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Oz: Ug Ogrenme Makinesi (UOM), regresyon ve siniflandirma problemleri icin yeni bir alandir. Bu galismada diyabet teshisi
icin Genetik Algoritma-Dalgacik Cekirdek Fonksiyonu-Ug¢ Ogrenme Makinesi (GA-DFC-UOM) yontemi kullanilmustir. GA,
UOM ' nin gizli néron sayisin1 (GNS) ve Dalgacik Cekirdek Fonksiyonu (DCF)' nin g, t, j parametre degerlerini optimize etmek
i¢in kullamlir. Ayrica DFC-UOM' nin siniflandirma performansini artirmak igin Genetik Algoritma (GA) kullanilmaktadr.
Diyabet Veri Seti (DVS) toplam 768 vaka igermektedir. Bu deneysel ¢aligmada kullanilan veri seti, UCI veri setinden alinan
gercek diyabet verilerinden olusmaktadir. Veri seti, DFC-UOM!' nin egitimi ve testi i¢in kullanilir. Saglikli ve diyabetik hasta
bilgilerinin 6zellik vektorii, DFC-UOM smiflandiricisina girdi olarak saglamr. Onerilen GA-DFC-UOM yonteminin en basarih
smiflandirma dogrulugu %98,3 olarak bulunmustur. Bu basartya dayali olarak dalgacik ¢ekirdek fonksiyonunun (DFC) q, t, j
parametrelerinin degerleri 8, 9 ve 7 olarak bulunmug ve GNS 140 olmustur.

Anahtar kelimeler: Ug Ogrenme Makinesi, Dalgacik Cekirdegi, Genetik Algoritma, Diyabet Hastaliklar1 Veri Kiimesi, Teshis
Sistemi.

GA-WKF-ELM Based Expert Diagnosis System for Diabetes Diseases

Abstract: The Extreme Learning Machine (ELM) is a new field for regression and computation. For this modeling function,
it was designed using the Genetic Algorithm (GA)-Wavelet Kernel (WKF)- Extreme Learning Machine (ELM) method. GA is
used for the optimization of Hidden Neuron Number (HNN) and g, t, j parameters of Wavelet Kernel Function (WKF). In
addition, Genetic Algorithm (GA) is used for the comparative magnification of CFD-NPM. The Diabetes Dataset (DVS)
contains a total of 768 cases. The data set used in this training consists of UCI data. The dataset is used for training and testing
of the DFC-NPM. The behavior towards healthy and dietetic disease is submitted as input to the CFC-NPM classifier. | think
that the GA-DFC-NPM method has the most successful results with 98.3%. Based on this structure, the values of the wavelet
core (ql, t, j frame were used as 8, 9 and 7 and the GNS was 140).

Key words: Edge Learning Machine, Wavelet Core, Genetic Algorithm, Diabetes Diseases Dataset, Diagnostic
System.

1. Giris

Kan ayni zamanda 6miir boyu seker hastaligina (diyabet) neden olan ve yiiksek seker degerlerine neden olan
kronik bir hastaliktir. Viicudumuzdaki kan sekerini dengelemek i¢in pankreas tarafindan insiilin ad1 verilen bir
hormon fiiretilir [1]. Diyabet, viicudun insiilini gerektigi gibi liretememesi ve viicudun insiilini gerektigi gibi
kullanamamasindan kaynaklanir [2]. Viicudun sekerini (glikoz) enerji olarak depolanmak iizere kas, yag ve
karaciger hiicrelerine tagimadiklar1 igin seker hastalarinda kan sekeri seviyeleri yiiksektir. Diyabet ¢evresel ve
genetik faktorlerden etkilenir. Su anda diinyadaki yetiskinlerin %6,4"l diyabetiktir [3]. 2030 yilina kadar diyabetli
sayisinin 438 milyona ulasacagi ve yetiskinler i¢in bu oranin %7,4 olacagi tahmin edilmektedir.

Diyabet iki gruba ayrilir [4]. Bunlar yetiskin ve ¢cocuk diyabetidir. Obezite yetigkin diyabetine neden olur.

Diyabet hastalar1 kesin olarak tedavi edilmezler ancak diyet ve egzersizle kontrol altina alinabilirler.
Literatiirde diyabetle ilgili bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Levenberg-Marquardt, BFGS yar1 Newton, Gradient,
GRNN, RBF diyabet teshisi i¢in literatiirde kullanilmigtir. Diyabet i¢in Gradient inis [5], GDA-LS-SVM [4], SVM
[6], Semi-Naive Bayes, Naive Bayes [7] gibi yontemler &nerilmistir. Onerilen akilli sistem, doktorlara diyabet
teshisi konusunda yardimeci oluyor.

Bu calismada, diyabet tanisi i¢in GA-DFC-UOM tabanli sistem dnerilmektedir. Bu makalede simiflandirici
olarak tek katmanli sinir agi (SLNN) simflandirici, siniflandirict egitimi icin DFC-UOM 6grenme ydntemi
kullanilmistir. DFC-UOM vyapisi, DFC' nin ii¢ adet diizenlenebilir parametresine sahiptir. q, t, j parametreleri
UOM ' nin performansini etkiler. Bu parametrelere ek olarak GNS' nin belirlenmesinde énemlidir. Bu nedenle g, t,
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j ve gizli néronlarin (GN) degerlerinin dogru olmasi gerekir. Bu ¢alismada, UOM' nin bu parametrelerin ve GNS'
lerinin optimal degerlerini bulmak i¢in GA uygulanmistir [8].
Bu ¢aligmada kullanilan veriler UCI Dataset' te elde edilen gergek DVS' den alinmigtir. DVS, saglikli ve hasta
olmak iizere iki gruptan olusur. Onerilen GA-DFC-UOM sisteminin performansim degerlendirmek igin ROC
egrileri, siiflandirma dogrulugu, duyarlilik ve 6zgiilliik analizi hesaplanir. GA, UOM' nin GNS' sin1 ve DCF' nin
parametrelerini optimize etmek icin kullanilir. GA' da bir birey toplam 20 bitten olugur. Bu bireylerin her birinin
1., 2., 3. ve 4. bitleri, DCF' lerin q parametre degerlerini (1 ila 16) temsil eder. Bu bireylerin her birinin 5., 6., 7.
ve 8. bitleri, DCF' lerin t parametre degerlerini (1 ila 16) temsil eder. Bu bireylerin her birinin 9., 10., 11. ve 12.
bitleri, DCF'lerin j parametre degerlerini (1 ila 16) temsil eder. Kalan 8 bit HNN'yi gosterir (5 ile 259 arasinda).
Birinci popiilasyonda rastgele 60 kisi se¢ilmektedir. DDS toplam 768 vaka igerir. WK-ELM simuiflandirict, iyi bir
genelleme performansi elde etmek igin 576 veri seti ile egitilmistir. Kalan 192 veri seti, WK-ELM'yi test etmek
i¢in kullamlir. Sonug olarak smiflandiricinin hedefleri, hasta ve saglhikli vakalar vardir. GA-DCF-UOM yéntemi
diyabet tanisi i¢in literatiirde kullanilan yontemlerle karsilastirilir [8].

Boliim 27 de UOM, Béliim 3' te GA, Boliim 4' te DCF-UOM, Béliim 5' te Kullanilan veritabanmin vadeli
islemleri, Bolim 6° da GA-DCF-UOM' nin diyabet teshisi icin uygulanmasi, Boliim 7' de tartisma ve sonug
strastyla sunulmaktadir.

2. U¢ Ogrenme Makinesi (UOM)

Yapay Sinir Aglar1 (YSA' lar) problemlerde ve oriintii tanima uygulamalarinda kullanilir. Ogrenme
parametrelerinin zor olmasi, hizli olmayan 6grenme ve zayif egitim performanst YSA’ larin dezavantajlaridir
[9],[10]. Huang ve digerleri, UOM' yi onerdiler. Gradient tabanli 6grenme ydntemlerinin dezavantajlarinin
{istesinden gelmek icin [10]. UOM algoritmalari, tek bir gizli katman (GK) ileri besleme aginin (SLFN) hedef
agirliklarinin - yinelemeli &grenme semasini  kullanmaz. Bunun yerine UOM, Moore-Penrose'u (MP)
genellestirilmis tersini kullanarak analitik olarak hesaplar. Sekil 1, UOM kullanilarak bir SLFN' nin yapisini
gostermektedir. lim, lom Ve Iim, GN ve giris néronlarim birlestiren agirlik vektorleridir. W, GN ve hedef néronun
agirlik fonksiyonudur, f(.) CF’ dur.

Sekil 1. UOM Mimarisi.

UOM’ nin 6zellikleri asagida verilmistir.

UOM, hizli 6grenme yetenegi nedeniyle siiflandirma probleminde kullanilir.

UOM, en azindan egitim hatasim ve en kiiciik agirlig1 elde etmeyi amaglar.

Bu nedenle UOM, sinir aglar1 igin iyi performans gosterir.

UOM’ nin 6grenmesi hizlidir. Bu nedenle SLFN, UOM ile klasik yontemlerden daha hizli egitilebilir.
UOM &grenme algoritmalari, SLFN' leri egitmek igin kullamlir. UOM, tiirevlenemeyen CF’ lar ile
kullanilabilir.

UOM, cevaba dogrudan ulasmay1 amaglar [9]. Asagida, m tane néron ve f tane CF a sahip bir SLFN' nin
¢ikigi bulunmaktadir.
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Burada, standart SLFN m adet GN ve f adet CF’ a sahiptir, SLFN ¢ikis1 m tane 6rnegi kullanarak, herhangi bir
hata olmadan hesaplar, burada w ve 1 agirliklar, b biastir [9], [11].

m 2
t=> wf(lx +b), j=12..m @
i-1
Hxw=T (3)
Burada H, SLFN’ nin hedef matrisidir.
flx +b) ... f(.,x+b,) (4)
H e b By B X X)) = : :
fx, +b) ... (. x, +b,)

3. Genetik Algoritma

GA, dogal seleksiyon ilkesine dayanan sayisal bir optimizasyon yontemidir. GA, optimizasyon ve makine
Ogrenimi uygulamalar: igin bazi parametreleri ayarlamak i¢in etkili bir yontemdir [12]. GA tipta, bilimde ve
miihendislikte yaygin olarak kullanilmaktadir. Sekil 2, bir GA'nin yapisimi gostermektedir. GA' nin yapisi,
kodlama teknigini, baslatma prosediiriinii, degerlendirme fonksiyonunu, ebeveyn se¢imini, genetik operatorleri
igerir [8].

Sekil 2. Bir GA' nin bilesenleri.

GA' da bireyler kromozomlarla temsil edilir ve kromozomlu bir baglangi¢ popiilasyonu rastgele olusturulur [13].
Bireyler, permiitasyonlar (P11, P3, P7, ..., P14, P15), kurallar listesi (K1, K2, K3, .., K22, K23), bit dizileri (0101
... 1100), gercek sayilar (56.3-78.6 ... 1.4 91.15 ) gibi veri yapilari ile temsil edilir. Asagidaki islem adimlarini
kullanarak GA, iireme doneminde popiilasyonun bireylerini, popiilasyon degerlerine gore rastgele secer. GA,
degerlendirme asamasinda bir kromozomu ¢dzer ve onu bir uygunluk fonksiyonundan gegirerek, uygunluk
degerini hesaplar [8]. Asagida GA igerisinde yapilan bu islemler adim adim verilmistir:
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Adim 1: Problem i¢in uygun ¢dziim olan rastgele n tane kromozomdan olugsmus bir popiilasyon elde edilir.

Adim 2: Popiilasyondaki her bir x bireyi i¢in uygunluk fonksiyonu f(x) hesaplanir. Bu ¢alismada, popiilasyondaki
her bir birey, rastgele olusturulur.

Adim 3: Popiilasyondaki bireyler, en yiiksek uygunluk degerlerine gore siralanarak, istenilen sayida uygunluk
degeri yiiksek birey secilerek, bu bireyler kendi arasinda caprazlanir. Boylelikle, popiilasyonun bir sonraki

nesilinde de birey sayisinin sabit tutabilmesi icin eksik birey sayis1 tamamlanir.

Adim 4: Caprazlama operatdrii uygulanarak, yeni bireyler elde edilir. Eger bu adimda ¢aprazlama operatorii
uygulanmasaydi, bireyler bir dnceki popiilasyondaki bireylerle ayn1 kalirdi.

Adim 5: Kromozom iizerindeki bazi diziler, spesifik mutasyon oranina gore yer degistirir.
Adim 6: Yeni elde edilen popiilasyon, eski popiilasyon ile degistirilir. Bdylece yeni bireyler elde edilir.
Adim 7: Nihai kosullar uygunsa, genetik algoritma durdurulur ve mevcut popiilasyon en iyi sonucu verir.
Adim 8: 2. adim gegilir. Yeni olusturulan popiilasyon, algoritmada [14] dondiiriiliir.
4. DCF-UOM
Ogrenme parametrelerinin zor olmasi, hizli olmayan 6grenme ve zayif egitim performanst YSA’ larin
dezavantajlaridir. Son zamanlarda UOM kullanimi artmugstir [11], [16]. UOM algoritmasinda gizli katmanin

baslangi¢ parametrelerinin ayarlanmasina gerek yoktur. Bu algoritma dogrusal olmayan fonksiyonlarda GN olarak
kullanilir. Farkli 6rnek veri kiimeleri {( p;.m; )‘ p, e Q', m, e Q. j=1...M }igin k, bir GN olarak UOM’ nin hedef

islevidir.
uK(p):ZNjhj(p):h(p)N! (5)
j=1

h=[h,(p),h, (p),.... h (p)] p girisine gore Gizli Katman (GK)' nin ¢ikig vektoriidiir. N =[N,,N,,.., N ]
¢cikis ndronlar1 ve GK néronlar1 arasindaki ¢ikis agirliklarimin vektoriidiir. h vektori, giris alanint UOM ozellik
alania doniistiiriir [16]. UOM' nin yapiminda egitim hatalar1 minimuma indirilmelidir. Bu nedenle egitim hatas
ve ¢ikis agirliklart ayni anda en diisiik noktaya indirilmelidir. UOM kullanimu ile sinir aglarinin genellestirme
yetenegi artmaktadir.

Minimize denklemi: HTN -W

. INI-
N :TT(£+TI'T)’1W, (6)
R

T, GK ¢ikis matrisini, W, orneklerin beklenen ¢ikis matrisini ve R, regresyon katsayisini temsil eder. Asagida,
UOM 6grenme algoritmasinin ¢ikis fonksiyonu gosterilmektedir.

u(p) = h(p)TT(%mT)-lw )

h(p) Oznitelik vektorii bilinmedigi siirece, Mercer'in kosullarina gore UOM' nin cekirdek matrisi asagidaki
gibidir:
K=TT": k;, =h(p;)h(p,) =b(p;,p,), ®)
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Boylece, u(p) UOM c¢ikis fonksiyonuna dayali DCF asagidaki gibidir:

) (P, P 6P, P 5 €| W ©

K =TT gekirdek matrisidir. b(p,g) UOM' nin CF' sidir. Dogrusal gekirdek, polinom gekirdegi, Gauss gekirdegi
ve iistel gekirdek gibi bazi1 CF’ lart UOM literatiiriinde Mercer kosuluna gore fonksiyonlardir. Bu calismada Denk.
(10), DCF-UOM [25]' in performans testi i¢in uygulanmistr.

b(p,g>:co{q p;gjexp{— = ] w0

Denklem 11' de gosterilen DCF' nin egitim ve test basarisi, sirasiyla dogrusal ¢ekirdek, polinom ¢ekirdegi, Gauss
cekirdegi ve istel klasik CF' lerin performanslar ile karsilagtirildiginda daha iyidir. DCF’ nin q, t ve j
diizenlenebilir parametreleri, sinir aglarinin performansini etkiler. Bu nedenle bu parametrelerin degerleri
probleme gore dikkatli bir sekilde ayarlanmalidir. GK &zelliklerinin ve GNS' nin DCF-UOM algoritmalarinda
bilinmesine gerek yoktur. Ayrica, DCF-UOM &grenme algoritmasi, diger benzer algoritmalardan daha iyi
genelleme yetenegine sahiptir. DCF-UOM' nin klasik UOM' den daha tutarli oldugu aciktir. DCF-UOM diger
siiflandiricilardan daha hizli sonuca ulasir [16], [17].

5. Kullanilan Veritabamnin Ozellikleri

Bu deneysel calismada kullamilan veri seti, UCI veri setinden alman gergek diyabet verilerinden
olugsmaktadir. DCF-UOM' nin egitimi ve testi ig¢in veri seti uygulanir. Bu veritabani asagidaki 6zelliklerden
olusmaktadir.

a) Ornek Sayisi: 768" dir.
b) Ozellik Sayist: §' dir.

Ozellikler, oral glukoz tolerans testinde 2 saatlik plazma glukoz konsantrasyonu, diyastolik kan basici,
gebelik sayisi, triseps deri kivrim kalinligi, saat serum insiilini, viicut kitle indeksi, diyabet soy fonksiyonu ve
yastan olusur. Tablo 1' de veri setinin istatistiksel analizi verilmektedir. Siitun 9, 0 veya 1 degerlerinden birini alir.
Smif degeri 1, "diyabet i¢in test pozitif" olarak yorumlanir ve sinif degeri 0, diyabet i¢in "diyabet i¢in test negatif"
olarak yorumlanir.

Orneklerin Siniflara gére dagilimi

0 500
1 268

Tablo 1. Veritabaninn istatistiksel analizi

8
5
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6. GA-DCF-UOM Yonteminin Diyabet Hastahklar1 Veritabamina Uygulanmasi

Diyabet hastaliklarmin teshisi i¢cin GA-DCF-UOM yontemi tabanli akilli teshis sisteminin akis semasi
asagida Sekil 3' te gosterilmektedir.

Pozitif ya da Negatif

Sekil 3. GA-DCF-UOM' nin akis semasi

GA-DCF-UOM ! nin {i¢ katmam vardar. {lk katman DVS igerir. DVS toplam 768 drnek igerir. Tkinci katmanda
GA, UOM' nin GNS' sini ve DCF' nin parametrelerini optimize eder. GA yapisinda bir birey toplam 20 bitten
olusur.

- Bu bireylerin her birinin ilk dért biti (1., 2., 3. ve 4. bitler), DCF'lerin q parametre degerlerini (1 ila 16)
temsil eder.
- Bu bireylerin her birinin ikinci dort biti (5., 6., 7. ve 8. bit), DCF'lerin t parametre degerlerini (1 ila 16)
temsil eder.
- Bu bireylerin her birinin (9., 10., 11. ve 12. bitler) tiglincii dort biti, DCF'lerin j parametre degerlerini (1 ila
16) temsil eder.
- Kalan 8 bit GNS' yi (5 ile 259 arasinda) gosterir [8].
11k popiilasyon igin bireyler rastgele secilir. DCF-UOM, smiflandiricinin en iyi performansini elde etmeyi amacglar.
DCF-UOM siniflandiricis1 576 veri seti ile egitilmistir. Kalan 192 veri seti, DCF-UOM' yi test etmek igin
kullanilir. Saglikli ve hastalikli durumlari siniflandiricinin ¢ikigini temsil eder.

DCF parametresinin optimal degerleri ve UOM' nin gizli néron sayisi, optimum degerleri dneren GA-DCF-
UOM yéntemi ile hesaplanmistir. GA-DCF-UOM, bu alandaki énceki calismalardan farklidir. Sonug olarak, GA-
DCF-UOM diyabet teshisi icin cok giiclii ve ger¢ek zamanli bir sistem olarak goriinmektedir. Bu ¢alismada, GA
kullanlarak iiglii ¢apraz dogrulama semasi uygulanmistir. GA-DCF-UOM performansini bulmak icin ortalama
degerler hesaplanmustir. ilk olarak, rastgele baslangic popiilasyonu olarak toplam 20 bitten olusan 60 birey segilir.
DCF'nin q, t, j parametrelerinin kodlama degerleri Tablo 2' de, GNS' nin kodlamasi ise Tablo 3' te verilmistir.

478



Akif DOGANTEKIN, Cafer BAL

Tablo 2. DCF' lerin parametreleri i¢in kodlama

Tablo 3. GNS' nin Kodlanmas1

| oot | ot |
E— — T

Bireylerin her birinin (1., 2., 3. ve 4. bitler) ilk dort biti, DCF' lerin q parametre degerlerini (1 ila 16) temsil
eder. Bireylerin her birinin ikinci dort biti (5., 6., 7. ve 8. bit), DCF' lerin t parametre degerlerini (1 ila 16) temsil
eder. Bireylerin her birinin {igiincii dort biti (9., 10., 11. ve 12. bit) DCF' lerin j parametre degerlerini (1 ila 16)
temsil eder ve kalan 8 bit GNS' yi (5 ila 259) temsil eder [8].

Bu ¢aligmada, siniflandirma dogrulugu, Alici Operasyonel Karakter (AOK) egrileri, duyarlilik ve 6zgiilliik
analizi kullanilarak GA-DCF-UOM' nin performansi hesaplanmistir. Veri setleri igin siniflandirma dogruluklar
agagidaki denklem kullanilarak hesaplanir [20-22].
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€]

2.d(c,)

DO(C) = kZI\c\ , ¢, eC a

4(C) = 1 ifC(c)=cm

( )_{o aksihalde

d(c)={é’ if _C(c)=c.d 12)
, aksihalde

Burada C smiflarin tamamidir. c.m, m. c¢ smifidir. Duyarlilik ve 6zgiillik analizinin hesaplanmasi asagida
gosterilmistir.

sensivity(%) = L (13)
TP + FN
ee TN
specificity(%) = ———— (14)
pecificity (%) = =0Ty

Burada; TP, gercek pozitifleri temsil eder. TN, gercek negatifleri temsil eder. FP, yanlis pozitifleri temsil eder.
FN, yanlis negatifleri temsil eder [21].

7. Sonuglar ve Karsilastirmalar

Onerilen GA-DCF-UOM' nin performansi, simiflandirma dogrulugu, AOK egrisi, duyarlilik ve 6zgiilliik
analizi kullamlarak degerlendirilmistir. Farkli GNS ve farkli CF' lara sahip klasik UOM siniflandiricilariin
performansi, optimum GNS ve optimal parametreler q, t, j2 nin kullanildigi GA-DCF-UOM ydnteminin
performansi ile karsilagtirilmistir. Onerilen GA-DCF-UOM!' nin en iyi simflandirma dogrulugu % 98,3 olarak
bulunmustur. Bu basariya dayali olarak DCF' nin g, t, j parametrelerinin degerleri 8, 9 ve 7 olarak bulunmus ve
GNS 140 olarak bulunmustur. Tablo 4, 6nerilen GA-DCF-UOM'in en iyi dért performansmi ve parametre
degerlerini gostermektedir.

Tablo 4. Onerilen GA-DCF-UOM ' nin en iyi dért performans ve parametre degeri.

Kullamlan CF Tipi DCF’ nin DCF’ nin t DCF’ nin j GNS Dogruluk
Yontem q parametre parametre (%)
parametre tipi tipi
tipi
GA-DCF-UOM Dalgacik 8 9 7 140 98.31
GA-DCF-UOM Dalgacik 6 9 11 66 97.65
GA-DCF-UOM Dalgacik 11 15 13 115 96.58
GA-DCF-UOM Dalgacik 14 2 15 9 95.86

UOM' nin optimum parametrelerini bulmak igin farkli islemler gerceklestirilebilir. Gizli Katman Noron
Sayist (GKNS)” n1 kademeli olarak 1'den 100'e 10” ar adim ¢ikararak, egitim ve test siire¢lerinde farkli aktivasyon
fonksiyonlart kullanilmigtir [23]. Tablo 5' te UOM' nin performansi gosterilmistir.
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Tablo 5. Farkli parametreler icin UOM’ nin performansi.

Tablo 4 ve Tablo 5 karsilastirildiginda, GNS' nin optimum degeri GA kullanilarak belirlenerek siniflandirma
performanst iyilestirilmistir. Ayrica DCF-UOM' nin q, t, j parametreleri GA kullanilarak optimize edilmistir.
Béylelikle, GA-DCF-UOM' nin siiflandirma performansi arttirilmugtir.

Tablo 4’ de GA-DCF-UOM tabanli sistemin siniflandirma dogrulugu 6nceki yontemler [5], [7], [15], [18],
[19], [24] ile karsilastirilmigtir. Tablo 4 ve Tablo 5 karsilastirildiginda, GNS’ nin GA kullanilarak belirlenen
optimum degeri kullanilarak, simflandirma performansinin iyilestirildigi goriilmiistiir. Ayrica DCF-UOM' nin q,
t, j parametreleri GA kullanilarak, optimize edilmistir. Béylelikle, GA-DCF-UOM' nin siniflandirma performansi
arttirilmustir. Tablo 6° da GA-DCF-UOM tabanli sistemin siniflandirma dogrulugu énceki yontemler [5], [7], [15],
[18], [19], [24] ile karsilastirilmistir.
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Tablo 6. GA-DCF-UOM tabanli sistemin dogru tanima performansinin énceki yontemlerle karsilastiriimasi

| Yontem |[ Dogruluk % || Kaynak |
| Logdisc | | 71.7 | | Statlog |
| IncNet | | 77.6 | | Norbert Jankowski |
| DIPOL92 i 77.6 Il Statlog |
| Linear Discr. Anal. | | 77.5-77.2 | | Statlog; Ster & Dobnikar |
| SMART i 76.8 i Statlog |
| GTO DT (5xCV) i 76.8 i Bennet and Blue |
| kNN, k=23, Manh,raw, W ||  76.7+4.0 || WD-GM, feature weighting 3CV |
| kNN, k=1:25, Manh, raw | | 76.6+£3.4 | | ‘WD-GM, most cases k=23 |
| ASI || 76.6 || Ster & Dobnikar |
| Fisher discr. analysis | | 76.5 | | Ster & Dobnikar |
| MLP+BP I 76.4 Il Ster & Dobnikar |
| MLP+BP I[ 758+62 || Zamndt |
| LVQ I 75.8 Il Ster & Dobnikar |
| RBF I 75.7 Il Statlog |
| NB || 755738 || Ster & Dobnikar; Statlog |
| kNN, k=22, Manh i 75.5 i Karol Grudzinski |
| MML || 755+63 || Zarndt |
| SNB i 75.4 i Ster & Dobnikar |
| BP | | 75.2 | | Statlog |
| kNN, k=18, Euclid, raw || 74.8+48 || WD-GM |
| CART DT [ 747x54 || Zamndt |
| CART DT I 74.5 Il Stalog |
| DB-CART | | 74.4 | | Shang & Breiman |
| ASR I 74.3 Il Ster & Dobnikar |
| Bayes [ 722x69 || Zarndt |
| C4.5 (5xCV) I 72.0 Il Bennet and Blue |
| CART i 72.8 i Ster & Dobnikar |
| Kohonen | | 72.7 | | Statlog |
| kNN i 71.9 i Ster & Dobnikar |
| C4.5 rules || 67.0:29 || Zarndt |
| QDA | | 59.5 | | Ster, Dobnikar |
| BFGSquasiNewton || 77.08 || (Yildirim et al. 2003) |
| Levenberg-Marquardt | | 77.08 | | (Yildirim et al. 2003) |
| RBF [ 6823 || (Yildirim et al. 2003) |
| GRNN [ 8021 || (Yildirim et al. 2003) |
| GDA-LS-SVM [ 7916 || (K. Polat et al., 2008) |
| Gradient descent [ 7760 || (Yildirim et al. 2003) |
| SVM (5xCV) I 77.6 Il Bennet and Blue |
| C4.5 I[ 76.0%09 || Friedman, 5xCV |
| Semi-Naive Bayes | | 76.0+£0.8 | | Friedman, 5xCV |
| Naive Bayes | | 74.5£0.9 | | Friedman, 5xCV |
| GA-DCF-UOM [[ 9831 || Bu galismada |
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Onerilen GA-DCF-UOM' nin gegerliligini gostermek icin onceki calismalarla karsilastirilan sonuglar da
Tablo 4’ de gosterilmektedir. Tablo 6” da gosterildigi gibi, diyabet i¢in en iyi performans %98,31 ile dnerilen GA-
DCF-UOM kullanilarak elde edilmistir. Ciinkii UOM’ nin GNS’ smin optimum degerleri ve DCF’ nun g, t, j
parametreleri GA kullanilarak elde edilmistir.

GA-DCF-UOM' ye dayal olarak dnerilen tam sisteminin etkinligini gostermek icin duyarlihk ve 6zgiilliik
analizi yapilir. Diyabet icin GA-DCF-UOM yontemi kullanilarak elde edilen duyarlilik ve &zgiilliik degerleri
Tablo 7' de gosterilmistir. Tablo 8' de, elde edilen duyarlilik ve 6zgiilliik degerlerinin bu alanda yapilan diger
calismalarla karsilagtirilmasi gosterilmistir.

Tablo 7. Diyabet icin GA-DCF-UOM yéntemi kullanilarak elde edilen duyarlilik ve dzgiilliik degerleri

Yontem Siniflandirma
Dogrulugu (%)
Duyarlilik Analizi 97.72
Ozgiilliik Analizi 98.9
Ortalama 98.31

Tablo 8. Duyarlilik ve 6zgiillikk degerlerinin bu alanda yapilan diger ¢aligmalarla karsilagtirilmasi

Duyarlilik (%) Ozgiilliik (%)
LS-SVM (K. Polat ve arkadaslari, 2008) 73.91 80
GDA-LS-SVM (K. Polat ve arkadaslari, 2008) 79.16 83.33
GA-DCF-UOM (Bu cahismada kullanilan yéntem) 97.72 98.9

Bu c¢alismada TP, TN, FP ve FN kullanilarak AOK egrileri ve AUC degerleri bulunmustur. TP, gergek
pozitifleri temsil eder. TN, gercek negatifleri temsil eder. FP, yanlis pozitifleri temsil eder. FN, yanlis negatifleri
temsil eder. GA-DCF-UOM'nin AOK egrisi Sekil 5'te gosterilmistir. AOK egrilerinin AUC (AOK Egrisi Altinda
Kalan Alan) degeri, diyabet verileri icin GA-DCF-UOM kullanilarak 0,983 olarak hesaplannustir.

GA-DCF-UOM Swnsflandsricsst igin AOK Egrisi

T

Orans

Do Pozitif

Yanlhy Pozitif Oram
Sekil 4. Diyabet teshisi i¢in dnerilen GA-DCF-UOM yénteminin AOK egrisi.
8. Tartisma ve Sonug¢
Bu ¢alismada, GA-DCF-UOM diyabet teshisi icin akill1 bir teshis sistemi dnerilmektedir. Ozellik vektdriiniin

dogrudan kullanimi, hizli egitim ve test siiresi ve geleneksel sinir aglar1 lizerinden genelleme yapabilme yetenegi,
GA-DCF-UOM diyabet tam sisteminin avantajlaridir. Diyabet veri tabanindan alman 6zellik vektorii, DCF-UOM

483



Diyabet Hastaliklar1 Igin GA-DCF-UOM Tabanlh Uzman Tani Sistemi

smmiflandiricilarina girdi olarak verilir. DCF-UOM yapisi, DCF’ nin ii¢ adet diizenlenebilir parametresine sahiptir.
DCF-UOM simflandiricisinin igerisindeki UOM’ nin GNS degerleri, q, t, j parametreleri UOM’ nin
performansinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu nedenle bu parametrelerin ve GNS degerlerinin dikkatli bir
sekilde ayarlanmas1 gerekir. Bu c¢aligmada, GA ile DCF-UOM’ deki UOM’ nin GNS degerlerinin ve q, t, j
parametrelerinin optimum degerleri elde edilmistir. GA kullanilarak elde edilen optimal degerler, DCF-UOM
simiflandiricisina verilmistir. GA-DCF-UOM tabanli akilli diyabet tan1 sistemi, olasi diyabet hastalarmin iyi
diizeyde teshis edilmesini saglamaktadir. Bu tatmin edici sonuclar sayesinde doktorlar, hastalar hakkinda nihai
karara varabileceklerdir. Boylece, doktorlar diyabet teshisi konusunda daha dogru karar verebilmek icin 6nerilen
yontemi kullanabileceklerdir.
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