli olmasindan dolay1

bu modellerden ¢esitli sonuclar elde edilmektedir (1-6).

LRA modelinde bagimsiz degiskenlerin siirekli sayisal, kategorik, vb. yapida oldugu,
bagimli degiskenin ise sadece kategorik yapida oldugu durumda herhangi bir dagilim sarti
olmadan bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasinda bulunan sebep-sonug iligkisini
gostermek icin tercih edilen yontemdir. LRA, kullanilan veri setinden elde edilmis olan
olasilig1 maksimum yapmak i¢in en ¢ok olabilirlik tahmin yontemini kullanip eksik parametre

degerlerini tahmin etmeye calisir (3, 7, 8).

YSA modeli ¢alisma yapisi olarak insan beyninde bulunan sinir aglarina benzer bir
sekilde calisir ve karmasik yapidaki problemlere kolayca ¢6ziim imkani sunar. Modelde her
tiirde degisken kullanilir ve degiskenlerin birbirleri ile olan iliskisini gosterir. YSA modeli
siiflandirma problemlerinde yaygin olarak tercih edilmektedir. Siniflandirma yaparken
algoritma olarak geriye yayilma yontemini kullanip ag hatasini en aza indirerek hesaplama

yapar (3, 9).

Karar agac1 modelinde verilerin siniflandirilmasi iki adimda yapilmaktadir. ik adim;
bilinmekte olan bir egitim verisi ile modeli meydana getirmek icin siniflandirma algoritmasi
yardimryla ¢oziimlemeler yapilir ve dgrenme gergeklesir. Ogrenilmis olan model, karar agaci
veya siniflandirma kurallart ile gosterilir. Diger adimda egitim verisinin karar agacinin veya
siiflama kurallariin dogrulugunu belirleyebilmek icin test edildikten sonra kullanildig1 bir

siniflamadir (10).

Literatiir taramasi sonucunda ¢alismada uygulanacak olan 1ii¢ siniflandirma
modelinden ¢ogunlukla ikigerli karsilastirilma yapilmistir. Yapilan taramanin sonucunda

giincel calismalardan bazilarina yer verilmistir.



Giineri ve ark. (3) YSA ve LRA modelleri kullanilarak yaptig1 calismada siniflandirma
oranlar1 iki model igin %95.17 olarak elde edilmistir. Iki modelin esit sonug¢ vermesi YSA

modelinin siniflandirma problemlerinde kullanilabileceginin gostergesi olmustur.

Karakig’in (11) calismasinda meme kanseri olan hastalarin koltuk altindaki lenf nod
durumunun belirlenebilmesi i¢in YSA modeli kullanilmistir. Calismada Ankara da bulunan
iki arastirma hastanesine basvuran ve meme kanseri olan 270 kisiden toplanan veriler
kullanilmigtir. ' YSA  modelinde korelasyon katsayillar1 ve regresyon sonuglari
degerlendirilmistir. YSA modeli sonuglarinin karsilastirilmasinda LRA modeli kullanilmaistir.
LRA da verilerin anlamliligina bakilmis ve anlamli olanlar YSA modelinde tekrar egitilerek

test edilmistir. Sonug olarak YSA modeli degerleri daha basarili bulunmustur.

Bu calismada amag¢ bagimli degiskenin yap1 olarak kategorik oldugu verilerin analizi
yapilirken bagimsiz degiskenlerin bu degiskene olan etkilerini sorgulamak ve hata diizeyini en
aza indirerek siniflandirilmada kullanilmakta olan Lojistik Regresyon Analizi (LRA), Yapay
Sinir Aglart (YSA) ve Karar Agaglari modellerinin karsilagtirilmasini yapmaktir ve bu

modeller kullanilarak bagimli degiskene etki eden risk faktorleri incelenmektir.



2. GENEL BiLGILER

Tahmin etmede kullanilan modellerin amaci, arastirma verileri yardimryla bir model
olusturmak ve olusturulmus bu model ile veri kiimelerinde bilinmeyen sonuclarin degerlerini
tahmin edebilmektir. Eger tahmin edilmesi gereken degisken siirekli yapida bir degisken
oldugunda problem regresyon problemi olarak ele alinirken kategorik yapida bir degisken
oldugunda siniflandirma problemi olarak ele alinmaktadir (2). Bu ¢alisma da siiflandirma

modellerinden Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Aglar1 ve Karar Agaclar1 kullanilacaktir.

2.1. Lojistik Regresyon Analizi (LRA)

Lojistik regresyon; cevap degiskeni (Y) yani bagimli degisken tiiriiniin iki kategorili
(binary) ve c¢oklu (multinominal) kategorili oldugu durumlarda aciklayici degisken
(X;,1=1,2,....,k) olarak bilinen bagimsiz degiskenlerle sebep sonuc¢ iliskisi belirlemede
kullanilan bir yontemdir. Lojistik regresyon modellerinin tip alanindaki uygulamalarinda
bagimsiz degiskenler, risk degiskenleri ya da bir hastaligin ortaya cikip ¢ikmamasini
belirleyen degiskenlerdir. Ornegin sigara icip i¢gmeme akciger kanserine yakalanip
yakalanmamay1 belirleyen bir degiskendir. O halde buradaki risk degiskeni sigara
degiskenidir. Lojistik regresyon, bagimli degiskenin bagimsiz degiskenlere goére beklenen

degerinin ifade edildigi siniflandirma ve atama islemi yapan regresyon yontemlerinden biridir.

Gozlemlerin gruplara ayrilmasinda kiimeleme analizi, lojistik ve ayirma analizi
yontemleri kullanilir. Kiimeleme analizine gore degiskenlerin atamasinin yapilacagi grup
sayis1 tam olarak bilinemez ve degiskenler benzerlik-uzaklik Olgiilerine bakilarak
gruplandirilir. Lojistik regresyon ile ayirma analizinde ise grup sayisi onceden belirlidir ve

ayirsama modeli bulunur.

Basit ve ¢oklu regresyon analizlerinin uygulanabilecegi verilerde bagimli ve bagimsiz
degiskenlerin bazi varsayimlar1 yerine getirmesi gerekir. Bu varsayimlardan bazilar1 bagiml
degiskenin normal dagilmasi, bagimsiz degiskenin de normal dagilmasi ve hatalarin
terimlerinin varyansi sabit ve normal dagilima uygun olmalidir. Basit ve ¢oklu regresyon
analizleri bu ve benzeri varsayimlarin saglanmadig1 veri setlerinde uygulanamaz. Lojistik
regresyon analizi ise siireklilik varsayimi ve normal dagilim varsayimi 6n kosulu olmayan bir
regresyon yontemidir. Bagimli degisken iizerinde etkisi olan bagimsiz degiskenlerin etkilerini

olasilik olarak belirlemeyi saglayan bir yontemdir (12-14).



Saglik alaninda c¢alisan arastiricilar calistiklar1 konuda birden c¢ok etkenin oldugu
durumda etkenlerin bagimli degisken iizerine etkisini tek tek 0grenmenin yaninda, bunlarin
birlikte bagimli degisken iizerinde etkisini de bilmek ve incelemek istemektedirler. Birlikte
etkinin arastirilmasinda kullanilan birgok istatistiksel yontem vardir. Bagimsiz degiskenlerin
kesikli, bagimli degiskenin siirekli olmasi durumunda varyans analizi, bagimli ve bagimsiz
degiskenlerin kesikli olmas1 durumda “log-linear model”ler, hem bagimli degiskenin hem de
bagimsiz degiskenlerin siirekli yapida oldugu durumunda ise regresyon analizinin
kullanilmas1 6rnek olarak verilebilir. Tip alaninda yapilan ¢alismalarda ¢ogunlukla bagimsiz
degiskenlerin ve bagimli degiskenlerin tiirii ve yapilar1 yukaridaki ornekte bahsedilenlere
benzemeyebilir, degiskenler slirekli ve kesikli olabilir. Aragtirici i¢in 6nemli olan bir diger
konu da hastaligin bir etkenle iligkisini risk yoniinden incelemektir. Bu tiir arastirmalarda
agirlikl olarak Lojistik regresyon analizi kullanilmaktadir (15, 16). Son zamanlarda ¢ok sik
kullanilan Lojistik regresyon analizi, gozlemlerin gruplara atanmasinda kullanilan
yontemlerden birisidir. Grup sayisi bilinen lojistik regresyon analizinde veriler kullanilarak
ayirsama modeli elde edilir ve elde edilen bu model veriye eklenen yeni gozlemlerin gruplara

atanmasini saglayabilmektedir (17, 18).

Dogrusal regresyonda bagimli degiskenin degerinin kestirilmesi ile ilgilenilirken
lojistik regresyonda bagimli degiskenin degerlerinden birinin gerceklesme olasiligi
kestirilmeye ¢alisilir. Olasilik degerinin kestirimi yapilirken kullanilan model asagidaki
gibidir.
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Lojistik regresyon modelinde regresyon katsayilart tahmin edilirken genellikle
kullanilan yontem en ¢ok olabilirlik yontemidir. Bu yontem, gozlenen veriyi elde edilme
olasiligin1 en bliylik yapan eksik parametrelerin degerlerini tiretmede kullanilir. Bu yontem
uygulanirken en c¢ok olabilirlik fonksiyonunu olarak bilinen fonksiyonun olusturulmasi
gerekmektedir. Bu fonksiyon, goézlenen verideki olasiligi eksik olan parametrelerin bir
fonksiyonu olarak gosterir. Bu yontemde bir olayin gergeklesme olasiligi maksimum
yapilmaya calisilir. Lojistik regresyon analizinde bagimsiz degiskenlerle bagimli degisken
arasindaki iliskinin 6nemli olup olmadig1 incelenir. Bunun i¢in degisken modelde var iken ve
degisken modelde yok iken elde edilen tahmin degerleri ile gbzlenen degerler karsilagtirilir.

Degisken modelde var oldugunda daha iyi, daha dogru tahminler elde edilirse degiskenin



modelde onemli oldugu sonucuna varilir. Modeldeki degiskenlerin 6nemli olup olmadigi

Olabilirlik Orani, Skor ya da Wald testlerinden biri ile bakilabilir (12).

2.1.1. Olabilirlik Oram Testi
Kurulan modelde bagimsiz degiskenin 6nemliligi icin karar verilirken; denklemde
bagimsiz degiskenin yer aldig1 ve almadigi durumlar géz Oniine alinarak bu durumlardaki

degerler olabilirlik oran1 olarak bilinen G istatistigi ile karsilastirilir.

G=—2] (L(degisken modelde olmadlgmda))
B n L(degisken modelde oldugunda)

G = —2In L((degisken modelde olmadiginda) — In(degisken modelde oldugunda))

G istatistigi asimtotik olarak ki-kare dagilimi gosterir. Bu test olabilirlik orani testi

olarak adlandirilir (12).

2.1.2. Skor Testi
Skor testinde en ¢ok olabilirlik tahmininin hesaplanmasina ihtiya¢ yoktur. Bu nedenle,
hesaplama islemlerini ¢ok fazla kisalmakta bu da bu testin en biiyiik avantaji olmaktadir. Skor

testi, ¢cok degiskenli olup matris hesaplamalar1 gerektirir. Asagidaki esitlik ile verilir.

it X (Vi = ¥)
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Skor test istatistigi normal dagilima uymaktadir (12).
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2.1.3. Wald Testi
Wald testinde olabilirlik oran testindeki gibi en ¢ok olabilirlik tahmininden

yararlanilir. Wald testi, egim parametresi olan f;’nin en ¢ok olabilirlik tahmini olan B\]’ nin

standart hatasina S ([?}) ’ye boliinmesi ile bulunur. Asagidaki esitlik ile verilir.
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Wald test istatistigi normal dagilima uymaktadir.



Modeldeki degiskenlerin 6nemlilikleri test edildikten sonra sonuglarin yorumlanmasi
gerekmektedir. Bunun i¢in risk kavrami ve risk tahminine iligkin bazi 6lgiilerin bilinmesi

gerekir. Bu dlgiiler goreli risk dlgiileri ve genel risk dlgiileridir (12).

2.1.4. Genel Risk Olgiileri

Bir hastaligin goriilme olasilig1 evrendeki riskini de tanimlar. Genel risk oOlgiisii olan
insidans ve prevalans riski tanimlamak igin kullanilir. insidans hiz1; saglikli kisilerden alinan
grubun bir siire gectikten sonra yiizde ka¢inin hastalik gecirdigine bakilir. Yani; insidans

ortaya ¢ikan yeni olgularla ilgilidir. Bu sebepten dolay: atak hiz1 da denir.
Insidans Hizi=Yeni Olgu Sayis1 / Risk Altindaki Niifus
Prevalans hiz1 ise hem eski hem de yeni olgularla ilgilenir.
Prevalans Hizi=(Eski+Yeni Olgu Sayis1) / Risk Altindaki Niifus

2.1.5. Géreli Risk Olgciileri

Bir etkenle hastaligin iliskisini gosterir. Hastaligin ortaya ¢ikmasindaki etkenleri (risk
faktorlerini) goz Onilinde bulunduran risk Olgiileri Goreli Risk (RelativeRisk-RR) ve Odds
Oranmidir (Odds Ratio-OR) (12).

2.1.5.1. Goreli Risk Kestirimi

Benzer 6zellikleri bulunan saglikli bireylerden olugmus iki grup rastgele segcilir. Yani;
etkenin bulundugu gruptan n,, etkenin bulunmadig1 gruptan n, Kkisi rastgele segilir ve bu iki
grup belirli bir zaman takip edilir. Izlenen siire sonunda etkenin etkisinde bulunan ve
bulunmayan gruplardaki insidans hizlar1 hesaplanir. Goreli risk; etkenin bulundugu gruptaki

riskin, etkenin bulunmadig1 gruptaki riske boliinmesi ile bulunur (12).

2.1.5.2. Odds Oram (Goreceli olasihiklar oram) Kestirimi
Hastaligin bulundugu gruptan n,, hastaligin bulunmadig1 gruptan n, kisilik 6rneklem
alinir, kisilerde hastaligin iizerine bir etkisinin bulundugu diisiiniilen etkenin olup olmadigina

bakilir. Odds orani i¢in tablo gosterimi asagidaki gibidir.



Tablo 2.1. Odds Orani i¢in Tablo

Hastalik
Etken Var Yok Toplam
Var a b a+b
Yok C d c+d
Toplam a+tc=n, bt+d=n, R

Tablo 2.1’den

Hasta grupta odds: a/c
Saglikli grupta odds: b/ d
olarak tanimlanur.

Iki odds’un oranina Odds Orani (OR)

X d
or=21c_¢

C
b/d bxc

OR= 1 oldugu durumda etkenin hastaligin riskini artirict veya azaltict bir etkisi yok

denilebilir.
OR <1 oldugu durumda etkenin hastaligin riskini azaltic1 oldugu sdylenirken,
OR > 1 ise oldugu durumda etkenin hastaligin riskini artirici oldugu sdylenir (12).

2.2. Lojistik Simiflandirma ve Lojistik Regresyon Modeli

Iki kategorili olan lojistik regresyonda bagimli degiskenin 0 ve 1 kodlanan degerlerine
G, ve G, gruplan karsilik gelsin. Bu gruplar xq, x,, ..., x, bagimsiz degiskenlerine bagh
olarak siniflandirilmak istensin. G; grubundaki birey sayis1t n; ve G, grubundaki birey sayisi
n, olmak iizere; N =n, +n, gozlem i¢in siniflandirma kuralin1 olusturmak olasilik
fonksiyonu olan fs(xq, x5, ...,Xp) seklindeki fonksiyonun fonksiyonel yapisindan dolay:
ortaya ¢ikan sartlara baglidir. Bu olasilik fonksiyonu i¢in s6z konusu olan ii¢ farkli varsayim

vardir (4, 5, 14).

i.  Lojistik siniflandirma fonksiyonu

ii.  Cok degiskenli normal dagilim fonksiyonu



iii.  Dagilima bagli olmayan ¢ekirdek siniflandirma fonksiyonu

S6z konusu olan lojistik siniflandirma fonksiyonu ise x, = 1 iken fs(xl, Xp) wee) xp),

Gs (s = 1,2) olasilik yogunluk fonksiyonudur. Lojistik varsayim, 8’ = (Bo, By, -.., Bp) i¢in,

fl(x)z ryr f1(x) — pry!’
A8 = exp(B'X) yadaln (—fz (x)) B'X

seklinde tanimlanir. Bu esitlik log-olabilirlik orani olarak tanimlanir ve x’ ler
dogrusaldir. Bilinmeyen [ parametreleri lojistik varsayim icermektedir. Sonsal olasilik X sart1
altinda gozlemlerin her biri i¢in gruplardan herhangi birine atanma olasilig1 seklinde kabul
edilir. Sonsal olasiliklar1 hesaplamakta S tahminleri gereklidir. Orneklemin olabilirlik
fonksiyonu lojistik varsayima gore belirlenmelidir. Karigik 6rneklemede gozlemler rasgele
secilir hangi gruptan geldigi bilinmez yani gozlemler (X,G) bilesik dagilimdan Grneklenir.
Burada; G degiskeni grup iiyeligini gosterir (19).

Kosullu 6rnekleme durumunda ise varsayilan x kosulu altinda G’ nin nasil dagildig:
incelenmektedir. Bu 6rnekleme tiirii ile iligkili olan olabilirlik fonksiyonu biyolojik deneylerin
analizinde ¢ok sik kullanilir ve diger drnekleme tiirleri ile ilgili olabilirlik fonksiyonlarina da

temel olarak gosterilir (16).

Anahtar deger; regresyon problemlerinde bagimli degiskenin ortalama degeri verilen
bagimsiz degisken degerine bagl olarak bulmaktir. Bu degere kosullu ortalama adi verilir ve
E(Y\x) ile gosterilir ve x verildiginde, y’ nin beklenen degerini ifade etmektedir. Ayrica bu
ifadede de y; bagiml degiskeni x ise bagimsiz degiskeni gosterir. Kosullu ortalamanin

dogrusal regresyon analizinde, x’ e ait dogrusal bir denklem ile ifade edildigi varsayilir.

E(Y\x) = Bo + B1x

Yukaridaki ifadede, x’in alacag degerler -co ve +oo arasinda degistigi i¢in E (Y\x)’ in
her degeri alabilecegi goriilmektedir. Bagimli degisken iki kategorili oldugunda kosullu
ortalamanin degeri sifir ile bir arasinda deger almak zorundadir (19). 0 < E(Y\x) < 1.
E(Y\x)’ deki degisiklik, x’ deki her birim degistikge, kosullu ortalama degeri sifira veya bire
yaklastikca azalir. 1ki diizeyden olusan bir bagimli degiskenin analizi yapilirken kullanilmasi

onerilen bazi1 dagilim fonksiyonlari bulunmaktadir. Lojistik dagilimda w(x) = E(Y\x) ifadesi



x biliniyorken Y’ nin kosullu ortalamasi anlamina gelir. Lojistik regresyonda kullanilacak
olan modelinin agik sekli asagida gosterilmistir (8, 20, 21).

eﬁo+ﬁ1x

n(x) - 1 + eBotBhix

m(x)’in transformasyonu yukarida bahsedildigi gibi bir lojit transformasyonudur. 7 (x)

cinsinden bu transformasyon tanimlanacak olursa:

m(x)

1——n(x)l = Bo + B1x

g(x) = [ln

Yukarida gosterilen lojit g(x) parametreleri agisindan dogrusal olup x’ in alacagi

degerlere gére —oo ve +oo araliginda degismektedir (8, 20, 21).

2.2.1. LRA Modelinin Elde Edilmesi

Dogrusal regresyon modelinde oldugu gibi LRA modelini olusturmak icin de,
maksimum olabilirlik tahmin metodu kullanilmaktadir. n tane bagimsiz gozlem ikilisi (x;, y;)
olsun. Bu ikili de y; iki kategorili bagimli degisken olmak iizere ve x;' de i’ inci denegin
bagimsiz degiskeninin degerini gosterirken; cevap degiskeni icin ise 0 ve 1 kodlarinin
sirastyla belirli bir olayin varlik veya yokluk durumunu gosterdigini varsayalim. LRA

modelini tahmin etmek igin;

E(Y\x) = Bo + f1x

yukaridaki esitlikte bilinmeyen S, ve [; parametrelerini tahmin etmek gerekir. Eger cevap
degiskeni olan Y, 0 ve 1 olacak sekilde kodlandiysa m(x) ifadesinin anlami; x durumu
verildiginde Y’ nin I’e esit olma durumundaki kosullu olasiligidir. Herhangi bir x durumunda
Y olasiligiin 0’a esit olma kosullu olasihigmmi [ 7 (x) = P(Y = I\x) ] . [ 1- @ (x) ] degeri

gostermektedir.

[ 1- 7 (x) = P(Y = 0\ x)] . (x; y;) ciftinde y; = 1 oldugu durumda olabilirlik fonksiyonunun
degerine n(x;) kadar bir katkis1 varken, y; = 0 oldugunda olabilirlik fonksiyonunun degerine 1-

n(x;) kadar katkis1 olur. (x; y;) den olusan ikilinin olabilirlik fonksiyonuna var olan katkist;

§(x) = ()1 — m(x)] 7

ifadesi yardimiyla tanimlanir (16, 19).



Olabilirlik fonksiyonunu; gdzlemlerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayildigi i¢in,

E(Y\x) = By + f1x

esitliginde bulunan terimlerin ¢arpilmasiyla bulunur.

6= [ Teco
i=1

i esitligini maksimum yaptig1 en ¢ok olabilirligin temel

)
1-7(x)

B tahmininin g(x) = [In

ilkesinde vurgulanir, ek olarak log olabilirlik fonksiyonu ise:

L(B) = In[1(B)] = Z{yi Infm(x;)] + (1 = y) In[1 — w(x;)]}

L(B)'nin S, ve B;’e gore tiirevini alip bulunan ifadedeler 0’ a esitlenirse L(f)’ y1
maksimum yapacak [ degerini bulunur. Sonunda bulanan en ¢ok olabilirlik esitlikleri

asagidaki gibidir (16, 19).

[yi —m(x)] =0

l

E

1l
[y

xily; —m(x)] =0
i
2.2.2. LRA Modelindeki Katsay1 Yorumu
Yapilmas1 gereken ilk adim bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenin hangi
fonksiyonunun dogrusal fonksiyon olusturdugunun belirlenmesidir. Bu olusan dogrusal
fonksiyona link fonksiyonu denir. Dogrusal regresyon modelinde olusan link fonksiyonu
birim matris olup, bunun nedeni dogrusal regresyon modelinde bagimli degiskenin
parametreleri ile dogrusallik gdstermesidir. LRA modelinde olusan link fonksiyonu ise lojit
transformasyonudur (16, 18).
m(x)

glx) = llnl——

ﬂ(x)l = ﬁO + le
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2.2.3. Modelde ikili Bagimsi1z Degiskenin Oldugu Durum

Lojistik regresyon modelinde katsayilarin yorumuna bagimsiz degiskenin ikili oldugu
durum ile baglanacaktir. Bagimsiz degiskenin ikili oldugu durum en basit durum olup diger
durumlar i¢in bir temel olacaktir. x’in 0 ve 1 olarak kodlandigini1 varsayalim. Bu model i¢in
7w (x)’in ve 1 - 7 (x) ‘in iki degeri vardir. 7 (x) i¢in bu iki deger 7 (0) ve 7 (1) iken, 1 - 7 (x)

icin bu iki deger 1 - m (0) ve 1 - ve w (1)’dir (16, 18).

2.2.4. Modelde Siirekli Bir Bagimsiz Degiskenin Oldugu Durum

Lojistik regresyon modelinde bagimsiz degiskenin siirekli bir degisken oldugunda
katsaymin yorumlanmasi i¢in gelistirilecek yontemde degisken ile lojitin dogrusal oldugu
varsayilacaktir. Siirekli degisken ile lojitin (x) dogrusal oldugu varsayildiginda lojit i¢in esitlik
g(x) = B, + By dir. Egim katsayisi olan (f;); x’deki “1” birimlik artis ile log odds degerinde
meydana gelecek degisimi ifade eder. Log odds degeri x’deki “c” birimlik degisim i¢in lojit
farktan elde edilir. g(x 4+ ¢) — g(x) = cf;. Lojit farkin {issii alinarak karsilik gelen odds
orani elde edilir. . P(c) = Y(x + ¢, x) = exp(cBf;) Y(c)’ nin tahmininde giiven araliginin

ug noktalar1

exp|cBy * z;_ocSE(B1)]

olarak verilmistir (21).
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2.3. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Insanlar bilgisayarlar {izerinde beynin ¢alisma seklini taklit etmek istemisler ve YSA
ortaya ¢ikmustir. Insanlar gibi diisiinebilen ve 6grenebilen sistemler olusturma fikrinin olmast,
yapilacak c¢alismalar1 beynin c¢aligma yapisinin nasil oldugu fikrine yoneltmistir. Bu
caligmalar sirasinda biitiin néronlarin iligski halinde oldugu ve aldig1 girdileri ¢ikti haline
getirdigi goriilmiistiir. Bu alan giliniimiizde YSA ile ifade edilmektedir ve belirli kurallar ile
ndronlarin bir araya gelip bir fonksiyonun gerceklestirmesi sirasinda matematiksel, yapisal ve

felsefi sorunlara yanit arayan bir bilim dalidir (22).

YSA, beynin herhangi bir gorevini ya da islevini yerine getirme metodunu model
haline getiren bir makinedir. Bilgisayar yazilimlar1 veya elektronik olan sistemler agin
yapisini tanimlamaktadir. Islem birimi veya sinir hiicresi olarak adlandirilan bu model verilen
hiicreler arasindaki baglantiyr kullanir. Bu islemleri yerine getiritken 6grenme olarak
adlandirilan siire¢ ile performansini artirmaktadir. Bu tanimdan yola ¢ikarak yapay sinir agi
kavrami bilgiyi saklayan ve kullanmak i¢in hazir halde bulunduran basit islem birimlerinden
meydana gelen paralel, asir1 yogun ve daginik bir diizende ¢alisma sistemine sahip olan
islemci olarak ifade edilebilir. Yapay sinir aglarinin sinir hiicrelerinin arasinda bulunan bag ile
bilgiyi depolamasi ve 6grenme yolu ile bilgiyi elde etmesi yoniiyle insan beyni ile benzerdir

(23).

2.3.1. YSA Nedir?
YSA, bir bilgi isleme sistemi olup biyolojik sinir aglarinin 6zelliklerine benzer
ozelliklere sahiptir. Yapay sinir aglar1 biyolojik néron yapisinin matematiksel olarak modelin

asagidaki kurallarin genel duruma getirilmesi sonucunda olusturulmustur:

Bilgi isleme, néron olarak adlandirilan elemanlarda gerceklesir;

¢ Sinyaller, néronlarin birbiri ile iletisimini saglayan baglantilarla iletilir;

e Baglantilarin her birinde agirlik degeri vardir ve baglantilarin sahip oldugu bu
deger, beyindeki noronlar gibi sinyal gecisini iiretir;

e Sinir aginin igerisinde bulunan ndéronlarin her birine genelde dogrusal olmayan

ayni aktivasyon fonksiyonu uygulanir ve bu aktivasyon fonksiyonundaki ¢ikis

degeri ile noronun ¢ikis sinyali degeri hesaplanir;
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YSA;

e Noronlarin birbiri arasinda bulunan bagintinin sekli ile,
e Ogrenme algoritmas1 ya da egitim kurali olarak adlandirilan baglantilardaki
agirliklarin hesaplanmasi

e Aktivasyon fonksiyonu ile agiklanabilir.

YSA; birim, hiicre veya diigiim ve ndron olarak adlandirilan islem birimlerinden
olugsmaktadir. Noronlarin her biri, bir diger nérona haberlesme baglantilar1 ile baglanir. Bu
haberlesme baglantilar1 belirli bir agirlik degerine sahiptir. Agirliklar ise YSA’ nin problemi
cozebilmesi i¢in gerekli olan bilgiyi hazir hale getirmektedir. YSA bir¢ok problemin ¢éziimii
icin kullanilabilmektedir. Ornegin, numunelerin ve bilgilerin saklanmasinda ve daha sonra
numunelerin ve bilgilerin tekrar taninmasinda, numunelerin smiflandirmasinda, giris
numunelerinin  ¢ikis  numuneleri olarak  doniistliriilmesinde, benzeyen Orneklerin

gruplandirilmasinda ve daha bir¢ok alanda YSA genis bigimde kullanilabilmektedir (24).

Her bir néronun bir i¢ durumu olup bu i¢ durum aktivasyon veya aktivasyon diizeyi
olarak isimlendirilir. Bu aktivasyon diizeyi, alinmig olan giris degerlerinin bir fonksiyonu
olur. Herhangi bir noron, diger ndronlara kendi aktivasyon diizeyini, genelde sinyal seklinde

gonderir. Ancak ayn1 anda birden fazla ndrona bu sinyal gonderilebilir (25).

Ornek verecek olursak sekil-1’de gosterilmis olan bir Y néronunu ele alalm. Y
ndronu giris sinyallerini X; X, ve X3 noronlarindan alir. Bu noronlarin ¢ikis sinyalleri yani
aktivasyonlari, sirasiyla x; x, ve x3 ile gosterilir. Baglantilarin iizerinde bulunan agirliklar bu
ndronlardan Y ndronuna dogru olacak sekilde sirasiyla wy,w, ve w3’tlir. Ag girisi olarak
ifade edilen y _ in degeri X; X, ve X3 noronlarindan Y noéronuna dogru giden agirlikli
sinyaller toplanarak bulunur. Ag girisi olan y _ in degerini asagida gosterilen esitlikteki gibi

hesaplanir (24).

y_ in= Wi1X1 + Wy X5 + W3X3
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Giris Birimleri
Sekil 2.1. Basit olan bir yapay ndron gosterimi

Aktivasyon fonksiyonu y olan Y noronu, agda bulunan giris degerlerinin fonksiyonu ile ifade

edilmektedir.

f(y _in)=y

Buradaki aktivasyon fonksiyonu, bir sigmoid fonksiyonu olabilir ve bu fonksiyonun

formiilize hali agagidaki gibi ifade edilir.

1

fe = 1+ exp(—x)

Y noronu v, ve v, agirliklar ile Z;ve Z, néronlarina bagh oldugunu diisiintilsiin. Bu
durum agagidaki gibi Sekil-2.2 de gosterilsin. Diger birimlere Y néronu y sinyalini génderir.
Genelde Z; ve Z, noronlarinin aldig1 sinyaller birbirinden farkli olur; bunun nedeni ise her bir
sinyalin aktarilmis oldugu baglantida var olan v; ve v, agirliklari ile orantili olacaktir. Z; ‘in
aktivasyon degeri z; ve Z, ’'nin aktivasyon degeri z, olmak iizere bunlar yalnizca bir tek
ndrona baglantili degildir. Birbirinden farkli olacak sekilde birden ¢ok ndrondan gelecek olan

sinyallere baglidir (24).
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Girdi Birimleri Gizli Katman Cikt1 Birimleri
Birimleri

Sekil 2.2. Basit yapida olan bir YSA

2.3.2. Sinir Aglarinin Biyolojik Yapisi

RS — ——+ Creptisiicen |
—-b—[ Alici Sinirler ] [ ‘epki Sinirleri _..
Uyarilar Tepkiler

Sekil 2.3. Sinir Sisteminin Biyolojik Yapida Gosterimi

Sinir sisteminin biyolojik yapis1 beyin merkezli olup 3 katmanl bir yapidir.

Bunlar verinin alinmasi, yorumlanmasi ve karar iiretilmesi islevleridir. Gelen uyarilar

alici sinirleri yardimiyla elektriksel sinyallerine doniistiiriilip beyine gonderilir.

Beyinde meydana gelen ciktilar, tepki sinirleri yardimiyla da belirli tepkiler haline

getirilmektedir.
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Sekil 2.4. Biyolojik Yapidaki Sinir Hiicresi

Sinir aginin yapisina gore bilgiler alici sinirlerin ve tepki sinirlerinin arasinda ileri ve
geri beslemeli olarak degerlendirilir. Bu degerlendirmenin sonucu olarak meydana gelen
tepkiler kapali olan bir dongili siireci ile benzetilmektedir. Temel islem elemani sinir
hiicreleridir. Sekil 2.4’de goriildiigii gibi sinir hiicreleri 3 temel yapidan olusmaktadir. Bunlar;
hiicrenin gdvdesi, govdeye gelmekte olan alic1 dentritler ve gévdeden ¢ikmakta olan sinyal
ileten aksonlardir. Dentritler yardimiyla bilgilerin hiicre govdesine iletilmesi saglanir.
Hiicrelerde meydana gelen ¢iktilar bir hiicreden diger bir hiicreye akson yardimiyla aktarilir.
Bu aktarim meydana geldikten sonra aksonlardan yollara ayrilarak diger bir hiicrede yer alan

dentritleri olusturur. Aksonlarla dentritlerin baglandigi bu noktaya sinaps denir. (9, 23).

YSA gelisimi insan beyninin ¢aligma prensibi g6z 6niinde bulundurularak gelistirildigi
icin ikisi arasinda benzerlikler bulunmaktadir (18). Bahsedilen benzerlikler asagidaki Tablo
2.2’de gosterilmis olup Tablo2.3 ile de YSA modelinde kullanilan istatistiksel terimler ile

modele ait olan terimlerinin terminolojik agidan iliskisi gosterilmistir (18, 24).
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Tablo 2.2. Sinir Hiicresinin Biyolojik Yapis1 (18, 24)

: Sinirr Sistemi Yapay Sinir Ag@
Néron Islemci Eleman
Dentrit Girdiler
Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Akson Yapay Noron Cikisi
Sinaps Agirliklar

Tablo 2.3. YSA’nin Istatistiksel Yontemler fle Benzesimi (18, 24)

2
Istatistik Yapay Sinir Ag@

Model Ag
Tahmin Ogrenme
Regresyon Damsmali Ogrenme
Interpolasyon Genellestirme
Gozlem Ogrenme Algoritmasi
Parametre Ag Parametreleri
Bagimsiz Degisken Giris Verileri
Bagimli Degisken Cikis Verileri

Sinir Regresyonu Agirlik Budama Islemi




2.3.3. YSA’ da Genel Yap1

‘ \J \) \ \J Gikti Katmani
[

ISLEM

Girdi Katmani

b1
00

Sekil 2.5. YSA’nin Genel Yapisi

e Girdi Katmam: Girdi elemaninin oldugu bu bdliime girdi katmani denir. Girdi
katmanindaki veriler girdileri ile ayn1 degerde ¢ikt1 tiretirler yani herhangi bir isleme
tabi tutulmazlar.

e Cikti Katmani: En az bir ¢iktidan meydana gelen bu béliime ¢ikti katmani denir ve
cikt ise ag yapisindaki fonksiyona baglidir. Bu birimlerde islem meydana gelir ve
buradaki birimler kendi ¢iktilarin1i meydana getirirler.

e lislem Katmam: Genelde "Kara Kutu" seklinde bilinmektedir. Girdi elemanlarina
belli basl iglemlerin yapildig1 yerdir. Secilmis olan ag yapisina bagli olarak bu
katmaninin fonksiyonu ile yapis1 da degisebilmektedir. Sadece bir katmandan

meydana gelebilecegi gibi bircok katmandan da meydana gelebilir (23).
2.3.4. YSA’y1 Olusturan Bashica Elemanlar
YSA asagida belirtilmis olan bilgiler iizerine insa edilmistir: (18, 26).

e Bilgi noronlarda gergeklestirilir

e Noronlar arasindaki baglantilardan isaretler gecer

e Her bir baglantinin bir agirlig1 olup baglantilar bir¢ok isareti tasiyabilir

e Her bir norona sahip oldugu giris degerinin ¢ikis isleminden sonraki isaretini

belirlemesi i¢in bir aktivasyon fonksiyonu uygulanir.
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YSA insan beyninin sahip oldugu hatirlama, 6grenme ve bilgiyi genelleme yetenegine

sahiptir.
Ogrenme ii¢ farkl1 sekilde olmaktadir;

e Aksonlar iireterek,
e Aksonlar uyararak,

e Mevcut olan aksonlardaki giigleri degistirerek.

Aksonlarin isaretleri degerlendirebilecek yetenegi oldugu savunulur. Aksonda bulunan
bu 6zellik ise bilinen bir sinir i¢in bir isaretin dnem derecesinin ne oldugunu vurgulamaktadir

27).

2.3.4.1. Girisler
Yapay sinir hiicresine girisler yardimiyla farkli bir yapay sinir hiicresinden ya da dis

diinyadan bilgi alim1 yapilabilir.

2.3.4.2. Agirhiklar

Yapay sinir hiicresinde yer alan agirliklar; yardimiyla girisler araciligiyla hiicreye
aktarilan bilgilerin 6nemi ve ayni zamanda bu bilgilerin hiicre iizerindeki etkisini ifade eden
katsayilardir. Her bir girise ait agirlik degeri vardir. Bu agirligin degerinin buyiikligi giris
hakkinda hiicre i¢in 6nemli olup olmamasini belirlemekte yeterli olmaz. Agirligin art1 deger
ile ifade edilmesi girisin hiicredeki etkisinin pozitif, eksi deger ile ifade edilmesi girisin
hiicredeki etkisinin negatif olarak belirlenecegini gosterir. Agirlik degerleri sabit veya

degisken degerlerle ifade edilebilirler (27).

2.3.4.3. Toplama Islevi
Yapay sinir agindaki toplama islevi girisler ile o girislerin sahip oldugu agirligin
carpilarak bulunan bu ¢arpimlarin toplanmasidir.

Net Toplam= Y}, x;w;

Fakat pek cok uygulamada esik degeri toplamaya katilmistir. Esik degeri 6 ile

gosterilmektedir ve bu toplamaya asagidaki gibi katilmistir.
Net Toplam= Y, x;w; + 6 ya da Net Toplam= Y[, x;w; — 0

Bu toplama islemi her modelde ve her uygulamada kullanilmak zorunda degildir. Bazi

modellerde kullanilacak olan toplama fonksiyonunu modelin kendisi belirler. Cogunlukla
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farkli toplama islemleri kullanilir. Durumlarin bazilarinda girislerin degeri 6nemli iken, bazi
durumlarda ise sayisi Onemli olabilmektedir. Bir problemde kullanilacak olan toplama
fonksiyonundan en uygununu belirlemek i¢in bir formiil bulunmamaktadir. Bu nedenle
problemin amacina uygun olacak toplama fonksiyonunu belirleyebilmek adina deneme
yanilma yolu kullanilmaktadir. Ayrica ayn1 problemde kullanilan yapay sinir hiicrelerinin her
birinde ayn1 toplama islemi kullanabilecegi gibi farkli toplama islemi de tercih edilebilir (18,
27).

2.3.4.4. Cikas Islemi
y = f(v) ile ¢ikis islemi gosterilir. Cikis islemi aktivasyon fonksiyon sonucunun diger

sinirlere veya dis diinyaya gonderilmesidir.

2.3.5. Yapay Sinir Hiicresinin Calisma Prensibi

Y SA hiicresi ¢alismasi girisler ve agirliklar asagidaki sekildeki gibidir.

Sekil 2.6. YSA nin Calismasina Bir Ornek

2.4. YSA MODELLERI
YSA iki farkli gsekilde siniflandirilir.

1. Tek katmanli sinir aglari

2. Cok katmanl1 sinir aglar

Katman sayisi belirlenirken, girdi birimi iizerinde islem yapilmadigindan katman olarak

sayillmaz (18, 24).
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2.4.1. Tek Katmanl Sinir Aglar

Giris ve ¢ikis olmak iizere iki katmandan olusan YSA modellerine tek katmanli olan
YSA denir. Bu iki katmanda da birden ¢ok giris degeri ve c¢ikis degeri vardir. Giris
katmaninda yer alan her bir giris degeri sinaptik baglantilar ile ¢ikis katmanina baglanir. Her
baglantinin bir agirlik degeri vardir. Ayrica bias sapma degeri ile agin ¢iktt degerinin sifir
olmasii engellenir. Tek katmanli yapay sinir aglar1 tanima, 6rnek iliskilendirme, 6rnek

siniflandirma ve buna benzer problemlerin ¢oziilmesinde de kullanilabilmektedir (18, 24).

Asagidaki Sekil 2.7’ de tek katmanli olan YSA i¢in bir 6rnek verilmistir.

H‘, 1
H',‘j
Wim
L J
" Wrl
° Wy
Wim
Girdi Tek Agirlik Katmam Cikti
Birimleri Binimler

Sekil 2.7. Tek Katmanli Olan YSA

Tek katmanli olan YSA modeli egitiminde kullanilan 6nemli olan {i¢ metot mevcuttur (18,

24):

1. Hebb Kurali
2. Perseptron Ogrenme Kurali

3. Delta Kurali
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2.4.1.1. Hebb Kurah

YSA modeli i¢in bilinen en basit en eski olarak kabul edilen 6grenme kuralidir. Hebb,
sinaps agirliklarinin (uzunluklarini) degisimi ile 6grenmenin gerceklesecegi Onerisinde
bulunmustur. Hebb in 6nerdigi fikre gore, iki néronun bagli oldugu durumda bu iki nérondan
her ikisi de “aktif” ise, iki ndron i¢in uygun olacak sekilde agirlik degerlerinin bir artig
gostermesi gerekir. Ayni sekilde, aym1 anda iki néron “pasif”’ ise, bu durumda agirlik
degerlerinin artirilmast gerekmektedir. Bu durum gerceklestiginde, 6grenme daha giiclii bir

olacaktir (18, 24).

2.4.1.2. Perseptron

YSA modelinin 68renebilir 6zelligine sahip olan ilk bilinen modelidir. Hebb kuralina
gore daha tistiin yetenekli bir 6grenme kuralidir. Bu algoritma yakinsama 6zelligine ek olarak
tekrarlt 6grenme 6zelligine de sahiptir. Bahsedilen bu 6zellikler perseptron modeli i¢in 6nemli

ozelliklerin basinda gelmektedir (18, 24).

2.4.1.2.1. Perseptron Algoritmasi
Sekil 2.10° da perseptron algoritmasinin sekilsel gdsteri verilmektedir. Sekilde Y ile ¢ikt1

birimi gosterilirken girdi birimleri X; X, olarak gosterilmis olup 1 ile de sapma sinyali

.....

gosterilmektedir. w; _ wyagirliklari, b de sapma degerine ait agirligi ifade eder.

0

b
: wj

Whn

Sekil 2.8. Perseptron Mimarisinin Basit Gosterimi
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Perseptronlar, YSAnin 6g8renebilir niteligini tasiyan ilk modelidir. Hebb kuralindan
daha yetenekli bir 6grenme kuralidir. Perseptron tekrarli 6grenme algoritmasidir ve ¢dziimiin
varligit durumunda yakinsama niteligine sahiptir. Bu, perseptron modelinin en Onemli
niteliklerinden biridir. Rosenblatt (1962) ve Minsky-Papert (1969, 1988) tarafindan ¢esitli
perseptron modelleri tanimlanmustir. Orijinal perseptronlar, duyumsal birimler, birlestirici
birimler ve cevap birimleri olmak iizere noronlarin {i¢ durumuna sahiptirler. Ornegin, bir basit
perseptron duyumsal ve birlestirici birimler i¢in ikili aktivasyon, cevap birimi i¢in ise +1, 0,
veya -1 degerlerini iireten aktivasyon uygulayabilir. Smiflandirma problemlerinde esik

degerli aktivasyon fonksiyonu kullanilir (18, 24) :

-1, v _in<—-0 ise
fly_im=7 0, -O0<y in<@ ise
1, v _in=6 ise

Cikt1 biriminin aktivasyonu y= f(y _ in) seklinde hesaplanir.

Birlestirici birimden cevap birimine giden baglantilarin agirliklar1 perseptron 6grenme
kurali ile ayarlanir. Her egitim girisi i¢in, sinir agi, ¢ikis biriminin cevabini hesaplar. Daha
sonra sinir ag1, bu 6rnek icin ¢ikis degeri ile hedeflenen ¢ikis arasindaki farki karsilagtirarak
bir hata olusup olugsmadigini tespit eder. Yapay sinir ag1, hesaplanmis ¢ikis degeri “0” ve
hedef degeri “-1” olan 6rnek i¢in hatay1 ayirt edemez, buna karsit olarak hesaplanmis cikis
degeri “+1” ve hedef degeri “-1” olan 6rnek i¢in hatay1 ayirt edebilir. Bu durumlarda, hedef
verinin isareti yoniinde agirliklarin isareti degistirilmelidir. Bununla birlikte ¢ikis birimine “0”
olmayan sinyaller gonderen baglantilarin agirliklar1 ayarlanmalidir. Eger belirli bir egitim

girig 6rneginde hata olusuyorsa, agirliklar

w,(veni) = w,(eski) + aitx,

formiiliine gore degistirilmelidir.
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Burada hedef degeri ¢ ya “+1” ya da “-1”dir ve a 6grenme orani katsayisidir. Eger
hata olusmadiysa agirliklar degistirilmemelidir. Egitim islemi hata olusmayincaya kadar
devam etmelidir. Bu kuralin amaci, agin tam olarak dogru cevap veremedigi egitim ornekleri
icin agirliklar1 ayarlamaktir. Ayrica, egitim sonunda bu ag sinirsiz sayidaki egitim adimlari

icin agirliklarin degerlerini bulmalidir (18, 24).

2.4.1.3. Delta
Delta modelinde biitiin girdi degerleri icin hedef ve cikti farklarinin karesinin
toplaminin, yani, toplam hatasin1 kiiciiltiillmek asil hedeftir. Delta kuralinda amag, biitiin

egitim numunelerindeki hatalar1 en aza indirgemektir.

2.4.2. Cok Katmanh Sinir Aglar

Ayrilamayan problemlere ¢6ziim bulmada tek katmanli aglar basarisiz olmaktadirlar.
Bu sebeple bilim adamlar1 ¢ok katmanli olan YSA modellerini incelemislerdir. Cok katmanli
olan yapay sinir aglart modellerinde egitim algoritmasi gelistirmek en Onemli olan
asamalardan biriydi. Hinton, Williams ve Rumelhart tarafindan 1986 yilinda bu
gerceklestirildi. Bu egitim yontemi standart geriye yayilim (backpropagation) olarak
isimlendirilir. Geriye yayilim metodu yardimiyla hata kareler toplaminin kiigiiltiilmesi
diisiincesine dayanmaktadir ve bu delta kuralinin genellestirilmis hali kullanmaktadir.
Dolayisiyla bu metod her adimda hatay1 kii¢tiltiilmek i¢in, Widrow-Hoff egitiminde oldugu
gibi, gradient azalis metodu kullanilmaktadir. Bu durum s6z konusu oldugunda ise dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 gizli olan katmanda uygulanmaktadir. Ornek olarak lojistik
sigmoid fonksiyonu ve ona uygun olacak sekilde delta kuralinin genellestirilmis hali
uygulanmaktadir (26, 27). Sekil 2.9’da c¢ok katmanli yapay sinir aglart i¢in Ornek

gosterilmistir.
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Girdi Birimleni Gizli Katman Cikt: Birimlen
Birimleri

Sekil 2.9. Tek Gizli Katmani Olan Cok Katmanli YSA

Cok katmanli olan algilayicilar (CKA), bilgi girisinin oldugu girdi katmanini, bir ya da
birden ¢ok sinir hiicresini i¢eren gizli katmanlarin1 ve ¢ikti katmanini icermektedir (25). Ag
boyunca girdi katmanindan gelen sinyaller ileri yonde katmandan bir diger katmana olacak

sekilde yayilirlar (Sekil 2.10).

Giris Ik Gizli Ikinei Gizli Cikt1
Katman Katman Katman Katmani

Sekil 2.10. Cok Katmanli YSA
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Agda bulunan farkli katmanlar boyunca iki tane gec¢is vardir. Bunlar geri yayilim ve
ileri yayilim olarak isimlendirilir. Ileri yayilim algoritmasinda agdaki girdi vektorii giris
katmanina uygulanir. Girdinin etkisi bir katmandan diger bir katmana ag boyunca yayilir. Ileri
yayilim algoritmasinda agda bulunan sinaptik agirliklar bellidir. Geri yayilim algoritmasinda
ise bu sinaptik agirliklar hepsi uyumlu olacak sekilde bir hata-diizeltme kuraliyla diizenlenir.
Agdaki gercek bir ¢ikti istege bagli olarak bir ¢iktidan ¢ikartilarak bir hata sinyali tiretilir. Bu
hata sinyali ise agda sinaptik baglantilarla ters yonde olacak sekilde geriye dogru olacak
sekilde yayilir. Sinaptik agirliklar agda elde edilen gergek ¢iktiyr istatistiksel anlamda istenen
¢iktiya yakin olmasi i¢in diizenlenir (3, 9, 11).
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2.5. Karar Agaclan

Karar Agaclari, verilerin belirli 6zelliklerini géz oniine alarak siiflandirma yapmay1
amaglar. Bunu yapabilmek i¢in algoritmada ¢esitli 6zelliklere sahip olan girdi belirlenir.
Ciktiyr da belirli bir veri 6zelligine gore secerek algoritmanin bu ¢iktinin sahip oldugu
ozellige ulagsmak icin girdi 6zelliklerinden hangilerinin bir arada bulunmasi gerektigini

kesfederek bunu agag veri yapisi seklinde gostermesi saglanir (28).

Bu teknik uygulanirken siniflandirma yapabilmek i¢in Oncelikle bir aga¢ yapist
olusturulur, daha sonra ise bu agaca veri tabaninda bulunan kayitlarin her biri uygulanir ve
kayit bulunan sonuca gore simiflandirilir. Karar agaglar1 veri ¢ok karisik olsa bile, bagimsiz
degiskenleri ve bagimsiz degiskenlerin model i¢in 6nemini gorsel olarak kolayca anlasilir bir

agac yapisi bigimi ile sunmaktadir (10, 28).

Karar agaci yonteminde verinin siniflandiriimas: iki adim ile gerceklesmektedir. Ilk
adimda model olusturmak ig¢in Onceden bilinmekte olan bir egitim verisinin siniflama
model, karar agaci veya smiflandirma kurallari ile verilir. Sonraki adim ise egitim verisinin
karar agacinin veya siniflandirma kurallarinin dogrulugunu kestirmek i¢in test edilerek

siiflandirilmanin yapilmasidir (10).

Karar agaci algoritmasini bir probleme uygularken asagidaki sartlarin saglanmasi

gerekmektedir:

> Nesnelerin belirli sayida 6zelliklerle ifade edilebilir olmas1 gerekir. Ornegin; sicak,
soguk vb. 6zelliklerin kesikli veya siirekli olmasi fark etmez.
» Smiflar belirlerken ayirt edici 6zellikler olmalidir. Karar agaci dallar, karar diigiimleri

ve yapraklardan olusur (29).

Karar agaglar1 agaca benzer bir yapida olup kokten, dallardan ve yapraklardan olusur,
verideki tiim gozlemleri kapsayacak olan kok ile basladiktan sonra asagilara inildikge veriyi
alt gruplarina ayiracak bigimde dallara boliiniir. Kokten baslayip dallar boyunca biiyiimekte
olan aga¢ yapisindaki her bir boguma “diiglim” denir, elde edilen agacglardaki birbirine benzer
olan diigiimlere “terminal diiglim (parent node)”, benzemeyen diigiimlere ise “yavru digiimii
(child node)” adi verilir (18, 30). Diiglimler {izerinde niteliklerine gore test edilip bu isleminin

sonucuna gore de agacin veri kaybmna ugramadan dallara ayrilmasi saglanir. Her diiglimde
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ardigik olarak test islemi ve dallara ayrilma islemi ger¢eklesmekte ve sonunda aga¢ smiflarla

son bulacaktir (30).

e Diigiim: Veriye uygulanacak olan test belirlenir. Diiglimlerin her biri tek 6zellikteki
testi gostermektedir. Testin sonucuna gore agacin dallart meydana gelir. Veri kaybi
olmamasi i¢in dallar1 olustururken verilerin tamamini kapsayacak sekilde farkli dallar
olusturulmalidir.

e Dal: Test isleminin sonucunu gosterir. Elde edilmis olan her dal ile sinif belirlenir.
Ancak siniflandirma yapilamiyorsa yeniden bir karar diiglimii meydana gelir. Karar
diigimii sonucunda elde edilmis olan dallardan simiflandirmanin tamamlanip
tamamlanmadigini tekrardan kontrol ederek devam edilir.

e Yaprak: Daldan sonra smiflandirma islemi yapilabiliyorsa yaprak olusumu meydana
gelir. Veriler kullanilarak elde edilen her bir siniftan birini olusan yapraklardan biri

tanimlar (30).

Karar agaci modelinde, tanimlanan soruya verilen cevap gruplara boliinmektedir. Bir
soruya gore grup meydana geldikten sonra ve gruplar arasinda var olan risk maksimize edilip
olusmus olan iki tane grup icin islemlere devam edilir. Istatistiksel olarak farklilik
bulununcaya kadar islemlere devam edilir, istatistiksel anlamda bir farklilik bulunmazsa

islemler durdurulur (31).

Karar agac1 modeli olusturulurken bahsedilen agaclar1 olusturma ve budama asamalari

vardir.

2.5.1. Agac¢ olusturma

Veri kaynaginda bulunan tiim nesneleri igine alan kok diiglimiinden baslar,
tekrarlamali bir sekilde her bir diigiimde yer alan nesneleri segilen bir 6zellige gore farkli
dallara bolerek tiim nesneleri siniflandirarak yaprak diigiimlere boliinene kadar, ya da ayirt
edici bir 6zellik kalmayincaya kadar boliinme devam eder. Nesneleri alt diiiimlerine
ayirirken alt diiglime alinacak olan nesneler ne kadar birbirine benzer 6zellik gosterirse
diigiimde yapilacak dallanmalar da bir o kadar kuvvetli olacaktir. Bu nedenle, diigiimlerde
sinamas1 yapilan 6zellik homojenlik agisindan en yiiksek kazang saglayacak olan 6zellik

olarak belirlenir (10, 31).
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2.5.2. Aga¢ Budama

Bir onceki basamakta, verilerin tamami karsilastirilacak 6zellik kalmayincaya kadar
boliiniir ya da ayni smiftaki liyelerden olusacak olan yapraklara boliiniinceye kadar devam
eder. Bu algoritmanin sonunda ¢ok fazla derin ya da ¢ok daha az olan deneme kiimesi
ornegini kapsayan yaprak diigiimlere sahip olan agaclar meydana gelebilir. Ogrenme
kiimesinin iizerinde bdyle bir agac test edildiginde dogrulugu ¢ok yiiksek olan sonuglar verir.
Fakat simdiye kadar goriilmeyen Orneklerle karsilastiginda bu model ¢ok koti dogruluga
sahip olan sonuc¢lar meydana getirebilir. Bu sekilde olan model verimli olamamakla beraber
veriyi de genelleyemez. BOyle olan bir modele asir1 uyum (overfitting) 6zelligine sahiptir

denir. Bu 6zellige sahip olmak model i¢in istenilmeyen bir durumdur (31, 32).

Asirt uyum durum varligr genellikle veride bulunan giiriiltiiden (yanlis degerli
degiskenler, hatali sinif degeri) kaynaklanabilecegi gibi rastgelelikten ya da problem alaninin
karmasik olusundan kaynaklanabilir. Asir1 uyum durumunu azaltabilmek i¢in agaclarda
yapilacak olan islem budama islemidir. Budama isleminde, bazi dallarin veya alt dallarin
kaldirilip kaldirilan dala ait olan nesnelerin yogun bir sekilde bulundugu sinifla etiketlenen
yaprak diigiimlere yerlestirilmesi sonucunda gerceklestirilir. Agac olusturulma asamasinda
erken-dur metoduyla erken-budama gerceklesebilecegi gibi aga¢ olusumu tamamlandiktan
sonra ge¢-budama da gergeklesebilir. Budama metotlarindan ge¢-budama metodunun daha
basarili bir metot oldugu bilinmektedir. Ge¢-budama yonteminde aga¢ zaten olustugu i¢in
dallarin hangisinin kullanilmayacagi ve asir1 uyumun s6z konusu oldugu goriilmektedir. Geg-
budama yontemi uygulanirken diigiimlerde olusan beklenen hata miktar1 g6z 6niine alinir. Bir
diiglimde bakilan beklenen hata degeri, o diiglimiin sahip oldugu alt dallarda olusan beklenen

hata degerinden daha kiigiik olmas1 durumunda alt dallar budanir (31, 33).

Veri taban1t D ={t,,...,t,}olsun. t, t={t;...t;;} den ve bu D veri tabam1 da

{A,A;,...,A,}alanlarindan olussun.
Bunlarin disinda siniflar da C= {C;,...,C,} ile verilmis oldugunda,

v' Diigiimlerin her biri A, alani ile gosterilmis,
v Diigiimlerin her birinden ayrilmis kollar bu alanla ait olan bir soruya cevap veren,
v' Yapraklarin her birinin bir siif olarak gosterildigi karar agaci sekil 2.11°de

verilmistir (32).
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Sekil 2.11. Karar Agaci Modelinin Yap1 Olarak Gosterimi

Sekil 2.11°de verilen karar agact modelinde diiglimlerin her biri A;, Az ,..., A, ler ile
gosterilmekte ve her bir diigiim iki tane dala ayrilmaktadir. Diigiimden dala ayrilma iglemi
yapilirken, veri tabaninda A; diigiimii ile ilgili cevabi bulunacak olan bir soru sorulup verilmis
cevaba gore de bir dal takip edilmektedir. Agactaki yapraklarin her biri C; ,C» ,...,C, ’ler ile
gosterilmektedir. Ayn1 zamanda C; ,C>,...,C, ’lerin her biri bir sinifi da temsil etmektedirler.
Karar agaclarinin olusumunda 6nemli bir husus kullanilacak algoritmanin ne oldugudur.
Cinkii agacin sekli kullanilacak olan algoritmaya degisebilir. Bu nedenle kullanilan
algoritmaya gore degisik sekilde aga¢ yapilar1 olusmakta ve farkli smiflandirma sonuglari
ortaya ¢ikmaktadir. Kok olarak da bilinen ve ilk diigiimii meydana getiren A; ’nin farklh
olmasi, son uctaki yapraga giderken takip edilecek yolu degistirecek ve sonug olarak

siiflandirma da degisecektir (18, 32).

Degisken secimi esnasinda tekrarlamali algoritma karar agact modelindeki dongiiden
cikabilmesi i¢cin o diigimde bulunan biitiin elemanlarin ayni1 sinifta olmasi sarti
bulunmaktadir. Eger kalmis olan degerler yalnizca ayni sinifta bulunuyorsa ya da
simiflandirma yapilacak deger yoksa karar agact modelindeki dongii son bulur ve karar agaci
modeli olusumu tamamlanmis olur. Sonug olarak meydana gelen siiflardaki elemanlarin her

birinin 6zelligi ayni sinifta bulunan diger elemanlarin 6zelliklerine benzerlik gosterir. Agac

30



yapist ile heterojen yapida bulunan veri kiimesinden homojen ve daha kiiciik yapiya
doniisebilmesi i¢gin kosullar tanimlamaktadir. Aga¢ olusumunun son asamasinda olusan agaca

maksimum agag¢ denir. Olusan bu maksimum agacin iki dezavantaji vardir (33).

v Eklenmis olan her bir bagimsiz degisken igin maksimum agag hatali siniflama oranini
diisiirdiigiinden baglangigta kullanilan veri setini milkemmel bicimde tanimlar. Boyle
bir durum oldugunda, maksimum aga¢ kullanilan veri i¢in daha iyi olan bir tahmin
modeli olusturur. Fakat, baslangictaki veri seti iizerinde asir1 uyumlu olan maksimum
agaclar farkli olan bir veri seti i¢in iyi bir tahmin saglayamazlar.

v' Bir smiflama agacinda terminal diigiim sayisi karmasiklik oOlglsiidiir. Terminal
diigiimiin sayica fazla olmas1 yani karmasiklik 6l¢iisti yliksek bir maksimum agacin

hem yorumlanmasi zordur hem de anlagilmasi giigtiir.

Olusan bdyle sorunlarin ¢oziimlenebilmesi amaciyla maksimum agaci budamak
gerekir. Maksimum aga¢ budandiginda kiiciik olan agaglar dizini olusur ve olusmus olan bu
dizinde yer alan agaclar icerisinden optimum agacin se¢imi yapilir. Secilen optimum agag
olusturulan maksimum agaca gore daha sade bir yapiya sahip olup baslangi¢c veri setine
olusturulan maksimum agactan uyum olarak daha az uyuma sahip olup smiflandirmadaki

hatas1 daha ytiksek olacaktir (30-32).
“Karar agaci yonteminde verinin siiflandirmasi iic asamada gerceklesir.”

e Ogrenme: Sonuclar1 daha 6nceden bilinen egitim verisinden model olusturulur.

e Smflama: Modele yeni bir test verisi uygulanarak karar agacinin dogruluk orani
belirlenir. Test verisi uygulanmis olan modelin dogrulugu, yapmis oldugu dogru
siniflandirmanin test verisinde bulunan biitiin siniflara oranidir.

e Uygulama: Dogruluk orani kabul edilen oranda ise, yeni verilerin siniflanmasinda

karar agact modeli uygulanir (18).

Karar agact modeli olusturulurken test verisini en iyi bi¢imde dallara ayiran 6zellik
tespit edilir ve tespit edilen bu 6zellik daha 6nce secilir. Bu durumda daha da iyi bir karar
agact modeli elde edilir. En iyi bigcimde dallarin ayrilmasinda kullanilan 6zelligin tespitinde

cesitli olgiitler vardir.
Asagida bahsedilen ¢esitli 6l¢iitlerden bazilari verilmistir:

i’ siifina ait olan verilerin, verilmis olan ¢ diigiimiindeki bolinmesi p(i|t) ile gosterilsin.
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c ile de smif sayis1 gosterilsin ve entropi hesaplanirken 0 log, 0 = 0 olarak diistiniilm{istiir.

Entropi(t)= — X{Zg p(ilt) log, p(it),

Bir diiglimiin ne derece bilgilendirici oldugunu 6l¢erken entropi kullanilir. Bununla

“Iyi” ile ne denilmek istendigi belirtilir.
Gini(t) = 1 - XiZ[p(lO]1%,
Siflandirma hatasi(t) = 1 — max;[p(i|t)],

Karar agact modeli meydana geldikten sonra, kurallar kok ile baslayip yapraga dogru
ilerleyerek belirlenir. Fakat fazla miktarda dal ve diiglimden meydana gelen karar agaci
modelinde kurallar1 belirlemek zor hale gelir. Karar agacit modeli daha okunabilir olmas1 i¢in
kurallarin yazarken sarth ifade olan IF-THEN (Eger-ise-O Zaman) kullanilir. IF (Eger ise)
ifadesi olan kisim daldan sonuna kadar olan yoldaki biitiin testleri kapsarken THEN (O
Zaman) ifadesi olan kisim ise son siniflamay1 gostermektedir. IF THEN yapisinda bulunan

kurallara da Karar Kurallar1 denir (13).

Karar agaclar1 modeli, model kurulumunun basit olmasi, kolay bir sekilde veritabani
sistemleriyle entegre olmasi, sonuglarin daha kolay bir sekilde yorumlanmasi ve
giivenilirliklerinin de 1yi olmasi nedenlerinden dolayr siniflama modellerinin i¢inde yaygin

olarak kullanilan bir yontemdir (34).

Karar agaclarinin diger yontemlere gore giiclii olan 6zellikleri 6zet olarak asagidaki

sekildedir:

v’ Kurallar daha anlasilabilir sekilde iiretilir.

v Smiflandirmay1 asir1 hesaplama yapmadan yaparlar.

v" Hem kesikli degiskenler hem de siirekli degiskenler i¢in uygundur.

v Siniflandirmada ve Kestirimde hangi alanlarin en 6nemli oldugunu agik bi¢imde

gosterir (35).
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2.6. Diyabet Nedir?

Seker Hastaligi, diger bir adi ile Diyabet; pankreasin iiretmis oldugu insiilin
hormonunun eksikligi, etkisizligi ya da yoklugundan kaynaklanan yasam boyu siirmekte olan
kan sekerinin yiiksekligi ile karakterize edilmis bir metabolizma hastaligidir. Gliniimiizde

sikca goriilen diyabet, tip dilinde ise “diabetes mellitus” seklinde ifade edilmektedir (36).

Normal kosullar altinda besinlerden elde edilen seker yani glikoz pankreasin iirettigi
hormon olan insiilin sayesinde hiicrelerden iceri girdikten sonra enerji ihtiyacin1 gidermek i¢in
kullanilir. Hiicre, enerji ihtiyacinin %90’1indan fazlasmi glikozdan elde eder. Insiilin eksikligi
ya da insiilin yoklugu sonucunda kanda bulunan seker hiicre icerisine alinamaz ve kandaki
seker yiikselir. Kan sekerinin yilikselmesi sonucunda agiz kurumasi, kilo kaybetme, ¢abuk
yorulma, suyu ¢ok i¢gme, idrara sik ¢ikma, halsizlik gibi bulgular goriiliir. Seker hastaligi, her
yasta goriilme ihtimali olan, insan1 dogrudan etkileyen, yasam boyu devam eden ve iyi bir
sekilde tedavisi yapilmadiginda saglik yoniinden onemli olan baska sorunlara neden olan,
fakat 1yi bir sekilde tedavisi yapildiginda, uzun ve saglikli bir yasam siirdiirme imkan1 olan bir
hastalik tirtidiir. Seker hastalig1 tiim diinyada hizli bir sekilde yayildigi gibi Tiirkiye’ de de
hizl1 bir sekilde yayilmakta olan ¢ok énemli saglik problemidir.

Tip 1 ve Tip 2 olmak iizere diyabet hastaliginin iki tipi vardir. Hasta olan kisinin
viicudunda insiilin iiretilmiyorsa Tip 1; hastanin viicudunda tretiliyor fakat kullanilmiyorsa da
Tip 2 olarak adlandirilir. Bu tezin amacina yonelik olarak veriler Tip 2 diyabet hastalarindan
toplandi. Tip 2 diyabetin meydana gelmesinde Onemli iki mekanizma vardir. Birincisi
pankreasin iiretmis oldugu insiilinin hiicreden iceriye alinamamasi, ikincisinde ise pankreasin
iiretmis oldugu insiilinin azalmasi. Tip 2 diyabette insiilinin hiicreden igeriye alinamamasi
insiilin direnci olarak bilinir. Insiilinin hiicreden igeri almamamasinin sonunda ise hiicrede
enerjinin kaynagi olarak bilinen glikoz hiicreden iceri alinamaz. Bunun sonucunda kanda
birikip kan sekerini yiikseltir. Daha sonra ise pankreasin liretmis oldugu insiilin miktar

giderek azalmaya baslar ve sonug olarak diyabet daha da ilerler (36).

2.6.1. Diyabet Tamsi

Diyabet tanisi i¢in kullanilmakta olan iki temel test vardir. Bunlar; aclik kan sekerinin
ol¢timii ve Oral Glikoz Tolerans Testi (OGTT) yani seker ylikleme testidir. Saglikli bireyler
icin aclik kan sekeri seviyesi ortalama olarak 70-100 mg/Dl arasindadir. Diyabet tanisina
karar verilebilmesi i¢in aglik kan sekerinin 126 mg/DI'nin yukarisinda olmas1 yeterlidir. Bu

deger 100-126 mg/DI arasinda oldugunda bireyin tokluk kan sekeri arastirilmalidir bunun i¢in
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OGTT uygulanir. Yemek yemeye baslanan saatten iki saat sonra kan sekeri 6l¢iiliir ve bunun
sonucunda kandaki glikoz seviyesi 200 mg/Dl'nin yukarisinda olursa diyabet hastaligi
gostergesi iken, 140-199 mg/Dl arasinda olursa gizli seker gostergesidir. Bunlara ek olarak
HbAI1C testinin yani son {i¢ aylik kan sekerinin %7'nin {izerinde olmas1 da diyabet tanisinin

gostergesidir (36).

34



3. MATERYAL VE METOT

3.1. Calisma Izni
Bu ¢alisma, Malatya Klinik Arastirmalar Etik Kurulu’nun 2016/144 protokol numarali

izni ile onaylanmistir (Ek-2).

3.2. Cahismada Kullanilan Veri Seti

Calismada, inénii Universitesi Tip Fakiiltesi Turgut Ozal Tip Merkezi I¢ Hastaliklart
Anabilim Dal1 Diyabet ve Tiroid poliklinigine gelen Tip 2 Diyabet Mellitus olan ve olmayan
hastalardan toplanan veriler kullanilmistir. ilgili veri seti, 146°s1 (%46.6) Tip 2 DM bulunan,
167°Si (%53.4) Tip 2 DM bulunmayan toplam 313 hasta kayitlarindan olugsmaktadir. Bu
kapsamda, Tip 2 DM ile iliskili olabilecek olas1 risk faktorlerine iligkin tanimlayici tablo
Tablo 3.1°de gosterilmistir.
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Tablo 3.1. Tip 2 DM ile iliskili olabilecek olasi risk faktorlerine iliskin tanimlayici tablo

Degiskenler ¥f1:11 Aciklama D?fé;il:ien
Tip 2 Diyabet Mellitus(DM) Nitel Var/Yok Bagiml
Cinsiyet Nitel Kadin/Erkek Bagimsiz
Aile Oykiisii Nitel Var/Yok Bagimsiz
Uzun siire ilag kullanimi Nitel Var/Yok Bagimsiz
Kortizon Kullanimi Nitel Var/Yok Bagimsiz
Eslik eden hastalik Nitel Var/Yok Bagimsiz
Yiiksek tansiyon Nitel Var/Yok Bagimsiz
Stres faktorii Nitel Cok var/Az var/Yok Bagimsiz
Kalp hastalig1 Nitel Var/Yok Bagimsiz
Kolestrol yiiksekligi Nitel Var/Yok Bagimsiz
Sigara kullanimi Nitel I¢iyor/Igmiyor Bagimsiz
Alkol tiiketimi Nitel Var/Yok Bagimsiz
Egzersiz durumu Nitel Diizenli /Diizensiz/Arasira ~ Bagimsiz
Karbonhidrat Kullanim1 Nitel Var/Yok Bagimsiz
Sebze Kullanimi Nitel Var/Yok Bagimsiz
Et kullanimi Nitel Var/Yok Bagimsiz
Yas Nicel Dogal say1 Bagimsiz
Kilo Nicel Dogal say1 Bagimsiz
Boy Nicel Dogal say1 Bagimsiz
Baglama yas1 Nicel Dogal say1 Bagimsiz
Giinliik ekmek tiiketimi Nicel Pozitif reel say1 Bagimsiz
Yiiksek yogunluklu lipoprotein (HDL)  Nicel Pozitif reel say1 Bagimsiz
Diistik yogunluklu lipoprotein (LDL) Nicel Pozitif reel say1 Bagimsiz
Trigliserid Nicel Pozitif reel say1 Bagimsiz
Total Kolesterol Nicel Pozitif reel say1 Bagimsiz
Aclik Kan Sekeri Nicel Pozitif reel say1 Bagimsiz
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3.3. Orneklem Biiyiikliigii
Baz1 kaynaklarda (12) ¢ok degiskenli istatistiksel modellerde n olarak bilinen gézlem
sayist yani orneklem sayisi ¢alismada bulunan bagimsiz degiskenlerin sayisinin en az 5 kati

olmalidir

n > 5k (k: bagimsiz degisken sayist)

kosulunun kullanilabilecegi belirtilmistir. Calismadaki veri setinde 146’s1 Tip 2 DM’li, 167’si
Tip 2 DM’li olmayan toplam 313 hastadan olusmaktadir. k=25 oldugu icin, hem Tip 2 DM’li
olan ve TiP 2 DM’li olmayan hasta sayisinda yukaridaki kosulun saglandigi goriilmiistiir.

3.4. Kullanilan Yontemler

Calismanin yapilacagi veri setinde aglik kan sekeri, kolestrol yiiksekligi, HDL, LDL
ve giinlik ekmek tiiketimi bagimsiz degiskenlerinde veri setinde kayip degerler yer
almaktadir. Kayip degerlerle ilgili problemlerin giderilmesi i¢in kayip deger atama
yontemlerinden biri olan k-En Yakin Komsu algoritmasi (kNN) kullanildi. Bu atama islemi
ise Rapidminer Studio Free 8.1.000 versiyonu (37) ile yapildi. kNN tabanli algoritmada atama
yapilirken, kayip olan gozlem degerlerine benzeyen (benzerlik Olgiitii ise genel olarak
Oklidyen uzaklik secilir.) diger gdzlem degerleri ele alinarak yapilir. Kayrp deger olan
bagimsiz degisken siirekli sayisal ise, en yakin gozlemlerden k tanesinin agirlikli
ortalamasiyla degistirilir. Burada bulunan agirlik degerleri icin Oklidyen uzaklik degerleri
tersi almir (38, 39). Tip 2 DM’li olan ve olmayan hastalara ait veriler kullanilarak ¢ok
degiskenli istatistiksel yontemlerden olan Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Lojistik Regresyon
Analizi (LRA) ve Karar agaglar1 yontemleri karsilastirilmistir. Bu yontemler uygulanirken

oncelikle veri seti %70°1 egitim veri seti ve %30’u test veri seti olarak ayrilmistir.

Parametre optimizasyonu modellerin tahmin performansii etkileyebilecek 6nemli
etkenlerden birisidir. Her model tahmin performansini etkileyecek belirli parametrelere
sahiptir. Veri setinden daha dogru sonuglar1 elde edebilmek, modelin performans ¢iktisinin
giiclinli arttirabilmek icin modelin sahip oldugu parametrelerin ¢ok iyi sekilde ayarlanmasi
gerekmektedir. Destek vektor makinesi, yapay sinir ag1 gibi modellerde tahmin performansi
parametre degerlerinin ayarlanmasi ile dogrudan iliskilidir (40, 41). Bu nedenle RapidMiner
Studio yazilimi, otomatik olarak en iyi parametre degerlerinin belirlenmesini saglar.
RapidMiner Studio yaziliminda parametre optimizasyonu iglemini yapan ii¢ yontem vardir.
Bu yontemler Grid (Izgara), Quadratic (ikinci derece) ve Evolutionary (Evrimsel)

algoritmalaridir. Bu ¢alismada Yapay Sinir Aglari modelinin parametrelerini optimize etmek
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amaciyla Evolutionary (Evrimsel) algoritmasi parametre optimizasyon yontemi kullanilmigtir.
Bu operator, Grid (Izgara) ve Quadratic (ikinci derece) operatdrlerinden daha uygun olan
evrimsel bir yaklasim kullanarak bir dizi parametre i¢in en uygun degerleri bulur ve daha iyi
tahmin sonuglarini hesaplar. Evrimsel operatorii bir alt isleme sahip olup i¢ ice gecmis bir
operatordiir. Belirtilen parametreler i¢cin en uygun degerleri bulmak amaciyla alt islemlerini
birka¢ kez tekrarlar ve ayrica model parametrelerini optimize edebilmek i¢in araliklarla ilgili

bir bilgi olmasa da sonug almayi saglar (37, 41).

flgili smiflandirma modelleri egitim veri setinde egitilirken test veri setinde ise
O0grenme performanslart incelenmektedir. Modellerin hem egitim hem de test performansi
sonuclar1 ayr1 ayri1 incelenmistir. Yontemlerin siniflandirma performanslarini karsilastirilirken
performans Olgiitlerinden olan dogruluk, kesinlik, siniflama hatasi, AUC (ROC egrisi altinda

kalan alan), duyarlilik, se¢icilik ve F- 6l¢iimii kullanilmastir.

e Dogruluk: Dogru siiflandirilmis 6rnek sayisinin, toplam 6rnek sayisina oranidir (24).

e Kesinlik: Pozitif 6rnek sayisinin, model tarafindan pozitif tanisi koyulmus toplam
ornek sayisina oranidir (42).

e Siniflama hatasi: Yanlis siniflandirilmis 6rneklerin sayist veya baska bir deyisle yanlis
tahminlerin yiizdesi (37).

e Duyarlilik: Testin, ger¢ek hastalar i¢inden hastalar1 ayirma yetenegidir (43).

Tablo 2.1’ den

a
Duyarlilik =
a+c

e Secicilik: Testin, ger¢ek saglamlar i¢inden saglamlar1 ayirma yetenegidir (43).

d

Secicilik =
ecicili 710D

e AUC: Duyarlilik y ekseninde, (1-segicilik) ise x ekseninde olmak iizere olusturulan
sacilim grafigindeki noktalar bir egri ile birlestirilir ve bunun sonucunda ROC
(Reciever Operator Characteristics, Alic1 Isletim Karakteristigi) egrisi olusur. ROC
egrisi altinda kalan alanin degeri AUC (Area Under Curve) olarak belirtilir. Bu deger
1I’e yaklastikca siiflandirma performans artar.

e F-0l¢iimii: Duyarlilik ve kesinlik Olgiitlerini birlikte degerlendirebilmek amaciyla bu

iki degerin harmonik ortalamasi alinarak bulunur (43).
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Veri setleri kullanilarak ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerin analizleri Rapidminer Studio

Free 8.1.000 versiyonu (37) ile yapilmistir.
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4. BULGULAR

Calismada kullanilmis olan veri seti 25 bagimsiz degisken ve 1 bagimli degisken
olusmaktadir. Bagimli degisken olan Tip 2 DM degiskeninin dagilim tablosu Tablo 4.1°de

gosterilmistir.

Tablo 4.1. Tip 2 DM degiskeninin dagilim tablosu

Tip 2 Diyabet Mellitus
Var Yok

Say1 Yiizde Say1r Yiizde
146 46.6 167 53.4

26 degisken igerisinden kayip deger iceren degiskenler Tablo 4.2°de gosterilmistir.

Tablo 4.2. Degisken bazinda kayip deger sayilar

Giinliik Achk
Kolesterol
Degiskenler Ekmek HDL LDL  Trigliserid Kan
Yiiksekligi
Miktan Sekeri
Kay1
P 1 1 1 1 2 22
deger

Kayip deger olan gozlemlere, deger atamasi k-En Yakin Komsu algoritmasi (kNN)
algoritmasi kullanilarak yapilmistir. Kayip deger olan gozlemlere atama yapildiktan sonra tez
verisinde bulunan bagimsiz degiskenlerden sayisal olanlarin tanimlayici istatistik tablosu

ayrintili olarak Tablo 4.3°de gosterilmistir.
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Tablo 4.3. Arastirmadaki nicel bagimsiz degiskenlere iliskin tanimlayici istatistiksel ol¢iitlerin dagilimi

Tip 2 Diyabet Mellitus: Var

Tip 2 Diyabet Mellitus: Yok

n=146 n=167
Degiskenler X+SD Ortanca (Min-Maks) X+SD Ortanca (Min-Maks)
Yas 545+ 13.2 57.0 (19.0-80.0) 442 +12.8 43.0 (19.0-76.0)
Kilo 81.2+15.7 79.0 (50.0-135.0) 75.6 + 14.8 75.0 (45.0-169.0)
Boy 166.2 £ 8.9 165.0 (148.0-190.0) 162.0 £ 21.3 165.0 (1.0-190.0)
Baslama yas1 45.8 +13.3 47.0 (8.0-78.0) 38.0+13.8 38.0 (0.0-72.0)
Giinliik Ekmek Miktari 0.96 + 0.62 1.00 (0.00-3.00) 1.09 £ 0.74 1.00 (0.00-3.00)
HDL 441+ 11.5 42.5 (23.0-90.4) 48.1 £ 11.0 46.1 (27.0-93.3)
LDL 117.1 +36.5 114.3 (22.0-217.0) 121.8 + 38.1 119.6 (9.1-241.6)
Trigliserid 173.1 £ 94.7 152.0 (42.0-664.0) 130.7 £ 75.8 108.0 (34.0-426.0)
Kolesterol Yiiksekligi 196.2 +42.5 194.0 (72.0-344.0) 196.6 + 44 .4 192.0 (101.0-367.0)
Aclik Kan Sekeri 191.8499.2 161.0 (67.0-538.0) 95.4 £ 15.7 94.0 (69.0-199.0)
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Tez verisinde bulunan bagimsiz degiskenlerden sayisal olanlarin tanimlayici istatistik
tablosu ayrintili olarak Tablo 4.4’de gdsterilmistir.

Tablo 4.4. Arastirmadaki nitel bagimsiz degiskenlere iliskin tanimlayici istatistiksel Ol¢iitlerin

dagilim1
Tip 2 Diyabet Tip 2 Diyabet Mellitus:
Mellitus: Var Yok
n=146 n=167
Degisken Kategori Say1 (%) Say1 (%)
Cinsivet Kadin 70 (47.9) 124 (74.3)
y Erkek 76 (52.1) 43 (25.7)
o Var 80 (54.8) 72 (43.1)
Alle Oykisti Yok 66 (45.2) 95 (56.9)
Uzun siire ila¢ kullanimi var 37(25.3) 37(22.2)
¥ Yok 109 (74.7) 130 (77.8)
. Var 42.7) 3(1.8)
Kortizon kullarig Yok 142 (97.3) 164 (98.2)
. Var 97 (66.4) 65 (38.9)
Eslik eden hastalik Yok 49 (33.6) 102 (61.1)
. . Var 65 (44.5) 35 (21.0)
Yiiksek
uksek tanstyon Yok 81 (55.5) 132 (79.0)
Yok 27 (18.5) 39 (23.4)
Stres faktorii Az var 31 (21.2) 34 (20.4)
Cok var 88 (60.3) 94 (56.3)
. Var 51 (13.2) 22 (13.2)
Kalp hastal
alp hastaligt Yok 95 (86.8) 145 (36.8)
o Var 54 (37.0) 18 (10.8)
Kolesterol yiiksekl
olesterol yukseklig! Yok 92 (63.0) 149 (89.2)
Sivara kullanim iciyor 34 (23.3) 40 (24.0)
& femiyor 112 (76.7) 127 (76.0)
o Var 4(2.7) 2(1.2)
Alkol titketimi Yok 142 (97.3) 165 (98.8)
Diizenli 23 (15.8) 20 (12.0)
Egzersiz Durumu Diizensiz 98 (67.1) 128 (76.6)
Arasira 25 (17.1) 19 (11.4)
. Var 94 (64.4) 89 (53.3)
Karbonhidrat kullanim Yok 52 (35.6) 78 (46.7)
Sebre kullantm Var 124 (84.9) 141 (84.4)
ebze kU Yok 22 (15.1) 26 (15.6)
Var 95 (65.1) 105 (62.9)
Bt kullanim Yok 51 (34.9) 62 (37.1)

42



Kullandigimiz ii¢ modelden Yapay Sinir Ag1 modeline parametre optimizasyon
yontemi uygulanmadan 6nceki ve sonraki siniflandirma performanslari belirlenen performans

Ol¢iitlerine gore, Tablo 4.5, Tablo 4.6, Tablo 4.7 ve Tablo 4.8’de verilmistir.

Tablo 4.5. Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Aglar1 ve Karar Agaglar1 yontemlerinden Yapay
Sinir Ag1 modeline parametre optimizasyon yontemi uygulanmadan onceki egitim verisi i¢in

siniflandirma performansi

F- Smiflama
Yontem Dogruluk Duyarhlik Secicilik Kesinlik AUC
olcuimii Hatasi

Lojistik

90.04 94.78 84.62 87.59 91.04 0.954 9.96
Regresyon
Yapay
Sinir 83.56 89.74 76.47 81.40 85.37 0.882 16.44
Aglan
Karar 94.02 97.76 89.74 91.61 94.58 0.954 5.98
Agaclan

Tablo 4.5’e gore egitim verisi i¢in Lojistik Regresyon yonteminin siniflandirma
performans degerleri dogruluk, duyarlilik, secicilik, kesinlik, F-6l¢iimii, AUC ve siniflama
hatas1 dl¢iitleri acisindan sirasiyla 90.04, 94.78, 84.62, 87.59, 91.04, 0.954, 9.96; Yapay Sinir
Aglar1 yonteminin siniflandirma performans degerleri dogruluk, duyarlilik, segicilik, kesinlik,
F-6l¢iimii, AUC ve siniflama hatas1 dlgiitleri agisindan sirasiyla 83.56, 89.74, 76.47, 81.40,
85.37, 0.882, 16.44; Karar Agaclar1 yonteminin siniflandirma performans degerleri dogruluk,
duyarlilik, secicilik, kesinlik, F-6l¢iimii, AUC ve siniflama hatas1 dlgiitleri agisindan sirasiyla

94.02, 97.76, 89.74, 91.61, 94.58, 0.954, 5.98 olarak bulunmustur.
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Tablo 4.6. Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Aglar1 ve Karar Agaclar1 yontemlerinden Yapay
Sinir Ag1 modeline parametre optimizasyon yontemi uygulandiktan sonraki egitim verisi i¢in

siiflandirma performansi

F- Siniflama
Yontem Dogruluk Duyarhhk Secicilik Kesinlik AUC
olciimii Hatas1

Lojistik

90.04 94.78 84.62 87.59 91.04 0.954 9.96
Regresyon
Yapay
Sinir 98.63 100.00 97.06 97.50 98.73 0.977 1.37
Aglan
Karar 94.02 97.76 89.74 91.61 94.58 0.954 5.98
Agaclan

Tablo 4.6’ya gore egitim verisi i¢in Lojistik Regresyon yonteminin siniflandirma
performans degerleri dogruluk, duyarlilik, segicilik, kesinlik, F-6l¢iimii, AUC ve siniflama
hatasi Olgiitleri agisindan sirastyla 90.04, 94.78, 84.62, 87.59, 91.04, 0.954, 9.96; Yapay Sinir
Aglar1 yonteminin siniflandirma performans degerleri dogruluk, duyarlilik, segicilik, kesinlik,
F-6l¢iimii, AUC ve smiflama hatasi dlgiitleri agisindan sirastyla 98.63, 100.00, 97.06, 97.50,
98.73, 0.977, 1.37; Karar Agaglar1 yonteminin siniflandirma performans degerleri dogruluk,
duyarlilik, secicilik, kesinlik, F-6l¢iimii, AUC ve siniflama hatas1 ol¢iitleri agisindan sirasiyla

94.02, 97.76, 89.74, 91.61, 94.58, 0.954, 5.98 olarak bulunmustur.
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Tablo 4.7. Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Aglar1 ve Karar Agaglar1 yontemlerinden Yapay
Sinir Ag1 modeline parametre optimizasyon yontemi uygulanmadan dnceki test verisi i¢in

siiflandirma performansi

F- Siniflama
Yontem Dogruluk Duyarhlik Secicilik Kesinlik AUC

ol¢ciimii Hatas1
Lojistik

82.26 84.85 79.31 82.35 83.58 0.874 17.74

Regresyon
Yapay
Sinir 75.53 78.00 72.73 76.47 77.23 0.855 24.47
Aglan
Karar 85.48 90.91 79.31 83.33 86.96 0.878 14.52
Agaclar

Tablo 4.7’ye gore test verisi i¢in Lojistik Regresyon ydnteminin smiflandirma
performans degerleri dogruluk, duyarlilik, secicilik, kesinlik, F-6l¢iimii, AUC ve siniflama
hatas1 Olgiitleri acisindan sirasiyla 82.26, 84.85, 79.31, 82.35, 83.58, 0.874, 17.74; Yapay
Sinir Aglar1 yonteminin siniflandirma performans degerleri dogruluk, duyarlilik, secicilik,
kesinlik, F-0l¢timii, AUC ve siniflama hatas1 dlgiitleri a¢isindan sirasiyla 75.53, 78.00, 72.73,
76.47, 77.23, 0.855, 24.47; Karar Agaclar1 yonteminin simiflandirma performans degerleri
dogruluk, duyarhlik, segcicilik, kesinlik, F-0l¢ciimii, AUC ve simiflama hatasi o6lgiitleri

acisindan sirastyla 85.48, 90.91, 79.31, 83.33, 86.96, 0.878, 14.52 olarak bulunmustur.
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Tablo 4.8. Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Aglar1 ve Karar Agaglar1 yontemlerinden Yapay
Sinir Ag1 modeline parametre optimizasyon yontemi uygulandiktan sonraki test verisi i¢in

siiflandirma performansi

F- Siniflama
Yontem Dogruluk Duyarhlik Secicilik Kesinlik AUC
olciimii Hatas1

Lojistik

82.26 84.85 79.31 82.35 83.58 0.874 17.74
Regresyon
Yapay
Sinir 98.94 100.00 97.73 98.04 99.01 0.978 1.06
Aglan
Karar 85.48 90.91 79.31 83.33 86.96 0.878 14.52
Agaclar

Tablo 4.8’e gore test verisi icin Lojistik Regresyon yoOnteminin siniflandirma
performans degerleri dogruluk, duyarlilik, segicilik, kesinlik, F-6l¢iimii, AUC ve siniflama
hatas1 olgiitleri acisindan sirasityla 82.26, 84.85, 79.31, 82.35, 83.58, 0.874, 17.74; Yapay
Sinir Aglar1 yonteminin siniflandirma performans degerleri dogruluk, duyarlilik, secicilik,
kesinlik, F-0l¢ctimii, AUC ve simiflama hatast Olgiitleri agisindan sirasiyla 98.94, 100,
97.73,98.04, 99.01, 0.978, 1.06; Karar Agaglar1 yonteminin simiflandirma performans
degerleri dogruluk, duyarlilik, se¢icilik, kesinlik, F-6l¢iimii, AUC ve smiflama hatas1 6l¢iitleri

acisindan sirastyla 85.48, 90.91, 79.31, 83.33, 86.96, 0.878, 14.52 olarak bulunmustur.

46



Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Aglar1 ve Karar Agaglar1 yontemlerine gore hangi

bagimsiz degiskenin bagimli degisken iizerinde daha etkili oldugunu belirlemek amaciyla

kullanilabilen agirliklar Tablo 4.9°da verilmistir.

Tablo 4.9. Tip 2 DM’deki bagimsiz degiskenlerin agirliklarinin dagilimi

Degiskenler Rigisst;fl;n Yapay Sinir Aglarn Ag:;; rl’l
Cinsiyet 0.782 0.017 0.176
Aile Oykiisii 0.482 0.013 0.044
Uzun siire ilag¢ kullanimi 0.160 0.009 -
Kortizon Kullanimi 0.232 0.008 -
Eslik eden hastalik 0.742 0.017 0.097
Yiiksek tansiyon 0.330 0.008 -
Stres faktorii 0.031 0.016 -
Kalp hastalig1 0.003 0.024 -
Kolestrol yiiksekligi 0.992 0.053 -
Sigara kullanimi 0.186 0.006 -
Alkol tiiketimi 0.172 0.007 -
Egzersiz durumu 0.089 0.023 -
Karbonhidrat Kullanimi1 0.709 0.040 -
Sebze Kullanimi 0.220 0.020 -
Et kullanim1 0.497 0.007 -
Yas 0.287 0.046 0.117
Kilo 0.458 0.083 0.340
Boy 0.155 0.049 -
Baslama yas1 0.974 0.024 0.018
Giinliik ekmek tiiketimi 0.752 0.066 0.065
Yiiksek yogunluklu lipoprotein (HDL) 2.395 0.083 -
Diisiik yogunluklu lipoprotein (LDL) 4.897 0.084 -
Trigliserid 2.618 0.031 -
Total Kolesterol 6.588 0.020 -
Acglik Kan Sekeri 5.108 0.244 0.297
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Tablo 4.9’a gore Lojistik Regresyon yontemi i¢in cinsiyet, aile 0ykiisii, uzun siire ilag
kullanimi, kortizon kullanimi, eslik eden hastalik, yiiksek tansiyon, stres faktorii, kalp
hastaligi, kolesterol yiiksekligi, sigara kullanimi, alkol tiikketimi, egzersiz durumu,
karbonhidrat kullanimi, sebze kullanimi, et kullanimi, yas, kilo, boy, baslama yasi, giinliik
ekmek tiiketimi, HDL, LDL, Trigliserid, Total Kolesterol, Ag¢lik kan sekeri bagimsiz
degiskenlerinin agirliklar1 sirasiyla; 0.782, 0.482, 0.160, 0.232, 0.742, 0.330, 0.031, 0.003,
0.992, 0.186, 0.172, 0.089, 0.709, 0.220, 0.497, 0.287, 0.458, 0. 155, 0.974, 0.752, 2.395,
4.897, 2.618, 6.588, 5.108; yapay sinir aglar1 yontemi i¢in cinsiyet, aile 0ykiisii, uzun siire ilag
kullanimi, kortizon kullanimi, eslik eden hastalik, yiiksek tansiyon, stres faktorii, kalp
hastaligi, kolesterol yiiksekligi, sigara kullanimi, alkol tiikketimi, egzersiz durumu,
karbonhidrat kullanimi, sebze kullanimi, et kullanimi, yas, kilo, boy, baglama yasi, giinliik
ekmek tiiketimi, HDL, LDL, Trigliserid, Total Kolesterol, Ag¢lik kan sekeri bagimsiz
degiskenlerinin agirliklar sirasiyla; 0.017, 0.013, 0.009, 0.008, 0.017, 0.008, 0.016, 0.024,
0.053, 0.006, 0.007, 0.023, 0.040, 0.020, 0.007, 0.046, 0.083, 0.049, 0.024, 0.066, 0.083,
0.084, 0.031, 0.020, 0.244; karar agaclar1 yontemi i¢in cinsiyet, aile Oykiisii, eslik eden
hastalik, yas, kilo, baslama yasi, giinlik ekmek tiiketimi, aclik kan sekeri bagimsiz
degiskenlerinin agirliklar1 sirasiyla; 0.176, 0.044, 0.097, 0.117, 0.340, 0.018, 0.065, 0.297

olarak bulunmustur.
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5. TARTISMA

Calismada bagimli degisken olarak Tip 2 DM tanisi almig ve almamis hastalar
kullanilirken, bagimsiz degiskenler ise cinsiyet, aile Oykiisii, uzun siire ila¢ kullanimi,
kortizon kullanimi, eslik eden hastalik, yiiksek tansiyon, stres faktorii, kalp hastaligi,
kolesterol yiiksekligi, sigara kullanimi, alkol tiiketimi, egzersiz durumu, karbonhidrat
kullanimi, sebze kullanimi, et kullanimi, yas, kilo, boy, baslama yasi, gilinliik ekmek tiiketimi,
HDL, LDL, Trigliserid, Total Kolesterol, A¢lik kan sekeri olarak belirlenmistir. Siniflandirma
modellerinden Yapay Sinir Aglari, Lojistik Regresyon Analizi ve Karar Agaclari
yontemlerinin performans karsilastirilmasi bu veri seti iizerinde yapilmistir. LRA modelinde
kullanilan bagimsiz degiskenler siniflandirma performansi yoniinden karsilastirilacak olan
YSA modelinde girdi olarak kabul edilir ve model buna gore olusturulur. Karar agaglari
modeli i¢in de bagimli degisken Tip 2 DM olan ve olmayan hastalar olmak {izere belirlenen
bagimsiz degiskenler de kullanilarak aga¢ olusturulmus ve analizler bu kosullar altinda
gerceklestirilmistir. LRA da bagimli degiskenler ile bagimsiz degiskenler arasinda bulunan
iligki risk yoniinden incelenebilir (44).YSA da ise beyindeki bir islevi yerine getirebilmesi
icin kullanilan yontemi modellemek i¢in tasarlanmis olan matematiksel sistem yardimi ile

olusturulmus modelin {izerinden siniflandirilma yapilmaktadir.

Calismada kullanilan veri seti i¢in yontemlerin Tip 2 DM olan ve olmayan hastalar
simiflandirmada belirlenen performans olciitleri (dogruluk, duyarhilik, segicilik, kesinlik, F-
ol¢timii, AUC ve siiflama hatas1) dikkate alindiginda, ii¢ siniflandirma modeline ait bulgular
birlikte ele alindiginda en iyi smiflandirma performanst Yapay Sinir Aglar1 modeline ait
oldugu belirlenmistir. YSA modelinde; dogruluk 98.94, duyarlilik 100, secicilik 97.73,
kesinlik 98.04, F-6l¢timii 99.01, AUC 0.978, siniflama hatas1 1.06 olarak elde edilmistir.

Ayrica, Tip 2 DM ile iliskili faktorler, YSA, LRA, Karar Agaclar1 ile belirlenerek,
faktorlerin hastalik tizerindeki etkileri tahmin edilmistir. En iyi performans sonucunu veren
YSA modeline gére Tip 2 DM neden olabilecek en dnemli faktor aclik kan sekeri olarak elde
edilmistir. Klinik olarak, artmis aclik kan sekerinin yani 126 mg/dl veya daha yiiksek olan
aclik kan degerinin Tip 2 DM iizerinde etkisi vardir (36).

Tip 2 DM smiflandirilmasinda, bu hastali1 etkileyebilecek en énemli ikinci faktoriin
LDL degeri oldugu belirlenmisken yine kan lipidlerinden olan HDL degeri de tigiincii siradaki
onemli risk faktorii olarak belirlenmistir. Kolesterol ve Koroner kalp hastaliklarina ait

iliskilerde temel olarak etkili olan faktor LDL kolesterol degeridir ve Tip 2 diyabet mellitus
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da risk acisindan 6nemli bir belirleyicidir. Ek olarak HDL kolesterol diizeyi diisiik olan kisiler

Tip 2 diyabet mellitus i¢in riski altindadirlar (36, 45).

Diger énemli bir faktoriin de kilo degiskeni oldugu belirlenmistir. Beden Kiitle indeksi
(BK1) 25 kg/m”’nin yukarisinda olanlar ve 6zellikle gdbek cevresi genis olanlar1 Tip 2 diyabet

mellitus agisindan risk tasimaktadirlar (36).
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6. SONUC VE ONERILER

Caligmada yer alan Tip 2 DM olan ve olmayan hastalara ait veriler ve hastaliga etkisi
olabilecek risk faktorlerinden olusan veri seti i¢in yapilan smiflandirma performansini
karsilagtirmaya yonelik analizlerde siniflandirma performans olgiitlerinden olan dogruluk,
duyarlilik, secicilik, kesinlik, F-0l¢timii, AUC ve siniflama hatasi i¢in en iyi sonucun ii¢

modelden YSA modelinin verdigi gézlemlenmistir.

Ayrica en iyi simiflandirma performansint veren YSA modeline gore Tip 2 DM ig¢in
risk faktorleri de bu yontem ile belirlenmis olup, hastaliga sebep olan en 6nemli risk
faktoriiniin aclik kan sekeri degeri oldugu elde edilmistir. Diger baz1 6nemli risk faktorleri ise
sirastyla LDL, HDL, kilo seklinde olup Tip 2 DM hastalifi i¢in daha Once yapilan

caligmalarla paralel sonuglar bulunmustur.

Glinlimiizde yapay sinir aglart modeli ¢ogu alanda uygulandigi ve smiflandirma
modellerinde de basarili sonuglarin elde edildigi goriilmektedir. YSA kullanimi esnek, hizli,

kolay ve tutarli sonuglar verdigi i¢in tercih edilmistir.

Bu konu ile ilgili yapilacak olan ¢alismalarda; mevcut calismada ele alinan veri setinin
yapisina uygun olan, farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 ve veri madenciligi alanlarinda
siklikla kullanilan diger yontemlerle siniflandirma performansi incelenerek tahmin basarisinin

daha da arttirilabilmesi Onerilmektedir.
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EK-3. Anket Formu

lo'
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12,

13.
14,

15.

16

17.

19.

20.

21

22.

DIYABET (TiP 2) iCiN RISK FAKTORLERI

Yasmz (Yl )? .ovvvennennn
Cinsiyetiniz?

1) Kadin 2) Erkek

IO vicivacaiia kg

Boyunuz ............ cm

Medeni Durumunuz?

1) Evli 2) Bekar 3) Diger

.................

Gebelik sayimiz? (Bayan hastalar igin)
Dogum kilonuz? (Bayan hastalar igin) ..................

Gebelikte diyabet hastaliginiz oldu mu? (Bayan hastalar igin)
1) Evet 2) Hayir

Egitim Durumunuz nedir?

1) Okur-yazar degil 2) Ortaokul mezunu 3) Okuryazar

4) Lise mezunu 5) likokul mezunu 6) Universite mezunu
Mesleginiz nedir?

1) Isgi 2) Ev hanmimi 3) Emekli

4) Memur 5) Serbest meslek 6) Igsiz 7) Diger
Yerlesim Yeriniz?

1) Kirsal 2) Kentsel

Aylik evinize giren gelir ne kadar? .................

Diyabet hastahifi baglama yagimz? ..............

Ailede (anne, baba ve kardegler...) diyabet hastasi olan var mi?
1) Evet 2) Hayir

Diyabet olmadan &nce kullandigimiz uzun sreli ilaglar var mi?
1)Var / Var ise isimleri nelerdir?

2) Yok

Diyabet olmadan dnce Kortizon kullandiniz ms?
1) Evet 2) Hayir

Diyabete eslik eden bagka bir hastahi@iniz var mi?
1) Var 2) Yok

Hipertansiyonunuz var mi?

1)Var/Varise  *Sistolik........ (mmHg) *Diyastolik.......... (mmHg)
2) Yok

..............

Stresiniz var mi?

1) Yok 2) Az var 3) Cok var
Kalp hastaliginiz var mi?

1) Var 2) Yok

Kolesterol yliksekliginiz var mi?

1) Var 2) Yok

Sigara igiyor musunuz?

1) Igiyor / Igiyor iseniz kag yildir igiyorsunuz............. Ginde kag adet
2) lgmiyor
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24,

25.

6.
7.

28.

29,
30.
3L
3.
33
34,
35

. Alkol titketiminiz?

1) Var 2) Yok
Egzersiz Durumunuz?
1) Diizenli egzersiz yapiyor 2) Dilzenli egzersiz yapmiyor.

Beslenme Sekliniz?

1) Karbonhidrat agirlikh 1) Evel 2) Hayir
2) Sebze Afirhikh 1) Evet 2) Hayir
3) Et Agirhikh 1) Evet 2) Hayir
Gilnlitk ekmek miktarmiz? ............

Adet dilzensizliginiz var mu? (Bayan hastalar igin)
1) Var 2) Yok

Polikstik Over hastalifiniz var ni? (Bayan hastalar igin)
1) Var 2) Yok

HDL degeriniz...........

LDL defieriniz............

Trigliserid degeriniz...............

Total Kolesterol degeriniz................

Aclik kan sekeri Blglimiintiz, ................

Tokluk kan gekeri lgtimiiniiz..................
HbAIC slgiimiiniiz................

3) Arasira yapiyor
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