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OZET

Yiiksek Lisans Tezi, Kalp Ritim Bozuklugu Olan Hastalarin Tedavi Siireglerini
Desteklemek Amagli Makine Ogrenmesine Dayali Bir Sistemin Gelistirilmesi,
T.C. Trakya Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim
Dal1.

Bu tezde bilgisayar bilimlerinin dnemli bir alan1 olan yapay zeka ve bir alt alani
olan makine Ogrenmesi teknikleri kullanilarak bir tip bilisimi uygulamasi
gelistirilmistir. Bu uygulamayla aritmi hastalarinin tedavi siire¢lerine yardimci olmak
amaciyla Ogrenmeye dayali bir sistem gergeklestirilmistir. Gelistirilen sistem
lokasyondan bagimsiz olarak hastanin bazi metabolik parametrelerini alarak bu verileri
uzak bir sunucu iizerindeki veritabaninda depolamaktadir. Depolanan bu veriler bir
uzman tarafindan etiketlendikten sonra veri ambarina aktarilmaktadir. Veri ambarindaki
bu veriler daha sonra makine 6grenmesi siniflandiricisi tarafindan egitim verileri olarak
kullanilmaktadir.

Gelistirilen Sistemde, makine Ogrenmesi algoritmas1 olarak k-en yakin
komsuluk (KNN) algoritmasi kullanilmistir. KNN algoritmasinin se¢ilme sebebi diisiik
bias’a sahip nonlineer bir fonksiyon olmasindandir. Bu nedenle yapilan tahminlerde
yiiksek oranda dogruluk saglanmaktadir.

Bu calismada bir insan uzman ve makine Ogrenmesi yontemi birlikte
kullanilarak indaktif uzman sistem tasarimina gidilmistir. Bdyle bir tasarima
gidilmesindeki temel neden bir insan uzmanin gegmisten gelen tecriibelerinin herhangi
bir yontemle kazanilamamasidir. Literatiirde insan uzmanligini i¢inde barindiran bu tiir
yontemler en ¢ok Onerilen yontemlerden biridir.

Bu tez 2011 yilinda yapilmistir ve 100 sayfadan olugsmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Tembel Ogrenme, Tip Bilisimi, Tipta

Yapay Zeka, Aritmi.



ABSTRACT

Master of Science Thesis, Developing a Machine Learning Based System to
Assist Treatment Processes of Arrhythmia Patients, T.C. Trakya University, Graduate
School Of Natural And Applied Sciences, Department Of Computer Engineering.

In this study, a medical informatics application is developed based on machine
learning techniques, itself a subfield of artificial intelligence which has great
significance in computer sciences. Using this application, we developed a learning
system to aid arrhythmia patients during their treatment processes. Operating
independent of location, this system receives some of the metabolic parameters of the
patient and stores them on a remote server database. These data are, then, transferred to
a data warehouse, upon being inspected and labeled by an expert. The data in the
warehouse, in turn, is used by a machine learning classifier as training data.

As for machine learning algorithm, the system developed makes use of the
k-nearest neighbor (KNN) algorithm, for it is a nonlinear function with a low bias, thus
ensuring high accuracy in prediction.

In this study we created an inductive experts system using an expert and a
machine learning method together, the reason being the lack of a method whereby an
expert’s past experience can be gained. In the literature, methods that include human
expertise are among the ones most recommended.

This thesis is done in 2011 and consists of 100 pages.

Key words: Machine Learning, Lazy Learning, Medical Informatics, Artificial
Intelligence in Medicine, Arrhythmia.



ONSOZ

“Yapay Zeka” kavrami modern bilgisayar bilimi kadar eskidir. Alan Mathison
Turing’in sofistike bir soru olan “Makineler Disiinebilir mi?” sorusunu ortaya
atmasiyla “Yapay Zeka” kavrami tartismaya acilmistir. Bu anlamda “Yapay Zeka”

insan diisiincesinin formellestirilmesi esasina dayanmaktadir.

Yapay Zekanin bilimsel bir arastirma alani olmasiyla birlikte cesitli alanlarda
uygulanabilirligi goriilmiistir. Bu alanlardan biri de tip’tir. 1970’lerle birlikte tip
alaninda ilk Yapay Zeka c¢alismalar1 baglamistir. Bu ¢alismalar biyomedikal

problemlerle bogusan tip arastirmacilarini biiyiilemekteydi.

Tip alaninda, kalp hastaliklar {izerine Yapay Zeka caligmalart ¢ok yogun bir
bicimde yapilmaktadir. Bu c¢alismalarin yapildigi kalp hastaliklarindan biri de
Aritmi’dir. Aritmi hastalarinin tedavi siireci boyunca lokasyondan bagimsiz olarak
kontrol edilebilmesi ve metabolik parametrelerin non-invazif yontemlerle okunup
degerlendirilmesi ¢ok oOnemlidir. Bu anlamda Yapay Zekanin yani sira birgok
teknolojinin de birlikte kullanilmasi gerekmektedir. Bu tez ¢alismasi her ne kadar aritmi
hastalarinin tedavi siireglerine yardimei bir sistemin gelistirilmesi iizerine olsada tezin
diger boliimleri Tipta Yapay Zekda ve Makine Ogrenmesi konusunda énemli bilgiler

vermektedir.
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1. GIRIS

Glinlimiizde, insan yagaminin her alaninda hiz kazanan teknolojik degisimler,
etkilerini Ozellikle saglik sektoriinii etkileyecek iki yonde; medikal ve bilisim
teknolojileri alanlarinda gostermektedirler. Bilisim teknolojilerinde yasanan gelismeler
saglik endustrisini de ileri derecede etkilemistir. Medikal ve bilisim teknolojilerinin bu

noktada kesismesi sonucu bu etkinin sinirlar1 ve hiz1 artmaktadir (Saygili vd., 2001).

Tip bilisimi(Medical Informatics); bilgi bilimi(Information Science), bilgisayar
bilimi(Computer Science) ve saglik(Healthcare) konularnin kesisimi olarak ifade
edilebilir. Tip bilisimi, saglik ve biyotip(Biomedical) konularinda bilginin elde
edilmesi, depolanmasi, geri alinmasi ve kullanilmasi iglemlerini yeniden en uygun hale
getirmek i¢in gerekli kaynaklar, cihazlar ve metotlarla ilgilenir. Tip bilisimi araglar
sadece bilgisayarlar degil ayn1 zamanda klinik prensipleri, formal tip terminolojileri,
bilgi ve iletisim sistemleridir. Bu baglamda, Tip Bilisimini tip alanindaki bilgilerin
tiretimi, toplanmasi, degerlendirilmesi, analizi, saklanmasi, islenmesi, sunulmasi ve

arsivlenmesi siireclerinin tamamu ile iligskilendirmek miimkiindiir (Kocamaz, 2007).

Tip Bilisimi (Medical Informatics) tip alanindaki bilgilerin (data, information,
knowledge) etkili ve etkin kullanimi, bu bilgilerin yayginlastirilmasi, analizi, yeni
yapilanmalara imkan saglayacak sekilde yonetilmesi icin degisik bilim dallar ile
etkilesimli bir sekilde giiniimiiz bilgisayar ve iletisim teknolojisinin en iist diizeyde
kullanilmasimi amaglamaktadir. Bilgi teknolojileri ve saglik bilimlerinin kesistigi
noktada bulunan tip bilisimi, simdiye kadar cesitli tibbi arastirma ve gelistirme
konularinda oldugu gibi, kuramsal ve uygulamali egitimde de rol almistir. Tibbi Bilisim
teknikleri, saglik merkezlerinin veri toplama, isleme ve degerlendirme yetilerini {istel
bir sekilde artirarak global 6l¢ekte dogru, ayrintili ve giivenilir sonuglara ulagilmasini

saglamaktadir (Kocamaz, 2007).
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Tip bilisimi, temel bir arastirma disiplini olusturmak iizere ¢esitli teknik, teori ve
yontemlerin bir araya gelmesiyle olusmus bir bilim dalidir. Bu bilim dali tip alanindaki
gelismelerin ortaya c¢ikardigi bilgi ve verilerin olusturulmasi, bicimlendirilmesi,
paylasilmasi ve sonucta hastalarin bakim ve tedavilerinin belirlenmesi, se¢ilmesi ve
gelistirilmesini hedef alir. Yani tip bilisimi, hasta hakkinda diisiinme yoOntemleri ve
tedavilerin tanimlanma, se¢ilme ve gelistirilme yollar1 {izerine wussal bir

¢alismadir (http://www.cozum.info).

Tip bilisiminde bilimsel arastirma, disiplinleraras: bir nitelik tasir ve bilimsel
yontemleri kullanir. Bilimsel arastirmalarda saglanan bilginin yardimiyla hasta
verilerinin elde edilmesi, islenmesi ve yorumlanmasi i¢in yontemler ve sistemler
gelistirilir, degerlendirilir. Biitiin bunlar1 yaparken de bilgi ve iletisim teknolojilerinin
nasil uygulanacagint ve kullanilacagini arastirir. Bilgi teknolojilerinde gelismis
yontemlerin ortaya ¢ikmasiyla saglanan ilerleme tip bilisiminin bir bilim dali olarak

gelismesinde itici gii¢ olmustur (http://www.cozum.info).

Saglik verileri arasinda karmasik ve bulanik bir iliski vardir. Bu nedenle de
bilgisayarda islenebilen bilgi (computational knowledge-bilimsel sorunlar1 analiz etmek
ve ¢Ozmek icin bilgisayar kullanimiyla ilgili bilgi olarak tanimlanabilir) bu alanin
olgularin1 agiklamak i¢in gereklidir. Tip bilisimi saglik alanindaki bilgi ile bu bilgiyi
kullanan kisiler arasindaki karmasik iligkileri anlamak i¢in yeni araglar ve yontemler

saglamaktadir (http://www.cozum.info).

Tip bilisimi, klinik karar destek sistemlerinin tasarimindan, yazilim ve donanim

araglarinin gelistirilmesine kadar genis bir konseptte ¢alisma alani igerir.

Tip bilisimi bircok alanla isbirligi i¢indedir. EKG ve cesitli elektronik tani
aletleri ile ilgili olarak biyomedikal miihendislikle, donanim fiiretimi agisindan elektrik
miihendisligiyle, algoritmalar ve matematiksel yonleri ile bilgisayar miihendisligiyle,
yapay zeka yoOniiyle bilgisayar bilimi ve biligsel bilimlerle siirekli iletisim

halindedir (Kocamaz, 2007).
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Bir bilim olarak tip bilisimi teoriden pratige genis bir alana hitap eder. Ayni
anda hem temel, hem deneysel, hem de uygulamali bir bilim olma &zelligini tasir. Bir
yandan model ve bilgi iiretirken, diger yandan bunlar1 ¢oziimler ve deneyler. Ayrica

pratik amaglarla ortaya ¢esitli iiriin ve sonuglar kKoyar (http://www.cozum.info).

Bu tez c¢alismasinda kalp ritim bozuklugu hastalarinin tedavi siiregleri igin
gelistirilen O6grenmeye dayali bir sistem anlatilacaktir. Bu amagla ikinci bdliimde
dolasim sistemi, kalbin yapis1 ve damarlar hakkinda temel bilgiler verilecektir. Ugiincii
boliimde kalp ritim bozuklugu hastaligi (aritmi) ile ilgili bilgiler verilecektir. Daha
sonra dordiincili boliimde tipta yapay zeka uygulamalarinin bilimsel arastirma safhalari
belirtilecektir. Besinci bolimde makine Ogrenmesi (ML), en yakin k-komsuluk
algoritmas1 (kNN) ve sistemin performansini etkileyen/dlgen kriterler agiklanacaktir.
Altinct bolimde WEKA ile ilgili bilgiler verilecektir. Yedinci bdoliimde sistemi
olusturan bilesenler ve sistemin genel yapisi anlatilacaktir. Sekizinci boliimde ise bu
teze konu olan c¢alisma igin gelistirilen yazilim uygulamalar1 tanitilacaktir. Dokuzuncu
boliimde gelistirilen sistemle ilgili genel bir degerlendirme yapilacaktir. Son boéliimde

ise sonuglar ve tartisma boliimii yer alacaktir.

1.1. Tip Bilisimi ve Bilgisayar Miithendisligi iliskisi

Bilgisayar Miihendisligi, temelleri 1945'li yillarda ilk bilgisayarlarin
kullanilmastyla atilmis olan ¢ok geng¢ bir miithendislik dali olmasina ragmen, diinyada
ve Tirkiye'de c¢ok hizli bir gelisim gostermistir. Bu miihendislik dali bilgisayar
sistemlerinin yapisi, gelistirilmesi ve bu sistemlerin diger disiplinler ile etkin kullanim1
konularinda arastirmalar yapar. Ayrica bu miihendislik temel bilim dallarmin teorik
caligmalar1 ve deneysel yontemleri ile diger miihendislik bilimlerinin tasarim boyutunu
da kapsamaktadir. Bu haliyle teorinin pratige aktarilmasinda ve genis Kitlelerin
hizmetine  sunulmasinda en oOnemli payr olan disiplinlerden  birisidir

(Cumhuriyet Universitesi, 2001).
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Genis bir agidan bakildiginda bilgisayar uygulamalar1 tip alaninda artarak
kullanilmaktadir. Tiim laboratuar tetkiklerinin yapildigi cihazlarda, tomografi, MRI, US
ve Niikleer tip uygulamalarinda bilgisayar teknolojisi uzun bir siiredir kullanilmaktadir.
Gelistirilmis robot bilgisayarlar aracilifiyla pek ¢ok ameliyat giiniimiizde daha hizli ve
diisiik hatalar ile yapilabilmektedir. Genetik ¢alismalar bilgisayarin tip alaninda en ¢ok
kullanilan alanlaridir. Tip uygulamalan i¢inde bilgisayar teknolojileri tip egitiminde
olduk¢a yaygindir (Erdem vd., 2005). Bilgisayar miihendisliginin tip alaninda
gerceklestirdigi ¢alismalar asagidaki gibi siralanabilir (Umut, 2011).

e Fizyolojik sistemlerin modellenmesi, simiilasyonu ve kontrolii,

e Fizyolojik sinyallerin algilanmasi, 6l¢iilmesi ve monitdrize edilmesi,

o Biyoelektrik verilerin  sinyal isleme teknikleri kullanilarak tespiti,
siniflandirilmasi ve analiz edilmesi,

e Tedavi ve rehabilitasyon prosediirleri ve cihazlarinin tasarlanmasi,

e Viicut fonksiyonlarmi yerine getirmede yardimci olacak, protez vb. ilave
pargalarin tasarlanmasi,

e Hastayla ilgili bilgilerin bilgisayarla analizi ile klinik karar vermeye yardimci
olunmasi,

e Tibbi goriintileme: anatomik detaylarin ve fizyolojik fonksiyonlarin
goriintlilenmesi,

e Faydali amaglar i¢in yeni biyolojik iiriinlerin tasarimi,

e Kiliniksel geregler, cihazlar, sistemler ve prosediirlerin gelistirilmesi ve dizayn
edilmesi (Enderle, 2000).
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2. DOLASIM SiSTEMIi

Dolasim sistemi, kanin viicuda dagilmasin saglayan kapali bir ag sistemidir.
Dolagim sistemine kardiyovaskiiler sistem de denir. Bu sistem kalp ve damarlardan

(arterler, venler ve kapiller) olusur.

Dolasim sistemi kalp tarafindan ritmik hareketlerle pompalanan kanin damarlar
vasitasiyla hiicrelere ulasmasini ve hiicrelerde kullanilmis olan kani da damarlar

vasitasiyla toplayarak tekrar kalbe donmesini saglar.

2.1. Kalbin Yapisi ve Isleyisi

Kalp, dolagim sisteminin motor organidir. Temel isi kan1 pompalamak olan kalp,
cizgili kastan olusan bir organdir. Cizgili kastan yapilmis olmasina ragmen istegimiz
disinda c¢alisir. Giiglii kas dokusuyla siirekli kasilip gevseyerek kanin damar iginde
hareket etmesini saglar. Viicudun ihtiyaglarina baglh olarak kalp dakikada 5 ile 35 litre

arasinda kan pompalayabilir.

Diyafragma

Sekil 2-1. Kalbin konumu ve komsuluklar:



2.1.1. Kalbin odaciklar:

Kalbin sag ve sol kisimlar1 birbirinden bir duvarla ayrilmaktadir. Kalp i¢i bos
dort odaciktan olugsmustur. Bu odaciklar1 kalbin i¢ini bdlen ¢esitli duvarlar
olusturmustur. Septum interatriale (atriumlar arast bdlme), septum interventriculare
(ventrikiiller aras1 bolme) ve septum atrioventriculare (atriumlar ve ventrikiiller arasi
bolme) ile kalp boliimlere ayrilmis dort odacik olusmustur. Bu odaciklardan kalbin tepe
boliimiindekilere kulakgik (atrium), taban boliimiindekilere ise karincik (ventrikiil) adi

verilir. Bu odaciklar sunlardir: Sag kulakgik, Sol kulakg¢ik, Sag karincik, Sol karincik.

Sag atrium ve sag ventrikiiliin her ikisi birden sag kalbi olusturur. Sag kalpte
oksijen bakimindan fakir olan vendz (kirli) kan bulunmaktadir. Sol atrium ve sol
ventrikiil ise sol kalbi olusturur. Sol kalpte oksijen bakimindan zengin olan arterial

(temiz) kan bulunmaktadir.

Aort

Vena kava Pulmoner arter

superior R
q; >— Pulmoner venler
A

_vsm atrium
{ T Mitral kapak

Aortik seminular
kapak

Sag atrium

¥
Pulmone
kapak
Trik(spit
kapak

Sag ventrikis Sol ventrikil

Sekil 2-2. Kalbin i¢ Kkesiti



Sag atrium kalbin basis boliimiiniin saginda bulunur. Sag atriuma yukaridan {ist
ana toplardamar, asagidan alt ana toplardamar agilir. Bu damarlar ile venz kan kalbe

doner.

Sag ventrikiil piramid seklinde bir bosluktur. Bu bosluktan vendz kan
akcigerlere pompalanmaktadir. Pompalama gorevi nedeniyle duvari kalindir. Sag ve sol
ventrikiiller ayn1 anda kasilir. Kasilan ventrikiilden kan akciger atardamari yolu ile

akcigerlere gonderilir.

Sol atrium kalbin arkasinda, sol list yaninda yer almaktadir. Bu bosluga, sag ve
sol akcigerlerden oksijenlenelerek donen kani getiren dort adet akciger veni agilir.

Buraya gelen kan, sol ventrikiile gecer.

Sol ventrikiil kalbin diyaphragmaya bakan yliziinde yer alir. Sol atriumdan gelen
arterial kan sol ventriikiile pompalanmakta ve buradan da ana atardamarla (aortae)
viicudun en ince kapillerine kadar gonderilmektedir. Pompalama goérevinden dolayi

duvar yapisi diger bosluklara gore oldukca geligmistir.

2.1.2. Kalbin kapaklar

Kalpte iki adet atrioventrikiiler kapak, iki adet de biiyliikk damar kapaklart
(semilunar kapak) olmak iizere 4 kapakcik bulunmaktadir. Kalp kapakgiklarinin amact
kalpte kan akisinin yalnizca tek yonde ilerlemesini saglamak ve kanin geriye dontislinii
engellemektir. Bu kapaklar fibroz yapida olup kan damari bulunmaz, beslenmesi

diftizyon yolu ile saglanir (http://sdb.meb.gov.tr).
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Sekil 2-3. Ventrikiil kasilmasinda kalp kapaklari
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Sekil 2-4. Ventrikiil gevsemesinde kalp kapaklar:

2.1.3. Kalbin calismasi

Kalp kasi sinirsel impulsa gereksinimi olmayan, kendi uyarilarini kendi
olusturabilen bir kastir. Ancak kalbin g¢alismasi otonom sinir sisteminin denetimi
altindadir. Sempatik sinirler kalbin ritmik kasilma ve gevseme hareketlerini

hizlandirirken parasempatik sinirler yavaslatilmasini saglar (http://sdb.meb.gov.tr).

Kalp, stirekli kasilip gevseyerek calisir. Kalbin kasilmasma “sistol”,
gevsemesine “diastol” denir. Kalpte her iki atrium ve her iki ventrikiil birlikte kasilir ve
gevser. Atriumlar ve ventrikiillerin kasilip gevsemesi kanin hareketi i¢in itici bir gii¢

olusturur. Bu kasilip gevseme birbirine zittir. Atriumlarin her ikisi ayn1 anda sistol



durumundayken ventrikiiller diastol durumuna geger. Kalbin bir sistol ve diastol
hareketine bir kalp atig1 denir. Kalp atis1 yetiskin bir insanda dakikada 60-80 ortalama
70’dir, ¢ocuklarda bu say1 dakikada 90—140 arasindadir (http://sdb.meb.gov.tr).

Atriumlar diastolde kanla dolar. Kanla dolduktan 0,1 saniye i¢inde sistol donemi
baslar. Bu donemde ventrikiiller diastol durumundayken basincin etkisiyle sag atrium ve
sag ventrikiil arasindaki trikiispit, sol atrium ve sol ventrikiil arasindaki mitral
kapakgiklar agilir. Boylece atriumlardaki kan atrio- ventrikiiler deliklerden ventrikiillere

gecer ve ventrikiiller kanla dolar.

Ventrikiillerin sistoliinde artan basincin etkisiyle trikiisbit ve mitral kapaklar
kapanir. Boylece kanin atriumlara geri doniisti engellenir. Sag ventrikiildeki venoz kan
akciger atardamari girisindeki seminular kapakegiklarin acilmasiyla akcigerlere, sol
ventrikiildeki arteriyal kan ise aort girisindeki valvula aortun acilmasiyla aorta, oradan

da tiim viicut dokularina dagilir.

2.2.  Kalbin Uyan ve lleti Sistemi

Kalbin atrium ve ventrikiillerinin kesintisiz bir sekilde sistol ve diastoliinii
saglayan 0zel bir yapisi vardir. Kalbin bu isini diizenli bir sekilde idare eden ve iginde
sinir elemanlar1 bulunan 6zel karakterdeki kas demetine “kalbin uyari ve ileti sistemi”

denir (http://sdb.meb.gov.tr).

Bu sistem; 6zel hiicre kiimeleri, demetleri ve liflerden olusur. Uyar1 ve ileti
sistemi; sinoatrial diigiim (SA), atrioventrikiiler diigiim (AV), atrioventrikiiler demet
(his demeti) ve purkinje lifleri olmak {izere dort bolimden meydana gelir. Bunlardan ilk

ikisi uyari, diger ikisi ileti sistemidir.
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Sekil 2-5. Kalbin uyari ve ileti sistemi

Sinoatrial (SA) diiglim, Sag atriumun iist yan duvarinda iist ana toplardamarin
atriuma agildigr yerin altindadir. Sinoatrial diigiim kalp atimlarini baglatan ve ritmini
kontrol eden eletriksel uyarilarin bagladig1 bolgedir. Bu nedenle sinoatrial diigiim “pace
maker” (uyar1 odagi) olarak tanimlanir. Sinoatrial diigiimden c¢ikan uyarti Once
atriumlarin kasinit uyarir ve atrioventrikiiler diigiime gelir. Kalp sinoatrial diigiimiin
emri altinda calisirken diger yapilar uyar1 ¢ikarmaz. Sinoatrial diiglimiin génderdigi
uyarilari iletme gorevini yapar. Sinoatrial diigiim ¢alismadigi veya sinoatrial diigiimden
¢ikan uyarilarin iletilememesi gibi anormal kosullarda, atrioventrikiiler diiglim veya

diger yapilar kalbin durmasini engellemek i¢in gorevi listlenip uyari ¢ikarmaya baslar.

Atrioventrikiiler (AV) diiglim, Trikiispid kapagin arkasinda sag atriumun arka
duvarinda bulunur. Sinoatrial diigiimde olusan uyarilar, diiglimler arasi yollarla
atrioventrikiiler diiglime gelir. Buraya gelen uyarilar 0.1 saniyelik bir gecikmeyle his

demetine gecer.

His demeti, atrioventrikiiler diiglime baglidir. Ventrikiiller aras1 bdlmede sag ve
sol dallara ayrilir. His demetine gelen uyarti his demetinin sag ve sol dallarinda

ilerleyerek sag ve sol ventrikiil kasindaki purkinje sistemine ulasir.

Ventrikiil kaslarma dagilan his demetinin daha kii¢iik dallarina purkinje lifleri
denir. Purkinje lifleri uyartiyr ventrikiil kaslarina ileterek ventrikiillerin kasilmasini

saglar.
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Bu ileti sistemi sayesinde kalp fonksiyonel bir biitiin olarak caligir. Sinoatrial
diigiimde olusan uyartinin atrium kasina yayilmasi sonucunda atrium sistolii, ventrikiil
kasina yayilmasi sonucunda ventrikiil sistolii olur. Uyartinin kalpte yayilmasi sirasinda
atrioventrikiiler diiglimdeki 0.1 saniyelik gecikme atriumlarin ventrikiillerden 6nce
kasilmasin1 saglar. Bdoylece, ventrikiiller diastol halindeyken atriumlar sistoldedir.
Sinoatrial diigiimden her bir uyart1 kalp kasinda bir sistolii takip eden bir diastole neden
olur. Sinoatrial diiglim dakikada kac¢ uyarti1 ¢ikartiyorsa atriumlar ve ventrikiiller o kadar

sayida sistol yapar. Bir kalp vurusu ventrikiillerin sistolii olarak tanimlanabilir.

(b) SA diigiimden uyarilar ¢ikar
SA digim — g

AV diigim =%

« (c) Uyanlar atrioventrikiiler
diigiime gelir

4

(a)

kalbin galigmasi

!
SA digim ;"1 3 »
-t 5

Atrioventrikiiler
dagim

N j
His demeti i

Sag ve sol his, Purkinje lifleri 7l )
(€ 2% i uyarn his demetine geger

demeti D €
) \ ‘l&

X 7
:\\ l
\\\\‘.-'\b‘»{/ (f) Ventrikiiller kasihir

AV diigiim ¢

Sekil 2-6. Kalpte elektriksel uyari akisi

2.3. Kan Basinc1

Dolasim sisteminin islevlerinden biri de damarlar i¢inde belli hizda ve siirekli
olarak kan akimini saglamaktir. Kalbin her sistoliinde, arterlere pompalanan kan, damar
ylizeyine bir basing uygular. Kalp ventrikiillerinin sistolii sonucu, kanin arter

duvarlarina yaptig1 basinca sistolik kan basinct (biiyilk tansiyon) denir. Kalbin
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ventrikiillerinin diastolii sirasinda arter duvarlarinda olusan direng basincina ise

diastolik kan basinc (kiiciik tansiyon) denir (http://sdb.meb.gov.tr).

Kan basinci, civa basmcina goére belirlenen standart birim ile tespit edilir.
Normal bir yetiskin insanda sistolik basing ortalama 120 mmHg, diastolik basing 80
mmHg olarak bilinir. Insan organizmasinin ihtiyacina gére kan akis hiz1 degisebilir.
Ihtiyaca gére olusan bu degisikligi otonom sinir sistemi diizenler, boylece viicudun

ortalama kan basinci diizenlenmis olur (http://sdb.meb.gov.tr).

2.4. Nabiz

Sistol esnasinda, kalbin sol ventrikiiliinden aortta atilan kanin olusturdugu basing
arter duvarinda dalgalanmalara yol agar. Basincin etkisiyle arterlerde olusan
dalgalanmalara nabiz denir. Bir dakikalik siire i¢inde kalbin kasilmasiyla pompalanan
kanin arter duvarma yaptig1 basincin sayisina nabiz sayist denir. Nabiz sayis1 normal
insanda 60—80/dk. arasindadir. Nabiz, kalbin bir dakikalik siire igerisinde arterlere kag
defa kan pompalandiginin ve pompalama isleminin ritmik olup olmadiginin

gostergesidir. Nabiz genellikle el bileginden alinir (http://sdb.meb.gov.tr).
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3. KALP RiTiM BOZUKLUGU (ARITMI)

Kalp hastaliklarinin diinya genelinde 6nde gelen 6liim nedenlerinden olmasindan
dolay1 (Tantimongcolwat vd., 2008; WHO, 2004) kalp hastaliklari iizerine ¢ok sayida
arastirma yapilmaktadir. Bu arastirmalardan bir kismi1 da aritmi (kalp ritim bozuklugu)

tizerinedir. Aritmi, kalp ritminin diizensizlesmesi, yani anormal kalp ritmi olarak bilinir.

Kalp carpintist polikliniklere ve acil servislere en sik bagvuru sebeplerinden
birisidir. Yurtdisinda yapilmis bir calismada (Gorenek vd., 2010) dahiliye ve kardiyoloji
polikliniklerine bagvuran 500 hastanin %16’sinin hekime gelis sikayetinin kalp

carpintist oldugu tespit edilmistir (Kroenke vd., 1990).

Glinlimiizde hemen her tiir kalp carpintis1 i¢in tek degil, birden ¢ok tedavi
yaklasimi miimkiindiir. Tedaviye yonelik yaklasimlarin cesitliligi bir avantaj olarak
goriilebilse de, bu durum bazen hekimleri karar verme konusunda arada

birakabilmektedir (Gorenek vd., 2010).

Bir {iniversite hastanesinde carpinti sikayeti ile bagvuran 190 hastanin
incelendigi ve olgularmm %84’liik kisminda etiyolojik sebeplerin belirlenebildigi bir
calismada (Weber vd, 1996) carpintilarin %43’iinde kardiyak sorunlardan, %31’nde
psikiyatrik sebeplerden, %10’unda ise diger nedenlerden kaynaklandigi (Ornegin;

ilaglar, tirotoksikoz, kafein, kokain, anemi, vs.) goriilmiistiir (Gorenek vd., 2010).

Aritmilerin olusmasinda genel olarak {ic neden One c¢ikmaktadir. Bunlar
psikiyatrik nedenler, fiziksel ve duygusal strese bagli nedenler ve son olarak kardiyak

nedenlere bagl aritmilerdir.
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3.1. Kardiyak Nedenlere Bagh Aritmiler

Kardiyak kokenli olgularin bir kisminda yapisal ya da elektriksel bir kalp
rahatsizlig1 vardir. Yapisal kalp rahatsizliklar1 arasinda kalp kapak hastaliklari, akut
miyokart infarktiisii, kardiyomiyopatiler, pacemaker sendromu gibi pek ¢ok durum
sayilabilir. Bununla birlikte hi¢bir kardiyak sorunu olmayan bireylerde de zaman zaman
supraventrikiiler hatta ventrikiiler aritmilerin goriilebilecegi hatirda
bulundurulmalidir (Gorenek vd., 2010). Kardiyak kokenli aritmilerin olusumuna neden

olan sorunlardan bazilar1 asagida maddeler halinde agiklanmaktadir.

3.1.1. Siniis diigiimii ve atriyoventrikiiler diigiim sorunlari

3.1.1.1. Sinis bradikardisi

Siniis bradikardisi, istirahat halindeki bir kalp hizinin yavaslamasi yani,
dakikada 50 ya da altinda olmasi durumudur. Istirahat halindeki bir kalp hizinm
dakikada 50 ila 90 arasinda olmasi, normokardi yani normal kalp hiz1 araligi olarak

kabul edilebilir (Gorenek vd., 2010).

3.1.1.2. Siniis tasikardisi

Sinoatriyal nodan kaynaklanan ve hizi 100 vuru/dk’y1r asan hizli ritme siniis
tasikardisi denir. Egzersiz, anksiyete ve sempatik sinir sisteminin aktivitesini artiran

herhangi bir hastalik siniis tasikardisine yol acabilir (Bennett, 2008).
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3.1.1.3. Hasta siniis sendromu

Siniis nod hiicrelerinde kardiyak impuls olusumunun bozulmas: ile siniis nod
disfonksiyonu (SND) olusur (Josephson, 2008; Kalman vd, 2001; Dingkal, 2006). ilk
defa 1968 yilinda Ferrer tarafindan tanimlanan SND, ¢esitli nedenlere bagli olarak siniis
nodunun fizyolojik pacemaker fonksiyonunu yapamamasini ifade
etmektedir (Ferrer, 1968; Sweeney, 2004). SND varliginda klinikte fizyolojik ihtiyaca
uymayan atriyal hizlarla karakterize hasta sinlis sendromu (HSS) ortaya ¢ikar
(Kalman vd., 2001; Dingkal, 2006; Bigger vd., 1979). HSS’da, siniis bradikardisi, siniis
duraklamasi, sinoatriyal ileti bozuklugu, atriyal tasiaritmiler, tasikardi bradikardi
ataklart ve yavas ventrikiil yanithh atriyal fibrilasyon (AF) goriilebilir

(Adan vd., 2003; Straus vd., 1977).

3.1.1.4. Atriyoventrikiiler diigiim hastahiklar:

Patolojik olarak AV diigiim hastaliklar1 konjenital veya kazanilmis hastaliklar
olarak siniflandirilir (Davies, 1976). Herhangi bir hastalik ister akut ister kronik seyir
gostersin miyokardr etkileyerek AV diigiim seviyesinde AV diigiimiin kendisi, penetre
olan veya dagilan his demeti pargalarina tesir ederek AV  blok
olusturabilmektedir (Gorenek vd., 2010). Konjenital AV blokta iletim AV nod
seviyesinde kesilmistir. Sonug olarak yardimci odak olarak his demetinden uyar1 ¢ikar

(40-80 vuru/dk) (Bennett, 2008).

3.1.2. Supraventrikiiler aritmiler

Anatomik olarak ventrikiiliin iist kismindan kaynaklandig: varsayilan tasikardik
ritim sorunlarina supraventrikiiler, ventrikiilden kaynaklananlara da ventrikiiler

tasiaritmiler denir (Lundqvist, 2003).
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PAT (Paroksismal Atriyal Tasikardi) diger adi SVT (SupraVentrikiiler
Tasikardi) sik karsilasilan bir ritim bozuklugudur. Bu ¢arpintilar (tagikardiler) genellikle
atriyumdan (kulakgik) baslar ya da atriyumlar1 i¢ine aldigi i¢in bu sekilde adlandirilir.
Aniden baslayip aniden sonlanirlar genellikle hizlar1 150-280/dk’dir. Hayati tehlikeye
neden olmazlar fakat oldukga rahatsiz eder, hastalarin yasam kalitesini distiriir. Kalp
ritim uzmanlar1 (Elektrofizyolog) tarafindan gesitli siniflamalar1 vardir. En sik AV
diiglim i¢inde kisa dongii yapan AVNRT (AV Nodal Reentran Tasikardi) carpintilar
(tasikardiler) gozlenir. Daha nadir olarak AVRT (AV Resprokal Tasikardi) tipi
carpintilar olabilir (http://turkaritmi.com).

3.1.2.1. Atriyoventrikiiler nodal reentrant (AVNRT)

En sik karsilasilan ¢arpint1 seklidir. AV nodun i¢indeki ikili yolun birbirleriyle
olan kisa dongiisiinden kaynaklanir. Aniden baslar ve aniden sonlanir. Hastalar1 cogu
carpint1 baglayinca sol gogiis bolgesinde kus cirpiniyor gibi hissederler. Boyun
bolgesindeki damarlar siser ve bazi hastalarda goz kararmasi, halsizlik ve tansiyon
diismesi gozlenir. Kalp hizi genelde 150-280/dk arasinda hastadan hastaya degisir fakat
her hastada sabit bir hizdadir. Bazen ilk ataktan sonra senelerce tekrar atak olmayabilir,

bazen de ¢ok sik ataklar olur (http://turkaritmi.com).

3.1.2.2. Atriyoventrikiiler resprokal reentrant (AVRT)

AV node ve normalde olmamasi1 gereken aksesuar yol ile kisa dongiisiinden
kaynaklanir. Akseuar yol normal iletim yoniinde elektrik aktivasyonu varsa carpinti
olmadan normal elktrografi ile taninabilir (Wolf Parkinson White sendromu). Kalp hizi
genelde 150-280/dk arasinda hastadan hastaya degisir fakat her hastada sabit bir
hizdadir. Bazen ilk ataktan sonra senelerce tekrar atak olmayabilir, bazen de ¢ok sik

ataklar olur (http://turkaritmi.com).



17

3.1.2.3. Atriyal tasikardiler

Atriyal tasikardiler (AT), diger supraventrikiiler aritmilerle karsilastirildiginda
daha nadir goriilen bir dar QRS kompleksli tagikardi tiirtidiir. Atriyal tasikardi denince,
atriyal yapilardan kaynaklanan ve devam etmesi i¢in atriyoventrikiiler noda gerek
duymayan, AVNRT ve AVRT gibi tasikardilerden farkli olan tasikardiler
anlasilmaktadir. Bu tasikardiler homojen degildir. Cogunlukla koken aldiklari atriyal
yap1 ile iligkili olarak, armis otomasite, tetiklenmis aktivite ve reentry gibi
mekanizmalar ile olusur. Tasikardi sirasinda atriyal hiz 130 ile 250 /dk arasinda

degismektedir (Gorenek vd., 2010).

3.1.2.4. Atriyum fibrilasyonu

Atriyumdan kaynaklanan onemli bir aritmi tiiridlir. Atriyuma ait dokularda
dakikada 350-600 kez gelisigiizel uyarilar olusur (Bennett, 2008; Fak, 2011). Siniis
diigiimii devre disidir. Bu kadar ¢ok ve kaotik uyar1 dahilinde atriyum etkili sekilde
kasilamaz. Diger yandan atriyoventrikiiler diiglim bu kaotik uyarilari diizensiz olarak ve
kismen ventrikiillere iletebilir. Kalp ve nabiz atimlar1 tamamen diizensizdir, hizli veya

yavas olabilir (Fak, 2011).

3.1.25. Atriyal flatter

Klinikte atriyal flatter, tipik ve atipik olmak iizere iki sekilde goriilmektedir. En
stk goriilen tipik formda atriyum dakikada 240 ile 350 arasinda uyar1 ¢ikarmaktadir.
Genellikle atriyum hiz1 dakikada 300 civarindadir. Aritmi nedeni sag atriyumdaki bir re

entran dairedir. Re entran dairede uyar1 sag atriyum lateral kenar1 boyunca inferiyora,
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interatriyal septumda ise siliperiyora dogru donmektedir. Sol atriyum sag atriyumdan

kaynaklanan uyarilarla aktive olmaktadir (Bennett, 2008).

Atipik atriyal flatterde atriyum hiz1 350-450 /dk’dir. Bu tipte istmus ablasyonu

ve hizli atriyal pacing tasikardiyi sonlandiramaz (Bennett, 2008).

3.1.3. Ventrikiiler aritmiler

Ventrikiiler aritmiler 6nemli morbidite ve mortalite nedenidir. Altta yatan
yapisal ve/veya elektriksel kalp hastaligi morbidite ve mortaliteyi etkileyen en 6nemli
faktordiir. Ventrikiiler aritmi sikligi, tipi ve sempton derecesi morbidite ve mortaliteyi

belirleyen diger faktorlerdir (Zipes vd., 2006).

Genel popiilasyonda ani kardiyak oliimiin en sik nedeni akut miyokardiyal

iskemi/infarktiistine ikincil gelisen primer ventrikiiler fibrilasyondur (Myerburg, 2001).

Genel popiilasyonda ve goreceli yiiksek riskli olgularda (hipertansiyon, diabetes
mellitiis, hiperkolesterolemi vs. koroner arter hastaligi risk faktorleri bulunan olgular)
ani kardiyak oOlimiin en sik nedeni koroner arter tikanikligina bagli gelisen
miyokardiyal iskemi sonucu olusan primer ventrikiiler

fibrilasyonudur (Zipes vd., 2006; Myerburg, 2001).

Ventrikiiler erken vuru, beklenen sinus vurusu zamanindan once gelen, genis
QRS kompleksli (> 120 msn) ve siklikla retrograd P dalgalarinin QRS kompleksi i¢inde
gozlendigi vurulardir. Anatomik olarak His demetinin altindan kaynaklanirlar. Ug veya
daha fazla ventrikiiler erken vurunun ard arda gelmesi ile olusan, hizt 100 vuru/dakika
olan, genis QRS kompleksli (> 120 msn) tasikardilere ventrikiiler tasikardi denir.
Ventrikiiler tasikardiler devam siirelerine, morfolojilerine ve olusturduklari

hemodinamik bozukluklara gore siniflandirilirlar (Gérenek vd., 2010).
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3.1.4. Kagis vurular ve dal bloklarina bagh aritmiler

3.1.4.1. Kagis vurularia bagh aritmiler

Siniis nodunun uyar1 ¢ikarmasinda sorun olusur ise iletim yollarindaki yardimci
odaklardan kagis vurusu ortaya ¢ikar. Kagis vurusu bozulmus pacemaker fonksiyonunu
gostermektedir. Kagis ritminin kendisinin tedavi edilmesine gerek yoktur. Eger tedavi
gerekirse  yaklasim  temel  ritmin  hizlandirilmaya  calisilmasit  seklinde

olmalidir (Bennett, 2008).

Atriyal ve AV kavsak kacis ritmleri genellikle 40-60/dakika hizinda iken
ventrikiiler kacis ritmlerinde hiz 25-40/dakikadir. Kagis ritmlerinde hizin bu diizeylerin
lizerinde olmast (atriyumlar ve AV kavsak icin >60/dakika, ventrikiiller icin

>40/dakika) “hizlanmis kagis ritmi” olarak adlandirilir (ilerigelen, 2011).

3.1.4.2. Dal bloklarina bagh aritmiler

His demeti, interventrikiiler septumda sol ve sag dal olmak iizere ikiye
ayrilmaktadir. Bu iletim yollar1 sayesinde sol ve sag ventrikiil ¢ok hizli bir sekilde
uyarilmaktadir. Sol ileti dali, sol anteriyor ve sol posteriyor olmak iizere kendi i¢inde iki
fasikiile ayrilmaktadir. Herhangi birinde ortaya c¢ikan blok, anormal ve uzamis

ventrikiiler QRS komplekslerine neden olmaktadir (Bennett, 2008).

3.2. Psikiyatrik Nedenlere Bagh Aritmiler

Etyolojik acidan ele aldigimizda carpinti sebepleri arasinda psikiyatrik
sorunlarin olduk¢a 6nemli bir yer tuttugunu gérmekteyiz. Carpint1 ¢ok ¢esitli psikiyatrik
hastaliklarin gostergesi olabilir. Bunlar arasinda anksiyete bozuklugu, panik atak,

somatizasyon veya depresyon sayilabilir (Barsky vd., 1994; Barsky vd., 1994). Bununla
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birlikte psikiyatrik sorunlari olan hastalar gercekte bir aritmileri olmadigi halde
carpintidan sikayet edebilirler. Yani bu grup hastalarda carpint1 sikayetinin olusabilmesi
i¢in aritminin varhig: sart degildir (Zeldis vd., 1980).

Carpmtinin anksiyete ya da panik ile iligkilendirildigi hastalarda ¢arpintinin mi
ruhsal sorunlart tetikledigi, yoksa ruhsal sorunlardan dolayr mi ¢arpintinin olustugunun

ayirt edilmesi genellikle zor olmaktadir (Gorenek vd., 2010).

3.3. Fiziksel ve Duygusal Strese Bagh Aritmiler

Baz1 olgularda uzun siireli supraventrikiiler ve ventrikiiler tasikardiler egzersize
ya da duygusal strese bagli sempatik sistem aktivasyonu ve katekolamin fazlalig1 sebebi
ile ortaya ¢ikabilmektedir. Egzersiz testlerinin gergeklestirildigi ¢esitli calismalarda kisa
stireli supraventrikiiler ve ventrikiiler aritmilerin uzun siireli aritmilerden daha yaygin
oldugu ve kalp hastalarinda uzun siireli aritmilerin daha sik gelistigi gézlemlenmistir.

Ancak bu durumun istisnalart da s6z konusudur (Gorenek vd., 2010).
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4., TIPTA YAPAY ZEKA DONEMI

4.1. Yapay Zekanin Tarihi

Yapay zeka (Al) aragtirmalarmin tanmmmig isimlerinden D. Lenat ve E.
Feigenbaum zekayr “arama alan1” kavrami acisindan su sekilde tarif
etmektedirler (Kocabas, 2011): "Zeka, karmasik bir problemi ¢6ziim arama alanini
daraltarak kisa yoldan ¢6zebilme kabiliyetidir". Feigenbaum daha sonra zekayi “bilgi
kullanim1” kavramina bagli olarak tarif etmektedir: "Zeka, karmasik bir problemi

cozmek icin gerekli bilgileri toplayip birlestirebilme kabiliyetidir."

Al, insan diislincesinin formellestirilmesi esasina dayanir. Cinli, Hindistanli ve
Yunanl filozoflar ilk milenyumda formel tiimdengelimin yapisal metotlarini
gelistirdiler. Onlarin diisiinceleri Aristo, Oklid, El-Harizmi, Occam ve Duns Scotus gibi

filozoflar tarafindan ilerleyen donemler igerisinde gittikge gelistirildi (Berlinski, 2000).

Mayorkali filozof Ramon Llull (1232-1315) tarafindan bilgi liretimine dayal
birka¢ mantiksal makine gelistirildi (Artau vd., 1939). Ramon Llull gelistirdigi
makineyi su sekilde tanimlamaktadir: basit mantiksal islemlerle birlikte temel ve inkar
edilemez gergekleri birlestiren mekanik bir varlik (Bonner, 2007). Ramon Llull’in
disinda miladi 9. yy. da Abbasiler doneminde (750-1256) Musa kardeslerin, hidrolik
prensiplerine gore calisan otomatik makineler yaptiklari, daha sonra Selguklular
doneminde Ebul izz’in bu calismalari devam ettirdigi bilinmektedir (Kocabas, 2011).
Ayrica otomatik makineler konusu, Ronesans doneminde Leonardo da Vinci’nin (1452-
1519) de dikkatini ¢ekmisti (Kocabas, 2011) ve bu amagla mekanik hesap makinesi
tasarlamigtir (Russell vd., 2003).

17. yy. geldigimizde Thomas Hobbes (1588-1679) akil yiiriitmenin derin
diisiincelerimizde ekledigimiz ve ¢ikardigimiz sayisal hesaplamalar gibi oldugunu ileri
sirmekteydi. Ayrica Gottfried Leibniz, Thomas Hobbes ve René Descartes tiim

rasyonel diislincenin cebir veya geometri kadar sistematik olabilme olasiligini
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kesfettiler (Russell vd., 2003). Daha sonra Fransiz matematikgisi Pascal (1623-1662)
mekanik bir hesap makinesi gelistirmeye c¢alisti. 19. yiizyillda ise Ingiliz bilgini
Babbage, Fransiz miihendis Jacquard’in dokuma tezgahlar igin icat ettigi bir teknigi
kullanarak ilk programlanabilir mekanik bilgisayar1 gelistirmeye calismistir, fakat o
zamanki  teknoloji  yeteri kadar hassas olmadigi igin  projesi  yarim
kalmistir (Kocabag, 2011).

Sembolik mantigin, 19. yy. ikinci yarisinda Boole ve daha sonra Frege’nin
caligmalariyla baslayip 20. yy. Russell ve Whitehead’in caligmalariyla gelismesi de
bilgisayar bilimlerinin ve AI’'nin gelismesinde énemli rol oynamistir. ikinci Diinya
Savasi Oncesinde Turing’in hesaplanabilirlik teorisi ilizerine yaptigi ¢alismalar, zeki
sistemler iizerine yapilan 6nemli teorik calismalar olmustur. 1940’larda sibernetik
alaninda yapilan calismalar ise, insan ve makine arasindaki bir¢ok paralellikleri ortaya
cikarmistir. Sibernetik, 1940’larda ve 1950’lerde enformasyon teorisi, geri beslemeli
kontrol sistemleri ve elektronik bilgisayarlarla ilgili kavramlar1 birlestiren 6nemli bir

arastirma alan1 olmustur (Kocabas, 2011).

Al, ayr bir arastirma alani olarak 1950’lerde bilgisayarlarin ticari sirketlerde
kullanilmastyla ortaya ¢ikmistir. Bu yillarda Claude Shannon ve Allen Newell’in
gelistirdikleri satrang programlar1 ve diger oyunlar1 oynayan programlar gelistirilmistir.
Gene bu yillarda  otomatik  ¢eviri  programlar1  iizerine  calismalar

yapilmistir (Kocabasg, 2011).

1950’lerin ortalari, A'nin ayr1 bir aragtirma alani olarak ortaya ¢iktig1 donem
olarak kabul edilir. 1956’da IBM tarafindan Dartmouth Koleji’nde yapilan bir seminere
daha sonra AI’'nin onciileri sayilacak olan Marvin Minsky, Allen Newell ve Herbert
Simon katilmig ve ayni toplantiya katilan John McCarthy bu alandaki ¢aligmalara ilk
defa “yapay zeka” adim1 vermistir (Kocabas, 2011; http://en.wikipedia.org).
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4.2. Tip Alaninda Yapay Zekanin Baslangici

“Yapay Zeka nim bilimsel bir hiiviyet kazanmasi ile birlikte Al arastirma alani
kuruldu (http://en.wikipedia.org). Bu donemden 15 yil sonra yani 1970’lerin basindan
itibaren Tipta Yapay Zeka (AIM) iizerine ¢alismalar ortaya ¢ikmistir (Vimla vd., 2009).
Ik olarak tip arastirmacilari yasam bilimine Al metotlarmin uygulanabilirligini
kesfettiler.  1960’larin sonu  ve  1970’lerin  basindan itibaren = Dendral
deneylerde (Kocabasg, 2011; Lindsay vd., 1980; http://en.wikipedia.org) Al calismalari
gozle goriilebilir bir sekilde ¢igir agmustir. 1970’ler boyunca AI’'min biyomedikal
uygulamalarda kullannmina biiyiikk bir ilgi vardi. Stanford Universitesinde
SUMEX-AIM Computing Resource’un (Freiherr, 1980) kurulmasiyla birlikte kismen de
olsa bu ilgi artt1 (Vimla vd., 2009). Tip alaninda kullanilan ilk Al sistemleri sunlardir:
Internist-1 (Miller vd., 1982), CASNET (Weiss vd., 1978) ve
MYCIN (Shortliffe, 1976).

Tip diinyasinda gelistirilmis olan cesitli uygulamalar Al arastirma gruplarini
biiylilemekteydi. Ayn1 zamanda ilgi ¢ekici biyomedikal problemlerle bogusan AIM
arastirmacilar1 i¢in yeni Al metotlar1 da ortaya ¢ikiyordu. Ayrica 1978 yilinda, bu
alanda ki oncii bir dergi (Artificial Intelligence, Elsevier, Amsterdam) sadece AIM
aragtirmalart  ile  ilgili =~ makalelere = 6zel bir  yaymn (Sridharan,  1978)
ayirmaktaydi (Vimla vd., 2009).

4.3. AIM’in Ana Noktalari

Edward H. Shortliffe 1991 yilindaki bir sunumunda AIM igin {i¢ ana noktaya
deginmistir. Bu noktalardan ilk ikisi bu tez konusu ile dogrudan ilgili oldugundan dolay1

bu konu baglig altinda yer almigtir.

Bu noktalardan ilkinde Edward H. Shortliffe, Tip alaninda Yapay Zekann;
biyomedikal bilisimin yani sira diinya saglik planlamasi ve politikasindan ayri
diistiniilemeyecegini belirtmistir. Ayrica saglik hizmetleri ve biyomedikal bilimlerde

AIM’in etkilerinin gergekgi beklentileri birgok metodolojik alandan sadece biri olarak
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Al’yi kullanmamizi gerektirmektedir. Bu durum, AIM arastirmacilarinin ilkeli
yaklasimlardan insan-bilgisayar etkilesimine ya da veritabani teorisinden sayisal analize
ve ileri istatistige kadar olan alani ve gerekliyse bilgisayar bilimi ve informatik’in diger

alanlarin1 da kullanmak igin istekli olmalarin1 gerektiren bir argiimani ifade

etmektedir (Vimla vd., 2009).

Ikinci olarak gercek diinya ortamida AIM’in pratik etkisi, diger uygulamalar ve
bilgi-tabanli araglarla birlesmesine izin veren tiimlesik ortamlarin gelisimine bagl
olmaktadir. Bagimsiz konsiiltasyon sistemleri kavrami 1980’lerin sonlarina dogru agiga
cikt1 (Miller vd., 1990) ve boylece elektronik medikal kayitlar, siparis takibi sistemleri,
sonug raporlama sistemleri, regete sistemleri ya da biyolojik agidan genomik/proteomik
veri yonetim ve analiz araglar1 gibi yaygin elektronik sistemlerle Al notasyonlari

birlestirilmelidir (Vimla vd., 2009).

4.4, AIM Metotlar1

AIM, 6nemli klinik ve biyolojik problemleri ele almak i¢in Al’nin ilham verici
bircok metodunu kullanan Al arastirmacilariyla birlikte ¢cok canli bir konudur. AIME
2011°de (http://www.aimedicine.info) ele alinan konu ve temalar Tablo 4-1’de
gosterilmektedir. Bilgisayar bilimi ve biyomedikal informatik’in bir alt dali olarak
tanimlanan Tipta yapay zekad’y1 tanimak ve tanimlamak i¢in iki yilda bir yapilan AIME
konferanslar1 ve uluslar arasi bir dergi olan Artificial Intelligence in Medicine bu alanda

gbze carpan iki biiyiik unsur olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

AIM arastirma alanlar1 icerisinde ¢ok farkli Al metotlar1 yer almaktadir.
Ozellikle AIME-2007 (http://www.aimedicine.eu) konferansinda bu konular iizerinde
durulmustur. Bu ele alinan konu ve temalar Tablo 4-2’de gosterilmektedir. Bu arada
birka¢ AIM arastirma alaninda etkileyici ilerlemeler goriilmektedir (Vimla vd., 2009).
Bu alanlar: bilgi gosterimi (knowledge representation [Stanford Universitesi AIM
aragtirmalarimin ~ bir sonucu olan ve diinyaca yaygm bir drin olan
Prote’ge” (Noy vd., 2003) buna bir 6rnektir.]), makine 6grenmesi (ML), bilgi kesfi i¢in

veri madenciligi ve gegici temsil ve uslamlama.
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Cizelge 4-1. AIME-2011"deki konu ve temalar

Bilgi Tabanl Sistemler

Veri Madenciligi

Yapay Zeka Uygulamalarinda Ozel Konular

Olasilik Modelleme ve Uslamlama

Terminolojiler ve Ontolojiler

Gegici Temsil ve Gegici Veri Madenciligi

Terapi Planlama, Zamanlama ve Yonergeye Dayali Bakim |
Terapi Planlama, Zamanlama ve Yonergeye Dayali Bakim |1
Dogal Dil isleme |

Dogal Dil Isleme |1

Cizelge 4-2. AIME-2007’deki konu ve temalar

Bilgisayar Tabanh Bilgi Uretimi Veri ve Bilgi Temsili
Klinik Veri Madenciligi Bilgi Tabanli Saglik Hizmetleri
Olasilik and Bayesian Analizi Ozellik Se¢imi/Cikarimi
Gorsellestirme Simiflandirma ve Filtreleme
Bilgi Erisimi Etmen Tabanli Sistemler
Gegici Veri Madenciligi Makine Ogrenmesi
Veritabanlarinda Bilgi Kesfi Metin Isleme

Dogal Dil Isleme Ontolojiler

Karar Destek Sistemleri Resim Isleme

Oriintii Tanima Klinik Yonergeler

Is Akis

4.5. AIM Cahsmalarinda Onemli Asamalar

Peter Szolovits AIM ¢aligmalarinin sadece dort onemli asama ile karsilastigini

belirtmektedir (Vimla vd., 2009). Bunlar asagida sirasiyla belirtilmektedir.
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e Veri yakalama ve isleme.
e s akisi i¢in tasarim, destek ve modelleme gelistirme.
e Gizlilik kaygilar olan hastalar i¢in giivenilir metotlar.

e Eniyi modelleme teknikleri.

[lk dénem AIM arastirmalarinin cogu gelismis bilgisayar programlari iizerinden
bir insan uzmanin uzmanligini kullanmaya doniik disitiniilmiistir. Bu doénemler
igerisinde giincel veri elde etmek ¢ok kolay degildi. Ancak giiniimiizde bir veri
okyanusu icerisinde ylizmekteyiz. Ancak bu duruma paralel olarak uzmanhigin degeri
gittikge diismektedir (Vimla vd., 2009). Ancak giliniimiizde saglik hizmetlerinde
toplanan biiyiik miktarda veri olmasina ragmen, verinin biiyiik bir kismi eksik ya da
yanlig toplanmaktadir (Vimla vd., 2009). Bu durum hastanin anamnez ya da ilag
tedavisi gibi detayli kayitlarinda sorunlar teskil etmesine sebebiyet verir. Ayn1 zamanda
yaygin bir bicimde kabul gérmiis terminoloji ve ontolojilerin eksikligi bile iyi kayit

altina alinmis bilginin degisimini ve kullanimini zor kilar (Vimla vd., 2009).

AIM ya da diger metotlara dayali olan ya da olmayan sistemler insan
pratisyenlerle birlikte yiiriitilmelidir. Bundan dolayi, bu sistemler pratisyenlerin ne
yaptigini, ihtiyag duyduklari bilginin ne oldugu ve sistemdeki bozulmanin sistem
tarafindan tolere edilebileceginden daha fazla oldugu zamani modellemelidirler.
Boylelikle birgok hatanin gorevden ziyade ihmalden kaynaklandigini gorebiliriz. Bu
durum, arka planda calisan sistemlerin siirekli olarak her hasta i¢in verilen hizmetleri
izlemesinin garantisini verecektir (Vimla vd., 2009). Bu da bize her agidan diisiiniilmiis
bir ig akig siirecinin AIM’e dayali sistemlerin bagarimini daha da artirdigini

sOylemektedir.

Saglik hizmetlerinin elektronik olarak izlenmesiyle olusan direng, saglik
hizmetlerinin toplanmas1 sonucu Kkitlesel agilimlara olan hassasiyeti arttirmasindan
kaynaklanir (Institute of Medicine, 1997). Bir anda milyonlarca insanin verilerini
etkileyen kurumsal hatalar giinliik yasantimizda siklikla karsilastigimiz bir durumdur.
Boylece bu kitlesel bilgiler tibbi ifsadan ziyade kimlik hirsizligimi tehlikesini ortaya
cikarmaktadir. Bu bilgilerin istenmeyen yayilimini giivenlik altina almak i¢in gliniimiiz

kullanic1 adi/sifre kombinasyonu tarzindaki yontemlerden daha iyi giivenli kimlik
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dogrulama sistemlerine ihtiya¢ vardir. Bunun i¢in kisisel akilli kartlar, biyometrikler ya
da insanlarin kimliklerini tanimlamaya yardimci olan mevcut akilli teknolojiler

kullanilabilir (Vimla vd., 2009).

Yiizbinlerce DNA, RNA ve protein seviyelerini eszamanli olarak belirleyen
mikrodiziler ve yarim milyon SNP veya bir kisinin biitiin genetik dizilimini belirleyen
yeni Olciim teknikleri geleneksel teshis veya tedavi yiirlitme sistemlerindeki cok
sayidaki bulgu ile basitge ¢oziilemez. Bu tiir bilgileri anlamlandirmak, analizlerini
otomatiklestirebilen ileri seviyede Al yontemlerini gerektirecektir. Toplum olarak ¢ok
sayida veriyi ¢oziimlemek i¢in geleneksel istatistiki ve daha yeni veri madenciligi
metotlari ve makine Ogrenmesi yaklasimlarini benimsedik. Maalesef, bu teknikler
sadece verilerdeki basit iliskileri kesfeder ve bizim insanoglu olarak molekiiler
biyolojiden kompleks multiorganizmalara ve sitma gibi epidemelojideki c¢evresel
faktorlere kadar bizim anlayisimizi vurgulayan kompleks iligkiler agin1 heniiz kesfetme
yetenegi yoktur. Yizyillik tecriibe ve deneylerle gelisen insan uzmanligi verileri analiz
ederek yeniden kesfedilecegi iimidiyle bir kenara atilamaz. Ornegin, Peter Szolovits
terabaytlarca kayitli yogun bakim {initesi izleme verilerini ¢oziimleyebilecek hatta kalp
tarafindan pompalandig1 i¢in kan dolasimi gibi basit gercekleri bile kesfedebilecek
otomatik bir yontem bilmedigini sOylemektedir. Ayrica Peter Szolovits, saglik ve
hastalikta insan organizmasinin nasil isledigini 6lgen hipotezleri formiile eden cok
cesitli mevcut verileri isleyebilen makine 6grenmesi metotlar: ile insan uzmanlhgini
birlestiren daha iyi modeller olusturmanin biiyiilk bir meydan okuma oldugunu

diisinmektedir (Vimla vd., 2009).

Michael Berthold’a gore tipta Al yaklasimlarinin ilerleyen ve devam eden
meydan okumalar1 aragtirmadan Once bu arastirma alanindaki bilim tiirinii kategorize
etmek faydalidir. Bu kategorize etme isi li¢ sathaya ayrilmaktadir. Bunlar: Toplama,
Sistematiklestirme ve Bi¢imlendirme (Vimla vd., 2009).

Toplama, eldeki problemler hakkinda veri toplamaktir. Onemli diizenlemeler ve
sistemler hakkinda ne net bir bilgi var ne de arastirmacilar bu alandaki veri alanlar

hakkinda ¢ok fazla bilgiye sahiptir (Vimla vd., 2009).



28

Sistemlestirme, toplanan verinin daha iyi organize edilmesi ve modellerin belli
Ozellikleri tahmin etmek i¢in insa edilmesidir. Ancak ¢ogu kez bu modeller belli sistem
hakkinda net bir bilgiye sahip degildir. Orijinal verileri olusturan sistem daha ¢ok kara

kutudur (Vimla vd., 2009).

Big¢imlendirme de, bu onemli sistemin daha iyi anlasilmasi gerceklestirilir ve
teoriler, hedef ve sistematik deneylerle bi¢cimlendirilebilir ve
dogrulanabilir (Vimla vd., 2009).
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5. MAKINE OGRENMESIi

Al’'nin galisma alanlarimi kronolojik olarak ii¢ ana baslik altinda toplayabiliriz.
Bunlar: Bilissel modelleme yaklasimi, sembolik diisiinmeye dayanan kavram 6grenme

ve bilgi tabanli sistemlerdir (Kocabas, 2011).

Biligsel modelleme yaklagimi ile birlikte zihinsel siire¢lerin nasil ¢alistigina
iliskin teoriler iiretilmeye baslandi (Kiligcaslan, 2011) ve bu konudaki ilk ¢aligsmalar
McCulloch ve Pitts tarafindan yapildi (http://tr.wikipedia.org). Bu arastirmacilarin
onerdigi, yapay sinir hiicrelerini kullanan hesaplama modeli, Onermeler mantigi,
fizyoloji ve Turing'in hesaplama kuramina dayaniyordu. Her hangi bir hesaplanabilir
fonksiyonun sinir hiicrelerinden olusan aglarla hesaplanabilecegini ve mantiksal
“velveya” islemlerinin gergeklestirilebilecegini gosterdiler. Bu ag yapilarinin uygun
sekilde tanimlanmalar1 halinde 6grenme becerisi kazanabilecegini de ileri siirdiiler.
Daha sonra Newell ve Simon, insan gibi diisinme yaklasimina goére iretilmis ilk
program olan Genel Sorun Coziicliyii gelistirmislerdir. Simon, daha sonra fiziksel simge
varsayimini ortaya atmis ve bu kuram, insandan bagimsiz zeki sistemler yapma
calismalariyla ugrasanlarin hareket noktasini olusturmustur. Simon'in bu tanimlamasi
bilim adamlarinin Al’ya yaklasimlarinda iki farkli akimin ortaya c¢iktigini
belirginlestirmesi agisindan 6nemlidir: Sembolik Yapay Zeka ve Sibernetik Yapay

Zeka (http://tr.wikipedia.org).

Sembolik Yapay Zeka ya da diger bir degisle sembolik diisiinmeye dayanan
kavram 6grenme temel olarak mantik kurallarina dayanarak akilli sistemler iiretmeyi
amaclayan bir yaklasim igerisinde olmustur. Modern mantigin ve modern felsefenin
kurucusu Alman mantik¢isi Gottlob Frege (1848-1925) “Matematik mantigin uygulama
alanidir,” goriisiinden hareketle matematigin, mantigin aksiyomatik sistemi iizerine
kurulabilecegini diistinmiistiir. Bu diisiinceden hareket ederek aritmetigin temelleri
konusundaki felsefi ¢alismalar1 i¢in bir mantik sistemi gelistirmistir (Kocabas, 2011).

Daha sonra, Ferege’nin ¢aligmalarina dayanarak, Russell ve Whitehead 1910-1913
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yillar1 arasinda Matematigin Prensipleri (Principia Mathematica) adin1 verdikleri eserde
matematigi mantiga indirgeyerek formel bir sistem haline getirmeye c¢alistilar. Fakat
matematigin formel hale getirilemeyecegini Godel 1933°te yayinladig bir kitabindaki
(Uber die unentsheidbare Saetze der Principia Mathematica und verwander Systeme)
meshur teoremiyle gosterdi (Kocabas, 2011; Kiligaslan, 2011). A. Robinson, 1967°de
“cozlilim teorem ispatlama” (resolution theorem proving) metodunu gelistirdi. Bu
metot 1972’de A. Colmaurer tarafindan ilk “Mantik Programlama” (Prolog) dilinin
gelistirilmesine yol agti. Bu dil 1975’te D. Warren tarafindan “Warren Abstract
Machine” (WAM) olarak uygulandi. Kisisel bilgisayarlar iizerinde ilk uygulamalar
1980’lerde ortaya ¢ikti. Mantigin Frege ve oteki mantik¢ilar tarafindan 19. yilizyilin
sonlarinda sembolik hale getirilmesi, dokuzuncu ylizyilda Tiirk matematik¢isi M. Musa
bin el-Harezmi tarafindan cebirin icat edilmesiyle aritmetik hesaplarin sembolik hale
getirilmesiyle karsilastirilabilir. Cebirin icadi matematik¢iler tarafindan matematik

tarihinin en biiyiik soyutlamalarindan biri olarak kabul edilmektedir (Kocabas, 2011).

Bilgi tabanli sistemler belli bir problemi ¢dzmek i¢in insanin problem ¢dzme
becerisini taklit etmeye programlanmis ve bu problemle ilgili daha 6nceden bilgi ile
donatilmis sistemlerdir. Bu tiir sistemlere O6rnek olarak Durum Tabanli Cikarsama
Sistemleri, Uzman Sistemler verildigi gibi Makine 6grenmesi (ML) de bilgi tabanli

sistemlere bir 6rnek olup Al arastirma alanlarindan bir tanesidir.

5.1. ML Nedir?

"Ogrenme”, kesin bir bigimde tanimlanmasi zor olan siirecler dizisini kapsar.
Sozlik anlami olarak “6grenme”; 6grenim, talimat ve deneyim yoluyla beceri, anlama
ve bilgi kazanimi olarak tanimlanir (Nilsson, 1996; Witten vd., 2005). Bilgi elde edinim
slireci insan O&grenmesinin  6grenme Siireci boyunca elde etmis oldugu verileri
kullanmast ile miimkiindiir. Ciinkii veri, bir nesnenin 6zellikleri hakkinda bize bilgi
veren en temel yapidir. Yasamimizda ve diinyada veri miktarmin arttigi

(Witten vd., 2005) ve world wide web (WWW) ile erisiminin gittikge kolaylastig
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goriilmektedir. Bunun yani sira Veri, soyutlama seviyesinin en diisiik seviyesi; bilgi ise

en yiiksek seviyesi olarak bilinir.

Veri lizerinde Oriintii bulma bilgi kesfi icin 6nemli bir stirectir. Bilgi kesfi siireci,
veri madenciligi olarak da adlandirilir (Glossary of Terms, 1998) diger bir ifadeyle veri
tizerinde ML metotlarinin uygulanmasi veri madenciligi olarak adlandirilir
(Alpaydin, 2004). ML, bilgi kesfi sirasinda kullanilan tiimevarimsal algoritmalarin
uygulanmasi siirecini tanimlamak igin ¢ok yaygin bir bi¢imde kullanilan bilimsel bir
calisma alanidir (Glossary of Terms, 1998). ML genellikle Al ile iliskili gérevleri yerine
getiren sistemlerdeki degisim olarak ta adlandirilir. Bu gibi gorevler tanima, teshis,
planlama, robot kontrol, tahmin vb. konular1 igerir. “Degisim” ifadesi ile ya zaten
calisan bir sistemin iyilestirilmesi ya da yeni sistemlerin Dbirlestirilmesi

anlatilmaktadir (Nilsson, 1996).

ML, ornek veri ya da gecmis deneyimleri kullanarak bir basarim Ol¢iitiinii en
uygun hale getirmek i¢in bilgisayarlar1 programlar. Bazi parametrelerle tanimlanmis bir
modele sahip oldugumuzu disiiniirsek “6grenme”, egitim verisi yada gecmis
deneyimleri kullanarak bu modelin parametrelerini en uygun hale getirmek igin bir
bilgisayar programinin yiiriitiilmesi olarak tanimlanabilir. Model ise gelecege yonelik
tahminler yapmak icin bir tahmin edici ya da veriden bilgi elde etmek icin bir
tanimlayici ya da her ikisi olabilir (Alpaydin, 2004). ML, G6grenici tarafindan tutulan
herhangi bir 6n bilgi ve gézlemlenen veriyi kullanarak olasi hipotez uzay1 icerisinde en

uygun olanina karar vermek i¢in arama gerceklestirir (Mitchell, 1997).

5.2. Ogrenme Tiirleri

Ogrenme icin uygun geribildirim tiirii genellikle grenme probleminin dogasina
karar vermede ¢ok onemli bir faktordiir (Kiligaslan, 2011). ML’nin alan1 ii¢ 6grenme

tiiriine ayrilir. Bunlar: Gézetimli Ogrenme, Gozetimsiz Ogrenme ve Takiyeli Ogrenme.
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Gozetimli Ogrenme, girislerle ¢ikislarin birbirleriyle eslestigi 6rneklerden bir
fonksiyonun ogrenilmesi ya da bir hipotezin
bulunmasidir (Nilsson, 1996; Alpaydin, 2004; Kiligaslan, 2011). Gozetimli Ogrenmede
girislerle c¢ikislarin birbirleriyle eslestirilmesi bir gozetici tarafindan gerceklestirilir.

Gozetimli 6grenme problemlerinden bir tanesi de siniflandirma’dir (Alpaydin, 2004).

Gozetimsiz Ogrenmede bir gozetici mevecut degildir (Alpaydin, 2004). Bundan
dolay1 giris verilerine karsilik bir ¢ikis verilmemistir. Gdzetimsiz Ogrenme 6zel bir
cikis degeri verilmemis girisler lizerinde bir patern bulmay1
hedefler (Nilsson, 1996; Alpaydin, 2004; Kiligaslan, 2011). Gozetimsiz Ogrenme
metotlar1 anlamli kategoriler bigimindeki verileri simiflandirmak igin yollar bulmaya

caligan taksonomik problemler konusunda uygulamasi vardir (Nilsson, 1996).

Bazi uygulamalarda, sistemin ¢ikist bir hareketler dizisi seklindedir. Boyle bir
durumda tek bir hareket onemli degildir. Onemli olan hedefe ulasmak icin dogru
hareketlerin diziliminin planlanmasidir. Herhangi bir durumda en iyi hareket diye
tanimlayabilecegimiz bir sey yoktur. Bir hareket eger iyi bir planin parcasi ise iyi olarak
kabul edilir. Boyle bir durumda, ML programi yapilan planlarin iyiligine deger
bigebilecek ve gecmisteki iyi hareketlerden bir plan olusturabilmeyi Ggrenebilecektir.

Boyle 6grenme tiirleri takviyeli 6grenme olarak adlandirilir (Alpaydin, 2004).

5.3. Ornege Dayah Ogrenme

Ogrenme tiirlerinden biri olan Gozetimli Ogrenmeyi kullanan birgok
timevarimsal makine Ogrenmesi algoritmasi vardir. Tiimevarimsal makine
ogrenmesi (IML)  algoritmalar1  ¢ikist  bilinen etiketlenmis  veriden patern
ogrenebilir (Duda vd., 2001). Veri iizerinde pattern 6grenme igin ¢ok farkli ML
yaklasimi vardir (Bishop, 2006). Bu yaklasimlardan bir tanesi de Tembel Ogrenmedir.
Tembel Ogrenme (LL) durum tabanli &grenme Ve bir veritabanindaki depolanan
paternleri tarayan ve bir sorguya yanit vermek i¢in gerekli olan yerellestirilmis bir

modeli kuran akil yiiriitme yaklagimlarin1 tanimlar (Brownlee, 2007).
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Omege Dayali Ogrenme ya da hafiza tabanli 6grenme metotlar1 bazen LL
metotlar1 olarak adlandirilir (Mitchell, 1997). Ornege Dayali Ogrenme (IBL)de tiim
gergek is, egitim kiimesi islenildigi zaman degil yeni bir 6rnek siiflandirmak istendigi
zaman gercgeklestirilir. Bir anlamda IBL ile diger 6grenme metotlar1 arasindaki fark
“0grenme” islemi meydana geldigi zamandir. IBL miimkiin oldugu kadar gercek isi
erteledigi i¢in “tembel (lazy)”dir (Witten vd., 2005). Bu nedenle IBL yaklasiminin
dezavantaji yeni bir 6rnegi smiflandirma maliyetinin yiiksek olabilmesidir (Mitchell,
1997). Diger 6grenme metotlar1 ise veri gelir gelmez bir genelleme yaptigi igin

“gayretli (eager)”lerdir (Witten vd., 2005; Kiligaslan vd., 2009).

IBL’de her bir yeni 6rnek metrik bir mesafe kullanilarak mevcut olan diger
orneklerle karsilastirilir ve en yakin mevcut 6rnek yeni 6rnegin sinifina atanir. Bu en
yakin komsuluk siiflandirma metodu olarak adlandirilir (Witten vd., 2005). En yakin

komsuluk (kNN) algoritmasi ML algoritmalar1 arasinda en basit olanlardan biridir.

5.4. KNN Smmiflandirici

m-boyutlu bir uzayda bir veri noktasi1 koleksiyonu ve bir sorgu noktasi verilsin,
bu sorgu noktasina en yakin veri noktasini bulma siireci en yakin komsuluk problemi
olarak tanmimlanir (Beyer vd., 1999). KNN algoritmasi ise bir sorgu noktasinin bir veri
noktas1 koleksiyonu igerisindeki en yakin k tane veri noktasina olan uzaklig1 esasina
dayanmaktadir. Uzakliklarin hesaplanmasinda Euclidean, Manhattan, Chebysheyv,
Minkowski v.b. uzaklik formiilleri kullanilmaktadir. Minkowski uzaklik formiiliinde
m=1 ve m=2 i¢in hesaplanan uzakliklar sirastyla Manhattan ve Euclidean uzakligini

vermektedir.

p ve q veri noktalar1 olmak {izere d(p, q) iki nokta arasindaki uzakliktir. Buna
gore;

dEuclidean (qu:: 1 i ‘Ji —G; j (1)
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d Manhattan h’ q :: Z| pi - qi ‘ (2)
i=1
dChebyshev ()1 q:: maX (Di —Q; : (3)
] L m }{n
d vinkowski ()’q/: (Z|pi _qi‘ ) 4)
i=1

kNN’de smiflandirma yapilirken veritabanindaki her bir kaydin diger kayitlarla
olan uzaklig1 hesaplanir. Ancak, bir kayit i¢in diger kayitlardan sadece k adedi goz
oniine alimir. Bu k adet kayit, baska bir deyisle veritabanindaki nokta, mesafesi
hesaplanan noktaya diger kayitlara nazaran en yakin olan kayitlardir (Silahtaroglu,
2008). Bu yontem cografi bilgi sistemlerinde ¢ok kullanilir; belirlenen bir noktaya en
yakin sehir, istasyon vs belirlenmesi aslinda kNN algoritmasinin temelini olusturur

(Beyer vd., 1999).

Algoritmada k degeri Onceden secilir; degerinin yiiksek olmasi birbirine
benzemeyen noktalarin bir araya toplanmasima, ¢ok kiiclik segilmesiyse birbirine
benzedigi, yani ayni smifin noktalari olduklar1 halde, bazi noktalarin ayri siniflara
konmasma ya da o tiir noktalar i¢in ayrn smiflarin acilmasina neden

olur (Silahtaroglu, 2008). Tipik k degerleri 3, 5 ve 7°dir (Maleq vd., 2002).

KNN algoritmasi i¢in uygun k degerinin belirlenmesi ¢ok 6nemlidir; ¢iinkii k
degerine gore sorgu noktasinin hangi sinifa ait olacagi degisebilmektedir. Bu durum
Sekil 5-1°de gosterilmektedir. k=1 olmasi durumunda sorgu noktasi “kare” sinifina
atanir. Yalniz k degerinin 3 olarak belirlenmesi durumunda ise sorgu noktas1 “liggen”
siifina atanir. k degerinin gittik¢e daha biiylimesi ise ¢esitli sorunlara sebep olacaktir.
Bu sorunlardan bir tanesi de simiflardan herhangi biri i¢in yeterli egitim verisi

bulunmuyorsa yani siniflar arasindaki egitim verilerinde bir dengesizlik s6z konusu ise

bu durumda test 6rneginin yanls bir sinifa atanmasi s6z konusu olabilir.
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Sekil 5-1. k degerinin simiflandiricinin tahminine etkisi

Egitim verisi igerisinde bir sorgu noktasinin veri noktalarina olan uzakligi
ortalama uzakliktan c¢ok farkli degilse o zaman en yakin komsuluk yararl
olmayabilir (Beyer vd., 1999). Bu durumun nedeni; sorgu noktasinin, egitim verilerini
siiflandirmak i¢in kullanilan siniflarin ya da etiketlerin disinda bir etikete ya da siifa
ait olmasi olasiligidir. Yani egitim verilerinin siniflandirilmasi esnasinda kullanilmayan

siniflar olabilir.

kNN yukarida anlatildigi gibi verilen bir goézleme en yakin k komsunun
belirlenmesi ve siifi bilinmeyen yeni bir gozlem degeri i¢in, bu k gbzlem i¢indeki en
fazla tekrar eden siifin secilmesi esasina dayaniyordu. Ancak segilen bu sinif, sadece k
komsunun g6z oniline alinmasi nedeniyle her zaman uygun olmayabilir. Bu son agsamada
k komsu arasinda en ¢ok tekrarlanan smifi segme yontemi yerine agirlikli oylama adi

verilen bir ydntem uygulanabilir (Ozkan, 2008).

Agirlikl oylama yontemi gézlem degerleri i¢in asagidaki bagintiya gore agirlikla

uzakliklarin hesaplanmasina dayanir:

. 1
d€jo=—— (5)
<) d€j>

Burada yer alan d(i,j) ifadesi i ve j gézlemleri arasindaki Oklid uzakligidir. Her

bir sinif degeri i¢in bu uzakliklarin toplami hesaplanarak agirlikli oylama degeri elde
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edilir. En biiylik agirlikli oylama degerine sahip olan smif degeri yeni gozlemin ait

oldugu smif olarak kabul edilir (Ozkan, 2008).

kNN gibi nonlineer metotlar diisiik bias’a sahiptir. Buna karsilik yiiksek
varyansa sahiptir (Manning, 2008). Bir siniflandiricinin bias’1, siniflandiricinin yapmis
oldugu tahmin ile verinin gercek sinifi arasindaki fark olarak isimlendirilir. Bu farkin
cok fazla olmasi siniflandiricinin isabetli tahminler yapamadigini gostermektedir. Bir
siniflandiricinin variance’s1 ise smiflandiricinin yaptigr tahminlerdeki degisim olarak
ifade edilir. Yani bir sorgu noktasi i¢in yapilan tahminlerin birbirlerinden farkl

olmasidir.

5.5. k-Kath Capraz Dogrulama

Egitim verisinin bir siniflandirict tarafindan 6grenilmesi igin yeterli olup
olmadigini belirlemenin farkli yollar1 vardir. Bu yollardan bir tanesi de k-Katl Capraz
Dogrulamadir. k-Katli Capraz Dogrulama (CV) verinin yaklasik olarak k esit pargaya
boliinerek bir smiflandiricinin dogrulugunu tahmin etmek i¢in bir yontem sunar.
Boylelikle siniflandirict k defa test edilir ve egitilir. Her zaman siniflandirict veri
kiimesi tizerinde bir eksik katla egitilir (Glossary of Terms, 1998). Yani k alt pargadan
k-1 i egitim i¢in kullanilir. Geri kalan kat ise test wverisi olarak
kullanilir (Alpaydin, 2004). Simiflandiricinin  dogruluk tahmini ise k adet kat igin
ortalama dogruluktur (Glossary of Terms, 1998).

CV kullanilarak egitim verileri i¢in veri miktarinda smirlamalar yapilabilir
(Witten vd., 2005). Boylelikle gereksiz miktarda verinin egitim verisi igerisinden
ayiklanmasi saglanabilmektedir. Bu da kNN gibi hafiza tabanli 6grenme (MBL)
algoritmalar1 i¢in performans kazanci saglayacaktir. CV teknigini kullanarak
bias-variance ya da underfitting-overfitting degisimi dengede
tutulabilmektedir (Mitchell, 1997).

CV teknigi hesaplamasal olarak ¢ok maliyetlidir. Ancak siniflandiricinin hata
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oranini tahmin etmek istedigimiz zaman ¢ok yararli bir metottur (Nilsson, 1996). Aym
zamanda sinirlt veriye sahip iki 6grenme algoritmasini birbiriyle kiyaslamak i¢in de CV
kullanilir (Mitchell, 1997). Eger bir siniflandiricinin genelleme hatasini tahmin etmek
icin elde yeterince veri varsa bu verinin %50°si egitim verisi, %25°1 dogrulama verisi ve
verinin geriye kalan %25°1 ise test verisi olarak kullanilabilir. Bunun yani sira ML
alaninda dogrulama islemi bir smiflandiricinin  parametrelerini  ayarlamak igin
kullanilir (Witten vd., 2005). Bu da simiflandiricinin genelleme yetenegini test etmek
icin kullanilir (Alpaydin, 2004).

CV de o6nemli bir sorunda egitim kiimesi ile test kiimesine dagilmis olan
orneklerin siniflart arasindaki dengesizliktir (Witten vd., 2005). Yani belirli bir sinifa ait
olan orneklerin hepsi ya da biiyiik ¢ogunlugunun test kiimesine geri kalanlarin ise
egitim kiimesine atanmasi problemidir. Bu smif dengesizligi veri kiimesinden de
kaynaklanabilir. Yalmiz bu durum CV ile ilgili bir problem degildir. Bu simif
dengesizliginden dolay1 siniflandirict tam olarak bir 6grenme gergeklestiremez. Bundan
dolay1 siniflandiricinin hata oranlar yiiksek ¢ikabilir. Bu problemi ¢6zmek i¢in ise her
bir smifin hem egitim kiimesi hem de test kiimesi icerisinde dengeli bir bi¢cimde
dagilmas1 gerekmektedir. Bu durum problemin ¢oziimiinii garanti etmektedir.
Problemin ¢6zlimiinde uygulanan bu silire¢ “stratification” olarak adlandirilir.
“Stratification” egitim ve test kiimelerindeki dengesiz temsil edilmeye kars1 oncii bir
koruma saglar (Witten vd., 2005). WEKA (http://www.cs.waikato.ac.nz), CV teknigi
sirasinda “stratification” siirecini uygular. Bu da giivenilir sonuglar verir (Bouckaert vd.,
2008).

Degismeyen belirli bir veri 6rnegi lizerinde bir 6grenme tekniginin hata oranini
tahmin etmenin standart yolu stratified 10-Katli CV kullanmaktir. Bu durumda veri tiim
veri kiimesi iizerinde yaklagik olarak ayni oranlarda temsil edilen siniflara ait rastgele
10 parcaya boliiniir. Herbir parca sirayla dondiiriiliir. Ve parcalarin onda dokuzu egitim
verisi olarak kullanilir. Daha sonra hata orani disarida tutulan parca iizerinde hesaplanir.
Boylece 0grenme siireci farkli egitim kiimeleri iizerinde toplam 10 defa yiiriitiiliir.
Sonu¢ olarak, 10 hata tahmini biitiin bir hata tahminini bulmak ic¢in ortalamasi

alinir (Witten vd., 2005).
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k degerinin ni¢in 10 alindigina gelince: farkli 6grenme teknikleri kullanilarak
yapilan c¢esitli veri kiimeleri lizerindeki yaygin testlerde hata oraninin en dogru
tahminini yapmak i¢in dogru saymin 10 civarinda oldugu goriilmektedir. Ayn1 zamanda

teorik kanitlar da bu durumu desteklemektedir (Witten vd., 2005).

5.6. Ozellik Secimi

ML algoritmalarinin karar alma stireglerini 6nemli Slgiide etkileyen faktorlerden
biri de niteliklerin uygun olup olmadigidir. Iyi bir nitelik altkiimesi se¢ildigi zaman
temel olarak iki yaklasim vardir. Birinci yaklagim verinin genel karakteristigine dayali
bagimsiz bir degerlendirme yapmaktir; diger yaklasim ise Ogrenme islevi igin
kullanilan ML algoritmasini kullanarak nitelik altkiimesini

degerlendirmektir (Witten vd., 2005).

IIk yaklasim kullanilarak 6grenme asamasina baslanmadan once Ogrenmeye
dayali sistemin etkin kararlar almasi i¢in iyi bir 6grenme gergeklestirmeye yardimei

olabilecek nitelikler belirlendi.

Ikinci yaklagtmi kullanarak ayni zamanda niteliklerin seciminde fayda
teorisi (Parmigiani, 2009) yaklasimi da kullanilmis oldu. Fayda Teorisi (UT) bir durum
hakkinda  kararsiz  kaldigimiz  zaman rasyonel kararlar verme lizerine
dayanir (Alpaydin, 2004). Bunu su sekilde ifade edersek: daha once gozlemledigimiz
nitelik x olsun ve S durumu ayrintili durumlardan olussun; Si, k = 1,...,n. Buna gore x
niteligine ait oldugu bilinen Sy durumunun olasiligi P(Sg|x) olarak hesaplanir. x
niteligini S durumuna atayan karar hareketi o; ve fayda fonksiyonumuzu da Uj, olarak

tanimlayalim. Bdylece beklenilen fayda:

EU€,[x =Y U,P€|x (6)

Beklenilen faydayr maksimize eden hareket ai oldugunu varsayarsak x niteligi
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icin ai hareketinin beklenilen faydasi (7) esitligindeki gibi gosterilir.

EU € > max ZU«P€.|x_ (7)

Nitelik kiimesine eklenen yeni bir niteli§imiz y olsun. Buna gore beklenilen

fayda (8) esitligindeki gibi gosterilir.

EU &y > max 2U.P & x y. ®)

Buna gore eger EU(x,y) > EU(x) ise y niteliginin dikkate deger bir nitelik
oldugu sdylenebilir. Yani nitelik kiimesine eklenen yeni niteligin beklenilen faydasi
onceki nitelik kiimesinin beklenilen faydasindan biiyiik ise o zaman yeni niteligin

yararli bir nitelik oldugu sdylenebilir.

5.7. Istatiksel Degerlendirme Olgiitleri

Bir siniflandiricinin 6grenme siirecinin sonucunda ne kadar basarili olduguna
karar verilmesi i¢in ¢esitli Olglitlere gereksinim vardir. Bu tez ¢alismasina konu olan
O0grenme sisteminin basarimint 6lgmek i¢in kullanilan Olgiitler sunlardir: Kappa
Istatistigi, F-Olgiitii degeri ve Ortalama Karesel Hatanin Karekokii’diir. Bu 6lgiitler

asagida aciklanmaktadir.

5.7.1. Kappa istatistigi

Kappa Istatistigi (KS) bir veri kiimesindeki tahmin edilen ve gdzlenilen
siniflandirmalar arasindaki uyumu O0lgmek igin kullanilan bir
olgiittiir (Witten vd., 2005). KS ilk Cohen (1960) (Cohen, 1960) tarafindan ortaya

konuldu (Witten vd., 2005). Cohen’e gore KS, iki gdzlemci arasindaki uyum derecesini
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6lgmede kullanilan bir dlgiittiir (Cohen, 1960). KS o zamandan beri birkag disiplinde
kullanild1 (Kiligaslan vd., 2009). ML alani da bu disiplinlerden bir tanesidir. KS, ML
alaninda bir smiflandiricinin  dogrulugunu arttirmaya yardimci bir 6lgiit olarak

kullanilmaktadir (Kiligaslan vd., 2009). KS su sekilde tanimlanmaktadir:

K - Pr@—Pre) (9)
1-Pr(e)

Pr(a) smiflandiricinin dogrulugunu goéstermektedir ve Pr(e) aym veri kiimesi
lizerinde rastgele bir bigimde tahmin yapan smiflandiricinin elde etmis oldugu
beklenilen dogruluktur (Kiligaslan vd., 2009). Yani yapilan tahminin ortaya ¢ikma
olasiligidir. Cohen'in KS’sine getirilen en biiyiik elestiri bazen sezi ile beklenenden
degisik sonuglar vermesidir (Gwet, 2010). Yani iki simiftan olusmus ve esit
biiyiikliikkteki iki veri kiimesi iizerinde yapilan Ogrenme islemi sonucunda
siiflandiricinin yapmis oldugu dogruluk oranlari esit olmasina ragmen KS degeri iki

veri kiimesi i¢in de farkli ¢ikabilmektedir.

KS degeri -1 ve 1 arasinda deger almaktadir. -1 degeri tiimiiyle bir uyumsuzlugu
ya da ters yonde bir iliski oldugunu gostermektedir. 1 ise miikkemmel uyumu
gostermektedir (Kiligaslan vd., 2009). KS 0.4 ya da iizeri bir degere sahip ise sansin
otesinde kabul edilebilir bir uyumluluktan s6z edilebilir (Landis vd., 1977). Landis ve
Koch (1977) tarafindan sunulan Kappa tablosu asagida gosterilmektedir.

Cizelge 5-1. Landis ve Koch’un Kappa degerleri tablosu.

Kappa Yorum

<0 Uyusma yok

0.0-0.20 Onemsiz uyusma
0.21-0.40 Orta derecede uyusma
0.41-0.60 Kabul edilebilir uyusma
0.61-0.80 | Onemli derecede uyusma

0.81-1.00 Miikemmel uyusma
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5.7.2. F-olciitii

F-Olgiitii (F-Measure) degeri precision ve recall degerlerinin harmonik
ortalamasi olarak ifade edilir (Kiligaslan vd., 2009). Pozitif ve negatif olarak
siniflandirilan 6rnekler i¢in precision, pozitif olarak tahmin edilen 6rnekler igerisinden
dogru olarak smiflandirilan pozitiflerin oranini verir. Recall ise gergek sinifi pozitif olan
ornekler icerisinden dogru olarak siniflandirilan pozitif Orneklerin oranini verir.

Tablo 5-2’de iki sinifl1 bir veri kiimesinin dogruluk tablosu gosterilmektedir.

Cizelge 5-2. iki simifh bir tahmin icin dogruluk tablosu

Tahmini Sinif
Evet Hayir

Gergek Smif Evet Dogru pozitif (TP) | Yanlis pozitif (FP)
Hayir Yanlis negatif (FN) | Dogru negatif (TN)

Precision:L (10)

TP+ FP
Recall = _@h (12)
TP+ FN

F _ Measure - 2 x Precisionx Recall (12)

Precision+ Recall

F-olciitii  ozellikle egitim verilerinin hazirlamis siirecinde siniflandiricinin
performansini arttirmak i¢in Onemli bir Olgiit olmaktadir. Bu agidan Yilmaz
Kiligaslan’n (2008) smiflandiricilarin performans analizinde f-6l¢iitii ve veri biiytikliigii
arasindaki iliskiyi ortaya koydugu c¢alisma onemlidir (Kiligaslan vd., 2009). Bu teze

konu olan ¢alismada da f-6l¢iitii ve veri biiyilikliigii arasinda ¢izilen 6grenme egrisinden
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bir mutluluk grafigi (Russell vd., 2003) elde edilmeye ¢alisilmistir. Boylelikle gereksiz
veriler ayiklanarak siniflandiricinin performansi arttirilmaya calisilmistir. Bunun yani
sira gelistirilen uygulama da F-6l¢iitii siniflarin tani igin yeterli olup olmadigini tespit
etmek amaciyla kullanilmistir. Kabul edilebilir F-6l¢iitii degeri genellikle minimum 0.5

olarak alinir. Bu tez ¢calismasinda da bu deger 0.5 olarak alinmustir.

5.7.3. Hata olgiitii: ortalama karesel hatanin karekokii

Ortalama Karesel Hatanin Karekokii (RMSE) Ortalama Karesel Hata degerinin
karekokiiniin alinmasiyla hesaplanir. Ortalama Karesel Hata (MSE) belli bash ve gok
yaygin olarak kullanilan bir dl¢iittiir. Birgok matematiksel teknik (lineer regresyon gibi)
matematiksel olarak islenmesi en kolay Ol¢iit oldugu i¢cin MSE’yi kullanir. ML’de
kullanim alani ise siniflandiricilarin performans Ol¢limiini

yapmaktir (Witten vd., 2005).

Bir tahmin edicinin hata oran1 gelisigiizel bir tahmin yapmasindan ya da dogru
bir tahmin yapabilmesini saglayacak bilgiyi yakalayamamasindan dolayr meydana
gelir (Lehmann vd., 1998). MSE ve RMSE degeri sifira ne kadar yakinsa hata orani o
kadar azdir. Ayrica her 6grenme i¢cin MSE ya da RMSE’nin kabul edilebilir hata degeri
farkhidir.

MSE ve RMSE’nin hesaplanmalar1 asagida gosterilmektedir. Buna goére p,

yapilan tahmini degerleri; a ise gercek degerleri ifade etmektedir.

2 2
n

n
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5.8. Giiriiltii

Giriilti, veride hi¢ istenmeyen bir anormalliktir. Verideki giiriiltiiden dolay1, bir
test verisinin sinifin1 6grenmek zor olabilir ve basit bir hipotez sinifi i¢in bile sifir hata
miimkiin olmaz. Ayni1 zamanda, iki siifl1 bir veri kiimesi i¢in pozitif ve negatif 6rnekler
arasinda bile basit bir smir yoktur (Alpaydin, 2004). Bu durum Sekil 5-2°de

gosterilmektedir. Giiriiltiiniin birka¢ nedeni vardir. Bunlar:

e Veri kiimesinin hazirlanisindan kaynaklanan sorunlar olabilir.

e Verikiimesindeki bir 6rnegin smifin1 etkileyen ve goz Oniine alinmayan ilave
nitelikler olabilir. Bu gibi nitelikler gizli olabilir ve bu ihmal edilen niteliklerin
etkisi gelisi giizel bir eleman gibi modellenir ve bu durumda veri igerisine

giiriiltii dahil edilmis olur (Alpaydin, 2004).

Sekil 5-2°deki durum incelendiginde veri kiimesi igerisinde giiriiltii olmasaydi
pozitif ve negatif drnekleri birbirinden ayirmak ic¢in h; hipotezi yeterli olacakti. Yalniz
giiriiltiiden dolay1 6grenme algoritmasi hy hipotezi yerine h, hipotezini olusturdu. Bu
durumda h; hipotezi gibi basit bir modelden h, hipotezi gibi kompleks bir modele
gecildi. Kompleks bir model kullanilarak veriye mikemmel bir uygunluk
saglanir (Alpaydin, 2004; Schélkopf vd., 2002). Basit bir model kullaniminda ise bazi
hatalar olusabilir (Alpaydin, 2004). Yalniz basit bir modeli kullanmanin bazi avantajlari

mevcuttur. Bunlari su sekilde 6zetleyebiliriz:

e Hesaplamasal komplekslik daha disiik oldugu i¢in kullanimi daha
kolaydir (Alpaydin, 2004).

e Uzay kompleksligi daha diisiik oldugu icin egitmek daha kolaydir. Yani bir
dikdortgen ile tanimlanan bir uzayin koselerini bulmak daha kolaydir. Boylelikle
bu koseler ile kontrol yapmak ve sistemi egitmek daha kolay
olur (Alpaydin, 2004).

e Basit bir modeli agiklamak kolaydir. Bundan dolayr egitim kiimesi i¢inde yer

alan ham veriden enformasyon c¢ikartabiliriz (Alpaydin, 2004).
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e Basit bir model daha az varyansa sahip oldugundan dolay:r kompleks bir modele
gore daha 1yl genelleme giiciine sahiptir. Bu prensip Occam’in

usturasi (http://en.wikipedia.org) olarak bilinir (Alpaydin, 2004).

" &7 eh
5] 1
| - ea—i e
&
& o I=)
I_i‘l
i =) " ,

(]

Sekil 5-2. Bir verikiimesinde giiriiltii

5.9. Bias-Varyans Ayrisimi

Bias-Varyans ayrisimi ML algoritmalarini anlamada anahtar bir aragtir. Son
yillarda deneysel ¢aligmalarda Bias-Varyans ayrisimimnin kullanimi gittikge artmaktadir.
Bias ve Varyans kavramlari ¢ok basit tahmin edicilerin ¢ok karmasik olanlara ne kadar
iistiin olabildigini ve model topluluklarinin basit modellere ne kadar (istiin
olabildiklerini agiklamaya yardim eder. Bias-Varyans ayrisimi diger istatiksel hata
fonksiyonlarmin yani sira karesel kayiplar i¢in de tiiretilmistir (Domingos, 2000). Bu
tiretme Geman, Bienenstock ve Doursat (Geman vd., 1992) tarafindan yapilan bir
caligmada gosterildi. Bu gosterimde Ogrenme algoritmasinin ortalama hatasi bias’in
karesi ile varyans’in toplami olarak ifade edilmektedir. Bu gdsterimin disinda baska
yazarlar bias-varyans degisimini farkli bigimde gostermektedirler. Bu gosterimlerden

bir tanesi 0-1 kaybiigin gosterilmistir. Bu gosterimlerin 6nemli bir kismi 6nemli
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eksiklikler icermektedir (Domingos, 2000; James, 2003). Ornegin Kong and
Dietterich'in (Kong vd., 1995) 0-1 kaybi igin yaptigi ayrisim varyans’in negatif
cikmasina neden olmakta ve giiriltiden kaynaklanan sorunlar1  dikkate
almamaktadir (Domingos, 2000). Kayip fonksiyonu (loss function) olarak karesel hatay1
kullanmak ¢ok uygundur. Ciinkii karesel hata, onu kullanmay1 ¢ok cazip kilan

bias-varyans ayrisimi gibi iyi bilinen matematiksel 6zelliklere sahiptir (James, 2003).

ML alaninda bias ve varyans kavramlarimi kisaca agiklayacak olursak ML
alaninda bias gergek deger ile tahmini deger arasindaki fark; Varyans ise yapilan
tahminlerin ortalama tahminden ne kadar saptig1 olarak agiklanir. Simdi ML alaninda
MSE’nin bias-varyans ayrisimi olarak ifadesini verelim. Yalniz bu islemlerden 6nce
istatistiksel olarak “beklenen deger” ifadesini agiklayalim. Ciinkii matematiksel olarak

MSE’nin ayristirtlmasinda “beklenen deger” oldukga sik kullanilmaktadir.

S bir deneydeki drneklem uzayi olarak varsayilsin. Deneyin sonuglar1 yani S nin
orneklem noktalar1 say1 olmayabilir. Bununla beraber ¢ogu zaman her sonuca belirli bir
say1 baglanir. Ornegin bir ¢ift zardaki sayilar toplam, brigteki aslarm sayilari v.b. Boyle
sayilara raslant1 degiskenleri ya da rassal degisken denir. Buna gore X, sonlu goriintii
kiimeli 6rneklem uzayindaki X(S) = (x1, X2, ..., Xn) gibi bir rassal degisken olsun. X(S)
olasilik uzayinda, x;’nin olasilig1 f(x;) biciminde yazilan P(X=x;) olarak tanimlanarak
yapilir. X(S)’deki bu f fonksiyonu, yani f(x;) = P(X=X;) olarak tanimlanan fonksiyona
X’in dagilim ya da olasilik fonksiyonu denir (Lipschutz, 1990). Buna gore f dagilimi

i¢in;
(1) f(x)>0

(i) 3 f()=1
i=1

Kosullarini saglar.

Simdi X yukaridaki dagilimi olan bir rassal degisken ise X’in E(X), E, ux ya da u

biciminde gosterilen ortalama ya da beklenen degeri

n ~
EK =xf & % f€ . .+xf€ =2 xf&_
i1 (13)
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Olarak tanimlanir. Kisacasi E(X) bir rassal degiskenin alabilecegi biitiin degerlerin,
olasiliklariyla carpilmasi ve bu iglemin biitiin degerler iizerinden toplanmasiyla elde
edilen degerdir. Ayrica X’in olas1 degerlerinin agirlikli ortalamas1 da denilmektedir.

Beklenilen degerin ¢esitli 6zellikleri vardir. Bunlar asagida gosterilmektedir.

e Sabit sayilarin beklenen degeri kendisine esittir, yani a bir sabit ise E(a) = a’dur.

e a ve b sabit sayillar ve X bir degisken olmak tiizere E(aX) = aE(X) ve
E(aX =Db) = aE(X) + b olur.

e a sabit bir sayl, X bir degisken ve Y=U(X) olarak tanimlanmis bir baska
degisken (X degiskeninin bir fonksiyonu) ise E(aY) = E(aU(X)) = aE(U(X)) dir.

Diger onemli bir konu da beklenen degerin kosullu olma durumudur. Bu
durumda kosullu dagilimlardan elde edilen beklenen degere kosullu beklenen deger
denir. X degiskeninin A gibi olaya gore kosullu beklenen degeri E(X]A) bigiminde

gosterilir ve asagidaki gibi tanimlanir:

EK|A =D xP€g|A
| )Z}AX & (14)

(14) esitliginde tanimlanan P(x | A) kosullu olasilig su sekilde tanimlanmaktadir.

~ P(x)
P& A=~
€A P(A) (15)

Bu kosullu olasilik bize, A olay: bilindigi taktirde x’in olma olasiligini verir ve x’in

olasiliginin hesaplanmasinda ek bilgi verir.

Simdi bir tahmin edicinin MSE’sinin bias-varyans ayrigimini inceleyelim. Buna
gore T = {(x1, a1), (X2, @), ..., (Xn, an)} seklinde bir egitim kiimesi verilmis olsun. Bu
egitim kiimesinin tahmin edicisi p=g(x) olsun ve bu tahmin edici f=f(x) seklinde
tanimlanan gercek fonksiyona yaklasmaya caligsin. Egitim kiimesi T i¢in giiriiltii oldugu

varsayilarak ¢ikiglar a = f + ¢ seklinde farzedilmekte olup E[¢] = 0’dir. Ciinkii beklenen


Administrator
Highlight

Administrator
Highlight


47

degerin birinci O6zelligine gore sabit degerlerin beklenen degeri sifirdir. Boylece bu

tahmin edicinin MSE’si asagidaki gibi tanimlanir.

1 -
MSE=—-3 € - p; °
N2 &P (16)

Buna gore tahmin edicinin tahmin basarimini degerlendirmek igin bir f(x)’den olusan
bir test 0rnegini test ederek g(x) i¢in beklenen MSE degerini elde edebiliriz. Beklenen
MSE degeri asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

EMSE:: E|:1§:Qi - pi:ﬂzliEki - pif—
N i3 N i3 )

(17)

Simdi (17) esitliginde tanimlanan esitligin sag tarafina esitligi bozmayacak sekilde

eklemeler yapalim. Buna gore:

e[ 60 2] =€ €+ 10 7]
ZE:‘ f?}E[(—pu}rzEk }i—fij
~E|s2 |+ € - pIE—JFZ(EIua.:E[ } I’fEI)ifij(lg)

=E|¢ +E_( —p|2—+0

=E 82 +E—( —plzz—

Yukaridaki esitlikte son terim sonug olarak sifira esittir. Bunu géstermek i¢in her bir

terimin sonucunu hesaplayalim. Buna gore:

e E[fa] = E[fi].E[a] dir ve E[a] = f; oldugundan dolay1 sonu¢ E[fi’] olarak
bulunur. Ayrica f(x) fonksiyonu kararli oldugu icin E[fia] = f seklinde
hesaplanir.

e f(x) fonksiyonu kararli oldugu igin E[fi] = f seklinde hesaplanir.
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e Egitim verisinde giiriilti oldugu varsayildigindan dolayr ger¢ek degerler
a =f + ¢ seklinde hesaplanmaktadir. Ayrica E[g] = 0’dir. Buna goére E[piai] su
sekilde yazilabilir: E[pi(fi + €)] = E[pif; + pie] = E[pifi] + 0 = E[pifi]’dur.

Bu durumda son terim asagidaki gibi sifir olarak hesaplanir:

(el o] b SebJ () 4] ehaiehs]

-24¢_ (19)
=0

Boylelikle MSE, verideki giiriiltiiden kaynaklanan varyans ve gercek fonksiyon ile
tahmin edilen degerler arasindaki MSE olarak ayristirilabilir. Simdi (18) esitligindeki
sonucu olusturan ifadelerden son terimi alalm: E[(f-pi)?]. (18) esitliginde yaptigimiz

ekleme iglemlerinin bir benzerini bu ifade i¢in de uygulayalim. Buna gére:

ebi-n?-cki-eb +eb -n 2
=E[ i—EIJi_,}LE[éI’i:pi:Z]*z'Eki_El’i}l’i—_pi:-
:bia32+Var6i}2(EIiEIJi:—Elipi:—E[El’i?“EI’iEl’ijj(zo)
= bias2 +Var 6i }0

. & ™
= bias +Var6i/

Yukaridaki esitlikte son terim yine sifir olarak hesaplanmaktadir. Bunu gostermek igin

son terimin her bir teriminin sonucunu hesaplayalim. Buna gore:

e f(x) kararli bir fonksiyon ve E[E[z]] = z oldugu i¢in E[fiE[pi]] = fiE[pi] olarak

hesaplanir.

e E[E[pi]Y] = E[pi]? olarak hesaplanir.
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e E[pifi] = fiE[pi] olarak hesaplanir.
e E[piE[pi]] = E[pi]® olarak hesaplanir.
Bu durumda son terim asagidaki gibi sifir olarak hesaplanir:

Z(ElEI_ —EIip_—E|:EI_2+EI_EI_1j Z(f_EI,—f_E _—EI_2+EI,2)
| — I — I — | I 1 I— 1 I — | — I —
~

=24 _ (21)

=0

Sonug olarak beklenen MSE’nin ayristirilmasiyla asagidaki yapi olusur. Ayrica g(X)

tahmin edicisinin yaptigi tahminler, bias ve varyans Sekil 5-3’te gosterilmektedir.

E[qi by ﬂ —Var Guriltii * bias® +Var @; (22)
Varyans
Z.
averrl T
sefrord] >
Ele]
S
bias

Sekil 5-3. g tahmin edicisinin bias ve varyansi

(22) esitligindeki son duruma gore Giiriiltiiniin varyanst minimize edilemez (James,
2003; Vijayakumar, 2011). Ciinkii Giriltii tahmin ediciden bagimsizdir. MSE’yi
minimize etmek i¢in bias ve varyansi azaltmak gerekmektedir. Ancak bunu yapmak
onemli degildir. Cilinkli giris verilerini Onemsemeyip bir sekilde c¢ikist tahmin
etmeye ¢alismak kesinlikle yapilan tahminlerin varyansini minimize edecektir. Ancak

yapilan tahminlerin bias’t son derece fazla olacaktir. Genellikle uygun bias-varyans
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degisimini bulmak zordur. Ancak CV gibi yollarla uygun c¢oziimler
bulunabilir (Vijayakumar, 2011).

Simdi yukarida tanimladigimiz bias-varyans ayrisimimi biraz daha ayrintili
inceleyip tahmin edicinin bias ve varyansimi egitim kiimesinin degisimine gore
yorumlayalim. Boylelikle egitim kiimesi ile tahmin edici arasindaki iliski iyi bir
bigimde analiz edilebilir. Buna gore bilinmeyen ortak bir olasilik dagilimindan olusan
bir X={x',r'},t=1, ...,N ornegi olsun. Bu 6regi kullanarak g(x) tahminlerimizi

olusturalim. Buna gore beklenen karesel hata asagidaki gibi hesaplanir:

£ €9« x|-E €-EfxF x|+ €lx =g E 23)
Karesel Hata

Gurultt

(23) esitliginde sag taraftaki ilk terim verilen x’in ¢ikisinin varyansidir. Yani r’nin
varyansidir. Bu durum egitim verisinde giiriiltii olarak adlandirilir ve bu durum g(x)’ten
bagimsizdir. Bundan dolay1 hatanin bu kismi1 kullandigimiz tahmin edici ne olursa olsun
azaltilamaz (Alpaydm, 2004). ikinci kisim ise g(x)’in f(x)’ten ne kadar saptigini
gosteren kismidir. Hatanin bu kismi egitim kiimesi ve tahmin ediciye
bagimlidir (Alpaydin, 2004). Bu durumda bir 6rnek i¢in tahmin edici yani g(x) ¢ok iyi
uygunlukta olabilir. Ancak diger baz1 ornekler igin ise g(x) cok kotii bir uygunluk
gosterebilir. Bu durumda g(x) tahmin edicisinin ne kadar iyi tahminler yaptigini
degerlendirmek icin olasi veri kiimelerinin ortalamasini almak
gerekmektedir (Alpaydin, 2004). Buna goére ayni olasilik yogunluk fonksiyonu ile
olusan N elemanli bir X 6rneginin ortalama hatasi ya da hatanin beklenen degerinin

ayrisimi agagidaki gibidir:

EX[G Hx =o€ |x}= €lx-E, be 2+ Ex[ﬁ((:_ E, I,((:‘;Z} (24)

bias var yans

Buna gore degisen drnekler i¢in bias ve varyansi tahmin etmeye ¢alisalim. Bunun igin
Xi={xi, ri’}, i=1, ..., M gibi bir veri kiimesi olusturalim. Bu veri kiimesinin gercek

fonksiyonu f(x) olsun ve degisen her bir 6rnegimiz i¢in tahmin fonksiyonumuz g;i(X)
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olsun. Buna gore yapilan ortalama tahmin fonksiyonu ya da beklenen tahmin

fonksiyonu E[g(x)] asagidaki gibi hesaplanir:

Eb& =09(0=

1

1 & 25
M 9; € (25)

1 -

MM

Bu durumda bias ve varyans asagidaki gibi hesaplanir:

biasq 2 :;Z[g(xt)— f(xt ﬂz (26)
t
var yans(;}l\ﬁw%%[gi(xt)_g(xt )T (27)

Seklinde hesaplanir. Buna gore bias ve varyans hesaplamalarina gore asagidaki

yorumlari yapabiliriz:

Tahmin fonksiyonu gercek fonksiyondan daha basit ise bu durumda bias artar.
Eger tahmin fonksiyonu gercek fonksiyondan daha kompleks ise bu durumda da
tahmin edicinin varyansi artar.

Tahmin fonksiyonunun bias’t arttifi zaman varyans’i diiser, varyans’t arttig1
zaman da bias’t diiser. Bu durum bias-varyans ikilemi olarak isimlendirilir ve
bias-varyans ikilemi herhangi bir makine Ogrenmesi sistemi i¢in
sozkonusudur (Geman vd., 1992). Bundan dolaytr uygun bias—varyans
degisimini bulmak zordur Vijayakumar, 2011). Bunun igin egitim kiimesinin
degisimine bagl olarak MSE grafigi olusturulur ve bir mutluluk grafigi (Russell
vd., 2003; Kilicaslan vd., 2009) elde edilmeye calisilarak uygun bias-varyans
degisimi yakalanabilir. MSE, bias ve varyansin birbirlerine gore durumunu
gosteren grafik Sekil 5-4’te gosterilmektedir.

Eger tahmin edici de bias varsa, model sinif ¢6zlimii icermez. Buna underfitting
denir. Eger varyans varsa, model sinifin genelleme giicli uygunlugun {izerinde

olur ve verideki giiriiltiileri de 6grenir. Buna da overfitting denir. Bu durumda
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simifi belli olan bir test verisi fazla genellemeden dolayr farkli bir sinifa

atanabilir.

Ly
T

[X]
i
T

En iyi uygunluk durumunda minimum hata

Sekil 5-4. KNN siniflandiricinin k-degerine bagh olarak MSE, bias ve varyans degisiminin grafigi
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6. WEKA

WEKA, verikiimelerine kolaylikla uygulanabilen 6grenme algoritmalarini igeren
bir aragtir., WEKA, Yeni Zellanda’da Waikato Universitesinde gelistirildi ve ismi
“Waikato Environment for Knowledge Analysis” soézciigiinden gelmektedir. WEKA ismi
ayn1 zamanda sadece Yeni Zellanda da bulunan ve nesli tilkenmis u¢camayan bir kusun
da adindan esinlenilmigtir. WEKA, Java programlama dili ile gelistirilmis ve Genel
Acik Lisans ile dagitimi yapilmaktadir. WEKA,; Linux, Windows ve Macintosh isletim
sistemleri altinda test edilmis ve herhangi bir platformda ¢alisabilmektedir. WEKA ile
veriklimelerini isleyebilir, siniflandirict sonuglarini analiz edebilir ve herhangi bir kod

yazmadan WEKA’nin performansindan faydalanabiliriz (Witten vd., 2005).

WEKA tiim veri madenciligi problemleri i¢in metotlar igerir. Bu metotlar
sunlardir: Regresyon, siiflandirma, kiimeleme, birliktelik kurallar1 olusturma ve nitelik
secimi. WEKA’daki tiim algoritmalar basit iliskisel tablo seklinde olan ARFF dosya

formatin girig olarak alabilmektedir.

WEKA’y1 kullanarak ilk olarak bir verikiimesine o©grenme metotlarini
uygulayabilir ve veri hakkinda daha fazla sey Ogrenmek i¢in onun c¢ikisini analiz
edebiliriz. Ikinci olarak yeni gelen &rnekler iizerinde tahminler yapmak igin dgrenilmis
modelleri kullanmak. Ugiincii olarakta farkli 6grenme algoritmalarmi uygulamak ve
onlarin yapmisolduklar1 tahminleri birbiriyle karsilastirmak i¢in kullanilmaktadir.
Ogrenme metotlar1 simflandirici olarakta isimlendirilmektedir. Etkilesimli WEKA
arayiizinden istenilen bir siniflandirict kolay bir bigimde segilebilmektedir. WEKA
icerisinde dort temel uygulamaya sahiptir. Bu uygulamalar sunlardir: Explorer,
Experimenter, KnowledgeFlow ve Simple CLI. Sekil 6-1’de Wekanin arayiizii

gortilmektedir.
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* Weka GUI Choaser = | B S

Prograrn Misualization Tools Help
Applications

FWEKA [ e

The University

of Waikato Experimenter
Waikato Erviranment for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
Wersion 3.7.1
() 1999 - 2010
The University of Wiaikata Simple CLI

Harniltor, Mew Zealand

Sekil 6-1. WEKA grafik arayiizii

6.1. Temel Kavramlar

6.1.1. Verikiimesi

Veri elemanlarmin bir toplulugu olan verikiimesi makine 6grenmesinin ¢ok
temel bir kavramidir. Verikiimesi iki boyutlu bir tablo ya da veritabani tablosuna esittir.
WEKA’da verikiimesi weka.core.Instances sinifi ile uygulanilir. Bir verikiimesi
weka.core.Instance sinifinin her bir drneklerin bir koleksiyonudur. Her bir 6rnek bir cok
nitelikten olusur. Bu degerler nominal (degerler listesi bi¢iminde), niimerik (reel ya da
tamsay1) ya da string (karakter katar1) olabilirler. Bu tiirlere ilaveten date ve relational
veri tipleri de mevcuttur. Bir o6rnek smifin  harici temsili bir ARFF
dosyasidir (Bouckaert vd., 2008). ARFF dosyasinin yapisi ii¢ kisimdan olusmaktadir.
Bunlar: relation, attribute ve data’dir. Sekil 6-2°de bir hastanin 6rnek ARFF

dosyasindan bir kesit gosterilmektedir.
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$Verikimesi ile iligkili uygun bir isim wveriliyor
@relation Arrhythmia

$Verikimesinin nitelikleri tanimlaniyor
Aattribute HZ1 integer
Battribute HEZ integer
Battribute HE3 integer
@attribute HZ4 integer
@attribute H33 integer
@attribute H36 integer
@attribute H37 integer
@attribute H38 integer
@attribute HS9 integer

@attribute HS117 integer
@attribute HS11B integer
@attribute HS11% integer
@attribute HE120 integer
@attribute HE1Z1 integer
@attribute HE1ZZ integer
Aattribute HS123 integer
@attribute 8ignalQualify integer
@attribute 3POE integer
@attribute HeartBeatRate integer
@attribute class {normal, critical, wvery critical}

$Veri kimesinde yer alacak weriler tanimlaniyor.

Adata
0,50,31,1464,164,43,8,35,125,238,255,0,50,31,146,164,43,8,35,125,2
38,255,0,50,31,146,164,43,8,35,125,238,255,0,50,31, 146, 164, 43,8, 3
5,125,238,255,0,50,31, 146, 164, 43,8, 35,125,238, 255,0, 50,31, 146, 164
,43,8,35,125,238,255,0,50,31, 146, 164, 43,8, 35,125,238, 255,0, 50, 31,
146,164,43,8,35, 125, 238,255,0,50,31, 146, 164, 42,8, 35,125, 238, 255, 0
,50,31,14¢6,164,43,8,35,125,238,255,0,50,31, 146, 164, 43,8, 35, 125,23
§,255,0,50,31,146, 164, normal

Sekil 6-2. Bir hastanin 6rnek ARFF dosyasi

6.1.2. Smiflandirici

WEKA’da herhangi bir 6grenme algoritmas: soyut weka.classifiers.Classifier
siifindan tiiretilmektedir. Bunlarin az bir kismi1 temel bir siniflandirict i¢in gereklidir.
Burada temel siniflandirici, bir egitim verikiimesinden bir smiflandirici modeli
olusturan bir rutindir. Diger rutinler ise, ongoriilemeyen bir test verikiimesi iizerinde
olusturulmus bir modeli degerlendiren bir rutin ya da tim simiflar igin bir olasilik

dagilimi olusturan bir rutindir (Bouckaert vd., 2008).

Gelistirilen sistem igerisinde kullanilan kNN smiflandirici weka.classifiers

siifindan tiiretilmektedir. WEKA’da simiflandiricilar WEKA’nin ¢ekirdeginde yer
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almaktadirlar. Smiflandiricilar icin bir¢ok ortak secenek vardir. Bu seceneklerden en
onemlileri ve gelistirilen yazilim uygulamalarinda da kullanilan secenekler asagida

kisaca agiklanmaktadir.

o -t ARFF formatindan hazirlanmis egitim dosyasini belirtir.

o -T ARFF formatinda hazirlanmig test dosyasini belirtir. Eger bu
parametre kullanilmamis ise o zaman egitim verileri lizerinde CV islemi
gerceklestirilir. CV i¢in k degeri varsayilan olarak 10 olarak alinir.

o X Eger —T parametresi belirtilmemisse CV i¢in k degerini set eder.

e - Bu parametre bir tabanli indeksli sinif degiskenini set eder. Yani hangi
niteligin sinif niteligi olacag set edilir. Varsayilan olarak en son nitelik sinif
niteligidir.

e -d Bu parametreyle birlikte egitim isleminden sonra olusan model
kaydedilir. Yalniz CV ile olusturulan ¢oklu modellerde kaydetme islemi olmaz.

o Onceden kaydedilmis modeli yiikler.

o -p# Bir test dosyas1 uygulanmis ise bu parametre sonug sinifi i¢in yapilan
tahminleri gosterir.

o i Bu parametre ile dogruluk tablosundan olusturulan precision, recall,

true ve false pozitif oranlar gibi performans degerleri ¢ikis olarak verilir.

o -V Egitim verisi i¢in istatistiklerin yer almadig: bir ¢ikt1 verir.
e -0 Smiflandirict tanimlarinin yer almadigi ama istatistiksel sonuglarin yer
aldig1 bir ¢ikt1 verir.

Gelistirilen yazilim uygulamalarinda WEKA igerisinde yer alan kNN
siiflandiric1 ¢agrilmaktadir. Bu agidan WEKA buna olanak saglamaktadir. WEKA nin
cagrilmasi ile ilgili kodlar EK-A’da yer almaktadir. Yalniz komut satirindan gonderilen

parametrelerin incelenmesi agisindan asagidaki komut verilmektedir.
java -cp weka.jar weka.classifiers.lazy.IBk -t training.arff -x 10 -v -o -i

WEKA aract Java programlama dili ile gelistirildiginden dolay: ister herhangi bir
program iizerinden istenirse de komut penceresinden yukaridaki komut yazilabilir.
Oncelikle Java Calisma Ortami Derleyicisi ¢agrilir ve —cp parametresi ile orta seviye

koda dontstiiriilen weka.jar dosyast yani WEKA aract ¢alistirilir. Daha sonra
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weka.classifiers.lazy.IBk sinifi WEKA igerisinden c¢agrilir. Daha 6nce weka.classifiers
smifinin WEKA’nin ¢ekirdeginde oldugunu sdylemistik. Bu smif igerisinde lazy
algoritmalar1 igeren bir sinif ve bu siniftan tiiretilen IBk isminde de baska bir sinif yer
almaktadir. WEKA’da kNN smiflandirict IBk olarak cagrilmaktadir. Bu asamadan
sonra yazilan —t training.arff ifadesi ile training.arff dosyasi egitim verisi olarak segilir.
—x 10 ifadesi ile de CV i¢in k degeri 10 olarak belirlenir. —v, -0 ve —i parametreleri
yukarida agiklanmaktadir. Buna gore bu kod calistirildigi zaman 10 elemanli bir 6rnek

verikiimesi i¢in Sekil’deki ¢iktiy1 verir.

=== 3tratified cross-walidation ===

Correctly Classified Instances 10 100 %
Incorrectly Classified Instances ] ] %
Kapra statistic 1

Mearn abzolute error 0.015%9

Root mean squared error 0.01le8

Relatiwe absolute error 14,2857 %

Root relative squared error 14,2857 %

Coverage of cases (0.95 lewel) 10a %

HMean rel. region size (0,95 lewvel) 33.3333 %

Total Mumber of Instances 1a

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Fecall F-Measure ROC irea Class

1 0 1 1 1 ? normal

0 0 ] 0 0 ? critical

a a ] a a ? wery_critical
Weighted dwg. 1 1] 1 1 1 ]

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <—- clazsified a=
10 0 0| a = normal

0 0o 0] b =critical

0 0 0] c=wery critical

Sekil 6-3. Calistirtlan komutun ¢iktisi
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6.2. Explorer

WEKA’nin ana grafik arayiizii Explorer olarak bilinir (Bouckaert vd., 2008).
Sekil 6-4’te Explorer penceresi gosterilmektedir. Bu pencere alti meniiden
olusmaktadir. Preprocess mentisii ile egitim verisini igceren ARFF dosyasi yliklenir ve
verikiimesi ile ilgili 6n islemler yapilir. Classify meniisii ile bir siiflandiric segilir ve
bu smiflandirict egitim kiimesi yardimiyla egitilmeye calisilir. Cluster meniisii ile
birbirine yakin Ornekler bir arada gruplanir. Yani kiimeleme islemi gergeklestirilir.
Associate meniisii ile veri igerisinden birliktelik kurallar1 elde edilir. Select attributes
meniisii ile verikiimesi icerisindeki bir ¢ok iliskili nitelik secilir. Visualize meniisii ile

O0grenme islemi sonunda olusan analiz ve verikiimesinin analizi 2D olarak gosterilir.

; = =
* Weka Explcrer A - N S— - e B S
e . - - -
Preprocess | Classify | Cluster I Associate | Select attributes | '\"ISLIa|IZB|
[ Openfie.. | ’ (pen LRL... ] [ Open CE. .. ] ’ Generate. .. ] Unda Edit... ] ’ Save. .. ]
Filker
Current relation Selected attribute

Relation: Arrhythmia Attributes: 127 hame: H51 Type: Mumeric
Instances: 10 Sum of weights: 10 Missing: O {0%:) Distinct: 1 Unique: 0 (0%:)
Altributes Statistic Yalue
Minirmurm 0
[ all ] [ Mone ] [ Invert ] [ Pattern ] [ E—— 0
IMean 0
I Mo, MNarne StdDew i
-
2|[F|Hsz 7
3[Hs3 ™
4|7 |H54 r
= IHes lCIass: class {Mam}) .
Gl |HS6
T\ |HSF
g |HSE
g jHse
10(|Hs10
11 |H511
12| |H31z i
i Hoq
Remove
Status
QK

Sekil 6-4. Explorer penceresinden bir goriiniim
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6.3. Experimeter

Explorer ve KnowledgeFlow ortamlart ML planlarinin verilen bir verikiimesi
tizerinde ne kadar iyi karar verdigi konusunda kullanicilara yardim eder. Ancak ciddi
arastirma calismalarinda ¢esitli parametre ayarlamalari, farkli verikiimeleri ilizerinde
calisan birkag 6grenme algoritmasinin sinanmasi gibi bazi deneyler gerceklesmektedir.
Experimenter kullanicilara genis oOlcekte deneyler gercgeklestirebilmelerine olanak
saglar (Bouckaert vd., 2008). Sekil 6-5’te Experimenter ortamindan bir goériiniim

gosterilmektedir.

* Weka Experiment Environmenl” - ™ "B s — Elﬂlﬂ

i Sefup | I Analyse |

Experiment Canfiguration Mode: @ Simple () Advanced

’ OpEn. .. Save.., Meww

Results Destination

ARFF file Filename: Browse, ..
Experiment Type Iteration Control
I Cross-walidation Mumber of repetitions:
Murnber of Folds: (@) Data sets first
(@) Classification Reqgressian Algorithrs First
Datasets Algorithms
Add new, .. Edit selected. .. Celete selected &dd newve, . Edit selected... Delete selected

[7] Use relative paths

Up [rowin Load options, .. Save options, ., Lip [rowin

Motes

Sekil 6-5. Experimenter ortamindan bir goriiniim
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6.4. KowledgeFlow

KnowledgeFlow ortami Explorer’a alternatif olarak gelistirilmis bir arayiizdiir.
Explorer ile yapabildiklerimizi ara¢ c¢ubugu iizerinde yer alan bilesenlerle
gerceklestirilir.  Gergeklestirilen islemler Explorer’dan farkli olarak gorsellik

tagimaktadir. Sekil 6-6’da KnowledgeFlow arayiiziine ait bir goriinim gosterilmektedir.

* Weka KnowledgeFlow Environment n n i . ‘ E@Iﬂ

r:; DataSources | Diatasinks I Filters I Classifiers | Clusterers I Assoriations I Evaluation I Visualizat\nnl
DataSources
IR AR AR R - - AR A AR AR
Aeff 45 [0 Databasze J5SON Lib 5l Mtlab Serialized Suhilight TextDirectory XRFF
Loader Loader Loader Loader Loader Loader Loader InstancesLoader Loader Loader Loader
4 *

Knowledge Flow Layout

i trainingSet [Etﬁ.-
@ ‘-%lf d____t_smm—bh\:o‘:-k

et " 16k
w ase A ws:mer

TN Qﬁ?,ﬁf@

Classfesigner ) Taxt\awar
Classitier
Performance Evaluator

1,

4| I *
Status | Log
Component Parameters Time Status
[KnowledgeFlow] 0:8:53 Flow saved.,
ArfflLoader - Finished.
CrossvalidationFoldMaker - Finished,
16k -K 1 -W 0 -A "weka.core.neighboursea. .. |- Finished.
ClassifistPerformanceEvaluator - Finished.

— ——

Sekil 6-6. KnowledgeFlow ortamindan genel bir goriiniis

6.5. Simple CLI

Simple CLI arayiizii ile birlikte WEKA komut satir1 kullanilarak verikiimeleri
tizerinde deneyler gerceklestirilir. Yukarida yazms oldugumuz komutu Simple CLI

ortamini kullanarak yazacak olursak Sekil’deki goriintiiyli elde ederiz. Yalniz bunun
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icin komutta ufak bir degisiklige gitmek zorundayiz. Bu durumda komut satiria

yazacagimiz komut asagidaki gibi olur.

java weka.classifiers.lazy.IBk -t training.arff -x 10 -v -o

* SimpleCL =ANC X

=== Htratified cross-validation ===

Correctly Classified Instances 10 laa %
Incorrectly Classified Instances 0 u] %
Kappa statistic L

Mean absolute error 0.0L55

Foot mean squared error 0.0168

Relative absolute error 14,2557 %

Root relatiwve sguared error 14,2857 %

Coverage of cases (0.95 lewvel) 100 %

Mean rel. region size (0.95 lewel) 33.3333 %

Total Mumber of Instahces 10

=== Confusion Matrix ===

a b c <-- claszified a=

10 0 0 | a = normal

0 0 0] b= critical =
0 0 0| c=wery critical

java weka.classifiers.lazy.IBk -t training.arff -x 10 -v -0

Sekil 6-7. Simple CLI arayiiziinden genel bir goriiniim
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7. ARITMI HASTALARI iCiN GELISTIRILEN SISTEM

7.1. Teze Konu Olan Projenin Tanitimi

Aritmi birgok nedene bagli olarak ortaya cikan kaotik bir hastaliktir. Bu
hastaligin olusmasina kalbin kaotik bir bi¢cimde kasilmasi neden olmaktadir. Bu
diizensiz kasilmalar bazen viicut tarafindan tolere edilebilmesine karsin bazen de
metabolizmay1 olumsuz bir bicimde etkileyebilmektedir. Bu durum aritmi hastalarinin
strekli bir Olim riski tagimalari anlamina gelmektedir. Hastanin bu Olim riski
karsisinda hastaligin teshisi ve tedavisi i¢in gozetim altinda tutulmasi gerekmektedir.
Bazen yanlis konulan teshis ve bunun sonucunda tedaviden dolayr hastanin aritmi
sikayetleri devam edebilmektedir. Bu durum da hastanin diger giinliik faaliyetlerini de
aksatmadan gozetim altinda tutulmasi gerekebilmektedir. Bundan dolay1 hastanin bir
saglik kurumunun disinda herhangi bir ortamda da gozetim altinda tutulmasi ve hastanin
durumu hakkinda bilgi alinmasi gerekmektedir. Bunun dogal sonucu olarak hasta

lokasyondan bagimsiz olarak izlenebilecektir.

Aritmi hastalarinin teshis siirecinde non-invazif bir yontem olan EKG ¢ok
onemli bir gorev gérmektedir. EKG ile kalpten kaynaklanan aritmi sikayetleri tespit
edilebilmekte ve kalbin hangi bolgesinin  gorevini  yerine  getiremedigi
bulunabilmektedir. Yalniz bir saglik kurumu disinda ¢ok hassas (12-derivasyonlu) bir
EKG cihazim1 hastanin bulundugu konumda bulundurabilmesi ¢ok zordur. Ayni
zamanda hastanin mobil oldugu distiniiliirse bu durum imkansiz olur. Bu ve buna
benzer nedenlerden  dolayr  Olgiim  cihazlart  igin  ¢esitli  yOntemler
gelistirilmistir (Koivistoinen vd., 2004; Alihanka vd., 1981; Brink vd., 2006; Shirouzu v
d., 2001). Bu calismada EKG gibi kalp sinyallerini isleyen bir cihaz yerine
metabolizmanin ¢aligsmasiin bir sonucu olarak ortaya ¢ikan nabiz, kan basincindaki
dalgalanmalar, kandaki oksijen miktar1 vb. parametreleri okuyan bir cihaz kullanilmig

ve bu cihaz mobilize hale getirilerek gelistirilen sisteme entegre edilmistir.
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Geligtirilen cihazin hastadan aldig bilgiler
GPRS (Bettstetter vd., 1999; Brasche vd., 1997) teknolojisi yardimiyla uzaktaki
Server’in islemsel veritabanina kaydedilir. Daha sonra veritabanindaki veriler islenerek
veri ambarina tasinir. Bir veri ambari karar verme siirecine yardim etmek i¢in kurulan
biiyiikk bir tiimlesik veri toplulugudur (Hurtado vd., 1999). Veri ambarlari islemsel
veritabanlarindan olusturulurken tiim verilerin is akis siirecine yonelik, biitiinlesik ve
belirli  bir zaman dilimine ait olacak sekilde diizenlenmesi gerekmektedir
(Guerrero vd., 2004). Bu asamadan sonra OLAP (Codd, 1993) ya da veri madenciligi
(Witten vd., 2005) gibi karar vermeye yardimci olacak veri analizi ve sorgulamalar
gerceklestirilir. Bu tez ¢alismasinda OLAP yerine veri madenciligi ya da daha agik bir
ifadeyle ML metotlarindan kNN siniflandiric1 kullanilmistir.

7.2. Ogrenmeye Dayah Sistemi Olusturan Bilesenler

Bu tez calismasi i¢in gelistirilen projenin bilesenleri agagida sunulmaktadir.

e PIC 16F877

e Digital Pulse Oximeter Module ChipOx (http://www.envitec.com)
e Telit GM862-GPS module (http://www.telit.com)

e Workstation

e Weka Software Developer version 3.7.1

Bu bilesenlerden ilk ii¢ii hastanin {izerinde tasidig1 cihazi olusturan bilesenlerdir.
Diger bilesenler ise Server iizerinde toplanan verilerin 6grenildigi ve degerlendirildigi
kism1 olusturmaktadir. Bu kisim, gelistirilen web tabanli bir uygulama ile beraber

caligmaktadir. Bu makalede daha ¢ok ikinci kisim iizerine odaklanildi.
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7.3. Veri Toplama

Hastalardan elde edilen veriler GPRS teknolojisi kullanilarak Server tizerindeki
veri tabanina kaydedilmektedir. Boylelikle hastanin bulundugu ortamda herhangi bir
kablolu iletisim teknolojisinin bulunmamasinin bir 6nemi olmamaktadir. Ayrica veriler
ilgili GSM/Gateway iizerinden WWW’¢ aktarilmakta ve TCP/IP paketleri halinde

Server’a iletilmektedir. Bu sisteme ait alt yap1 Sekil 7-1’de gosterilmektedir.

Internet Site

A -

GPR.S [I—*I—*I—‘ Carremmr]
Telit Module Signaling | | _

Sekil 7-1. GPRS’in genel bir goriiniimii

GPRS aglarinda TCP performansi kararlidir (Meyer, 1999; Othman vd., 2007).
Bu nedenle veri toplama i¢in kullanilan sistem performans, esneklik ve maliyet

acilarindan etkindir.
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Toplanan veri, veritabanina kaydedilmeden once veri filtreleme islemi
gerceklestirilir. Bu islem veri tiizerindeki bozukluklar1 tespit etmeyi ve pulse
oksimetre (Nellcor, 1988) cihazi ile hastadan alinan verilerin sinyal kalitesinin diisiik
olmas1 sonucu bu verileri iptal etmeyi icermektedir. Veri filtreleme isleminden sonra
veriler islemsel veritabanina kaydedilir. Daha sonra uzman tarafindan belirlenen veriler
normalize edilerek veri ambarina taginir. Veri ambarindaki veriler daha sonra

O0grenmeye dayali sistem i¢in egitim verileri olarak kullanilir.

AIM ya da diger metotlara dayali gelistirilen sistemler insan uzmanlarla birlikte
yuriitiilmesi gerektigini (Vimla vd., 2009) daha 6nce de vurgulamistik. Bunun nedeni
olarakta hicbir sistemin bir uzmanin yillar igerisinde kazandigr tecriibeyi
kazanamamasidir. Bu nedenle gelistirilen AIM sistemi icerisinde toplanan verileri
etiketleme iglemini bir insan uzman yapmaktadir. Boylelikle gelistirilen AIM sistemi
icerisinde bir uzmanin katilimiyla gergeklestirilen 6grenme ile tiimevarimsal uzman

sistem tasarimina da gidilmis oldu. Bu sistem Sekil 7-2’de gdsterilmektedir.
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Sekil 7-2. Gelistirilen AIM sisteminin genel bir goriiniimii
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7.4. Secilen Nitelikler

UT’ye gore yapilan 6zellik se¢iminde segilen nitelikler sunlardir: Pletismogram,
Periferik oksijen saturasyonu, nabizve sinyal kalitesi. Bu nitelikler asagida

acgiklanmaktadir.

Pletismogram: Kalp atisi ile birlikte kan akiginin degisimi atardamarlarda iletilir ve bir
pulse dalgas1 olarak olgiilebilir. Olgiilen bu puls dalgasmin yogunluk degisimi
pletismogram olarak adlandirilir (Sakane vd., 2003). Yani bu yogunluk degisiminin

nedeni atardamardaki kan miktarindaki dalgalanmalardir.

Pletismogram testi kullanilarak kol ve bacaklardaki kan pihtilar1 kontrol

edilebilir ya da akcigerde ne kadar hava tutuldugu 6l¢iilebilir.

Hastalarda kullanilan pulse oksimetre cihazinin pletismogram deger araligi:

0 LSB ile 255 LSB’dir (http://www.envitec.com).

Periferik Oksijen Saturasyonu (SPO;): Kandaki oksijen satiirasyonu ya da erimis
oksijen seviyesi olarak Ol¢iillen SPO, asagidaki formiile gore pulse oksimetre ile

hesaplanir. HbO,: oksihemoglobin, Hb: hemoglobin

HbO,

_ (27)
HbO, + Hb

SPO,

Hastalarda kullanilan pulse oksimetre cihazinin 6lg¢lilen SPO, deger araligi 45%
ile 100%’diir. Bu degerler i¢in dogruluk araligi ise kullanilan pulse oksimetre cihazi

tarafindan 70% < SPO; < 100% olarak belirlenmektedir (http://www.envitec.com).

Nabiz: Nabiz, kalbin ne kadar yeterlilikte ¢alistiginin bir gostergesidir. Ayrica giiclii ve
ya zayif nabiz kalp ve damar problemlerinin teshisine yardimeci olabilir. Ciinkii bu

durum kalbin kan1 nasil pompaladigini gosterir.
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Kullanilan pulse oksimetre i¢in deger araligi 0%o ile 250%o’dir. Bu deger 10%o
altinda ise mnabiz  disiiktiirt. Eger bu deger 15%0 ise  nabiz

yeterlidir (http://www.envitec.com).

Sinyal Kalitesi: Sinyal kalitesi deger araligi 0% - 100%’diir ve sinyal kalitesi 90%’nin
tizerindeyse sinyal kalitesinin iyi oldugu soylenebilir (http://www.envitec.com). Pulse
oksimetre ile yapilan ol¢iimler sirasinda 90% sinyal kalitesinin iizerindeki veriler
veritabanina kaydedilmektedir. Veritabanina kaydedilen veriler veri ambarina
tasinmadan Once sinyal kalitesi niteligi lizerinde min-max normallestirme yOntemi
uygulandi. Min-max normallestirilme yontemi uygulanarak sinyal kalitesi niteliginin
diger nitelikler iizerindeki baskisi azaltilmig oldu. Boylelikle kullanilan &grenme
algoritmasi, sinyal kalitesi disindaki niteliklerin 6grenme siirecindeki etkinligini daha

iyi kullanabilmistir.

Min-max normallestirme yontemi ile veriler O ile 1 arasindaki degerlere
doniistiirtiliir. Bu doniistiiriilme islemi (28) esitliginde gosterilmektedir. Bu esitlige
gore; X doniistiiriilmiis degerleri, X gozlem degerlerini, Xmin en kiigiik gozlem degerini

ve Xmax en biiyiik gozlem degerini ifade etmektedir.

N X=X
X = “-min (28)
Xmax _Xmin

Sinyal kalitesi niteligi i¢in uygulanan min-max normallestirilmesi yonteminde

Xmin degeri 90 ve Xmax degeri ise 100 olarak alinda.


Administrator
Highlight

Administrator
Highlight

Administrator
Highlight

Administrator
Line

Administrator
Highlight


68

8. GELISTIRILEN UYGULAMALAR

Bu tez calismasinin amacini gerceklestirmek igin biri web tabanlh digeri desktop
tabanli olmak tizere iki yazilim gelistirildi. Bu boliimde bu yazilimlarin gelistirilme

nedenleri ve gorevleri tanitilacak.

Gelistirilen yazilimlar Visual Studio 2010 araci kullanilarak .NET platformunda
C# programlama dili ile gelistirildiler. Web tabanli uygulama .NET 2.0, desktop tabanli
uygulama ise .NET 4.0 siiriimiinii kullanmaktadir. Uygulamalar veritabanina MS SQL
Server 2005 sunucusunu kullanarak baglanmaktadirlar. Ayni zamanda gelistirilen

uygulamalar ayni sunucu {izerinde hizmet vermektedirler.

8.1. Uzman Degerlendirmeleri i¢in Gelistirilen Uygulama

Gelistirilen web tabanli uygulama, veritabaninda depolanan aritmi hastalarinin
verilerini inceleyen bir uzmanin verileri analiz edip bu verileri etiketleyebilmesini
saglayabilen bir arayiize sahiptir. Bu arayiiz Sekil 8-2’de gosterilmektedir. Bu islemden
Once tiim aritmi hastalar1 kullandiklar1 cihazin ID’si ile eslestirilerek veritabanina
kaydedilmektedir. Ayrica her hasta ile ilgilenen bir uzman doktor bulunmaktadir ve bu
eslestirme de yapilabilmektedir.
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f  Haitnda  Tadamalr  Veri Harchefled  Givenlk

ALrama Eriterlerm Goster

Hasta Ad Soyadh Actkdama Durum
[ fatih aydn r

Adres : Trakya Universitesi Reldbrl 080 22050-Karaagac / EDIRNE
Telefon ;430 284 2234210-11-12-13

F - 4
"k Fax: 490 284 2234203
@ E-Pogta : basin@trakya.edutr

Sekil 8-1. Gelistirilen uygulamadan bir goriiniim

Gelistirilen sistem, veritabaninda depolanan verilerin 6grenme igin yeterli olup
olmadig ile ilgili istatistiki bilgileri uzman kisiye sunmaktadir. Bununla ilgili arayiiz
Sekil 8-3’te gosterilmektedir. Bu bilgilerin hazirlanmas: ile ilgili yazilan kodlar
EK-A’de yer almaktadir. Uzman kisi bu bilgilere gore verilerin yeterli geldigine karar
verirse, hasta i¢in depolanan veriler veri ambarina taginir ve egitim verileri hazirlanmig
olur. Eger veriler yeterli degilse uzman kisi yeni gelen verileri etiketlemeye devam eder

ve bu dongii tekrarlanir.

Bu uygulamanin web tabanli gelistirilmesinin avantaji uzman kisinin nerede

olursa olsun internetin oldugu her noktadan hasta bilgilerine erisim saglayabilmesidir.
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Sekil 8-2. Hastanin veritabaninda kayith bir verisinden goriiniim
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Arama Ernterleni Géster

Hastatun Adi Soyadi: fatih aydin

Zistern Degerlendirmest

Eriile

Yeterli taminin konulamadig simflar Cok Kritik

Sistemin Ogrenme Durumu

sistemn milkemmel derecede égrenme gerceklestrmektedr Kappa defen ;1

Cihazr No Doktor Adi Sovada Eayit Zamam Degerlendirme

= X1 02.11.2010 1%:04.02 Normal
X1 02.11.2010 19:05:00 Normal
= X1 02.01.2011 01:58:47 Normal
X 2 02.01.2011 01:58:55 MNormal
s X 2 02.01.2011 01:58:59 Normal
X1 02.01.2011 01:59:03 Normal
= X1 02.01.2011 01:5%9:07 Normal
X1 02.01.2011 01:59:10 Normal
= X1 02.01.2011 01:5%9:13 Normal

Sekil 8-3. Hastanin tiim verilerine gore stmflandiricinin degerlendirmesi

Sekil 8-4’te EK-A’da verilen kodlarin akis semasi ile birlikte uzman kisinin
karar verme siirecindeki rolii gosterilmektedir. Buna gore oncelikle veritabaninda
depolanan hasta verilerinin WEKA’da tanimli olan ARFF dosya formatina uygun bir
bicimde formatlanmasi gerceklestirilir. Daha sonra olusturulan ARFF dosyasi, konsol
ortamda cagrilan WEKA’ya egitim verisi olarak gonderilir. Bu bilginin yani sira CV
degeri, hangi smiflandiricinin kullanilacag: vb. bilgiler de WEKA’ya parametre olarak
gonderilir. Bu 6grenme igslemi tamamlandiktan sonra WEKA’dan istatiksel sonuglar
almir. Almman bu istatiksel sonuglar degerlendirildikten sonra uzman kisiye bir

degerlendirme sonucu gosterilir. Uzman kisi bu degerlendire sonucuna gore hastanin
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mevcut verilerinin 6grenme icin yeterli gelip gelmedigine karar verir. Eger yeterli
gelmedigine kanaat getirirse 0 zaman hastanin yeni verilerinin gelmesini bekleyecektir.
Eger yeterli geldigine kanaat getirirse o zaman da mevcut veriler veritabanindan
veriambarma tasiir. Yalniz veritabanindaki veriler silinmez. Bu islem her hasta i¢in

ayni sekilde devam eder.

l BASLA |

h 4

Veritabanindaki hasta
verilenni ARFF dosva formati
bigiminde sakla

h 4

Olustunilan  ARFF dosvasiu
WEEA aracina parametre
olarak génder

1
WEEA'dan é&grenme  iglemu
sommdali istatiksel sonuglars
al

h

Istatiksel sonuglan yorumlayip
degerlendimme somuclarim
uzmana gister

I

Ezitim
wverist yeterli

Ventabanindala
verlen ven

Yemi hasta
verilennin
ambarina aktar gelmesini belde

Sekil 8-4. Uzman Kisinin verinin egitim icin yeterliligine karar verme siireci
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8.2. Veri Toplama ve Veri Siiflandirma i¢in Gelistirilen Uygulama

Gelistirilen bu uygulama internet {izerinden gelen aritmi hastalarin bilgilerini

alip veritabanina kaydeder. Eger hastanin bilgileri 6§renme icin yeterli ise ve uzman

kisi bunu onaylamissa gelen veri test verisi olarak kullanilir. Daha sonra gelen bu test

verisi kNN siniflandirici tarafindan siniflandirilir. Eger kritik bir durum varsa bu bilgi

hastanin doktoruna mail yoluyla bildirilir. Hastanin toplanan verileri egitim verisi olmak

icin yeterli degilse gelen veriler toplanmaya devam eder. Sekil 8-5’te gelistirilen

uygulamanin arayiizii goriilmektedir. Internet kanaliyla gelen verilerin veritabania

kaydedilmesi ile ilgili kodlar EK-B’de yer almaktadir.

¥

B ' GFRS Data Listener

=

I

Listener Port :

-@

W

Service State :

[[] Auto start service when OF starts

Sekil 8-5. Gelistirilen uygulamanin arayiizii

Sekil 8-6’da verilen akis semasinda GPRS teknolojisi ile gonderilen ve internet

tizerinden gelen hastada verisinin degerlendirilme siireci gosterilmektedir. Buna gore

oncelikle gelen verinin hangi hastaya ait oldugu belirlenir. Bu tespit islemi hastaya

verilen cihazin ID’si ile hastanin veritabaninda eslestirilmesi ile yapilir. Gelen verinin
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ilk verisi cihazin ID’si olmaktadir. Hastanin belirlenmesinden sonra bu hastanin egitim
verilerinin hazirlanma asamasinin tamamlanip tamamlanmadiginin belirlenmesine
gelmektedir. Eger bu asamada hasta verisi uzman kisi tarafindan egitim verisi olarak
yeterli goriilmiisse o zaman veritabaninda hastanin egitim verisinin hazir olduguna dair
niteligin degeri set edilmis olur. Bu da bize egitim verisinin hazir olup olmadig ile ilgili
bilgiyi vermektedir. Eger egitim verisi hazir degilse hastadan gelen veriler veritabanina
kaydedilir ve birer egitim verisi aday1 olarak kalirlar. Bu kaydetme islemi ile ilgili
kodlar EK-B’de yer almaktadir. Eger egitim verisi hazir ise bu durumda da gelen veri
test verisi olarak kullanilir. Bu test verisi, veriambarindan ARFF olarak hazirlanan
egitim verisi ve diger bilgiler WEKA ’ya parametre olarak gonderilir. Bu islemden sonra
WEKA test verisinin sinifina dair yapmis oldugu tahmin sonucunu dondiiriir. Bu tahmin
sonucuna gore eger test verisinin sinifi “normal” degilse o zaman sistemde tanimlanan
hastanin doktoruna hasta ile ilgili veriler mail yolu ile gonderilir ve bilgiler veritabanina
kaydedilir. Eger test verisinin sinifi “normal” olarak etiketlenmisse o zamanda gelen

veri sadece veritabanina kaydedilmis olur.
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| BASLA |

hd

Gelen verinin hang hastaya ait
oldugunu belirle

Hastanin  efitim
vernsl

tamamlanmig r?

Gelen venyi

ventabanma
kaydet
Gelen wvenyi test vensi olarak
kullanip WEEA va génder
Islem sonunda ENM H

smiflandiric  test  kdimesini
normal olarak mu etiketledi?

Gelen veriyi Hastanmn doktonima
ventabanmalkaydet bu dunumu mail
atarak bildir

Sekil 8-6. Hastadan gelen veriye gore karar verme siireci
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9. GELISTIRILEN SISTEMiIN DEGERLENDIiRIiLMESI

Veri lizerinde oriintii kesfi i¢in geleneksel istatistik, veri madenciligi, makine
ogrenmesi v.b yaklagimlar kullanilir. Bu tekniklerin ortak 6zelligi veri tizerinde goreceli
olarak basit iliskileri kesfetmektir. Cilinkii bu tekniklerin kompleks yapilar arasindaki
iliskileri kesfetmek icin heniiz yeterli olmadigi goriilmektedir. Bu yiizden bu tiir
tekniklerle birlikte insan uzmanligin1 da iceren teknikler kullanmak gerekmektedir. Bu
tez calismasinda da ML ile insan uzmanlig1 entegrasyonuna dayanan bir modelleme

gelistirilmistir. Boylelikle indaktif uzman sistem tasarimi gerceklestirilmistir.

Bilimsel bir arastirmanin simiflandirilmasi temel olarak iic asamadan olusur.
Bunlar: veri toplama, sistematizasyon ve formellestirmedir. Bu tez ¢aligmasinin temel
yaklasimida bu ii¢ asama iizerine kurulmaktadir. Ik asama ile birlikte problemin ele
alinmasinda gerekli verinin toplanmasi saglandi. Ikinci safha ile birlikte toplanan
verinin diizenlenmesi (filtreleme, normalizasyon, etiketleme v.b.) ve modelin
secilmesi\kurulmasi saglandi. Son asama ile de deneylerin analitik bir bigimde analiz
edilmesi icin gerekli olan ¢ok yonli metotlarin se¢imi, dogrulanmast ve

bicimlendirilmesi gergeklestirildi.

Gelistirilen sistemin yetenegi ve performansi ayni zamanda dgrenme siirecinde
kullanilan ~ smiflandiricinin =~ performanst  ile dogru orantilidir. Bu nedenle
siniflandiricinin  performans analizi ve bu analizde kullanilacak metotlar 6nemli
olmaktadir. Bu da bilimsel arastirmanin son asamasini olusturmaktadir. KNN gibi
tembel siniflandiricilar i¢in egitim verisinin biiylikligli dezavantaj olmaktadir. Bu
amagla en uygun veri bilyiikligii secilmelidir. Bu sorun bize bias-variance dengesini
akla getirmektedir. Bu dengenin saglanmasi ile siniflandiricinin uygun verilerle etkin bir
o0grenme gergeklestirmesi saglanir. Bu amagla f-measure, RMSE ve kappa olgiitleri
kullanildi. Oncelikli olarak f-measure ve RMSE olgiitleri birlikte degerlendirilmeye
alinarak smiflandiricinin performansi incelenmeye calisildi. Daha sonra kappa olg¢iitii
kullanilarak simiflandiricinin ne kadar 1yi bir 6grenme gergeklestirdigi Olgiilmeye

caligildi.
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10. SONUCLAR VE TARTISMA

Tip Bilisimi, uygulama alani hayal giicli ile simirlt bir alandir. Bu anlamda tip
bilisimi caligmalarin1 birden ¢ok alani kapsayan bir calisma olarak diisiinebiliriz.
J.H. Thrall 2000’1li yillarda tip bilimlerine ti¢ ayr1 alanin etki edecegini belirtmistir. Bu
alanlar: Molekiiler biyoloji ve molekiiler genetik, Norobiyoloji ve beyin-algi-davranis
iligskisini inceleyen dallar ve son olarak elektronik-bilgisayar bilimleridir. Ayrica
J.H. Thrall tip bilimlerinin teknik alanlarla ve davranigsal bilimlerle iliski i¢inde olmasi
gerektigini de vurgulamaktadir (Thrall, 1998). Nitekim modern bilim pek ¢ok alanda
disiplinleraras1 olmaya yonelmistir; problemlerin etkili ve kapsamli ¢oziimiine ancak
ekip caligmasi ile varilabilecegi gercegi pek ¢ok bilim ¢evresinde kabul gérmektedir. Bu
anlamda tip bilimi ile makine 6grenmesi gibi iki popiiler konu bir araya getirilerek
aritmi hastalarinin tedavi siireglerine yardimci bir ¢6ziim metodu gelistirilmistir. Bu
konuda yapilan calismalar ileriki donemlerde daha iyi sistemlerin gelistirilmesine
onciliik ederek aritmi hastalarinin tedavilerinde yardimei olacaktir. Bunun gostergesi de
yapilan tedavi sonrasinda tedavinin sonucunun uzaktan dahi izlenebilir olmasi ile

birlikte ne kadar basarili oldugunun takibinin yapilabilmesi seklinde olabilir.

Bu tez caligmasi i¢in gelistirilen sistemin bilesenleri elektronik, bilgisayar ve tip
konularini igermektedir. Elektronik kisim, hastanin metabolik parametrelerini alarak
uzaktaki sunucuya iletme gorevini listlenmektedir. Bu kisimda kullanilan cihazlar saglik
kuruluslarinda da oldukga sik kullanilmaktadir. Bu agidan o&lgiim degerlerini
degerlendirme doktorlar agisindan bir sorun olusturmamaktadir. Hasta verilerinin
iletiminde ise projenin ilk agamalarinda dial-up baglant1 kullanilmigtir. Daha sonra hasta
acisindan kullanimi esnek olmayacagindan, maliyetinin yiiksek olmasindan ve
baglantinin yavag (56 kbps) olmasindan dolayr bu baglant1 tirii degistirilmistir. Bu
baglant1 tiirlinlin yerine GPRS teknolojisi kullamilmistir. Boylelikle yukarida
siraladigimiz maddeler birer avantaja donistiiriilmiistiir. Bilgisayar bilimleri alaninda
ise toplanan verinin Ogrenilmesi i¢in ML algoritmalarindan kNN algoritmasi

kullanilmistir. Daniel Tunkelang’in (Tunkelang, 2002) “Making the Nearest Neighbor
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Meaningful” ve Kevin Beyer’in “When Is ‘Nearest Neighbor’ Meaningful?” isimli
caligmalarinda kNN algoritmasinin kullanimmin hangi durumlarda uygun olacag
anlatilmaktadir. Bu iki ¢alismanin ortak sonucu olarak kNN algoritmasi, sinif sayisi ¢ok
fazla olmayan ve simiflar1 birbirinden olduk¢a ayrik olan veri kiimelerinde oldukea iyi
basar1 saglamaktadir. Yapilan ¢alismada da siif sayisi {i¢ olarak belirlenmistir. Ayrica
veriler incelendiginde siniflarin birbirinden ayrik olduklart goriilmektedir. Bu durum
kKNN’in basarimini arttirmaktadir. Bunun disinda kNN algoritmas1 veri kiimeleri
tizerinde genellikle diisiik bias’a sahiptir. Bu durum da kNN’in diger siiflandiricilara

gore biraz daha fazla tercih edilmesine sebep olmaktadir.

Gelistirilen uygulama da Ogrenme yontemi olarak Gozetimli 6grenme
kullamilmistir.  Gozetimli  6grenmede  egitim  verilerinin  etiketlenmis  olmasi
gerekmektedir. Verilerin etiketlenmesi islemini bir uzman gergeklestirmektedir.
Ogrenme islemi ise ML algoritmasi tarafindan gerceklestirilmektedir. Béyle bir yontemi
Peter Szolovits biiyiik bir meydan okuma olarak nitelendirmektedir (Vimla vd., 2009).
Bu tiir sistemler uzman kisinin ge¢misten gelen deneyiminden de faydalanarak veri
tizerinde Ogrenme gergeklestirirler. ML, veri kiimesi tizerinde genel bir hipotez
olusturmaya dayanan yontemler igerir. Bu yontemlerin bir uzmanin deneyimiyle
birlestirilmesi ile indaktif bir uzman sistem tasarimina gidilmistir. Boyle bir sistem, bir
uzmanin yer almadig: bir sistemden daha fazla tercih edilmekte ve literatlirde en ¢ok
vurgulanan yontemler arasinda olmaktadir. Bu durum hibrit sistemlerin daha ¢ok tercih

edilmesine sebep olmaktadir.

Gelistirilen sistem i¢in gerekli olan cihaz ve yazilimlar farkli zamanlarda bir¢ok
defa test edilmistir. Yapilan uzun siireli testlerde sistem bilesenlerinin birbirleriyle

sorunsuz bir bigimde c¢alistig1 goriilmiistiir.

Gelistirilen sistemde elde edilen sonuglar maddeler halinde asagida

belirtilmektedir. Buna gore:

e Hasta wverilerinin toplanmasinda dial-up baglanti yerine GPRS
teknolojisinin kullanilmasi sisteme esneklik, maliyet ve zaman agisindan

olumlu etkiler saglamistir.
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e Gelen verinin filtrelenmesi ve sorunsuz verilerin veritabanina
kaydedilmesi egitim verisi igerisindeki giiriiltiili veri sayisini
azaltmaktadir. Bu da giiriiltiiden kaynaklanan hata oranini diigiirmektedir.

o Ogzellik segimi igin ilk olarak aritmi hastaliginin belirtisi olabilecek
niteliklerin segilmesi daha sonra 6grenme islemi sonrasinda dogruluk
oranini arttiran niteliklerin segilmesi aritmi hastalar1 {izerinde gelistirilen
sistemin uygulanabilirligini arttirmaktadir.

e “Sinyal kalitesi” niteligi iizerinde min-max normalizasyon isleminin
yapilmast bu niteligin diger niteliklerin etkisinin Oniline ge¢mesini
engelemekte bu da smiflandiricinin  tahmin etmedeki dogrulunu
arttirmaktadir.

e Gelistirilen sistemde egitim verilerinin etiketlenmesi ve toplanan verinin
egitim verisi i¢in yeterli olup olmadigina karar verilmesi islemlerini bir
insan uzman gerceklestirmektedir. Bu durum ML’ye dayanan sistemin
bir insan uzmanin tecriibesi ile birlestirilmesinin miimkiin olabilecegini
gostermektedir.

e WEKA gibi bir veri madenciligi yazilimi kullanilarak hesaplamasal
hatalardan kag¢inilmis olmasi ve matematiksel islemler agisindan is
yiikiiniin  gelistirilen uygulamalarin {izerinden alinmasi sistemin
performansini arttirmaktadir.

e Veri kiimesi i¢in belirlenen smif sayisinin {i¢ olmasi kNN
simiflandiricinin tahmin etmedeki dogruluk oranini arttirmaktadir. Bu
durum k degerinin esnekligini bir nebzede olsa azaltmaktadir.

e Veri toplama islemi asenkron olarak yapilmaktadir. Bu da ayn1 anda

birden fazla hastanin sisteme baglanabilmesine olanak saglamaktadir.

Bu calisma projesinden elde edilen sonuglardan sonra sistemin daha fazla
gelistirilmesi disiiniilmektedir. Buna gore sistem bilesenlerinin birbirlerinden ayrik
olmasi1 yerine tiimlesik bir sistemin gelistirilmesi gerekmektedir. Buna gore bilginin
iletildigi ve depolandigi bilgisayar sunucusunun kaldirilip yerine gdmiilii sistemlerin
kullanilmast uygun olmaktadir. Ciinkii gomiilii sistemler Ozellestirilmis sistemler

olmalarinin yan1 sira bir Dbilgisayarin  yapabildigi bircok goérevi de icra
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edebilmektedirler. Buna goére bu teze konu olan ¢alisma gelecekte de farkli teknoloji ve

tekniklerin kullanilmastyla birlikte gelistirilmeye devam edilecektir.
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B
Collections.Generic;
Ling;

Web;

I0;

Text;

Diagnostics;

Data;
Data.SqlClient;
Text.RegularExpressions;
alApplication.Model;

namespace HospitalApplication.Needs

{

public class HeartSignallearning

{

priv

{

}

priv

{

ate class Accuracy

private string f_measure;
private string roc_area;

public Accuracy()

{
f_measure = "";
roc_area = "";
}
public string F_Measure
{
get { return f_measure; }
set { f_measure = value; }
}
public string RocArea
{
get { return roc_area; }
set { roc_area = value; }
}

ate class Classes

private Accuracy normal;
private Accuracy critical;
private Accuracy very critical;

public Classes()
{

normal = new Accuracy();
critical = new Accuracy();

very critical = new Accuracy();



}
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public Accuracy Normal

{

}

get { return normal; }
set { normal = value; }

public Accuracy Critical

{

}

get { return critical; }
set { critical = value; }

public Accuracy VeryCritical

{

get { return very critical; }
set { very _critical = value; }

private class MLStatistics

{

private Classes cl;
private string kappa;
private string output;

public MLStatistics()

{

}

output = 5
kappa = "";
cl = new Classes();

public MLStatistics(string text)

{

}

output = text;
cl = new Classes();
Evaluate();

public string Kappa

{

}

get { return kappa; }
set { kappa = value; }

public Classes Classes

{

}

get { return cl; }
set { cl = value; }

public string Output

{

get { return output; }
set
{
output = value;
Evaluate();
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}

private void Search(string value, ref string fmeasure, ref string
roc)

{

string ou =

StringBuilder pattern = new StringBuilder(@"[?01]\.?\d?\d?\d?\d?
*¥[P01]\.?\d?\d?\d?\d? *");

pattern.Append(value);

ou = (new
Regex(pattern.ToString())).Match(output).Value.Replace(value, "").Trim();
fmeasure = (new Regex(@"~[01]\.?\d?\d?\d?\d?")).Match(ou).Value;
roc = (new Regex(@"
*[?01]\.?\d?\d?\d?\d?$")) .Match(ou).Value.Trim();
}

private void Evaluate()

{

string fmeasure = , roc = ;

kappa = (new Regex(@"Kappa statistic *-
?[@1]\.?\d?\d?\d?\d?")) .Match(output).Value.Replace("Kappa statistic"”,
""Y.Trim();

Search("normal"”, ref fmeasure, ref roc);
cl.Normal.F_Measure = fmeasure;
cl.Normal.RocArea = roc;

Search("critical", ref fmeasure, ref roc);
cl.Critical.F_Measure = fmeasure;
cl.Critical.RocArea = roc;

Search("very_critical", ref fmeasure, ref roc);

cl.VeryCritical.F_Measure = fmeasure;
cl.VeryCritical.RocArea = roc;

}

private string patient_id;
private string Path;

public HeartSignallLearning()

{
}
public HeartSignallLearning(string p_id, string path)
{
this.patient_id = p_id;
this.Path = path;
}
public string PatientID
{
get { return this.patient_id; }
set { this.patient_id = value; }
}

private void CreateFile()

{
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StringBuilder str = new StringBuilder();
StringBuilder s = new StringBuilder();

using (TextWriter w = new StreamWriter(Path + "\\training.arff",
false))
{
w.WriteLine("@relation heart_signal");
w.WriteLine("");
for (int i = 1; i <= 123; i++)

{
str.Append("@attribute HS");
str.Append(i.ToString());
str.Append(" integer");
w.WriteLine(str.ToString());
str.Clear();

}

str.Clear();
str = null;

w.WriteLine("@attribute SignalQualify integer");

w.WriteLine("@attribute SPO2 integer");

w.WriteLine("@attribute HeartBeatRate integer");

w.WriteLine("@attribute class {normal, critical,
very_critical}");

w.WriteLine("");

w.WriteLine("@data");

using (SglDataReader sdr = (new Database()).ExecuteReader("select
data, patient_data_evaluate from tbl_movement where patient_data_evaluate is not
"+

null and patient_data_evaluate <> '---' and patient_id =
this.patient_id.ToString()))

object obj = null;
while (sdr.Read())

{
s.Append(sdr["data"].ToString().Replace(' ', ',"));
obj = sdr["patient_data_evaluate"];
if(obj.Equals("Normal™))

s.Append("normal™);
else if (obj.Equals("Kritik™))
s.Append("critical");
else
s.Append("very critical");
w.WriteLine(s.ToString());
s.Clear();

}

s.Clear();

s = null;

}
w.Flush();
w.Close();

}
public string EvalStatement()
{

CreateFile();

ProcessStartInfo weka = new ProcessStartInfo();
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weka.CreateNoWindow = true;
weka.UseShellExecute = false;
weka.RedirectStandardOutput = true;
weka.WindowStyle = ProcessWindowStyle.Hidden;

weka.FileName = "java";
weka.WorkingDirectory = Path;
weka.Arguments = "-cp weka.jar weka.classifiers.lazy.IBk -t

training.arff -x 10 -v -0 -i";

using (Process p = Process.Start(weka))

{
string result = GetEvaluate(p.StandardOutput.ReadToEnd());
p.WaitForExit();
return result;

}

}

private string GetEvaluate(string p)
{ .
1_F (p == llll)
return "Yeterli egitim verisi bulunmamaktadir.";

StringBuilder msg = new StringBuilder();
MLStatistics mls = new MLStatistics(p);

double Kappa = Convert.ToDouble(mls.Kappa);

string ROCArea_Normal = mls.Classes.Normal.RocArea;

string FMeasure_Normal = mls.Classes.Normal.F_Measure;

string ROCArea_Kritik = mls.Classes.Critical.RocArea;

string FMeasure_Kritik = mls.Classes.Critical.F_Measure;

string ROCArea_CokKritik = mls.Classes.VeryCritical.RocArea;
string FMeasure_CokKritik = mls.Classes.VeryCritical.F_Measure;

msg.Append("<table style=\"border: 1px; border-color: #9F2425;
border-style:solid;\"><tr><td colspan=\"2\" align=\"center\" style=\"background-
color: #7C0000; color:white;\">Sistem Degerlendirmesi</td></tr>");

msg.Append("<tr><td valign=\"middle\"><b>Yeterli taninin konulamadigi
siniflar</b></td><td>");

if (ROCArea_Normal != "?"
{
if (Convert.ToDouble(ROCArea_Normal) < 0.5 &&
Convert.ToDouble(FMeasure_Normal) < ©.5)
msg.Append("Normal <br/>");
}

else if(Convert.ToDouble(FMeasure_Normal) < ©.5)
msg.Append("Normal <br/>");

if (ROCArea_Kritik != "?"
{
if (Convert.ToDouble(ROCArea_Kritik) < 0.5 &&

Convert.ToDouble(FMeasure_Kritik) < 0.5)
msg.Append("Kritik <br/>");

}
else

msg.Append("Kritik <br/>");
if (ROCArea_CokKritik != "?"

{
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if (Convert.ToDouble(ROCArea_CokKritik) < 0.5 &&
Convert.ToDouble(FMeasure_CokKritik) < ©.5)
msg.Append("Cok Kritik <br/>");
}
else
msg.Append("Cok Kritik <br/>");

msg.Append("</td></tr><tr><td colspan=\"2\" style=\"background-color:
#7C0000; \"></td></tr>");

msg.Append("<tr><td colspan=\"2\"><b>Sistemin Ogrenme
Durumu</b></td></tr><tr><td colspan=\"2\">");
if (Kappa < 0)
msg.Append("Egitim verileri arasinda uyusmamazlik bulunmaktadir.
Bu nedenle sistem 6grenememektedir. Kappa degeri : " + Kappa.ToString());
else if (Kappa == 0)
msg.Append("Egitim verileri 6grenme gerceklestirememektedir. Bu
nedenle sistem 6grenememektedir. Kappa degeri : " + Kappa.ToString());
else if (Kappa > © && Kappa <= 0.2)
msg.Append("Sistem ¢ok Onemsiz derecede Ogrenme
gerceklestirmektedir. Kappa degeri : " + Kappa.ToString());
else if (Kappa > 0.2 && Kappa <= 0.4)
msg.Append("Sistem 6nemsiz derecede Ogrenme gerceklestirmektedir.
Kappa degeri : " + Kappa.ToString());
else if (Kappa > 0.4 && Kappa <= 0.6)
msg.Append("Sistem kabul edilebilir derecede 0grenme
gerceklestirmektedir. Kappa degeri : " + Kappa.ToString());
else if (Kappa > 0.6 && Kappa <= 0.8)
msg.Append("Sistem 6nemli derecede Ogrenme gerc¢eklestirmektedir.

Kappa degeri : " + Kappa.ToString());
else
msg.Append("Sistem mikemmel derecede 6grenme
gerceklestirmektedir. Kappa degeri : " + Kappa.ToString());

msg.Append("</td></tr></table>");

return msg.ToString();
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EK-B

using System;

using System.Windows;

using System.Net;

using System.Net.Sockets;

using System.Threading;

using System.Collections;

using System.Collections.Generic;

using System.Text;

using System.Runtime.Remoting.Messaging;
using System.Data;

namespace GPRSDatalListener

{

public partial class MainWindow : Window
{
private Socket server = null;
private ManualResetEvent connectDone = null;
private AsyncCallback ReceiveCallback = null;
private delegate void InvokeDelegate(string str);
private delegate void DataHandler(Queue<byte> data);
private Dictionary<Socket, Queue<byte>> workerSocketList;

// Asenkron ¢agrilar arasinda degerleri ge¢irmek ic¢in bir durum nesnesi
olusturma
private class StateObject

{

public Socket workSocket
public byte[] dataBuffer

null;
new byte[256];

}

private void StartListenerService()

{

connectDone = new ManualResetEvent(true);
workerSocketList = new Dictionary<Socket, Queue<byte>>();

try
{
// Socket olustur
server = new Socket(AddressFamily.InterNetwork,
SocketType.Stream, ProtocolType.Tcp);

// Socketi herhangi bir ip adresi ve porta bagla
server.Bind(new IPEndPoint(IPAddress.Any,
Convert.ToInt32(textBox1l.Text)));

// Maximum baglanti sayisiyla dinlemeye basla
server.Listen(Properties.Settings.Default.MaxClientCount);

// Baglanti isteklerini kabul et
server.BeginAccept(new AsyncCallback(OnConnection), server);

// Bir sinyal alana kadar gilincel threadi beklet
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connectDone.WaitOne();

}
catch (SocketException se)
{
Log.Write(se.ErrorCode, se);
}

}

// Clienttan gelen baglantiyi sockette baglama
private void OnConnection(IAsyncResult asyn)

{
try
{
// Baglantiyi bitir(tamamla)
Socket worker = server.EndAccept(asyn);
workerSocketList.Add(worker, new Queue<byte>());
// Baglanti kurulduktan sonra uygulama threadina signal gonder
connectDone.Set();
WaitForData(worker);
// Baglanti kabul etmeye devam et
server.BeginAccept(new AsyncCallback(OnConnection), null);
}
catch (ObjectDisposedException oe)
{

Log.Write(oe);
//System.Diagnostics.Debugger.Log(@, "1", "\n OnClientConnection:
Socket has been closed\n");

}

catch (SocketException se)

{
}

Log.Write(se.ErrorCode, se);

}

private void WaitForData(Socket worker)
{
try
{
if (ReceiveCallback == null)
{
// Bagli bulunan client tarafindan herhangi bir veri godnderme
islemi yoksa callback fonksiyonu tanimla
ReceiveCallback = new AsyncCallback(OnDataReceive);

}

// Durum nesnesi olusturma
StateObject state = new StateObject();
state.workSocket = worker;

// Clienttan veri alma islemine basla
worker.BeginReceive(state.dataBuffer, @, state.dataBuffer.Length,
SocketFlags.None, ReceiveCallback, state);

catch (SocketException se)

{

Log.Write(se.ErrorCode, se);
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// Clienttan verinin alindigi callback fonksiyonu
private void OnDataReceive(IAsyncResult asyn)

{
try

{

// Asenkron durum nesnesinden StateObject ve client elde ediliyor
StateObject state = (StateObject)asyn.AsyncState;
Socket client = state.workSocket;

// Client tarafindan streame yazilan karakterlerin sayisi elde
ediliyor. Ayni zamanda clienttan veri okunuyor

int bytesRead = client.EndReceive(asyn);

byte last=10;

lock (((ICollection)workerSocketList).SyncRoot)

}

if (workerSocketList.ContainsKey(client))

{

int i = 0;
Queue<byte> q = workerSocketList[client];
foreach (byte b in state.dataBuffer)
{

last = b;

if (bytesRead < i)

break;

g.Enqueue(b);

++1;
}

workerSocketList[client] = q;

// Alinan byte sifirsa baglanti kopmus olmali
if (bytesRead == @ || last == @)

{

}

// Socket lzerindeki veri i¢in beklemeye devam ediliyor.

DataHandler handle = new DataHandler(ProcessData);
handle.BeginInvoke(workerSocketList[client], new
AsyncCallback(AfterProcessData), null);
workerSocketList.Remove(client);

client.Close();

return;

kalan veri i¢in bekleme yapiliyor
WaitForData(state.workSocket);

}

catch (ObjectDisposedException oe)

{

Log.Write(oe);

}

catch (SocketException se)

{

Log.Write(se.ErrorCode, se);

}

catch (Exception ex)

{

Log.Write(ex);

Yani
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}

private void ProcessData(Queue<byte> data)
{
StringBuilder s = new StringBuilder();
byte[] b = data.ToArray();

for (int i = 1; i < b.Length; i++)
s.Append(b[i] + " ");

DataTable dt = Database.ExecuteQuery("SELECT id, doctor_id FROM
tbl _patient WHERE device_id = " + b[@].ToString(), QueryType.Dataset);
if (dt.Rows.Count > 0)
{
StringBuilder values = new StringBuilder ("INSERT INTO
tbl_movement (patient_id, device_id, doctor_id, data, creation_date) VALUES(");
values.Append(dt.Rows[@]["id"]);
values.Append(",");
values.Append(b[0]);
values.Append(",");
values.Append(dt.Rows[@]["doctor_id"] == DBNull.Value ? "NULL"
dt.Rows[@]["doctor_id"]);
values.Append(","'");
values.Append(s.ToString());
values.Append("',"'");
values.Append(DateTime.Now.ToString("G",
System.Globalization.DateTimeFormatInfo.InvariantInfo));
values.Append("')");
Database.ExecuteQuery(values.ToString(),
QueryType.ExecuteNonQuery);

values.Clear();
values = null;

s.Clear();
s = null;
}
}
private void AfterProcessData(IAsyncResult result)
{
AsyncResult async = (AsyncResult)result;
DataHandler hand = (DataHandler)async.AsyncDelegate;
hand.EndInvoke(result);
}
private void StopListenerService()
{
foreach (Socket s in workerSocketList.Keys)
{
if (s != null)
s.Close();
}
if (server != null)

server.Close();

connectDone.Set();
connectDone = null;



workerSocketList.Clear();
workerSocketList = null;
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