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OZET

Bu caligma ile alan uzmanlarinin, 6gretmenlerin ve ebeveynlerin rahatlikla kullanabilecegi
cocukluk ¢ag1 dikkat eksikligi ve hiperaktivite bozuklugunun 6ngoriilmesine yonelik tani
cikarimi yapabilen bir dinamik uzman sistem modeli gelistirilmistir. Bu kapsamda,
bozuklugun tanisina yonelik alan uzmanlarinin karmasik ve deneyim gerektiren karar
verme siireci gelistirilen uzman sisteme aktarilmistir. Calismada gereksinim analizi
yapilarak c¢ocukluk ¢aginin en sik goriilen psikiyatrik bozukluklarindan olan dikkat
eksikligi ve hiperaktivite bozuklugu calismanin konusu olarak segilmistir. Sistemi
gelistirme siirecinde, ¢evik yazilim siire¢ modeli benimsenmistir. Gelistirilen sistem bilgi
tabani, c¢ikarim mekanizmasi ve acgiklama birimi olmak iizere ii¢ temel kisimdan
olusmaktadir. Veri kiimeleri nitelikler ve kayitlar olmak {iizere bilgi tabanina
kaydedilmistir. Nitelikler alan uzmanlar1 (¢ocuk psikiyatristleri) tarafindan belirlenirken,
kayitlar Gazi Hastanesi Cocuk Ruh Sagh§i ve Hastaliklar1 Anabilim Dalindan alinan
kliniksel hasta verilerinden olusmaktadir. Gelistirilen sistemin ¢ikarim mekanizmasi
kisminda Naive Bayes algoritmasi kullanilarak bilgi tabanimin dinamik olarak
yenilenmesinin saglanmasi ¢alismanin ayirt edici Ozelligidir. Bu sayede sistem, daha
onceden kayith olmayan yeni bir durum ile Kkarsilastiginda; mevcut kayitlardan
faydalanarak yeni kaydin hangi siifa ait oldugunu tahmin edebilmektedir. Gergek veriler
ile sistem egitilmis ve performansi test edilmistir. Calismanin sonucunda sistemin
performansinin model basarim kriterlerine (%95,55 dogruluk, 0,942 kesinlik, 0,98
duyarlhlik, 0,925 6zgiilliik, 0,961 f 6lgiitii ve 0,99 roc degeri) gore oldukca yiliksek oldugu
tespit edilmistir.

Bilim Kodu : 114602

Anahtar Kelime : Uzman sistem, makine 6grenmesi, naive bayes algoritmasi, dikkat
eksikligi, hiperaktivite
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ABSTRACT

In this study, a Dynamic Expert System which can be easily used by field experts, teachers
and parents, was developed to predict attention deficit and hyperactivity impairment in
childhood. In this context, the decision-making process, which requires complex and
experienced field experts to diagnose the disease, has been transferred to the developed
expert system. The subject of the study was determined as prediction of attention deficit
and hyperactivity disorder, which is one of the most common psychiatric disorders of
childhood. The Agile Model steps have been adopted while developing a dynamic expert
system for predicting ADHD. The developed Dynamic Expert System consists of three
basic parts, which are the knowledge base, the inference mechanism and the description
unit. Data clusters are recorded as attributes and records in the knowledge base. While
attributes are determined by field experts, records are composed of clinical patient data
received from the Gazi Hospital, Department of Pediatric Mental Health and Diseases.
Ensuring the dynamic renewal of the rule base is the most important characteristic of the
study using the Naive Bayes Algorithm in the inference mechanism of the developed
system. In this way, when the system encounters a new situation that is not previously
encountered, it can take advantage of the existing records and guess which class the record
belongs to. With real data, the system has been trained; and its performance was tested. As
a result of this study, accuracy was determined to be 95,55%; precision was determined to
be 0,955, recall was determined to be 0,953, specificity was determined to be 0,925, f-
measure was determined to be 0,953 and roc area value was determined to be 0,987. It was
observed that the performance of the system was quite high compared to the model
performance criteria.

Science Code : 114602

Key Words . Expert system, machine learning, naive bayes algorithm, attention
deficit, hyperactivity.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu ¢alismada kullanilmis baz1 kisaltmalar agiklamalari ile birlikte asagida sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklama
DEHB Dikkat Eksikligi / Hiperaktivite Bozuklugu
APA Amerikan Psikiyatri Birligi

(American Psychological Association)

DSM-V Mental Bozukluklarin Tanisal ve Istatistiksel Elkitab1
(Diagnostic and Statistical Manuel of Mental Disorders)

KNN K-En Yakin Komsu Algoritmasi
(K-Nearest Neighborhood)

YSA Yapay Sinir Aglar1 Algoritmasi
(Artificial Neural Networks)

SVM Destek Vektor Makinesi Algoritmasi
(Support Vector Machine)

MAP En Biiylik Sonrasal Smiflandirma Y ontemi
(Maximum A Posteriori Classification)

CADO-48 Conners Aile Derecelendirme Olgegi

CODO-28 Conners Ogretmen Derecelendirme Olgegi



1. GIRIS

Dikkat eksikligi ve hiperaktivite bozuklugu (DEHB) farkli ortamlarda ortaya ¢ikan, sosyal,
akademik ve is performansinda zorluklara neden olan dikkat eksikligi ve asir1 hareketlilik
belirtileri ile karakterize [1], ¢ocukluk doneminin en sik goriilen ve belirtileri siklikla ergen
ve yetiskin donemde de devam eden psikiyatrik bozukluklardandir [2, 3]. DEHB’1 6nemli
bir konu yapan sebeplerden bir tanesi yayginligidir [4]. Cocuk yas grubunda yayginligi
%3-9 olarak bildirilmistir [5]. Ikinci sebep ise ergenlikte %60-80 ve yetiskinlikte %40-60
gibi 6nemli bir oranda devam etmesidir [6]. Cocukluk doneminde baslayan DEHB biiyiik
bir oranda erigkinlik doneminde de devam etmektedir [5]. DEHB’ nin goriilme siklig1 genel
okul niifusunun %5-7si gibi oldukga yiiksek bir orandir [7]. Bu oran her sinifta en az 1-2

DEHB’li 6grencinin olabilecegi anlamina gelmektedir [4].

DEHB kisiler arasi iliskilere, yasama, okul ve is diinyasina yansiyan cesitli olumsuz
etkileri nedeniyle toplumun Onemli sorunlarindan birisidir. DEHB sadece cocugun
yasantisini degil hem ailesinin hem de sosyal ¢evresinde bulunan kisilerin de yasantisini
olumsuz yonde etkilemekte ve beraberinde asilmasi gii¢ zorluklar getirmektedir. Bu
nedenle DEHB’nin ¢ocuklukta erken tanist ve uygun biitlinciil tedavi yaklagimlarin
uygulanmasi hem bireysel saglik hem de toplum sagligi bakimindan 6nemlidir [8]. Bu
nedenle c¢ocuk psikiyatrisinin  en dikkat ¢eken konularindan birisi olarak
nitelendirilmektedir [9]. DEHB’nin erken tan1 ve tedavisi ¢cocugun gelecegi icin kritik
oneme sahiptir. Erken tantya yardimci inceleme arayisi ¢cok eskidir [10]. Uzmana teshis ve
tedavilerde kolaylik saglayacak veya uzmanin olmadig: yerlerde hastaliga 6n tan1 koymak
icin gelistirilecek sistemlerin 6nemli oldugu aciktir. Son yillarda 6zellikle uzman sistem,
makine 6grenmesi teknikleri, karar destek sistemleri ve veri madenciligi yontemleri gibi
akilli sistemler erken taninin konulmasma yardimci olmak amaciyla tip ve psikiyatride

yaygin olarak kullanildigi goriilmektedir [11-13].

Uzman sistemler, insan uzmanligi gerektiren problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan
yazilimlardir. Uzman sistem yazilimlari, belli bir algoritmaya dayanmayan, kendi bilgi
tabani icerisinde, girilen veya onceden belli olan verilere gore arama yaparak bu veriye
veya verilere uygun olan bilginin aktiflesmesini saglayan ve bu aktiflesme sonucu yeni bir

veri elde ederek aramaya devam eden bir sistem seklinde calismaktadir [14]. Hastaliklarin



erken tanisinin konulmasinda uzman sistemlerin yaninda makine 6grenmesi algoritmalari
da yaygin olarak kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 bilgisayarlarin gegmis
bilgilerden elde edilen tecriibelerden yararlanarak, gelecekteki olaylar1 tahmin etmesine ve
modelleme yapmasina imkan veren bir yapay zeka alanidir. Bilgisayarin bir olay ile ilgili
bilgileri ve tecriibeleri 6grenerek gelecekte olusacak benzeri olaylar hakkinda kararlar
verebilmesi ve problemlere ¢oziimler iiretebilmesi i¢cin makine 6grenmesi algoritmalari

kullanilmaktadir [15].

Psikiyatride, hem genel tan1 amacli [16-18] hem de bir¢ok farkli problem alanlari igin
Ozellestirilmis uzman sistem tasarimlar1 gelistirilmistir [19-20]. Bu c¢alismalara; epileptik
krizin [21], yikic1 davranis bozukluklarinin [22], bellek kaybi hastaliklarinin [23], obsesif
kompulsif bozukluklarin [24], Alzheimer hastaliginin [25-26], uyku bozukluklarinin [27-
28], depresyon [29] wve kisilik bozukluklarinin [30] tanisinda uzman sistemlerin
kullanilmas1 6rnek verilebilir. DEHB’nin tanimlanmasinda uzman sistemlerin kullanimina
yonelik Chittooran tarafindan (1995) bir 6nciil ¢alisma tespit edilmistir. Yapilan ¢alismada
hazir c¢ikarim araci olan IstClass Fusion programi kullanilmig, bu bozuklugun
ongoriilmesine yonelik 6zellestirilmis bir yazilim gelistirilmemistir. 150 hastanin verileri
girilerek sonuglar1 degerlendirilmis %90 dogruluk orani bulunmustur [31]. Psikiyatri
alaninda gelistirilen uzman sistemlerin konu uzmanlarindan bagimsiz bir sekilde
gelistirildigi, istenilen hedefe heniliz ulasamadigi belirtilmekte [32] ve gelistirilen
sistemlerin sadece spesifik tibbi bilgileri igerdigi goziikmektedir [23-25]. Konu

uzmanlarindan bagimsiz gelistirilen ¢alismalarin ne kadar giivenilir oldugu tartismalidir.

Psikiyatride makine Ogrenmesi algoritmalari; psikiyatride Bayes aglarinin kullanilarak
cocuk istismarinin tanilanmasi ve c¢ocugun istismara ugraylp ugramadiginin tahmin
edilmesi [33], Alzheimer hastalig1 ve vaskiiler demansin ayirici tanisinin tespitinde sinir
aglarm kullanilmas1 [34], bipolar bozuklukta depresyonun tekrarlama olasiliginin
ongoriilmesi [35], biligsel bozukluklarin tanisinin konulmasi [36], Alzheimer ve hafif
biligsel bozukluklarin siniflandirilarak analiz edilmesi [37], genetik verilerin kullanilarak
nikotin bagimliligmin 6ngoriilmesi [38] ve demans ile hafif biligsel bozukluk arasindaki

ayirici taninin belirlenmesi [39] gibi amaglar ile kullanilmistir.

DEHB’ye yonelik c¢alismalar incelendiginde genellikle EEG, MRI, fNIRS gibi

norogoriintiilleme  belirte¢lerinden  yola ¢ikilarak DEHB’nin  smiflandirilmasina



odaklanildigi [40-42] goriilmiistiir. Tenev ve digerleri (2014), 117 yetiskin (67 DEHB, 50
kontrol) hasta verisi lizerinde yaptiklart ¢alismalarinda EEG sinyallerine dayali olarak
bireyin DEHB olup olmama durumunu ve DEHB alt tiplerini simiflandirmislardir [43].
Mohammadi ve digerleri (2016) DEHB c¢ocuklarini biligsel bir gorev yaparken EEG
sinyallerini kullanarak normal ¢ocuklardan ayirmak icin bir yaklagim onermektedir [44].
Yine benzer sekilde Peng, Lin, Zhang ve Wang (2013) c¢aligmalarinda MRI verilerini
kullanarak DEHB’nin siniflandirilmasinda makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalarini
kullanmiglardir [45]. Fakat alan uzmanlar1 DEHB degerlendirmesi yaparken her hasta i¢in
bu nodrogoriintilleme belirteglerini istememektedir. Alan uzmanlar1 DEHB tanisini;
ebeveynler ve 6gretmenler tarafindan doldurulan dlgeklerden elde edilen puanlar, cocugun
tibbi ve gelisimsel 0ykiisii, aileyle ve cocukla psikiyatrik goriismeler sonucunda elde edilen
bilgileri analiz ederek koymaktadirlar [46-47]. Sonug¢ olarak bu norogoriintiileme
belirteclerinin otomatik siniflandirilabilmesi; tip uzmanlarinin analizlerinde ortaya ¢ikan
hatalar1 azaltabilir [48] fakat sadece tip uzmanlarinin kullanimi ile sinirh ve anlamlidir.
Zaten bu belirteglerin her hasta i¢in istenmesi zaman, ekonomiklik ve kullanilabilirlik gibi
bircok ac¢idan miimkiin degildir. DEHB c¢ocukluk cagmin en sik goriilen psikiyatrik
bozukluklarindan olmasina, ¢ocukluk ve ergenlik doneminden sonra yetiskinlikte de
devam etmesine ve tedavi edilmediginde sosyal problemlere neden olmasina ve bu ylizden
cocuk psikiyatrisinin en dikkat ¢eken konularindan birisi olarak nitelendirilmesine [9]
ragmen DEHB tanisina yonelik ¢alismalar klinik diizeyle simirlidir. DEHB durumunun
ongoriilmesine yonelik alan uzmanlarinin, ebeveynlerin ve 6gretmenlerin klinikte, evde

veya okulda rahatlikla kullanabilecekleri bir yazilim bulunmamaktadir.

Bu calisma ile ¢ocuk psikiyatristlerinin alan uzmanhigi dogrultusunda bir dinamik uzman
sistem modelinin tasarlanarak, alan uzmanlarinin, 6gretmenlerin ve ebeveynlerin rahatlikla
kullanabilecegi, cocukta DEHB durumunun olup olmadigimi tahmin edebilen bir erken
uyar1 sisteminin gelistirilmesi amaglanmigstir. Uzman sistemlerin ¢ikarim mekanizmasinda
genellikle ileri dogru zincirleme ve geriye dogru zincirleme metotlar1 kullanilmaktadir [23,
49-52]. Bu tez calismasinda ise gelistirilen uzman sistemin ¢ikarim mekanizmasinda farkl
bir metot (Naive Bayes algoritmasi) denenmistir. Bu metodun denenmesinin nedeni; bilgi
tabaninda daha oOnceden kayithh olmayan yeni bir durum ile karsilagildiginda mevcut
kayitlardan faydalanarak, uzman sistemin yeni kaydin hangi sinifa ait oldugunu tahmin
edebilmesini saglamaktir. Yani sistemde mevcut olan kayitlar arasinda aranan kayit yoksa

bile sistem c¢ikarimda bulunabilmektedir. Sonu¢ olarak bu caligmada uzman sistemin



cikarim mekanizmasinda farkli bir metodun denenmesi, uzman sistem ve makine
ogrenmesi algoritmalariin dikkat eksikligi ve hiperaktivite bozuklugunda kullanilarak bir
yazilimin gelistirilmesi hem uzman sistemler hem de psikiyatri disiplini agisindan
yiiriitiilen ¢caligmalara yenilik katmaktadir. Bu 6zellikleriyle ¢alismanin alana 6zgii modele
olan ihtiyact karsilamak ile birlikte diger tibbi uzmanlik alanlarma da fikir verecegi

diistiiniilmektedir.



2. KURAMSAL TEMELLER VE ILGILI ARASTIRMALAR

Bu boliimde aragtirmada kullanilan temel kuramsal agiklamalar, ilgili kavramlar, tanimlar

ve arastirma ile ilgili yapilmis ¢aligma referanslart sunulmustur.

2.1. Dikkat Eksikligi / Hiperaktivite Bozuklugu

2.1.1. Tanim

DEHB dikkatsizlik ve/veya hiperaktivite/diirtiisellik ile karakterize, toplumsal ve okulla /
isle ilgili etkinlikleri dogrudan olumsuz etkileyen, belirtileri en az alt1 ay siirmekte olan ve
islev kaybmna yol acan noérogelisimsel bir bozukluktur [1]. DEHB; cocuk psikiyatrisi

alaninda en sik goriilen bozukluklardan biridir [3].

DEHB tanis1 bulunan ¢ocuklarin aileleri ¢ogu zaman ¢ocuklarinin bebeklik doneminden
itibaren asir1 hareketli oldugunu belirtmektedirler [53]. Fakat DEHB’nin bireyin yas ve
gelisim diizeyine uygun olmayan dikkat eksikligi ve asir1 hareketlilik davraniglari
genellikle 3-4 yas arasinda goriilmektedir [4]. Buna ragmen nadiren belirtiler 5-6 yasa
kadar ortaya ¢ikmayabilir [54]. Amerikan Psikiyatri Birligi (American Psychological
Association - APA), tan1 dlgiitleri basvuru elkitabina gore bu belirtilerin 12 yasindan once
ortaya ¢ikmis olmasi, son 6 aydir yaygin olarak goriilmesi ve ev-okul gibi iki ayr1 ortamda
bu belirtilere rastlanmasi gerektigi belirtilmektedir [1]. DEHB tanis1 bulunan ¢ocuklarin
bulunmayanlara gore okul basarilarinin daha diisiik oldugu ve daha fazla olasilikla sinif
tekrar1 yapmis olduklari bildirilmektedir [55-56]. Bu nedenle ¢ocuklarda DEHB’ nin fark

edilmesi ve taninmasi daha ¢ok okul déneminde olmaktadir [57].

2.1.2. Degerlendirme ve tam Kriterleri

DEHB ¢ocukluk cagimin en sik goriilen psikiyatrik bozuklugu oldugu igin ¢ocuk
psikiyatrisine bagvuran tiim olgularda DEHB “6n degerlendirmesi” (taramasi) ve gerekirse
degerlendirilmesinin yapilmasi son derece yararlidir. DEHB 6n degerlendirmesi sirasinda
DEHB’nin temel belirti alanlarin1 sorgulayan kisa bir goriisme yeterli olabilir. Dikkat
eksikliginin 6n degerlendirmesinde; dikkati toplamada giicliik, ders c¢alisamama, ders

basarisizligl, dalginlik, unutkanlik gibi dikkat eksikligi olan olgularda sik rastlanan



belirtiler sorgulanmalidir. Hiperaktivite ve diirtiisellik 6n degerlendirmesinde; siirekli
hareket halinde olma, oturmas1 gereken durumlarda i¢sel huzursuzluk (daha ¢ok ergenlerde
ve eriskinlerde), akranlarina gore daha fazla hareketli olma, ¢ok konusma, asir1 hareketlilik
nedeniyle sorun yasama, acelecilik, sirasin1 bekleyememe, isteklerini erteleyememe gibi
hiperaktivite ve diirtiisellik olan olgularda sik rastlanan belirtiler sorgulanmalidir. Eger
ebeveyn veya ¢ocuk dikkat eksikligi, hiperaktivite ve diirtiisellik alanlarinin birinde bile

onemli diizeyde sorun yasadiklarini belirtiyorlarsa DEHB i¢in degerlendirme yapilmalidir
[46].

DEHB degerlendirmesi ¢ocuk ve aileyle psikiyatrik goriisme yapilmasi, g¢ocugun
gelisimsel ve tibbi dykiisiiniin 6grenilmesi, 6gretmenden bilgi alinmasi, eslik eden tanilarin
degerlendirilmesi ve gereken inceleme ya da testlerin yapilmasin1 kapsamaktadir.
Degerlendirmede ebeveynler, 6gretmenler ve diger 6zel kisilerden olgekler yardimiyla
bilgi toplanabilir. DEHB degerlendirilmesinde olgunun Kkendisi, ebeveynleri ve
Ogretmenleri tarafindan bazi1 olgeklerin kullanilmasi oldukca yararlidir. Bu tiir 6lgekler
onemli bir zaman ve maddi kayba neden olmadan olgularin psikiyatrik
degerlendirilmesinde ve DEHB tanis1 konulmasinda yardimcei olabilirler [46]. DEHB ya da
diger davranis sorunlarimin tanisinin konulmasi, olabildigince fazla kaynaktan bilgi
almarak ve cesitli degerlendirmeler sonucunda gergeklestirilir. DEHB nin tanilanmasinda

kullanilabilecek bilgi kaynaklart Sekil 2.1°de verilmistir [47]:

Cocukla
Goriisme

Psikometrik
Testler

Okul, Aile
Formlan

Cocugu ve
Aileyi
Tamma

Aileile
Goriisme

Ogretmenden
Alinan
Bilgiler

Sekil 2.1. DEHB’nin tanilanmasinda kullanilabilecek bilgi kaynaklar1 [47]



DEHB’de klinik belirtiler dikkat, yogunluk, hareketlilik ve diirtii kontrolii alanlarindaki
sorunlarla karakterizedir [58]. DEHB’de goriilen bilissel bozukluklar siklikla dikkati
toplama giigliigii, dikkat stirelerinin kisaligi, dikkatin kolaylikla dagilabilir olmasi seklinde
ortaya ¢ikmaktadir. Bu ¢ocuklar dikkat toplanmasini gerektiren gorevleri yerine getirirken
diisiik performans gostermektedirler [59]. Uc yas civarinda belirtilerini gdstermeye
baglayan dikkat eksikliginin tanis1 genellikle ilkokul yillarinda konmaktadir [9]. Dikkat
eksikligi belirtileri olup hiperaktivitesi bulunmayan c¢ocuklar; 6grenme sorunu ve okul

basarisizlig1 yasayana dek gézden kagmakta ve tanilama siireci uzamaktadir [4].

DSM-V tan Olgiitlerine gore 9 belirtinin ¢cocuklukta en az 6’sinin, yast ileri genglerde ve
eriskinlerde (17 yasinda ve daha biiyiikk) en az 5’inin bulundugu durumlarda DEHB
tanisindan s6z edilebilir. DEHB olan bireylerde genellikle 12 yasindan 6nce belirtileri
gozlemlenir. Bu belirtiler en az 6 aydir goriillmektedir. Ayrica tan1 koymak igin, sorunlarin

en az iki farkli ortamda ortaya ¢ikmasi gerekmektedir [1].

2.1.3. Goriilme sikhig1

DEHB’nin goriilme siklig1 ile ilgili arastirmalarin sonuglari, kullanilan tani olgiitleri ve
yonteme gore farkliliklar gostermektedir. APA taratindan DEHB tanisi bulunan ¢ocuklarin
oran1 %3-7 olarak tahmin edilmektedir [60]. Ozmen’nin (2010) aktardigina gére, Lauth ve
Schlottke (2001), DEHB’nin gelisim donemlerine gore goriilme sikligini, okul Oncesi
donemde (4-6 yas) %3, okul cagindaki 6grencilerde (6-13 yas) %3-7 ve ergenlikte (14-20
yas) %6 olarak belirtmektedirler [61]. Cocuklarda en sik teshis edilen psikiyatrik
bozukluktur. DEHB diinya genelinde ¢ocuklarin %5-12’sini etkilemektedir [62].
Ulkemiz’de yapilan bir calismaya goére okul c¢agi gocuklarinda %5 oraninda oldugu
belirtilmektedir. Bu kadar sik goriilen bir durumun taninmasi ve bu gocuklara gereken

psikiyatrik yardimin verilmesi ¢ok 6nemlidir [63-64].

Erkeklerde sikligi kizlardan fazla olup, erkek/kiz orani 3-5/1 arasinda bildirilmektedir.
Kizlarda DEHB’ nin daha ¢ok dikkatsizlik ve bilissel zorluklarla seyretmesi, diirtiisellik ve
saldirgan davranis sorunlarmin daha az olmasi nedeniyle, gozden kagtigt ya da

onemsenmedigi diisiiniilmektedir [65].



2.1.4. DEHB’ye neden olan etmenler

DEHB’ye neden olan etmenler kesin olarak bilinmemekle birlikte, calismalar genetik
yatkinlikla birlikte ¢evresel etkenlerin de katkisiyla olusan, beyindeki yapisal ve islevsel
farkliliklarin bulundugu nérogelisimsel bir bozukluk oldugunu ortaya koymaktadir [63, 66-
67].

Yapilan ¢alismalarda DEHB’de genetik faktorlerin hastaligin aktariminda ciddi derecede
etkili oldugu goriilmektedir [68]. DEHB tanisi bulunan g¢ocuklarin ailelerinde DEHB
gortilme siklig1 %20-%50 arasindadir. Bu sonuca gére DEHB tanisi alan bireylerin birinci
dereceden akrabalarinin DEHB goriilme riski normal topluluga kiyasla 4-10 kat fazladir
[4]. Konuyla ilgili tek yumurta ve ¢ift yumurta ikizlerinde yapilan karsilagtirma
caligmalarinda tek yumurta ikizlerinin her ikisinde de DEHB goriilme orani1 %80-90, cift
yumurta ikizlerinde her ikisinde de DEHB goriilme oran1 %30 oldugu [69] ve DEHB tanisi
olan ¢ocuklarin kardeslerinin DEHB tanis1 olmayan ¢ocuklarin kardeslerine gore daha

fazla risk grubu i¢inde olduklar1 gdzlemlenmistir [70].

Cevresel etkenler incelendiginde; Rutter, Cox, Tupling, Berger ve Yule diisiik
sosyoekonomik durum, yogun evlilik sorunlari, genis aile, ebeveynlerin suca egilimli
olmasi, annenin psikopatolojisinin olmasi ve evlat edinilmis olma olmak iizere alt1 ailesel
risk faktorii oldugunu belirtmislerdir [71]. Annenin gebelik 6ncesi ya da gebelik sirasinda
tibbi ve duygusal sorunlar1 bulunmasi, gebelikte sigara ve alkol kullanim 6ykiisii, dogum
komplikasyonlari, diisiik dogum agirligi 6ykiisii ve ¢ocugun anne siitii alma siiresinin az
olmast DEHB gelisim riskini artirdigi bildirilmistir [72]. Biederman ve digerleri DEHB
tanis1 bulunan ¢ocuklarin aile yapilarinin ¢ogunlukla diizensiz oldugunu, ebeveynlerden en
az birinin bir psikopatolojiye sahip oldugunu ve bu olumsuz aile- ¢evre kosullarinin var
olan belirtileri kotiilestirdigini belirtmislerdir [73]. Bu ¢evresel etkenler DEHB’yi meydana
getirmeseler bile, olumsuz sosyal nedenler bozuklugun gelisimini ve seyrini

etkileyebilecek potansiyel riskler icermektedir [60, 74].

Ayrica DEHB olan bireylerin beyinlerinde yapisal islev farkliliklar1 bulunmaktadir.
Dikkatin yogunlastirilmasi, siirdiiriilmesi, davranmiglarin  kontrol edilmesi, planlama
yapilmasindan sorumlu olan alanlarda 6n bolge, beynin orta kisminda bulunan prefrontal

korteks, alt motor ve duyu bolgeleri arasindaki iletisim ve yonetimi saglayan yapilarin ve



beyincigin normal bireylerdekine oranla daha kii¢iik ya da farkli bir simetride olmasi s6z
konusudur. Bu farkliliklarin hastaliga neden oldugu diisiiniilmekte ancak bu incelemeler

bir tan1 araci olarak kullanilmamaktadir [47].

2.1.5. Siiflandirilmasi

DEHB; birlesik tip, dikkatsizligin baskin oldugu tip ve asir1 hareketliligin-diirtiiselligin

onde oldugu tip olmak {izere ii¢ alt tip olarak siniflandirilir.

Birlesik alt tipinde; DSM-V’e gore bireyin hem dikkatsizlik hem de asir1 hareketlilik ve
diirtiisellik tan1 kriterlerini son alt1 ay i¢cinde karsilamis olmas1 gerekir. Kiz ve erkeklerde
en sik goriilen alt tiptir. Akranlarina gore asir1 derecede hareketlilik mevcut, agir1 konugsma
her seyi elleyip kurcalama, sirasini bekleyememe, diisiinmeden davranma gibi diirtiisellik
semptomlarindan dolay1 sosyal yasantilarinda sik sik problemler yasarlar. En ufak bir

seyde dikkatleri hemen dagilir, dikkatini toparlamakta ve siirdiirmekte gii¢liik yasarlar [1].

Dikkatsizligin baskin oldugu alt tipde; DSM-V’e goére bireyin son alti ay icinde
dikkatsizlik tan1 kriteri karsilamis, fakat asir1 hareketlilik ve dirtiisellik tani Kriteri
karsilanmamistir. Bu alt tipte bulunanlar dikkatini toparlamada, devam ettirmekte sorun
yasarlar [1]. Yapilan arastirmalarin ¢ogunda DEHB dikkat eksikligi baskin tipin diger alt
tiplere oranla daha sik goriildiigii; dikkat eksikligi baskin tipi sirasiyla birlesik tipin ve
hiperaktivite-diirtiisellik baskin tipin izledigi saptanmigtir. Kizlarda DEHB dikkat eksikligi
baskin tip diger alt tiplere oranla daha sik goriilmektedir [75].

Asirt hareketliligin-diirtiiselligin 6nde oldugu tipde; son alti ay iginde bireyin asiri
hareketlilik ve diirtiisellik tan1 kriteri karsilanmis, dikkatsizlik tani kriteri karsilanmamustir.

Bu alt tip erkeklerde daha sik goriilmektedir [1].

Ayrica; bu alt tiplerin disinda DEHB tanis1 almak i¢in esigin altinda kalan vakalar veya
biitiin tan1 dlgiitlerini karsilamak i¢in yeterli olanaklarin olmadig kisiler i¢in, “Baska tiirlii
adlandirilamayan DEHB” olarak kodlanabilir. Ancak, DEHB’ye iliskin semptomlar
islevsellikte bozulmaya yol agmis ve baska bir ruhsal bozukluk ile daha iyi a¢iklanabilir

durumda olmamalidir [1].
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2.1.6. Tedavisi

DEHB ¢ok onemli psikiyatrik, akademik ve sosyal sorunlara yol acabilen ciddi bir toplum
sagligi problemi oldugundan DEHB tani ve tedavisi gin gectikce biiyilk Onem
kazanmaktadir [76]. Kandemir’in (2009) aktardigina gore; Barkley, Fischer, Edelbrock ve
Smallish (1991), DEHB’nin erken tanis1 konuldugunda kolaylikla ve hizli bir sekilde
tedavi edilebilen bir bozukluk oldugunu ve tedaviye %90 gibi yiiksek bir oranda cevap
verdigini bildirmektedir [77].

DEHB tedavisinde segenekler ila¢ tedavileri ve psikososyal-psikoterapotik yaklagimlar
olarak 6zetlenebilir. DEHB’de tedavi se¢enekleri [78];

a) Ilag tedavileri
1. Psikostimiilanlar
2. Atomoksetin

3. Diger ilag tedavileri

b) Psikoterapotik/Psikososyal Miidahaleler
1. Davranis¢t yaklasimlar

2. Aile/Ebeveyn Terapileri

DEHB tedavisinde en dogru yol her olguya kendi gereksinimine uygun bir tedavi
uygulamaktir. Ancak, DEHB biyolojik nedenli bir hastalik oldugu i¢in tedavisinde ilag
tedavisi en temel rolii oynar [46, 65, 79]. DEHB tedavisinde en sik kullanilan ilag¢ grubu
stimiilanlardir. Ulkemizde DEHB tedavisinde kullanilan birinci sira ilaglardan metilfenidat
(Ritalin ve Concerta) ve atomoksetin bulunmaktadir [46]. Ila¢ kullanimi genellikle 6
yasindan sonra baslamaktadir. Ancak okul 6ncesi donemde tedavinin ileriye doniik olumlu
etkileri azzmsanmamali ve 6 yas Oncesinde psikoterapi ve psikososyal yontemler ile

tedaviye baslanmalidir [80].

DEHB’de ilag¢ tedavisinin yaninda aile egitimi ve davranis tedavisini de igeren ¢ok yonlii
tedavi yaklasimlar1 6nerilmektedir. Bu yaklagimlar aile, okul ve ¢ocuk odakli olmaktadir.
Davranis tedavisinde; ¢ocugun diisiince ve davranislarini tekrar sekillendirebilmek igin

istenen ve istenmeyen davranislarin sonuglart gosterilir [79]. Anne baba egitimi
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caligmalarinda tedavinin sonunda ¢ocuklarda DEHB’nin temel belirtilerinde ve eslik eden
kars1 gelme ve yikici davramiglarda azalma, anne babalarda iletisim becerilerinde
degisiklikler, davranis kontrolii ve basa ¢ikma becerilerinde artig, streste azalma ve anne
babaliga iliskin 6zgiivende artis bildirilmistir. En belirgin diizelmenin ila¢ ve ¢ok yonlii

tedavi gruplarinda goriildigi belirtilmektedir [81].

2.2. Uzman Sistemler

2.2.1. Uzman sistem tanimi

Uzman Sistemler, yapay zekanin alt dallarindan biridir. Bir uzman sistem, belirlenen
problemin ¢6ziimii ile ilgili bir veya daha fazla uzmanin bilgi ve becerisini kullanan bir
bilgisayar sistemidir [14]. Bu sistemler ele alindiklar1 alanla ilgili 6zellesmis bazi
problemlerin ¢éziimiine yonelik uzmanlarin bilgisini taklit etmeyi amaclar ve her zaman
bilgiye dayali islem yapan danisman bilgisayar programlari olarak kabul edilir [82].
Nabiyev ise uzman sistemi; bir konuda uzman kisi ya da kisilerce yapilabilen, yargilama ve
karar verme islerini modelleyebilen bilgisayar sistemleri olarak tamimlamaktadir. lyi
gelistirilmis bir uzman sistem, konusunda uzman olan kisilerin yapabildigi tasarim,
planlama, teshis etme, yorumlama, Ozetleme, genelleme, kontrol etme, tavsiyelerde
bulunma gibi islemleri taklit edebilir [83]. Kisaca; uzman sistemler uzmanlik gerektiren bir
alanda bilgiyi aktarmak, yorumlamak ve ¢6ziim iiretmek i¢in olusturulmus 6zel bilgisayar

programlaridir [84].

Uzman sistemler, uzman insanin ¢ozebilecegi karmasik problemlerin ¢ézlimiine olanak
saglamaktadir. Belirli bir alanda sadece o alan ile ilgili bilgilerle donatilmig ve problemlere
o alanda uzman bir kisinin getirdigi sekilde ¢ozlimler getirebilen bilgisayar programlaridir.
Iyi tasarlanmis sistemler belirli problemlerin ¢dziimiinde uzman insanlarin diisiinme
islemlerini taklit ederler. Uzman sistemler, uzmanin bilgilerine sahip olarak onun yerini
almaya calisir. BOyle bir sisteme sahip olmak kisiyi uzman yapmaz, fakat bir uzmanin
yapacagl isin bir kismini veya tamamini yapmasini saglar [85]. Uzman sistemlerde
programi kullanan kisi, uzman sistem programina gergekleri vermekte ve karsiliginda

uzman tavsiyesi veya uzmanlik almaktadir [86].
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Uzman sistemler temelde, yapay zekd programlarindan gelistirildikleri amag¢ yoniiyle

farklilagmaktadir. Yapay zeka programinin amact herhangi bir insanin c¢ozebilecegi

problemleri ¢cozmektir. Halbuki bir uzman sistemin amaci uzman bir insanin ¢ozebilecegi

problemleri ¢dzmektir. Ornegin satrang oyunu bir program olarak diisiiniildiigiinde ilk

bakista bir uzman sistem gibi goéziikmektedir. Ciinkii bu konuda uzman olan kisi iyi bir

satran¢ oyuncusudur. Bir¢ok hamleyi diisiinmekte ve en iyi oldugunu diigiindiigii hamleyi

oynamaktadir. Oysa bilgisayardaki satran¢ programlar1 geleneksel programlama teknikleri

kullanilarak yazilmistir. Olay hem ¢ok basit hem de karisiktir. Basit olmasinin nedeni her

hamleye karsi bilgisayarin biitlin hamleleri kapsayan bir sistem olusturmasidir. Olayin

karmasik olan yonii ise miimkiin olan 1

12
OO

hamle i¢inden se¢im yapmaktir [14].

Yapay Zeka

~

Uzman Sistem

7

Herhangi bir insanin ¢ozdiigi
problemi ¢6zmek i¢in tasarlanir

\.

Uzman bir insanin ¢6zdiigii
problemi ¢ozmek i¢in tasarlanir

Sekil 2.2. Yapay zeka ve uzman sistemlerin amaglari [14]

Uzman sistemler belirli bir problem kiimesi i¢in uzman gibi davranan programlardir. Bir

uzman sistem en basit haliyle bilgi taban1 ve ¢ikarim mekanizmasindan olusur. Sekil 2.3’de

uzman sistemlerin temel ¢aligma prensibi gosterilmektedir:

Kullanici

b

~

Gergekler Bilgi Tabani
< > |
Cikarim
Uzmanlik Mekanizmasi

o

J

Sekil 2.3. Uzman sistemlerin ¢alisma prensibi [86]

Uzmanlar problemleri ¢ozerken bilgilerini ve deneyimlerini kullanirlar. Bu bilgi ve

deneyimlerin bilgisayar

tarafindan anlasilir

olmas1

ve bilgisayarda

saklanmasi
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gerekmektedir. Uzman sistemler, bilgi tabaninda saklanan bu bilgileri kullanarak, insan

karar verme siirecine benzer bir siireg ile problemlere ¢6ziim tiretirler [87].

Uzman sistemler i¢in amag, karar vermeye yardim eden bilgisayar tabanli bir model
olusturmak ve sistemdeki belirsizligi modelleyebilmektedir. Modeli olusturmak igin
kullanilan yazilim, direkt olarak karar verici tarafindan kullanilmali ve veri taban1 araciligi
ile diger yazilim sistemleri ile iliskili olmalidir. Uzman sistemde ¢ikarim mekanizmasi
olmali ve bu bilgi sunusunu yonetmek i¢in, sistemi modiiler olarak gostermelidir. Bu
mekanizma ¢ok sayida modiil ile ¢aligir ve modiiller belirli bir diizende sunulabilecegi gibi
birbirinden tamamen bagimsiz da olabilir [88]. Kisaca uzman sistemler daha kuralli ve
rasyonel, objektif kararlarin alinmasi, insan giiciinden tasarruf edilmesi, uzman kisilere
olan bagimliligin azaltilmasi, uzmanlik gerektiren alanlara herkesin belli oranlarda
girebilmesi, her seyden onemlisi dogru kararlarin alinarak hata oranlarinin azaltilmasi

amaciyla kullanilirlar [89].

Uzman sistemler ile geleneksel bilgisayar programlar arasindaki en temel farklar [90]

Cizelge 2.1°de listelenmistir:

Cizelge 2.1. Geleneksel programlar ve uzman sistemler arasindaki farklar [90]

Uzman Sistem
Kararlar alir ya da karar destegi sunarlar

Geleneksel Program
Algoritma uygulanip, sonuglar
hesaplanir

Islemleri gergeklestirir

Aciklayicr bilgi sunabilir

Kontrol mekanizmasi ve bilgi modiiler
yapidadir ve birbirinden ayrilmis
durumdadir.

Sembolik karsilastirmalar yapabilir.

Gelistirilmeye baghidir ve genellikle
sistemlerde kontrol, veri, bilgi i¢ ige
yapidadir.

Sayisal hesaplamalar gerceklestirir.

Bilginin tam olmamas1 durumda da
calisabilir.

Calismak icin kesin bilgiye ihtiyag
duyar.

Sezgisel yontemlere dayanir Algoritmalara dayanir

Belirsizligi degerlendirebilir. Belirsizligi degerlendiremez

Esnek bir yapiya sahiptir, gelistirme ve
degistirme diisiik maliyet gerektirir.

Esnek bir yapiya sahip degildir,
gelistirme ve degistirme maliyetleri
yiiksektir.
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Geleneksel programlari; veritabanlar1 ve algoritmalar olustururken, uzman sistemleri bilgi
taban1 ve c¢ikarim mekanizmalari olusturmaktadir [91]. Uzman sistemleri geleneksel
programlardan ayiran Ozellikleri; matematiksel ve sembolik bilgiyle akil yliriitmesi,
deneyimsel ve algoritmik yontemleri kullanmasi, problem alaninda uzmanla beraber
caligmasi, problemin c¢oziimiine yonelik verdigi yanitlarin gerekgelerini anlasilabilir
kilmas1 ve esnekligini korumasi olarak siralanabilir [92]. Uzman sistemler kesinlikle
makine aklin1 temsil etmez. Bir veya daha ¢ok uzman kisinin muhakeme yeteneklerini
taklit eder. Bu sistemler bilgisayarin yonetim karar mekanizmasina entegre edilmesi
yaklagimini benimser [93]. Sonug¢ olarak uzman sistemler, insan uzmanlig1 gerektiren
problemin ¢oziimiine yonelik gelistirilen, bilgi taban1 ve ¢ikarim mekanizmasindan olusan

yazilimlardir.

2.2.2. Uzman sistemlerin temel ozellikleri

Uzman sistemlerin gorevlerini tam olarak yapabilmesi i¢in bazi 6zelliklere sahip olmasi

gerekir. Bir uzman sistemde olmas1 gereken temel ozellikler asagidaki gibi siralanabilir

[94-96]:

- Hazirlanan uzman sistemin gilivenilir olmas1 yani hata vermemesi gerekir.

- Uzman sistem bir konuda vardig1 sonucun asamalarini sirasi ile agiklayabilmelidir.

- Bir uzman sistem programi, sorulan sorulara uzmana yakin diizeyde cevap
verebilmelidir.

- Tasarlanan sistemin, sorulan sorulara yonelik bir sonuca uygun bir siirede
varabilmesi ve hatta uzman bir insandan daha ¢abuk karar verebilmesi beklenir.

- Problem ¢6ziimiinde kullandiklar1 yaklasimin hiyerarsik diizende olmasi ve bu
¢cozlimde en az uzman kadar iyi olmasi beklenir.

- Kesin veya tam olmayan bilgilerle bas edebilmeleri ve bunlar igin de yaklasik sonug

uretebilmelidir.

2.2.3. Uzman sistemin avantaj ve dezavantajlar

Uzman sistemlerin kullanildig: alana gore ¢ok cesitli yararlari vardir. Uzman sistemlerin

avantajlarindan en temel olanlar1 asagidaki gibi siralanabilir [14, 97-98]:
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. Verimlilik artis1: Uzman sistemler insandan daha hizli ¢alisir. Bu nedenle daha az
isgiici ve daha az maliyet gerektirir. Sonug olarak, uzman sistemlerin kullanimi
verimlilik artisin1 saglar.
. Siireklilik: Uzman kisilerden farkli olarak, uzman sistemlerde unutkanlik yoktur ve
stirekli ayni kapasite ile kullanilabilir.
. Maliyet tasarrufu: Uzman sistemleri bir kere aldiktan sonra para 6denmemektedir.
Oysa insan uzmanlarin 6zellikle sik ve belirsiz zamanlarda kullanilma maliyeti ¢ok
yiiksek olmakta ve onlara devamli maag 6denmesi gerekmektedir.
. Kalite diizeyinin yiikselmesi: Uzman sistemler tutarlt ve uygun sonuglar ireterek
sistem kalitesine katkida bulunur. Hata oranlarinin ¢ok diisiik olmasi ve tutarli karar
verebilmesi kaliteyi yiikseltmektedir. Bir uzman, ele alinan konu hakkinda hata
yapabilir ya da énemli bir ayrinttyr gézden kagirabilir. Oysa uzman sistem dogru
olarak gelistirilirse, konu hakkindaki tiim detaylari gézden gegirerek uygun sonuca
ulasir.
. Uzmanhgin yayginlastirilmasi: Her yere bir insan uzmanin gétiiriilebilmesi miimkiin
olmayabilir, zira ihtiya¢ nispetinde uzman bulunmayabilir. Yeterli sayida uzman
olmayan alanlarda uzman sistemler olusturmak sikintilari gidermektedir. Uzman
sistemlerin kolayca kopyalanarak diger uygun alanlara kullanilmasi, uzman
sistemlerin yayginlastirilabilmesine imkéan tanimaktadir. Oysa yeni bir uzman insanin
yetistirilmesi pahali ve zaman alan bir siiregtir.
. Egitim verme: Agiklama yapma 0Ozelligi olmayan kullanicilara, karsilastiklar:
sorunlarin ¢oéziimleri ile ilgili bilgiler vererek onlarin egitimini saglamaktadir. Bu
ozellikle dgrencilerin egitilmesi acisindan onemlidir.
. Saglikli Oneri tretimi: Bazi uzmanlar ne kadar yetenekli olurlarsa olsunlar zaman
kisitli oldugunda telaga kapilmakta ve saglikli degerlendirme yapma ozelliklerini
yitirmektedirler. Boylece yanlis sonuglara varma ihtimalleri artmaktadir. Bir
bilgisayar programi i¢in bdyle bir durum s6z konusu degildir, yani uzman sistemler
problem alanlarinda ¢6ziime ulagmak i¢in verimli bir sekilde ¢alisirlar.

Kapsamlilik: Uzman sistemler, bircok uzmanin gorislerini birlestirerek o6neri
kalitesini artirir.
. Sonuglardan yararlanma yetenegi: Cok miktarda veri oldugunda bile olabilecek tiim

iliskileri gbzden gecirip farkli sonuglar tiretme yetenekleri vardir.
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Uzman sistemlerin tstlinliiklerinin yan1 sira dezavantajlarint da gbz oniine almak gerekir.
Uzman sistemlerde bilgi her zaman hazir olarak mevcut degildir. Uzmanligt uzman
kisilerden alabilmek zordur. Her uzmanin ayni olaya yaklagimi farkli olabilir. Birden fazla
uzman ile calisilmasi ¢eliskili durumlar ortaya ¢ikarabilir, bu durumda problem alanini alt
alanlara bolmek ve her alan icin bir uzmandan yararlanmak daha uygun olabilir. Yiiksek
seviyede deneyimli bir uzman i¢in dahi zaman baskisi altinda durum hakkinda
saptamalarda bulunmak zordur. Uzmanin sunacagi gercekler ve iligkileri ifade etmek
zordur. Uzman sistemi gelistirme zamaninin uzun ve maliyetinin yliksek olmasi
uygulamalari kisitlayict bir etken olabilir. Ayrica uzman sistemin alan sinirlart daraldikga
daha iyi ¢aligirlar fakat bu sinir, uzman sistemin kullanimini gereksiz hale getirecek kadar
da kisitlanmamalidir. Tiim bu sebeplerden dolayr da yoneticilerin uzman sistemi kabul

etmeleri zor olabilir [99].

Uzman Sistemlerin dezavantajlari asagidaki gibi siralanabilir [14, 100-101]:

1. Uzmanlik bilgisinin olmayisi: Bazi konularda yetismis uzmanlara ulasilamamaktadir
ve uzmanlarin ¢gogunun kendi bilgisini aktarmak i¢in zamani olmamaktadir.

2. Uzmanlarin bilgilerinin elde edilmesindeki giigliikler: Uzman sistemlerin tasariminda
en gii¢ olan nedenlerden en 6nde gelenidir. Uzmanlar sahip olduklar1 bilgileri ¢esitli
psikolojik sebepler nedeniyle vermeye yanasmamaktadirlar. Bu sebeplerden isini
kaybetme korkusu ve yeni teknolojiye olan siiphe gosterilebilir. Kisaca insanlardan
bilgi almak zordur.

3. Aynt konuya uzmanlariin farkli bakis acilarina sahip olmalari: Her uzmanin
konusuna yaklasimi dogru olmakla birlikte farkli da olabilmektedir. Yalniz bir
uzmandan elde edilen bilgilere dayanan uzman sistem yalniz o uzmanin probleme
olan bakis agisimi sergileyecektir, ama diger bir uzman problemin ¢dziimiine daha
farkli agidan ve belki de daha ekonomik veya daha dogru bir tutum sergileyebilir.

4. Uzman sistemlerin dar alanlara yonelik olmasi: Uzman sistemlerden verim alinmasi
heniiz yalnizca dar alanlarda kalmakla miimkiindiir. Hatta bazen bu alan ¢ok dar
olmak zorundadir. Bu alandan az da olsa disar1 ¢ikilmasi sistemin c¢alismasini
zorlastirmaktadir.

5. Bilgi tabaninin tasariminin zorlugu: Uzman sistemin saglikli ¢aligabilmesi i¢in bilgi
tabaninin ¢ok iyi olusturulmus olmasi sarttir. Bunun yapilmasi ise olduk¢a zordur.

Bilgi her zaman okunabilir uygunlukta degildir. Bilgi ve kural tabani olusturulduktan
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sonra uygulamada degisiklik olmasi durumunda kural tabani giincellenmek
zorundadir.

6. Denetim mekanizmasinin eksikligi: Uzman sistemler tanimlanan kurallarin
yonlendirmesine gore sonug¢ verirler. Pek c¢ok wuzman kisisel yontemler ile
caligmaktadir ve onlar bu yontemi agiklamakta zorluk ¢ekmektedir. Bu durum tam
dogrulukta calisan uzman sistem olusturmanin miimkiin olamayacagi diisiincesine
neden olmaktadir.

7. Maliyet yiiksekligi ve zaman fazlaligi: Uzman sistemlerin ilk uygulama maliyeti
yiiksek olup gelistirilmesi uzun zaman almaktadir. Sonug alindiginda isletim maliyeti
diisiikk oldugu icin kurulus i¢in avantajli olabilir ancak sonug¢ alinamazsa yapilan

maliyet bosa gitmis olacaktir.

2.2.4. Uzman sistem uygulama alanlar

Uzman sistemler yorumlama, tahminleme, teshis, tasarim, planlama, uyarma, onarma,
egitim, kontrol [102], cizelgeleme, izleme, sinyal yorumlama ve yapilandirma [82] gibi
farkli alanlarda uygulanabilmektedir. Uzman sistemler bir¢ok disiplin ve meslekte
kullanilmaktadir. Bu tir sistemlerin uygulama alanlarini asagidaki gibi siniflandirmak

mumkindir [95]:

- Mevcut uzmanlik bilgisinin daha genis alanlara yayilmasinda,

- Karmasik problem ¢ézme islemlerini hizlandirmada,

- Rutin ve nispeten kolay problemleri ¢6ziimleme yoluyla uzmanlara daha zor ve
karmasik problemleri ¢oziimlemek i¢in zaman kazandirmada,

- Herhangi bir nedenle isten ayrilma durumlarinin sebep olabilecegi bilgi kayiplarina,
uzmanlik bilgilerini depolamak yoluyla engel olmada,

- Hi¢ kimsenin tek basina yeterli bilgiye sahip olmadigi durumlarda, birden fazla
sayida uzmanin bilgisinin ortak kullanilmasinda,

- Bir veya birka¢ uzmanin bir¢ok Kisiye bilgi vermesi gereken durumlarda
kullanilirlar.
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2.2.5. Uzman sistem bilesenleri ve tasarimi

Uzman sistemlerin genel yapisi kullanim alanlarina gore farklilik gostermekle birlikte basit
bir uzman sistem temelde bilgi tabani ve c¢ikarim mekanizmasindan olugmaktadir.
Agiklama birimi uzman sistemin zorunlu bir birimi olmasa da gelistirilen bir¢ok uzman
sistem yapisinda var olan bir birimdir [103]. Uzman sistemin yapist Sekil 2.4’de

verilmistir:

Kullanici

Aciklama Kullanict Arayiizii

Cikarim Mekanizmasi

\4

Calisan Bellek

Kurallar Tabani
(Veritabani)

A

Bilgi Taban

Bilginin Elde Edilmesi

Sekil 2.4. Uzman sistemlerin genel yapis1 [14]

Uzman sistemlerin temel ¢aligma prensibinde kullanicidan alinan veriler, bilgi tabanindaki
kurallar dogrultusunda ¢ikarim mekanizmasinda yorumlanir ve iiretilen sonug¢ agiklama

birimi tizerinden kullaniciya sunulur.

- Bilgi Tabani: Problemin ¢oziimii i¢in gerekli bilgileri icerir. Uzman sistemlerde
bilgiler kurallar halinde tutulmaktadir. Her kural bir iliskiyi, bir emri, bir stratejiyi ya da bir
sezgiyi ifade etmektedir. Kurallar “If Then” yapisindadir. Kuralin ilk bdliimii dogru ise

kuralin ikinci kismi uygulanir [104]. Bilgi tabani degerlendirmeyle ilgili kurallarin ve
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referans modelin, bilgisayarin ¢ikarim yapabilecegi formata getirilmesini ve

kaydedilmesini saglar [105].

Uzman sistem i¢in en biiyiilk problem bilgilerin elde edilmesi ve degerlendirilmesidir.
Uzmandan bilgi elde etme, karsilikli goriismeler gerektiren, uzun zaman alan, dikkat
isteyen ve sistematik ¢aligmalar gerektiren bir islemdir [106]. Bu nedenle, bir uzman
sistemin giicliniin 6nemli bir boliimiinii bilgi tabanina yerlestirilen bilgi olusturmaktadir.
Ancak bu bilgi klasik veri tabanlarindaki gibi, bilgilerin toplanip depolanmasi seklinde
olmay1p, temsil ettigi problemin yapisini yansitarak, problemi anlamaya yonelik olarak
ifade edilmelidir. Bu problemin yapist ve problemi anlama O&zellikleri, genis Olgiide
bilginin ifade edilme sekline baghdir. Bilgiyi ifade etmenin pek ¢ok yolu bulunmakla
birlikte, en ¢ok kullanilan ifade tekniklerinden bir tanesi kurallardir. Bilgi tabani kurala
dayali ifade edilmis kurala dayali bir uzman sistemde; bilgi problem ile ilgili hiikiimler
“facts” ve bu hiikiimleri yonlendirip yoneten kurallar ile ifade edilmektedir [107].
Literatiirde uzman sistemlerin “bilgi tabanli sistemler” olarak adlandirilmasinin en énemli
nedeni, uzman sistem gelistirilmesinde kullanilan bilginin éneminden kaynaklanmaktadir.
Bir baska ifade ile uzman sistemlerin merkezini bilgi tabani olusturmakta ve uzman

sistemin ekinligi bilgi tabaninda bulunan bu bilgiden dogrudan etkilenmektedir [103].

Bilgi tabani, problem hakkinda 6n bilgilerin bulundugu veri tabani ve uzman bilgisinin
aktarildigi kural tabani bilesenlerinden meydana gelir. Veri tabani, problemin o andaki
durumunu anlatan gercekler ve belirli bir ana kadar elde edilmis nitelik-deger ¢iftlerinden
olusur. Kural tabani ise belirli durumlarda ¢alisan ve “eger — o halde” veya diger bir yapida
tanimlanan kurallar toplulugudur. Kurallar, problemin ve sonuca ulastiracak sartlarin

diizgiin sekilde ifade edildigi ctimlelerdir [108].

- Cikannm Mekanizmasi: Cikarim mekanizmas: bilgi tabamina kayitli bilginin

terciimesini yaparak bilgi tabanindan sonug¢ ¢ikarir. Bir uzman sistemde bilgi tabanini
kullanmip ¢6ziim almayi gerceklestiren, bu sayede de uzman sistemin karar vermesini
saglayan mekanizmadir [109]. Cikarim mekanizmasi bilgi tabanini1 kullanir, bu kurallarin

yorumlanmasinda genellikle ileriye dogru ve geriye dogru zincirleme teknikleri kullanilir.

Ileriye dogru zincirleme tekniginde problem en bastan baslayarak (if ciimlesinden) sonug

kismina (then) ulasir. Bu yontem tiimevarim mantigi ile ¢alisir. Biitlin kurallarin sarti
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saglayip saglamadigi goz oniinde tutularak sonuca ulasilir. Eger sartlar sagliyor ise “then”
kisminda yer alan yargi climlesi dogrudur. Bu climle sartlara gore elde edilen sonugtur

[110]. Ileriye dogru zincirleme kuralinin diyagrami Sekil 2.5’de verilmistir:

:Kurall ]»[Kuralz ]»[Kural?, ]»[Kuraln ]»[SONUC]

Sekil 2.5. Ileriye dogru zincirleme kurali [110]

Ileri zincirleme kurali; belirtilen dayanak noktasindan hareket ederek miimkiin olan
sonuclar1 bulmaya yarayan bir metottur. Ileri zincirleme 6zellikle teshis islemlerinde
kullanilir. Burada verilen her girdi i¢in bir degerlendirme yapilarak miimkiin olan tiim
cikislar tiretilmeye calisilir. Miimkiin olan ¢iktilarin kiigiik olmasi durumlarinin hepsi i¢in
ileriye zincirleme kullanilabilir. Yalniz bu islemler esnasinda geriye zincirleme islemine
gerek duyulmadiginin anlasilmasi lazimdir. Eger cok fazla sonug¢ ¢ikarimi varsa ileriye

zincirleme etkisiz kalabilir veya islemi ger¢eklestirmesi ¢ok fazla zaman alabilir [111].

Geriye dogru zincirlemenin karar verme iinitesi; kuralin en son ifadesi “then” ifadesi ile
baglamakta ve sart ifadesi olan “if” ifadesiyle bitmektedir. Bu kuraldaki zincirleme sistemi
“timdengelim” metoduna gore caligmaktadir. Kural “then” ifadelerini tek tek inceleyerek

caligmaktadir [112]. Geriye dogru zincirleme kuralinin diyagrami Sekil 2.6’de verilmistir:

: Kural 1 ]ﬁ[ Kural 2 ] .[ Kural 3 ]C[ Kural n ]Q[SONUC]

Sekil 2.6. Geriye dogru zincirleme kurali [112]

Geriye dogru zincirleme yonteminde dnceden bir hipotezin ger¢ek oldugu varsayilir ve bu
hipotezi kamitlayacak deliller aranir. Ornegin, mutfakta su kacagi oldugu kabul edilip
sonu¢ cikarma aginda geriye dogru giderek kacagin sebebi arastirilir. Hipotezin
dogrulanmas: i¢in “mutfakta problem” ve “disaridan su girisi yok” dogru olmalidir. Eger
giris 1slaksa ve banyo kuruysa “mutfakta problem” dogrulanir. “Disaridan su girisi yok™ un

dogrulanmast i¢in pencerenin kapali oldugu tespit edilmelidir. Bu tip sebeplendirmeye
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geriye dogru zincirleme denir. Ciinkii “mutfakta su kacagi” hipotezinden zincirleme

kurallar izlenerek “giris 1slak™ gibi delillere ulasilabilir [14].

Cikarim mekanizmasinda geriye dogru zincirleme kurali metodunu kullanan bir uzman
sistem, eger belirtilen kural karsilaniyorsa daha az islem yapar. Belirtilen kurallarin
uygulanmasiyla elde edilen miimkiin sonuglarin her birinin degerlendirilmesinden
vazgecilir. Geriye zincirleme metodu verinin ¢ok biliyiik oldugu durumlarda oldukg¢a

faydalidir [111].

- Kullanici Arayiizii: Kullanict arayiizii kullanici ile program arasinda iletisimi

saglar. Kullanici arayiizii ile uzman sistemin bilgi tabanini kontrol etme, kural ekleme ve
cikarma gibi islemler gergeklestirilir [113]. Genellikle neden ve nasil sorularina cevap
veren bir agiklama iinitesini igerir. ilgili problem igin géreve dzgii veriye karsilik gelir
[110]. Kisaca kullanici arabirimi kullanicinin uzman sistemin c¢alismasi sirasinda

bilgisayarda gordiigii gorlintiidiir.

- Aciklama Birimi: Aciklama birimi uzman sistemleri diger sistemlerden ayiran bir

ozelliktir. Ac¢iklama biriminde kullaniciya ¢esitli yardimlar verilebilir, sorular aciklanabilir,

uzman sistemin ¢ikardig1 sonucu nasil ve neden ¢ikardigi gosterilebilir.

Aciklama birimi tanimlanmis olan problemi ¢oziime ulastirmak i¢in kullanilmig olan
uzman sistem mantiginin kullanici tarafindan anlasilmasini saglayan boliimdiir. Bu birim
sayesinde, hangi islemin neden yapildigini kavrayabilen kullanicilarin etkilesimli olarak
sisteme gerektiginde miidahale ederek mevcut duruma uygun giincellemeleri yapmalar: ve
kendi bilgi birikimlerini sisteme yansitmalart miimkiin olmaktadir. Kullanici, bilgisayarla
etkilesim esnasinda sisteme miidahale ederek ne yapildigini ve neden bodyle bir akil
yiiriitme izlendigini sisteme sorabilir. A¢iklama birimi bir uzman sistem yapisinin zorunlu
bir birimi olmayip, sistemi kullanacak olan kullanicilarin sistemin calisma seklini
kavramasi, kolaya kullanim imkani saglamasi ve kullanici miidahalesine imkan tanimasi

agisindan gelistirilen birgok uzman sistem yapisinda var olan bir birimdir [103].

Aciklama iinitesinde kullaniciya g¢esitli yardimlar verilir. Sorular agiklanir, uzman sistemin

cikardigi sonucun nasil ve neden ¢ikarildigi sunulur [114]. Bu iinite elde edilen sonuglarin
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kullanicilara iletilmek iizere uzman sistem tarafindan raporlandigi boliimdiir. Raporun

dogrulugu geri bildirim i¢in 6nemlidir [113].

Uzman sistemler tasarlanirken kullanim alanina gore akis semasindaki adimlar birbirinden
farkliliklar gosterebilir. Fakat genel anlamda uzman sistemlerin tasarlanmasinda takip

edilecek prosediirler Sekil 2.7°de verilmistir [115]:

Uzmanin Sec¢imi

\4
Problemin Belirlenmesi

!

Yazilim Araglarinin Segimi

v

v

\4

Bilginin Toplanmast

!

Prototip bir uzman sistem yapilandirma

v

Dogrulama Cikarim Mekanizmasi Bilgi Tabani —>

Performansin Degerlendirilmesi

|

Kabul i¢in degerlendirme

A
\ 4

A

A 4

Mevcut sisteme paralel bir sistemin
kullanilmasi

A
A 4

Y

Dokiimantasyonun gelistirilmesi ve
bakim planlart

A
\4

A 4

\ 4

A

Uzman sistemin tamamlanmasi

Sekil 2.7. Uzman sistem tasarlanirken izlenecek prosediirler [115]
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Uzman sistemler tasarlanirken uzmanlardan alinan veriler kullanilarak sonug iiretilir. Bu
nedenle uzman sistem tasarlanirken problemin c¢oziimiine yonelik kural tabaninin
olusturulmas silirecinde bilgisine bagvurulan uzman kisilerin net bir bi¢imde kurallar1 ifade

edebilmesi ¢ok onemlidir.

2.3. Makine Ogrenmesi

2.3.1. Makine 6grenmesi kavram

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin ge¢mis bilgilerden elde edilen tecriibelerden
yararlanarak, gelecekteki olaylari tahmin etmesine ve modelleme yapmasina imkan veren
bir yapay zeka alanidir. Bilgisayarin bir olay ile ilgili bilgileri ve tecriibeleri 6grenerek
gelecekte olusacak benzeri olaylar hakkinda kararlar verebilmesi ve problemlere ¢oziimler
tiretebilmesidir [15]. Makine 6grenmesi zaman iginde davranislarin iyilestirilmesidir [116].
Makine 6grenmesi, ornek veri ya da gegmis deneyimleri kullanarak bir basarim Ol¢iitiinii
en uygun hale getirmek i¢in bilgisayarlar1 programlar. Bazi1 parametrelerle tanimlanmis bir
modele sahip oldugumuzu diisiiniirsek “6grenme”, egitim verisi ya da ge¢mis deneyimleri
kullanarak bu modelin parametrelerini en uygun hale getirmek igin bir bilgisayar
programinin yiirlitiilmesi olarak tanimlanabilir. Model ise gelecege yonelik tahminler
yapmak icin bir tahmin edici ya da veriden bilgi elde etmek icin bir tanimlayict ya da her

ikisi olabilir [117].

Makine 6grenmesi yontemleri, gecmisteki veriyi kullanarak yeni veri i¢in en uygun modeli
bulmaya caligirlar. Yeni gelen verileri de bu modele gore analiz ederler. Biiylik miktarda
verinin incelenip, icerisinden ise yarayan bilginin elde edilmesi islemine veri madenciligi
adr verilir [118]. Veri madenciligi, veri tabaninda bilgi kesfi; ¢ok biiylik veri hacimleri
arasinda tutulan, anlami1 daha once kesif edilmemis potansiyel olarak faydali ve anlasilir
bilgilerin ¢ikarildig1 ve arka planda veri taban1 yonetim sistemleri, istatistik, yapay zeka,

makine 6grenmesi, paralel ve dagitik islemlerin bulundugu veri analiz teknigidir [119].

2.3.2. Makine 6grenmesinin veri madenciligi ile iliskisi

Makine 6grenmesi ve veri madenciligi arasinda dogrudan bir iligki vardir. Veri madenciligi
biliyiik veri yiginlarindan olusan veritabani sistemleri igerisinde gizli kalmis bilgilerin

cikarilmast islemidir. Bu siliregte kiimeleme, veri Ozetleme simiflama kurallariin
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Ogrenilmesi, bagimlilik aglarmin bulunmasi, degiskenlik analizi ve anomali tespiti gibi
farkl1 bir¢ok teknik kullanilmaktadir [120]. Makine Ogrenmesi ise veri madenciligi
stirecinde uygulama asamasinda yer alabilir. Bu asamada segilen bir makine d6grenmesi
teknigi veri seti lizerine uygulanarak sonuglar elde edilir [121]. Veri madencilii siirecinin

basamaklar agagida verilmistir [122]:

BILGI
Model Degerlendirme /
Veri Madenciligi ~, Desenler ;
Veri Segme ve ;
Déniistirme : :
4 ' '
Veri Am ﬁ; : : :
Veri Temizleme ve : E .
Bittiinlestinme ' E
Sy : : :
S — : ;
) ' Diaiz Dosyalpr : :
bosesnsacsean Ao i o b SRR — y
Veri tabanlar:

Sekil 2.8. Han, Kamber ve Pei’ye (2011) gore veri madenciligi siirecinde yer alan

basamaklar

Sekil 2.8’de gosterilen veri madenciligi siirecinin basamaklar1 asagidaki adimlart igerir

[122]:

a) Veri temizleme, giiriiltiilii ve tutarsiz verilerin ¢ikarilmasi basamagidir.

b) Veri biitlinlestirme, bir¢ok veri kaynaginin bir araya getirilmesi islemidir.

C) Veri segme basamaginda, yapilacak analiz ile ilgili olan veriler belirlenir.

d) Veri doniisiimii basamaginda, verinin veri madenciligi yontemine uygun

dontigiimii gergeklestirilir.
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e) Veri madenciligi basamaginda verilerdeki Oriintiilerin belirlenmesi i¢in veri
madenciligi yontemleri uygulanir.

f) Model degerlendirme basamaginda, bazi olgiitlere gore elde edilmis ilging
Oriintliler bulunur ve degerlendirilir.

Q) Bilgi sunumu basamaginda, madenciligi yapilmis elde edilen bilgilerin

kullanicilara sunumu gergeklestirilir.

Veri madenciligi; bilgisayar bilimini, makine Ogrenmesini, veri tabani ydnetimini,
matematiksel algoritmalar1 ve istatistigi birlestiren disiplinler arasi bir alandir [123]. Veri
tizerinde Oriintii bulma bilgi kesfi i¢in 6nemli bir siirectir. Veri madenciligi ¢ikan bilgi ve
bu bilgilerin degerlendirilmesi ile ugrasmaktadir. Makine O6grenmesi ise bu bilgiyi
cikarmayr saglayan teknikler ve bu teknikleri kullanan bilgisayar programlarinin

kendilerini gelistirmesi ile ilgilenir [121].

Makine 6grenmesi ve veri madenciliginin ayrildigi temel nokta; makine Ogrenmesi,
bilgisayarlara bir problemi c¢ozmek i¢in verileri nasil kullanacaklarini 6gretmeye
odaklanirken, veri madenciliginin bilgisayarlara verilerdeki oOriintiileri nasil taniyacaklarini
ogretmeye odaklanmasidir. Bu Oriintiiler daha sonra insanlar tarafindan problemlerin
¢coziimii i¢in kullanilmaktadirlar. Veri madenciligi uygulamalarinda, verideki oriintiileri
kesfedebilmek i¢in makine Ogrenmesi algoritmalari kullanilmaktadir [124]. Makine
ogrenmesi veri madenciligi siirecinde uygulama asamasinda yer alabilir. Bu asamada
secilen bir makine 6grenmesi teknigi veri seti ilizerine uygulanarak sonuglar elde edilir

[121].

Makine 6grenmesi ¢evresel durum gozlemleri ve gecis tabanl kurallarin esdeger oldugu
o0grenme islerinin ve 6grenmenin otomasyonudur. Bu genis bir sahadir, yani sadece
orneklerden 6grenme degil ayn1 zamanda takviye Ogrenimi ve Ogretmenle Ogrenim bu
sahaya girmektedir. Bir 6grenme algoritmasi veri kaynaklar1 ve onun beraberinde yer alan
girig bilgisi ve sonuglardan olugur. Makine 6grenmesi 6nceki ornekleri ve sonuglart inceler

ve bu isleri nasil yeniden yapacagini 6grenir ve yeni durumlar hakkinda genellemeler yapar
[106].

Makine 6grenmesi ile veri madenciligi arasindaki temel fark ve benzerlikler asagidaki gibi

Ozetlenebilir:
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- Veri madenciligi istatistik, bilgisayar bilimi, veri tabani yonetimi ve makine
Ogrenmesi gibi alanlari i¢ine alan ve bu alanlar1 birlestiren disiplinler arasi daha
genel bir kavramdir [123].

- Makine 6grenmesi bir ajanin gelisen performansi ile ilgiliyken, veri madenciligi
anlasilir bilginin bulunmasi ile ilgilidir [ 106]. Bagka bir deyisle; makine 6grenmesi,
genellikle eger ortada bir problem var ve problemi ¢ézmek igin verilerin nasil
kullanilacagi veya bu problemin ¢éziimiinde yiiksek performans ile nasil tanimlama
yapilacagi arastiriliyorsa kullanilmaktadir. Veri madenciligi ise genellikle eger
ortada bir veri ambar1 var ve bu veri ambar iginden gizli Oriintiilerin ortaya
cikarilmas arastiriliyorsa kullanilmaktadir.

- Veri madenciliginin uygulama asamasinda makine Ogrenmesi algoritmalari
kullanilabilir [124].

- Sinir ag1 algoritmalar1 makine 6grenmesinin omurga pargasini ayakta tutmaktayken
veri madenciligi ile de yakindan ilgilidir, sinir ag1 algoritmalar1 sayesinde bilginin
ortaya ¢ikarilma ¢abas1 vardir [106].

- Makine 6grenmesi kiigiik veri setleri lizerinde de calisabilir fakat veri madenciligi
genellikle cok biiyiik, gercek hayat veri tabanlar ile ilgilidir. Bu nedenle etkinlik

veri madenciligi i¢in daha 6nemlidir [106].

2.3.3. Makine 6grenmesi ve veri madenciliginin uzman sistemler ile iliskisi

Veri madenciliginin benzerlik gosterdigi alanlardan bir tanesi de uzman sistemler alanidir.
Ancak veri madenciligi bir uzman sistem yaklagimi degildir. Her iki yontem arasindaki
fark Sekil 2.9’da grafiksel olarak gosterilmistir. Fakat heyecan verici olan veri
madenciliginin uzman sistemleri besleyebilecek bir yaklasim olmasidir. Uzman sistemlerin
en onemli sorunu olan kural tabanini olusturacak olan kurallarin elde edilmesi veri yogun
ortamlarda veri madenciligi yaklasimlar1 ile desteklenebilir. Ornegin kanser teshisini
amaclayan bir uzman sistem gelistirilmesi amaglaniyorsa uzman doktorlardan elde
edilecek olan kurallar kanser veri tabanindan elde edilebilecek verilerle ¢ok daha
zenginlestirilebilir. Bu sekilde c¢ok daha giivenilir uzman sistemlerin olusturulmast

miimkiin olabilir [125].
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Sekil 2.9. Veri madenciligi ve uzman sistemler [125]

Uzman sistemler insan uzmanlig1 gerektiren problemlerin ¢oziimiine yonelik gelistirilen
[82-83], temelde bilgi tabani ve g¢ikarim mekanizmasindan olusan [126-127] ve alan
uzmaninin diisiinme bigimini taklit eden yazilimlardir [82, 128]. Uzman sistemi daha
verimli ve etkili kilmak icin veri madenciligi ve makine Ogrenmesi algoritmalar
kullanilmaktadir [129]. Literatiir incelendiginde uzman sistemlerin i¢inde makine

ogrenmesi algoritmalarinin siklikla kullanildigi goriilmektedir [130-132].

Uzman sistemler; kullanilan algoritmalara, kullanildiklar1 alanlara, tasarlandiklar1 problem
tirlerine ve bilgi tabani ¢esitlerine gore bircok sekilde siniflandirilabilirler. Uzman
sistemler kullanildiklar1 alanlara gére a) tan1 amagli uzman sistemler b) hata ayiklayici ve
¢Ozim Onerici uzman sistemler ¢) yorumlayici uzman sistemler d) Kontrol amagli uzman
sistemler ) tasarim amagli uzman sistemler f) planlama amagli uzman sistemler ve g)
egitici unsurlu uzman sistemler olmak {izere yedi kategoriye ayrilir [85]. Problem tiirlerine
gore a) deterministik ve b) stokastik problemlere yonelik tasarlanmis uzman sistemler
olmak tizere ikiye ayrilir [133]. Bilgi taban1 tasarimina gore a) dinamik ve b) statik uzman

sistemler olarak ikiye ayrilir [14]. Literatiir incelendiginde bu sekilde daha bir¢ok uzman

sistem siniflandirma tiirleri mevcuttur [134, 123 ].
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Kullanilan algoritmalara gore ise, uzman sistemin ig¢inde hangi algoritma kullanilmis ise
kullanilan algoritmaya gore uzman sistemler siniflandirilmaktadir. Uzman sistemlerin
icinde makine 6grenmesi algoritmalari, bilgi tabaninda kurallarin otomatik olusturulmasi
[104] ve modelleme asamasinda bilgi tabanindan sonuglarin elde edilmesi [132, 135-136]
stireclerinde kullanilmaktadir. E§er uzman sistemin icinde bulanik mantik algoritmasi
kullanilmig ise “Bulanik Uzman Sistem” [137-138], eger yapay sinir aglar1 algoritmasi
kullanilmis ise “Yapay Sinir Aglarima Dayali Uzman Sistem” [104, 139], eger bayes veya
markov aglar1 gibi olasiliksal bir algoritma kullanilmis ise “Olasiliksal Uzman Sistem”
[135, 140-141] , sinir aglart ile bulanik mantik gibi en az iki makine algoritmasi
birlestirilmis ise “Hibrit Uzman Sistem” [21], kurallar kiimesi if — then seklinde ifade
edilerek, ileriye dogru zincirleme veya geriye dogru zincirleme teknikleri kullanilmis ise
“Kural Tabanli Uzman Sistemler” [51, 142] gibi kullanilan algoritmalara gore uzman

sistem tlirleri mevcuttur.

Uzman sistemin ¢ikarim mekanizmasinda makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanildiginda,
yeni veriler lizerinde uzman kisi teker teker ilgilenerek siniflandirmak zorunda kalmaz.
yeni veriler iizerinde yorum yapabilir ve kisinin acil ve acil olmayan durumlarin
belirleyerek hem uzman kisinin yiikiinii azaltabilir hem de bireye acil durumda ¢ok hizh
miidahale imkan1 sunabilir [143]. Uzman sistemlerin bilgi tabaninda, kurallarin otomatik
olugturulmas: siirecinde de makine G6grenmesi algoritmalari kullanilabilir [144]. Alan
uzmanindan bilgi elde etme karsilikli goriigmeler gerektiren, uzun zaman alan, dikkat
isteyen ve sistematik ¢aligsmalar gerektiren bir islemdir. Bilginin elde edilmesine “bilgi
kazanim1” denir. Arastirmacilar bilgi kazanimini, bir uzman sistemin gelistirilmesinde en
biliylik darbogaz olarak kabul etmektedir. Bu darbogazi asmak icin alternatif teknikler
gelistirilmigtir. Gelistirilen bu tekniklerin amaci bilgi kazanimin1 otomatik hale getirmektir
[145]. Bunlardan bir tanesi de makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanilmasidir. Bilgi
kazanimimi otomatik hale getirmek i¢in Apriori, FP Tree, GRI veya Karar agaglar1 gibi
bir¢ok makine 6grenmesi algoritmalari kullanilabilir. Makine 6grenmesi algoritmalarindan
kural ¢ikariminda siklikla kullanilan Karar agaci yaklagimi, uzman sistemlerde bilginin
aktarilmas: stirecinde kurallarin geleneksel diller kullanilarak kodlanmasindan daha pratik
ve gegerli bir yol sunmaktadir [146]. Karar agaci algoritmasimin temel avantaji, ¢oziimii

gorsellestirmesidir; agactan herhangi bir yolu takip etmek kolaydir. Bir karar agaci
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tarafindan kesfedilen iliskiler, daha sonra bir uzman sistem gelistirilmesinde

kullanilabilecek bir dizi kural olarak ifade edilebilir [104].

Kisaca uzman sistemler ile makine Ogrenmesi arasindaki temel fark ve benzerlikler

asagidaki gibi 6zetlenebilir:

- Uzman sistemler i¢inde veri madenciliginin, makine 6grenmesi algoritmalarinin,
ileriye dogru zincirleme ve geriye dogru zincirleme tekniklerinin kullanilabildigi
daha genel bir kavramdir. [104, 135-136].

- Literatiir incelendiginde sadece insan uzmanlig1 gerektiren bir problemin ¢oziimiine
yonelik tasarlanan sistemlerin genel bir c¢ati bashigi altinda uzman sistem olarak
nitelendirildigi goriilmektedir [132, 136, 147]. Bir baska deyisle makine 6grenmesi
algoritmalarinin kullanildig1 ve insan uzmanligi gerektiren, hastalik tani sistemleri
gibi bir problemin ¢6ziimiine yonelik gelistirilmis sistemler uzman sistem olarak
goriilmektedir. Hatta kullanilan makine algoritmasina gdre uzman sistemler
(bulanik uzman sistem, olasiliksal uzman sistem veya hibrit uzman sistem gibi)
cesitli siniflara ayrilmaktadir [21, 137, 139, 140, 142].

- Uzman sistemler insan uzmanligi gerektiren problemlerin ¢odziimiine yonelik
tasarlanirlar [82-83]. Makine 6grenmesi, diger yapay zeka teknikleri gibi her hangi
bir insanin ¢6zebildigi problem alanlari i¢inde gelistirilebilirler [14].

- Uzman sistemler alan uzmaninin diisiinme bigimini taklit ederler [82, 128]. Bu
nedenle gelistirilen uzman sistemlerin alan uzmanindan bagimsiz bir sekilde
gelistirilmesi 6zellikle saglik alaninda uygun degildir.

- Uzman sistemlerde en temel olarak bilgi tabaninin ve ¢ikarim mekanizmasinin
bulunmasi gerekmektedir [126-127].

- Uzman sistemlerde problemin ¢oziimiine yonelik bir yazilimin gelistirilmesi
beklenir [14, 82]. Fakat makine 6grenmesinde Weka, RapidMiner ve Tanagra gibi
hazir araglar kullanilarak modelleme yapabilir [148-149].

- Makine 6grenmesi algoritmalar1 ¢alismalarinda genellikle EEG, MRI, fNIRS gibi
norogoriintiileme belirtecler veya kan, idrar sonucu gibi biyobelirtegler gibi belirgin
sonuglar girdi olarak kullanilmaktadir [43, 45, 150]. Uzman sistemlerde alan
uzmaninin diislinme bigimini taklit etmesi nedeni ile alan uzmanimnin karar verme

stirecinde kullandig1 parametreler girdi olarak kullanilmaktadir [137, 151-152].
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Bu tez calismasinda DEHB’nin Ongoriilmesine yonelik gelistirilen bu sistem a) insan
uzmanlig1 gerektiren bir problemin ¢éziimiine yonelik gelistirilmesi b) bilgi tabani, ¢ikarim
mekanizmasi ve agiklama biriminden olusmasi, c¢) alan uzmanlari ile isbirliginin yapilmasi,
d) bu bozuklugun 6n tanisina yonelik alan uzmanlarinin karar verme stireglerini taklit
etmesi ve e) bilgisayar yaziliminin gelistirilmis olmasi yonleriyle uzman sistem olarak
belirtilmistir. Calismada makine 6grenmesi algoritmalarinin model basarim kritelerine gore
karsilagtirmalar1 yapilarak en yiiksek basarimi gosteren Naive Bayes algoritmasi
gelistirilen  sistemde kodlanmustir. Bu baglamda gelistirilen sistem, ¢ikarim
mekanizmasinda modelleme yaparken Bayes¢i muhakemenin, Naive Bayes algoritmasinin

kullanilmasi nedenit ile olasiliksal tabanli bir uzman sistemdir.

Sonug olarak bir uzman sistemde a) problem tiiriiniin insan uzmanligr gerektiren bir
problem olmasi b) en az bilgi taban1 ve ¢ikarim mekanizmasindan olusmasi c¢) alan
uzmanindan bagimsiz bir sekilde gelistirilmemis olmasit d) alan uzmaninin diigiinme
bicimini taklit etmesi ve e) bu sartlar1 tasiyan bir bilgisayar yaziliminin gelistirilmis olmast
beklenilse de [14, 126, 128], insan uzmanlig1 gerektiren bir problemin ¢dziimiine yonelik
tasarlanmis olan sistemlerin uzman sistemler seklinde genel bir ¢at1 altinda isimlendirildigi

de goriilmektedir [153-155].

2.3.4. Makine 6grenmesi metotlar:

Makine Ogrenmesi metotlart gecmisteki verileri kullanarak veriye en uygun modeli
bulmaya ¢alisirlar. Yeni gelen verileri de bu modele gore analiz ederler. Makine §grenmesi

metotlarini asagidaki gibi siniflandirmak miimkiindiir [117]:

- Simiflandirma

- Kiimeleme

- Egri Uydurma (Regresyon)
- Ogzellik Se¢imi

- liski Belirleme

Makine 6grenmesi metotlari ve en ¢ok kullanilan algoritmalar Sekil 2.10°da gdsterilmistir:
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Makine Ogrenmesi

Metotlar:
11
1 1 1 1 1
Siiflandirma Kiimeleme Egri Uydurma Ozellik Secimi Liski Belirleme
| | Naive .Bayes K-Means |__| Apriori Algoritmasi
Algoritmasi — Algoritmasi
Karar Agaclan K-Medoid :
i Algoritomasn [ Algoritmas: | FP Tree Algoritmasi
En /:iak".' Komgu EM Algoritmasi GRI Algoritmasi
goritmasi

OPTICS
Yapay Sinir Aglari i

Aoritmas Algoritmasi

DBSCAN
Algoritmasi

Karar Destek
Makineleri

Algoritmasi CobWeb

- Algoritmasi

Sekil 2.10. Makine 6grenmesi metotlar1 ve en ¢ok kullanilan algoritmalar

Bu c¢alismada makine 6grenmesi metotlarindan siiflandirma yonteminin kullanilmasi
nedeni ile diger yontemlere gore bu yontem, kullanilan algoritmalar ile birlikte daha

ayrintili bir bicimde agiklanmastir.

1- Simiflandirma:

Smiflandirma en yaygin uygulanan yontemlerden biridir. Sinifi tanimlanmis mevcut
verilerden yararlanarak sinifi belli olmayan verilerin sinifin1 tahmin etmek i¢in kullanilir.
Smiflama iki adim igeren bir islemdir Birinci adimda tahmin i¢in kullanilacak bir model
olusturulmaktadir. Ikinci adimda, olusturulan bu model smifi belli olmayan veriler
iizerinde uygulanarak siniflar tahmin edilmektedir [122]. Bilinmeyen veri kiimelerinin
ozellikleri incelenerek daha dnce tanimlanmis olan siniflardan hangisine atanacagina karar
verilir. Burada siniflarin sayis1 ve tanimlamalari daha onceden bilinmektedir. Sinifi
bilinmeyen yeni ornekler bu siiflara atanir. Simiflandirma danismanli 6grenme olarak da
bilinir [156]. Siiflandirma veri tabanindaki gizli oriintiileri ortaya ¢ikarmakta kullanilir.
Verilerin siniflandirilmas1 isleminde belirli bir siire¢ izlenir. Oncelikle var olan veri

tabaninin bir kismi egitim amaciyla kullanilarak siniflandirma kurallarinin olusturulmasi
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saglanir. Daha sonra bu kurallar yardimiyla yeni bir durum ortaya ¢iktiginda nasil karar

verilecegi belirlenir [157].

Smiflandirma uygulamalarina; kredi karti harcamasinin sahtekarlik olup olmadigina karar
verilmesi, kredi bagvurularinin degerlendirilmesi, yazi tanima, ses tanima, akademik bir
calismanin ¢alint1 olup olmadiginin tespiti, kanserli hiicrelerin tespiti, isimsiz bir metnin

yazarinin tespiti gibi 6rnekler verilebilir [158].

Her veri kiimesinde miikemmel ¢alisan bir algoritma olmadigindan bir¢ok siniflandirma
algoritmas1 gelistirilmistir. Literatiirde siklikla kullanilan siniflandirma algoritmalar

asagidaki gibidir:

- Naive Bayes Algoritmasi

- K- En Yakin Komsu Algoritmasi

- Karar Agaglar1 Algoritmasi

- Yapay Sinir Aglar1 Algoritmasi

- Destek Vektor Makinesi Algoritmast

Naive Bayes Algoritmast:

Veri madenciligi uygulamalarinda kullanilan Naive Bayes algoritmasi siniflandirma
problemlerinde sik¢a kullanilan etkili ve basit bir yontemdir. Naive Bayes siniflandirma,
belirlenen smiflardaki degiskenlerin bagimsiz oldugunu varsaymaktadir. Bu siiflandirict
yiiksek miktardaki degiskenler ve biiyiik veri setleriyle ilgilenmektedir [159]. Naive Bayes
Siniflandiricisinin ¢aligma prensibi asagidaki gibidir [157]:

P(X|Ci) P(Ci)
P(X)

P(Ci|X) = 2.1)

P(Ci|X), ornek X’in sinif Ci’de olma olasiligidir. P (X| C;) ise sinif i’deki bir 6rnegin X
olma olasiligidir. Herhangi bir 6rnegin X olma olasiligi P (X) ile gosterilmistir. P (X)
degeri tiim smiflar i¢in ayni oldugu i¢in yok sayilabilir. Bu durumda denklem (2.2)’deki
gibi olacaktir.
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P(Ci|X) = P(X|Ci) P(Ci) 2.2)

Naive Bayes siniflandirma algoritmasi, 6zelliklerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilan
Bayes teoreminin basitlestirilmis halidir. (2.2)’deki ifadede biitiin 6zellikler bagimsiz

oldugu durumda hesap karmasikligin1 azaltmak i¢in denklem (2.3)’deki gibi yazilabilir.
P(XICi) = [T}~; P(XKICi) 2:3)

Bu degerler icinden en biiyiik olani segilerek bilinmeyen 6rnegin bu sinifa ait oldugu

belirlenmis olur.

arg max { P(X|Ci) P(Ci)} (2.4)
Ci

Sonrasal olasiliklart kullanan yukaridaki ifade, en biiyiik sonrasal siniflandirma yontemi

(Maximum A Posteriori Classification = MAP) olarak ta bilinir. O halde sonug olarak

(2.3)’den dolay1, Bayes siniflandiricisi olarak agsagidaki bagint1 kullanilabilir:
Cmap = arg mzéx [Tr=1 P(XK|Ci) (2.5)

Naive Bayes Algoritmasi, Bayes karar teorisine dayanan bagimsiz degiskenler arasindaki
iligkiyi analiz eden olasiliksal bir siniflandiricidir. Bu algoritma siirekli veri ile ¢alismaz,
verilerin kategorik veri olmasi gerekir. Bu nedenle siirekli degerleri iceren nitelikler
kategorik veri haline déniistiiriilmelidir. Ornegin niteliklerden birini yazili notu degiskeni
oldugunu varsayalim. Yazili notu degiskeninin aldig1 degerler {45,5; 50; 85; 90,5} olsun.
Bu siirekli degerler “0-49” aras1 “BIR”, “50-60” aras1 “IKI”, “61-69” aras1 “UC” gibi

yazili notu araliklarina dontstiiriilmelidir.

Naive Bayes siniflandiricisinin ¢ogu durumda iyi sonug¢ vermesi, ger¢eklesmesinin kolay
olmas1 yiiksek dogruluk, kesin ve hizli sonucglar iiretmesi, algoritmanin basit ve
anlasilabilir olmas1 avantajlar1 arasinda sayilabilir. Gergek hayatta degiskenler birbiri ile
bagimlidir. Bu nedenle niteliklerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayimina dayanmasi

Naive Bayes siniflandiricisinin dezavantajidir.
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K- En Yakin Komsu Algoritmasi:

K- En Yakin Komsu (K-Nearest Neighborhood- KNN) algoritmasi, yeni bir veri
geldiginde var olan Ogrenme verisi iizerinde siniflandirma yapan egitimli 6grenme
algoritmasidir. Algoritma, yeni bir veri geldiginde, onun en yakin “k” komsusuna bakarak
bu verinin smifina karar verir. Her siifin 6zelliklerinin dnceden belirlenmis olmasi ¢ok
onemlidir. Yeni gelen verinin daha 6nceki verilerden k tanesine yakinligina bakilir. Bu iki
veri arasindaki mesafe ¢esitli uzaklik fonksiyonlar1 kullanilarak hesaplanir. Manhattan
uzaklik fonksiyonu, minkowski uzaklik fonksiyonu, 6klid uzaklik fonksiyonu igerisinden
en ¢ok tercih edilen fonksiyon oklid uzaklik fonksiyonudur. En yakin mesafe neresi ise
yeni veri o simfa atanir [160]. Sekil 2.11’de KNN algoritmasinin genel yapisi

goriilmektedir:

9=

Sekil 2.11. KNN algoritmasinin genel yapisi [160]

KNN algoritmasi, simiflandirma problemini ¢6zen denetimli §grenme yontemleri arasinda
yer alir. Yontemde; smiflandirma yapilacak verilerin 6grenme kiimesindeki normal
davranig verilerine benzerlikleri hesaplanarak; en yakin oldugu diisliniilen k verinin
ortalamasiyla, belirlenen esik degere gdre siniflara atamalar1 yapilir. Onemli olan, her bir
smifin  6zelliklerinin  6nceden net bir sekilde belirlenmis olmasidir. Yontemin
performansii k en yakin komsu sayisi, esik deger, benzerlik Ol¢iimii ve Ogrenme

kiimesindeki normal davranislarin yeterli sayida olmasi kriterleri etkilemektedir [161].

Karar Agaclar Algoritmast:

Karar agaclari, simiflama, karar teorisi, kiimeleme ve tahminsel fonksiyonlarda

kullanilmaktadir. Karar agaglarini olusturacak verideki degiskenler kategorik veya siirekli
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olabilirler. Eldeki verilerden yola ¢ikarak bircok farkli karar agaci olusturmak miimkiindiir.
Amag en uygun agaci olusturmak olsa da zaman ve farkli kisitlardan dolay1 her zaman bu
miimkiin olmayabilir. Her ne kadar en uygun olmasa da dogruluk derecesi uygun bir agaci
saglayacak etkin algoritmalar gelistirilmistir [162]. Karar agaglar bilgi kesfi sirasinda pek
cok test gerceklestirerek, hedefi tahmin etmede en iyi siray1 bulmaya caligirlar. Her bir test
karar agacindaki dallar1 olusturur ve bu dallar da diger testlerin gergeklesmesine neden
olur. Bu durum, test isleminin bir yaprak diiglimiinde sonlanmasina kadar devam eder.
Kokten hedef yapraga kadar olan yol, hedefi smiflandiran “kural” olarak adlandirilir.
Kurallar “eger-sonra” (if-then) yapisindadir [163]. Karar agaglar1 esas itibari ile kural
cikarma algoritmalaridir. Bu algoritmalar bir veri kiimesinden kullanicilarin ¢ok kolay

anlayabilecegi (if-then) tliriindeki kurallar1 bir agag yapisinda tiiretebilirler [125].

Bir karar agaci, Sekil 2.12°de goriildiigii lizere karar agaglarimin yapisini temsil eden
diigiimlerden, dallar ve yapraklardan olusur. Agacin st diigiimii kok diigiim olarak
adlandirilir; icindeki diiglimler degiskenlerin degerleri lizerine ifa edilmis olan testleri
temsil ederler; dallar testler tizerindeki farkli sonuglar1 ve yaprak diigiimleri 6rneklerin
siifin1 temsil eder [164]. Egitim verilerine ait Oznitelik bilgilerinden yararlanilarak bir
karar agac1 yapisi olusturulmasinda temel prensip verilere iliskin bir dizi sorular sorulmasi
ve elde edilen cevaplar dogrultusunda hareket edilerek en kisa slirede sonuca gidilmesi
olarak ifade edilebilir. Bu sekilde karar agaci sorulara aldig1 cevaplar1 toplayarak karar
kurallar1 olusturur. Agacin ilk diiglimii olan kok diigiimiinde verilerin siniflandirilmasi ve
agac yapisinin olusturulmasi i¢in sorular sorulmaya baslanir ve dallar1 olmayan diiglimler

ya da yapraklar bulunana kadar bu islem devam eder [165].

Kok Diigiim

i¢ Diigiim

Sekil 2.12. Dort boyutlu 6zellik uzayima sahip {i¢ siniftan olusan bir karar agac1 yapisi[165]
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Karar diigimii, veriye uygulanacak test olarak tanimlanir. Her diigiim bir 6zellikteki testi
gosterir. Test sonucunda agacin dallart olusur. Dallar1 olustururken veri kaybi
yasanmamasi i¢in verilerin tiimiinii kapsayacak sayida farkli dal olusturulmalidir. Dal;
testin sonucunu gosterir. Elde edilen her dal ile tanimlanacak smifin belirlenmesi
amaclanir. Ancak dalin sonucunda siniflandirma tamamlanamiyorsa tekrar bir karar
diigiimi olusur. Karar diigiimiinden elde edilen dallarin sonucunda siniflandirmanin
tamamlanip tamamlanmadig1 tekrar kontrol edilerek devam edilir. Dalin sonucunda bir
siiflandirma elde edilebiliyorsa yaprak elde edilmis olur. Yaprak, verileri kullanarak elde
edilmek istenen siniflandirmanin siiflarindan birini tanimlar. Baglangicta biitiin 6grenme
ornekleri kok diigiimdedir, 6rnekler se¢ilmis ozelliklere tekrarlamali olarak boliindiikten
sonra agacit temizlemek (tree pruning) icin giirliltii ve istisna kararlar1 igeren dallar

belirlenir ve kaldirilir [166].

Karar agaci temelli analizlerin yaygin olarak kullanildig: alanlar sunlardir [167]:

- Belirli bir siifin olasi iiyesi olacak elemanlarin belirlenmesi,

- Cesitli vakalarin yiiksek, orta, diisiik risk gruplari gibi cesitli kategorilere ayrilmasi,

- Parametrik modellerin kurulmasinda kullanilmak {izere ¢ok sayidaki degiskenden
en dnemlilerinin secilmesi,

- Gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi i¢in kurallar olusturulmast,

- Sadece belirli alt gruplara 6zgii olan iliskilerin tanimlanmasi,

- Kategorilerin birlestirilmesi ve siirekli degiskenlerin kesikli degiskenlere

doniistiiriilmesidir.

Karar agaglarim1 olusturmak icin gelistirilmis farkli yontemler bulunmaktadir. Bu

yontemler arasinda sik¢a kullanilanlar CHAID, CART, ID3 ve C4.5 algoritmalaridir [168].

Yapay Sinir Aglar: Algoritmasi:

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks-ANN), insan beyninde gerceklesen
ogrenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir
yardim almadan otomatik gerceklestirmek amaci ile biyolojik sinir aglarindan esinlenilerek
gelistirilen bilgisayar sistemleridir [116, 169]. Kisaca ANN insan beyninden esinlenerek

gelistirilmis, agirhikli baglantilar araciligi ile birbirine baglanan islem elemanlarindan
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olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilaridir. En 6nemli 6zelligi, deneyimlerden

yararlanarak 6grenebilmesidir [169].

ANN algoritmasinda modelin yapilandirilmasi siireci kavramsal olarak bir kisim veri
setinin yapay sinir agina gonderilmesiyle baslar ve yapay sinir ag1 bir ¢ikti degeri tahmin
eder. Bu tahmin degeri ve gercek deger karsilastirilir. Eger tahmin dogru ise ag baska bir
faaliyet gostermez. Eger tahmin yanlis ise yapay sinir agi, kestirimin kalitesini arttirmak
icin hangi i¢ parametrelerin ne sekilde diizeltilecegini belirlemede kendi kendini analiz
eder. Bu parametre ayarlamalar1 yapildiktan sonra yapay sinir ag1 veri setinin bagka bir
boliimiinii alir ve stireci tekrar eder [170]. Sekil 2.13’de Yapay sinir hiicresinin genel

yapist goriilmektedir:

Girigler Agirliklar

—» y

Esik Degier

Sekil 2.13. Yapay sinir hiicresinin genel yapisi [171]

ANN, beynin calismasini taklit ederek analizde 6grenme gerceklestikten sonra diger

gbzlemlerden ortaya ¢ikarilacak sonuglarla modelleme yapabilir [172].

Destek Vektor Makinesi Algoritmasi:

Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine — SVM), verileri optimal olarak iki
kategoriye ayiran n — boyutlu bir hiperdiizlem olusturmaktadir. SVM modelleri yapay sinir
aglariyla yakindan iligkilidir. Sigmoid bir kernel fonksiyonu kullanan SVM iizerine

kurulmus bir uygulamasidir. Destek vektor makinesi orijinal olarak kendine has
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formiillerle diizlemi iki ayr1 sinifa direkt olarak ayirabilir. SVM; 6grenme, siiflandirma,
kiimeleme, yogunluk tahmini ve son olarak da veriden regresyon kurallari iiretmek igin
kullanilan bir egitme algoritmasidir. SVM algoritmasinda amag, veri noktalarin1 miimkiin
oldugu kadar iyi smiflandiran ve iki siif noktaya ayiran optimum ayiric1 diizlemin
bulunmasidir. Diger bir ifadeyle, iki sinif arasindaki uzakligin maksimum oldugu durumun
bulunmas1 amacglanmaktadir. Bu smiflandirma mantiginin temel taslari ise, her iki sinifin
u¢ noktalarinda bulunan ve egitme Orneklerinin arasindan segilen destek vektorleridir

[174].

2- Kiimeleme:

Kiimeleme; heterojen bir veri grubunun, kiime adi verilen homojen alt gruplara
boliimlenmesi olarak tanimlanabilir [119]. Ayn1 kiimedeki elemanlar birbirleriyle benzerlik
gosterirlerken, bagka kiimelerin elemanlarindan farklidirlar [175]. Degisik ozellikler
gosteren bu elemanlar, kendi icinde benzerlik gosteren alt gruplara ve kiimelere ayrilirlar.
Smiflandirmadan farki ise, kiimelemede 0Ozellikleri ©onceden belirlenmis siniflarin
olmamasidir. Ornegin, birbirinden farkli miizik tarzlarmi begenen kisiler kiimesi, ayni

zamanda farkli alt kiiltiir gruplarini1 da gosteriyor olabilir [176].

Kiimeleme algoritmalari, kiime olusturma stratejisine ve kullanilan veri tiirline gore
farklilik gosterirler. Kiimeleme yontemlerinin ¢ogu veriler arasindaki uzakliklari yani
veriler arasindaki benzerlik ya da farkliliklar1 kullanirlar [177]. Birimler aras1 uzakliklar
icin Euclidyen, Standardize Euclidyen, Manhattan Mahalanobis, Kareli Euclidyen,
Minkowski veya Canberra Olgiileri kullanilabilmektedir [178]. Sekil 2.14’de kiimeleme

ornegi gosterilmektedir:

Sekil 2.14. Koordinat diizleminde kiimeleme 6rnegi [179]
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Kiimeleme analizinin uygulama asamalar1 asagidaki gibi verilebilir [180]:

a) Birim ya da degiskenlerin dogal smiflamalar1 hakkinda kesin bilgilerin
bulunmadig1 popiilasyonlardan alinan n sayida birimin p sayida degiskenine iliskin
gozlemler elde edilir (Veri matrisinin belirlenmesi).

b) Birimlerin / degiskenlerin birbirleri ile olan benzerliklerini ya da farkliliklarini
gbsteren uygun bir benzerlik Olgiisii ile birimlerin/ degiskenlerin birbirlerine
uzakliklarinin hesaplanir (Benzerlik ya da farklilik matrislerinin belirlenmesi).

c) Uygun kiimeleme yontemi (algoritma) yardimi ile benzerlik ve farklilik
matrislerine gore birimlerin / degiskenlerin uygun sayida kiimelere ayrilir.

d) Elde edilen kiimelerin yorumlanmasi ve bu kiimeleme yapisina dayali olarak

kurulan hipotezlerin dogrulanmasi i¢in gerekli analitik yontemler uygulanir.

Kiimeleme analizi, diger veri madenciligi uygulamalari i¢in veri Onisleme de verinin
azaltilmasi i¢in kiimeleme merkezinin kullanilmasi ve veri setinin dagilimini anlamak igin
kullanilmaktadir. Ayrica Kiimeleme analizi; dokiiman demetlenmesi, kullanic1 ve kullanict
davraniglarin1 demetlenmesi ve sapan verilerin belirlenmesi ig¢in de kullanilabilir [180].
Kiimeleme analizinde en ¢ok kullanilan algoritmalar, K-Means, K-Medoids, OPTICS,
DBSCAN, CobWeb algoritmalaridir.

3- Egri uydurma (Regresyon analizi):

Yaygin kullanilan bir modelleme teknigidir. Dogrusal, dogrusal olmayan ve lojistik
modelleme alternatifleri imkan1 vardir. Bagimsiz degisken olarak anilan tahmin edici
degiskenlerin, bagimli degisken denilen tahmin edilecek degisken degerini belirleyecek

agirliklandirmalari igerecek bir bagimsiz degiskenler birlesimidir [181].

Stireklilik gosteren degerleri tahmin etmek i¢in kullanilan fonksiyonlardir. Regresyon ile
amag girdiler ile ¢iktiyr iliskilendirecek modeli olusturup, en iyi tahmine ulagmaktir.
Girdiler “bagimsiz degisken”, sonu¢ “bagimli degisken” olarak adlandirilir. Sonucun
alacag1 deger genellikle bir giivenlik aralig1 i¢inde belirtilir. Girdiler, ¢6ziilecek probleme
gdre bir veya birden fazla olabilir. Ornegin; bir insaat firmasi konut satislarinin, faaliyet
gosterdigi bolgede elde edilen toplam gelir ile iliskili oldugunu diisiiniiyorsa, sadece

bolgesel gelire dayali bir model olusturarak, bolgesel gelirdeki degisime gore satacagi ev
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sayisint tahmin etme yoluna gidebilir. Ancak gercek hayatta c¢oziilecek problemlerin
hemen hepsinde dogru tahmine ulagsmak i¢in birden fazla girdiden faydalanmak gereklidir.
Bu noktada 6nemli olan konu, sonucun dogru tahmin edilmesine girdilerin ayr1 ayri
yaptiklar1 katkidir. Bazi durumlarda sonuca katkisi limitli olan girdileri modelden
cikarmak, daha etkin bir model olusturmak i¢in 6nemli bir gerekliliktir. Finansal tahminler,
zaman serisi tahminleri, biyomedikal ve ilag reaksiyonlari, konut fiyat1 degerlendirmeleri,
misterinin yasam c¢evrimi boyunca yarattig1 deger ve atmosferdeki CO; oraninin tahmin

edilmesi uygulama alanlarindan bazilarina 6rnek verilebilir [166].

Sekil 2.15°de egri uydurma 6rnegi gosterilmektedir:

?
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Sekil 2.15. Egri uydurma 6rnegi [117]
Sekil 2. 15°de X ekseni hava sicakligini, Y ekseni de deniz suyu sicakligini gostermektedir.
Sekil 2.15 incelendiginde hava sicakligina bagli olarak deniz suyu sicakliginin tahmin

edilmesi ve buna bagli olarak giris ile ¢ikis arasindaki fonksiyonun egrisi gosterilmektedir.

4- Ozellik secimi:

Ozellik secimi (feature selection); Veriye ait birgok &zellikten verinin kiimesinin veya
sinifinin degerlerini belirleyen ozelliklerin belirlenmesidir [117]. Ozelliklerin alt kiimeleri
secilirken dogruluktan ddiin vermeden secilmelidir. Ozellik seciminde ilgisiz ve gereksiz
veriler silinerek yiiksek boyutu indirgemek hedeflenmektedir [182]. Ozellik se¢imi
yalnizca arama uzaym kiiciiltmekle kalmayip, siniflama isleminin kalitesini de artirir

[183].



41

Veri seti ¢ok biiyiik oldugunda veri madenciligi uygulamalart ¢ok zaman almakta hatta
bazi algoritmalarin uygulanmasi oldukca zorlagsmaktadir. Orijinal veri setinin 6zelliklerini
koruyan ancak hacim olarak daha kiiciik veri seti elde etmek i¢in 6zellik se¢imi
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Béylece indirgenmis veri seti tizerinde veri madenciligi
daha etkili olmakta ve hemen hemen orijinal veri seti ile ayni analitik sonuglar
vermektedir. Baska bir ifadeyle 6zellik se¢imi, kiimeleme veya regresyon islemleri igin
kullanilacak o6zelliklerin belirlenmesi asamasinda, tiim 06zellik kiimesi siitunlarindan
bagiml degiskenle olan iligskiyi aciklamada, ilgisiz siitunlarin elenmesi ve agiklayici giicli
yiiksek siitun alt kiimelerinin belirlenmesi islemidir. Ozellik se¢imi genel olarak dogruluk
ve Olceklenebilirlik icin kullanilmaktadir. lk bakista, veri kiimesindeki tiim 6zelliklerin
analize konu edilmesiyle, siniflandirma veya bagimli degiskeni aciklayan regresyon
algoritmalarmin basarili sonuglar verecegi akla gelmektedir. Oysa bu diisiince pek ¢ok
ozellik iceren veri kiimelerinde her zaman dogru olmayabilir. Veri kiimesindeki her 6zellik
bagimli degisken hakkinda agiklayici ya da tahminleyici bilgi tasimayabilir. Dolayisiyla
ozelliklerin tahminleyici bilgi tasima durumuna goére ayirt edilip analize konu edilmesi

gerekir [122].

Veri madenciligi, 6rlintii tanima, makine 0grenmesi uygulamalarinda, 6rneklem sayisi ve
nitelik sayis1 ¢cok onemlidir. Genellikle siniflayicinin dogru karar vermesinde, 6rneklem ve
nitelik sayis1 ne kadar artarsa o kadar dogru sonug verecegi diisiiniilse de hatanin artmasi
ile makinenin asir1 6grenme olasiligindan dolayr hem orneklem sayisi hem de nitelik
sayisinin optimum sayida olmasi etkendir. Nitelikler i¢inden, optimum sayiya ulasmak,
islem karmagikligin1 azaltmak, daha kisa siirede sonuca ulasmak, hesaplama hata
olasiligim1 diistirmek ve daha dogru genelleme yapabilmek icin 6zellik se¢me islemi

yapilabilir.

Ozellik segme islemi, cogunlukla boyut indirgemek icin yapilir. Ozellik segiminde,
ozellikler ayirt edici ise secilir. Ozellik segimi yapilirken, mevcut nitelikler arasindan
bazilarim1 secebilir veya mevcut 6zelliklerin lineer birlesimlerinden yeni 6zellik ¢ikarma

islemi yapilabilir.

Ozellik segme algoritmalar1 genel olarak filtre modelli, sarmal modelli ve gémiilii olmak

lizere li¢ ana baslik altinda siniflandirilir [184].
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Ozellik secim modelleri ve bu modellerde en ¢ok kullanilan algoritmalar Sekil 2.16’da

gosterilmistir:
Ozellik Secme Modelleri
|
| | |
Filtre Modeli Sarmal Modeli Gomiilii Modeli
Korelasyon tabam 6zellik I ; . -
segici (CFS) Genetik algoritmalar Karar agaglan
Bilgi kazanci ileriye dogru bzellik secimi
Ki-kare ozellik secimi Geriye dogru ozellik se¢cimi
Relief algoritmasi
Fisher-skor

Sekil 2.16. Ozelik se¢im modelleri ve en ¢ok kullanilan algoritmalar

Literatiirde ele alinan 6zellik secme modelleri Cizelge 2.2°de 6zetlenmektedir:

Cizelge 2.2. Ozellik segme modelleri [185]

Ozellik Secme | Avantaj Dezavantaj

Modeli

Filtre Modeli Hizli, smiflandirma algoritmasindan | Bagari orani diger modellere gore
bagimsiz diisiik

Sarmal Modeli | Basar1 orani yiiksek, uygulanmasi | Yavas, islem yiikii fazla
kolay

Gomiilii Modeli | Islem yiikii az, basar1 orani yiiksek Karar agacglarindan  bagimsiz

olarak kullanilamamasi
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Filtre modeli 6zellikler arasi korelasyon/artiklik ve ozelliklerin sinif etiketleri vektorii ile
iligkilerini temel alan bir se¢im kriteri yardimiyla 6zellikleri siralayan ya da agirliklandiran
algoritmalardir. Sarmal modeli ise bir Ozniteligin se¢imi ya da elenmesi kararini
simiflandirma algoritmalarinin basarim degerlerini géz 6niinde bulundurur. Bu nedenle
secilen 6zellik kiimeleri ile yiiksek bagarim elde edilebilir. Ancak her bir 6zellik se¢imi ya
da elenmesi agamasinda veri kiimesi egitimi ve testi gerceklestirdikleri i¢in zamanin kisith
oldugu problemlerde tercih edilmemektedirler [186]. Gomiilii 6zellik segme algoritmalari
siiflandirma algoritmasinin i¢inde gémiilii olarak bulunan 6zellik se¢me algoritmalaridir

[187].

5- Qliski belirleme (Birliktelik kurallar1):

Veri tabani i¢cinde yer alan kayitlarin birbirleriyle olan iliskilerini inceleyerek, hangi
olaylarin es zamanl olarak birlikte gercekleyebileceklerini ortaya koymaya calisan veri
madenciligi yontemleri bulunmaktadir. Bu iliskilerin belirlenmesiyle birliktelik kurallar
elde edilir [188].

Birliktelik kurallarinin en yaygin kullanildigi alan siipermarket uygulamalaridir. Bu
uygulamalar, literatiirde market sepeti analizi olarak gecmektedir. Market sepeti analizi,
hangi {riinleri bir arada aldiklar1 bilgisini ortaya c¢ikararak miisteri aligkanliklar
analizlerinde, promosyon ¢alismalarinda, magazanin dilizenlenmesinde, stoklarin
kontroliinde, etkili satis stratejilerinin gelistirilmesinde fayda saglamaktadir [189]. Eger X
malim alanlarin 'Y malim da c¢ok yiiksek olasilikla aldiklarmi biliyorsaniz ve eger bir
miisteri X malim aliyor ama Y malin1 almiyorsa o potansiyel bir Y miisterisidir. Eger
elimizdeki veride mallar i¢in sadece satin alindi/alinmadi bilgisi varsa, sepet analizinde
mallar arasindaki baginti, destek ve giiven kistaslar1 araciligiyla hesaplanir. Iki mal, X ve

Y, i¢in destek ve giiven tanimlar1 soyledir [117]:

Destek : P(X ve Y) _ X ve Y mallarini satin almis miisteri sayisi (26)

Toplam miisteri sayisi

Giiven : P(X|Y) — P(X ve Y)/P(Y)= X ve Y mallarini satin almis miisteri sayisi (2.7)

Y malini satin almis miisteri sayisi
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Destek veride bu bagmntinin ne kadar sik oldugunu, giiven de Y malin1 almig bir kisinin
hangi olasilikla X malin1 alacagini sdyler. Bagintinin 6nemli olmasi i¢in her iki degerin de

olabildigince biiyiik olmas1 gerekir.

Birliktelik kurallarin1 bulmak i¢in yaygin olarak Apriori, FP Tree, CHARM ve GRI

algoritmalar1 kullanilmaktadir.

2.3.5. Makine 6grenmesi uygulama siireci

Makine 0grenmesi modelinin uygulanmasi i¢in gerekli adimlar asagidaki ana basliklar

altinda incelenebilir [190]:

1. Veri toplama
2. Veri Onigleme
a. Veri temizleme
b. Veri doniistiirme
c. Veriyi egitim ve test kiimelerine ayirma
3. Egitim verisi lizerinde modelin kurulmasi
4. Test verisi iizerinde modelin degerlendirilmesi
5. Performans tatmin edici bulundugu takdirde gercek uygulamaya gecilmesi, modelin

sunumu

Yukarida verilen adimlar incelendiginde makine Ogrenmesi uygulama siireci ile veri
madenciligi uygulama siireci arasindaki adimlarin benzer oldugu goriilmektedir. Makine
ogrenmesinin veri madenciligi ile yakin iligkisi dikkate alindiginda bu adimlarin zaten

ortlismesi gerektigi sonucu ortaya ¢ikmaktadir.

1. Veri toplama:

Veri toplama basamaginda, kullanilacak veri ele alinan probleme uygun bir bi¢gimde temin
edilir. Veri toplama asamasinda farkli kaynaklardan yararlanilabilmektedir. Verinin

toplama siireci, veriyi anlama siirecidir.
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Veri toplama siireci; a) baslangig verilerinin toplanmasi, b) toplanan verinin tanimlanmasi
ve ihtiyaglar1 karsilaylp karsilayamayacaginin  degerlendirilmesi, c¢) c¢alismanin
gergeklestirilebilmesi i¢in veri anlaminda eksikliklerinin tespit edilmesi, yani verinin
kesfinin yapilmasi ve d) dalismada kullanilacak olan verilerin tam mi, dogru mu, eksik var

mi, hata igeriyor mu gibi verinin kalitesinin belirlenmesi seklinde tanimlanabilir [166].

2. Veri Onisleme:

Makine 6grenmesi tekniklerinin uygulanabilmesi i¢in dncelikle verinin temizlenmesi ve 6n
islemeden gegirilmesi gerekir. Islenmemis ham veri genellikle tam degildir, giiriiltiiliidiir
ve tutarsizliklar igerir, neticede analizde kullanilmasi zor bir veridir. Orijinal verinin
temsili bir alt kiimesini almak anomalileri tespit etmek, giiriiltiiyli ayiklamak, verinin eksik
ya da kayip kismini telafi ve tamir i¢in yollar bulmak, tutarsizliklart ortadan kaldirmak,
normalize etmek ve bazi gereksiz nitelikleri ¢ikartmak siklikla uygulanan 6n islemlerdir.
Bu oOnislemlerden sonra makine algoritmalari uygulanabilir [191]. Veri Onisleme

basamaklari su sekilde siralanabilir [190]:

a. Veri temizleme
b. Veri doniistiirme

c. Veriyi egitim ve test kiimelerine ayirma

a. Veri temizleme:

Veri temizleme islemi giiriiltilii verilerin elimine edildigi, diger verilerden aykiri
degerlerin saptandigi ve tutarsizligmn kaldirildigi, kayip verilerin yani bos hiicrelerin
cikartildigi, yaklagimdir [192]. Bu adimda eksik veriler doldurulur, sapan verilerin tespiti

yapilarak sapan veriler atilir ve verilerdeki tutarsizliklarin giderilir.

Eksik veriler doldurulurken, verinin kategorik veya niimerik olmasi durumuna dikkat
edilmelidir. Eger eksik veri kategorik bir veri ise, eksik deger, “k” gibi genel bir degerle
doldurulabilir veya regresyon analizi veya kiimeleme analizi yapilarak en uygun degerle
doldurulabilir. Fakat nitelige ait eksik veri sayist fazla ise, nitelik veri tabanindan
cikarilmalidir. Eksik veri niimerik bir veri ise, eksik verilerin doldurulmasi i¢in farkl

yontemlerden bazilar asagida agiklanmaktadir [157]:
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- Eksik deger igeren kayitlar atilabilir.

- Niteligin diger 6rneklemlerdeki ortalamas: ile eksik deger doldurulabilir.

- Niteligin, aym1 sinifa ait tiim Orneklemlerin ortalamas1 ile eksik deger
doldurulabilir.

- Eksik deger, regresyon analizi veya kiimeleme analizi yapilarak en uygun degerle

doldurulabilir.
b. Veri doniistiirme:

Veriyi daha anlasilabilir hale getirmek icin, verinin normalize edilmesi ve genelleme
isleminin yapilmasidir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin galigabildikleri veri tiirleri
farklilik gosterebilmektedir. Bazi makine 6grenmesi algoritmalar1 kategorik veriler ile
calisirken bazilar1 siirekli veriler ile calisir. Bununla birlikte 6zelliklerin alabilecegi
degerlerin biiytikliigii algoritmalarin ¢alismasini etkiler. Cok biiyiik degerlere sahip veri
kiimeleri (0,1) veya (-1,1) araliklar1 arasinda Olgeklendirilebilir.  Ayrica farkli veri
kaynaklarindan alinan 6zelliklerin birimleri farklilik gdsterebilir. Bu durumlarda; veriler
calisilacak algoritmaya gore kategorik veya siirekli veriye, ¢ok biiyiik degere sahip veri
kiimeleri (0,1) veya (-1,1) araliklar1 arasina ve birimler birbirine doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Veriler normalize edilirken (verilerin (0,1) veya (-1,1) araliklarina
donitistiiriilmesi) en ¢ok kullanilan tekniklerin basinda z-score veya min—max teknikleri
gelir. Z skorlarina doniistiirme oransal ya da aralikli 6lgekle elde edilen ve normal dagilim

gosterdigi varsayilan verilere uygulanan ve en ¢ok tercih edilen bir doniistiirme yontemidir

[180].

Xi—Xx -
Degerler Zi= S biciminde Z skorlarina doniistiiriiliir. Formiilde X degerlerin

aritmetik ortalamasi, S standart sapmasini temsil etmektedir.

Min — Max tekniginde yani verilerin 0< X < 1 araligina doniistiirme isleminde, heterojen
yapida degerlerin ve asir1 uglarda degerlerin yer aldig1 durumlarda degerleri pozitif ve 0 —

1 araliginda degisecek bicime doniistiirmek icin tercih edilen bir doniistiirme yontemidir.
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Dizide en biiylik deger Xmax, en kii¢iik deger Xmin olmak ve degisim genisligi (range)
) ] ) ) Xi—Xmin
R=Xmax—Xmin olarak hesaplanmaktadir. Min — Max doniistiirme islemi X; = T

bi¢iminde yapilir.

Kisaca veriyi bazi durumlarda veri madenciligi ¢dziimlemelerine aynen katmak uygun
olmayabilir. Kullanilan modele uygun olacak sekilde verilerin tanimlama veya gdsterim
seklinin degistirilmesi gerekebilir. Ornegin baz1 6rneklerde 0/1 seklinde tanimlanmis bir
verinin evet/hayir sekline doniistiiriilmesi modelin saglikli bir sekilde islemesi i¢in kritik

olabilir [193].

C. Veriyi egitim ve test verisine ayirma:

Modelin 6grenmesi, egitim seti kullanilarak gergeklestirildikten sonra, test kiimesi ile
modelin dogruluk derecesi belirlenir. Modelin dogruluk derecesi belirlenirken bazi

yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemlerden bazilar1 asagida 6zetlenmistir:

Gegerlilik yontemi (Simple validation): Olusturulan modelin dogrulugunun test
edilmesinde kullanilan en basit yontem basit gegerlilik yontemidir. Bu yontemde tipik
olarak verilerin %S5 ile %33 arasindaki bir kismi test verileri olarak ayrilir. Geriye kalan
kismi lizerinde algoritmalar uygulanarak, modelin 6grenimi gerceklestirilir. Test verileri ile
test 1islemi yapilir. Bir siniflama modelinde yanlis olarak siniflanan olay sayisinin, tiim olay
sayisina bollinmesi ile hata orani, dogru olarak siniflanan olay sayisinin tiim olay sayisina

boliinmesi ile ise dogruluk orani hesaplanir (Dogruluk Orani = 1- Hata Orani) [167].

Capraz gegerlilik (Cross validation): Sinirli miktarda veriye sahip olunmasi durumunda
capraz gecerlilik yontemi kullanilabilir. Bu yontemde veri kiimesi rastgele olarak iki esit
pargaya ayrilir. Ilk asamada a parcasi iizerinde model egitimi ve b parcas: {izerinde test
islemi, ikinci agamada ise b parcasi lizerinde model egitimi ve a pargasi lizerinde test

islemi yapilarak elde edilen hata oranlarinin ortalamasi kullanilir [167].

K-kat ¢apraz gegerleme (K-Fold cross validation): Birkag bin veya daha az satirdan
meydana gelen kii¢lik veri tabanlarinda, verilerin k gruba ayrildig: k katli ¢apraz gegerlilik

yontemi kullanilabilir. Veri seti rastgele k adet gruba ayrilir. Literatiirii inceledigimizde,
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genellikle n degerinin 10 olarak secildigi goriilmektedir. Bu yontemde, ilk asamada birinci
grup test, diger gruplar 6grenim icin kullanilir. Bu siire¢ her defasinda bir grubun test,
diger gruplarin 6grenim amacgli kullanilmasi ile siirdiiriiliir. Sonugta elde edilen on hata

oraninin ortalamasi, kurulan modelin tahmini hata orani olacaktir [167].

BootStrapping: Bootstrapping kiigiik veri kiimeleri i¢gin modelin hata diizeyinin tahmininde
kullanilan bir bagka tekniktir. Capraz gecerlilikte oldugu gibi model biitiin veri kiimesi
iizerine kurulur. Veri kiimesinden yerine koyma yontemi ile 6rnekler secilerek 6grenme
kiimesi olusturulur. Islem genellikle 200 ile 1000 aras1 tekrarlanir ve elde edilen

performans degerlerinin ortalamasi model degerlendirilir [167, 194].

Holdout yontemi: Belli sayida 6rnek test veri seti i¢in ayrilir, geriye kalan 6rnekler egitim
veri seti olarak kullanilir. Egitim veri seti kullanilarak model olusturulur ve test veri Seti
kullanilarak model degerlendirilir. Eger veri dagilimi dengeli ise, veri setindeki o6rnek

sayisi ve her sinifa ait 6rnek sayisi fazla ise holdout yontemi kullanilabilir [194].

3. Modelin kurulmasi:

Bu asamada analize uygun hale getirilen verilerle birgok model kurularak en iyi model
secilmeye ¢alisilir. En iyi performansi verecek olan model ve algoritmanin tespit edilmeye
calisildig1 bu siiregte muhtemel tiim modeller kurulup karsilastirilmalidir [195]. Modellerin
kurulmasi asamasindaki degiskenlerin arasindaki iliski diizeyleri gerektiginden fazla ise,
daha anlamli olan degiskeni modele almak faydali olacaktir.  Model sec¢iminin
tamamlanmasindan sonra eger en dogru modelin se¢ildigi biliniyorsa bir sonraki adim olan

modelin degerlendirilmesi agamasina gegilebilir [196].

4. Modelin degerlendirilmesi:

Model elde edilmesi beklenen hedefleri karsilamaya yeterli bulundugu zaman, siire¢ bazl
daha genis bir perspektiften degerlendirme yapilir. Bu degerlendirme siirecinde modelin
dogru kurulup kurulmadigi, gelecekte kullanilabilecek farkli verilerin neler olabilecegi,

modelin genisletilmesi gibi konular igerir [197].
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Modelin degerlendirilmesinde kullanilan en basit yontem gegerlilik testidir. Gegerlilik testi
biiylik veri yiginlart i¢in yapilacaksa basit gegerlilik, kiigiik veri yiginlari i¢in yapilacaksa
capraz gecerlilik testi kullanilir. Basit gecerlilik testinde verilerin %5’°lik ile %33’liik
arasindaki bir kismi test verisi olarak kullanilir. Capraz gegerlilik testinde ise veriler
rastgele iki esit parcaya ayrilir. ilk olarak ayrilan birinci parca iizerinde modelin egitimi ve
ikinci parca tizerinde modelin test iglemi yapilir. Daha sonra ikinci parga {izerinde modelin
egitimi ve birinci parca lizerinde modelin test islemi yapilir. Her iki islem sonucunda
ulagilan hata oranlarinin ortalamasi kullanilir. Kurulan modelin dogruluk derecesi ne kadar

yiiksek olursa olsun gercek diinyayr tam anlamiyla modelligini garanti edebilmek miimkiin
degildir [198].

Model basarim olciitleri:

Makine 0grenmesi uygulama siirecinde siniflandirma, kiimeleme veya birliktelik kurali
cikarma uygulamalarinda kullanilan algoritmalarin performansimi 6lgmek ve en iyi

performansi gésteren algoritmay1 segmek gerekir.

Modelin basarisi, dogru sinifa atanan 6rnek sayisi ve yanlis sinifa atilan 6rnek sayisi
nicelikleriyle alakalidir. Test sonucunda ulagilan sonuclarin basarim bilgileri karigiklik
matrisi (confusion matrix) ile ifade edilebilir. Karisiklik matrisinde satirlar test
kiimesindeki orneklere ait gergek sayilari, kolonlar ise modelin tahminlemesini ifade eder

[199]. Karisiklik matrisi Cizelge 2.3’de verilmistir:

Cizelge 2.3. Karisiklik matrisi

(")ngiirﬁlen Simif
Smif=1 Sinif=0
Simif=1 TP (True positive) FN (False negative)
Dogru Simif
Sinif=0 FP (False pozitive) TN (True negative)

TP, smiflandirici tarafindan 1.sinifina atanan birimlerden gercekte 1. sinifina ait olanlarin
oranini gosterir. FP, siniflandirict tarafindan 1. sinifina atandigr halde gergekte 1. sinifina
ait olmayan birimlerin oranin1 gosterir. Karisiklik matrisi, yakinsaklik matrisi olarak da

adlandirilir. Dogru olarak simiflandirilan Orneklerin  sayis1 bu matrisin  diyagonal
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elemanlarinin toplamina esittir. Karigiklik matrisinden elde edilen bu sayilarla gesitli
Olgiitler hesaplanir [200-201]. Algoritmalarin performans degerlendirmesi i¢in en temel
model basarim oOlgiitleri; dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f ol¢iitiidiir. Modelin basarisi
Olciiliirken, yukarida verilen dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F 6lgiitlerinin disinda, ayrica

ROC area ve kappa istatistigi degerleri de 6l¢iit olarak kullanilmaktadir.

a. Dogruluk- Hata orani (Accuracy- Error rate):

Dogruluk 6l¢iiti, tiim veri i¢inde dogru tahmin edilenlerin oranimni 6lgmeye imkan tanir.
Biitlin hata tiplerini dikkate alarak, pozitif ve negatif 6rnekleri ayn1 derecede dnemsemeyi
saglar [200]. Bir siniflama modelinde dogru olarak siniflanan olay sayisinin (TP+TN), tiim
olay sayisina (TP+TN+FP+FN) boliinmesi ile ise dogruluk orani hesaplanir. Hata orani ise
bu degerin 1’e tamlayamidir (Dogruluk Oranit = 1-Hata Orani). Diger bir ifadeyle yanlis
siiflandirilmis 6rnek sayisinin (FP+FN), toplam 6rnek sayisina (TP+TN+FP+FN) oranidir
[167].

y _ TP+TN
Dogruluk = 75 rprrnTT (2.8)
FP+FN
Hata Oran1 = (2.9)
TP+FP+FN+TN

b. Kaesinlik (Precision, Keskinlik):

Kesinlik, simnifi 1 olarak ongoriilen True Pozitif 6rnek sayisinin, sinifi 1 olarak ongoriilen

tlim 6rnek sayisina oranidir [199].

TP

Kesinlik = TPTEP

(2.10)

c. Duyarlilik (Recall, Sensitivity, Anma, Geri ¢agirim):

Duyarlilik, dogru smiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin, toplam pozitif 6rnek sayisina

oranidir [199].
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TP
Duyarlilik = ——— (2.11)
TP+FN
TP rate = (2.12)
TP+FN

TP rate (TP orani1) gergek pozitif degerlerinin oranini géstermektedir. “Recall” degeri
(2.11) ile “TP rate” (2.12) degeri ayn1 tanimlamaya sahiptir [202-203]. Roc egrisi
cizilirken dikey eksende TP rate degeri verilmektedir [204].

d. F-Olciitii:

Kesinlik ve duyarlilik 6lgiitleri tek basina anlamli bir karsilagtirma sonucu ¢ikarmamiza
yeterli degildir. Her iki ol¢iitii beraber degerlendirmek daha dogru sonuglar verir. Bunun
icin f-olgiti (F) tanimlanmistir. F-Olgiiti, kesinlik (K) ve duyarliligin (D) harmonik
ortalamasidir [199, 205].

: 2*Dx K

= m (2.13)

e. Ozgiilliik (Specificity, Secicilik):

Ozgiilliik, gercek negatif verilerin model tarafindan dogru tespit edilme basarimini gosterir.
Model tarafindan negatif olarak dogru siniflandirilmis veri sayisinin test verisi i¢inde yer

alan gergek negatif verilere oranidir [206-207].

Ozgiillitk = = 1- FP rate (2.14)

TN+FP

FP rate = (2.15)

TN+FP

FP rate (FP orani) gergek degeri negatif olmasina karsin pozitif olarak tahmin edilenlerin

oranidir. Roc egrisi ¢izilirken yatay eksende yanlis pozitif degerlerinin orani verilir [204].
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f. Kappa istatistik degeri:

Veri madenciligi uygulamalarinda kappa istatistigi, siniflandirma algoritmasinin dogrulugu
ile tesadiifi tahminde bulunan rastgele bir siniflandirma algoritmasinin dogrulugunun
karsilastirilmast amaciyla kullanilmaktadir. Kappa istatistigi, yapilan tahminin dogruluk
oOlgiistidiir. Dogruluk Olgiitiine alternatif olarak, kappa istatistigi de kullanilabilir. Kappa
istatistik degeri 1’e yaklastiginda tesadiifiin 6tesinde bir uyum oldugunu, 0’a yaklastiginda
ise uyumsuzlugun oldugunu gosterir. Kappa istatistik degeri Cizelge 2.3 deki karigiklik

matrisi dikkate alinarak asagidaki adimlar sirasi ile izlenerek hesaplanmaktadir [208-209]:

Po = (TP+TN) / (TP+FP+FN+TN) (2.16)
Pomfl = [(TP+FN) / (TP+FP+FN+TN)] * [(TP+FP) / (TP+FP+FN+TN)] (2.17)
Pampp = [(FP+TN) / (TP+FP+FN+TN)] * [(FN+TN) / (TP+FP+FN+TN)] (2.18)
Pe = Psmifl + Psinio (2.19)
Kappa = (Po- Pe)/(1-Pe) (2.20)

Landis ve Koch (1977), kappa istatistik degerinin 0,4’lin lizerinde olmast durumunda
Ol¢iimiin tesadiifi olmadigini, uyum kabul edilebilecegini, kappa istatistik degerinin 0,6 ile
0,8 arasinda olmasi 6nemli bir derecede uyum oldugunu, 0,8 ile 1 arasinda olmasi ise

neredeyse mitkemmel bir uyumun oldugunu gosterdigini sdylemektedir [210].

a. ROC alani (ROC area)

ROC egrisi, dikey eksende dogru pozitif orani (TP rate), yatay eksende yanlis pozitif orani
(FP rate) gosteren bir grafiktir [204, 211]. ROC egrisi (0,0) ile (1,1) arasinda artan bir
fonksiyondur. ROC analizi ile basaris1 degerlendirilen bir modelin yararsiz m1 yoksa ¢ok

iyi mi olduguna karari verilebilir [212].

Roc area degeri TP rate (T): = y(x) ve FP rate (T): T>x olmak iizere;
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A=[]_, TPrate (FPraté (x))) dx=[_ " TPrate (FPrate’(T))) dT=["_ [ I(T' > T)f; (T")f, (T)dT'dT = P(Xp> X,)
(2.21)

seklinde hesaplanmaktadir. X; olumlu durum igin puanlari temsil ederken X, olumsuz
durum igin puanlar1 temsil etmektedir. fo ve f; ise olasilik yogunluklarini ifade etmektedir

[213-214].

Hosmer, Lemeshow ve Sturdivant (2013), modelin basarisinin 6l¢iimii konusunda ROC
area degeri < 0,5 olmas1 durumunda 6l¢iimiin “Basarisiz”, 0,5 < ROC area degeri < 0,7
arasinda olmasi “Zayif”, 0,7 < ROC area degeri < 0,8 arasinda olmast “Kabul edilebilir”,
0,8 < ROC area degeri < 0,9 arasinda olmasi “Miikemmel” ve ROC area degeri > 0,9 ise
“Olagantistii” oldugunu s6ylemektedir [215]. ROC area degerinin de kappa istatistik degeri
gibi 1’e yakin olmasi istenir. Sonug olarak, ROC area degeri ne kadar biiyiik olursa o kadar

iyi bir uyum s6z konusu olmaktadir.

5. Modelin Dagitimi / Kullanilmasi:

Kurulan ve gegerliligi kabul edilen model dogrudan bir uygulama olabilecegi gibi, bir
baska uygulamanin alt parcast olarak kullanilabilir. Kurulan modeller risk analizi, kredi
degerlendirme, dolandiricihik  tespiti  gibi  kurumsal uygulamalarda dogrudan
kullanilabilecegi gibi, otomatik olarak siparig verilmesini saglayacak bir uygulamanin i¢ine

gdmiilebilir [167].

Modelin kullanilmas1 asamasinda [216];

- Bulgular1 yayinlama,

- Uygulama siirecini planlanmasi ve gelistirilmesi,

- Modelin uygulanmaya alinmasi,

- Sonuglarin operasyonel CRM sistemi ile entegre edilmesi,
- Bakim ve giincelleme i¢in siireclerin tasarlanmasi,

- Projenin gozden gegirilmesi,

- Sonraki siire¢lerin planlanmasi yapilir.
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2.3.6. Makine 6@renmesi uygulama alanlari

Makine O0grenmesi, egitim, finans ve meteoroloji gibi birgok alanda ge¢miste bulunan
veriler iizerinde uygulanarak gelecekte olabilecek durumlarin tahminleri ve verilerin
siiflandirmalar1 yapilabilmektedir. Bu tahminlerin en 6nemli 6zelligi, ger¢eklesmesi uzun
stirebilen ve gerceklestikten sonra geri doniilmez sonuglar iiretebilen olaylarin dnceden
ongoriilmesidir. Veri madenciligine paralel olarak makine 6grenmesi teknikleri bir¢ok
alanda uygulanmaktadir. Asagida makine 6grenmesinin uygulandig alanlar 6zetlenmistir

[15]:

- Astronomik verilerin otomatik siniflandirilmasi

- Tipta hastaliklarin semptomlarla tespiti

- Veri madenciligi ve analizi (ekonomi, finans ve pazarlama)
- Enerji Sistemleri

- Ucus egitimlerinde strateji gelistirme

- Cimento dayaniklilik tahmini

- Dogal dil isleme ve 6gretme

- Tiirkce sozciik anlami agiklastirma

- Karar agac yapilarinin modellenmesi

- Tibb1 verilerin siiflandirilmasi

- Yazilim efor biiyiikliigilintin tahmin edilmesi

- Kanser tiirlerinin siniflandirilmasi ve teshisi

- Tlag tasarmmi

- Metinlerin otomatik olarak siniflandirilmasi

- Kredi riski hesaplamasi

- Kredi kart1 galinmasinin tespiti

- Uretim hatalarinin tespiti

- Teknik direktorler i¢in sporcu performansi analizi
- Haber ve web aramalarinin 6zellestirilmesi

- Siirticiiden bagimsiz araba kullanimi1
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2.4. Tigili Calismalar

Literatiirde saglik alaninda bircok farkli problem alanlar1 i¢in makine Ogrenmesi
algoritmalarini kullanan yazilimlar ve uzman sistemler gelistirilmistir. Bu uzman sistemler
ve makine Ogrenmesi algoritmalarini igeren yazilimlar kullanilarak insan uzmanlig
gerektiren problemlerin ¢oziimiinde karar verme islemlerini modelleyebilmekte, etkili,
hizli ve dogru kararlar verilebilmektedir. Bu calismalardan bazilari; tipta ve psikiyatride
uzman sistemlerin kullanilmasina yonelik ¢alismalar, makine 6grenmesi algoritmalariin
kullanilmasina yonelik ¢alismalar ve makine 6grenmesi algoritmalarinin uzman sistemde

kullanilmasina yonelik ¢aligmalar olmak tizere {li¢ baslik altinda 6zetlenmistir.

2.4.1. Uzman sistemlerin tipta ve psikiyatride kullanim ile ilgili literatiir

flgili literatiir incelendiginde hem ulusal hem de uluslararasi ¢aligmalarda saglik alaninda

uzman sistemler kullanilarak g¢esitli tan1 sistemleri olusturulmustur.

Sethi (2016), “Diyabet Tani: Diyabet Tip-II Tanisinda Uzman Sistem” isimli yaptigi
caligmada, diyabetli hastalarin tanisina yonelik uzman sistem tasarlamis, bu sistem
tizerinde J48 Graft, Random forest, Random tree ve Multi-boost classifier gibi
algoritmalar1 kullanarak model basarim 6lgiitlerini karsilagtirmistir. Hastaligin 6n tanisina
yonelik gelistirilen modelin ¢ok biiylik bir oranda (%96 oraninda) dogru sonug lirettigi

sonucuna varmistir [217].

Yapilan diger bir ¢alismada, Babalik ve Giiler (2007) bogaz enfeksiyonlarinin teshis ve
tedavisine yonelik bir uzman sistem gelistirmislerdir. Gelistirilen sistemin ¢ikarim
motorunda geri zincir algoritmast kullanilmistir. Bilgi tabanina 76 adet kural
kaydedilmistir. Gelistirilen uzman sistemin, hekimlerin karar vermesinde, egitilmesinde ve

hasta bilgilerinin arsivlenmesinde kullanilabilecegi bildirilmistir [218].

Yilmaz’in 2012 yilinda yaptigr “Demir eksikligi anemisi teshisi i¢in bir bulanik uzman
sistem tasarlanmas1” isimli yiiksek lisans tezinde bulanik uzman sistem ile demir eksikligi
anemisinin seviyesini tespit etme ve bu sayede uzman hekimlere uygulayacaklar tedavi

Oncesinde tam tan1 koymalarina destek verici bir sistem tasarlamigtir. Sistem tasariminin
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gercekleme siirecinde: Gergek hasta bireylerden alinan kayitlar incelenmis, uzman hekimle

birlikte girisler bulaniklastirilarak bulanik kural tabani olusturulmustur [219].

Konuyla ilgili bir baska calisma Keles ve Keles tarafindan 2008 yilinda yapilmistir.
Calisma kapsaminda tiroit hastaliginin 6n tanisinda kullanilmak {izere bir uzman sistem
tasarlanmigtir. Sistemde bulanik uzman sistem kullanilarak bulanik kurallar tiretildigi ve bu
sistemin ayni zamanda tip Ogrencilerinin egitiminde de kullanilabilecedi belirtilmistir.
Gelistirilen modelin tiroit hastaliginin 6n tanisinin konulmasini %95,33 dogruluk oraninda

aciklayabildigi sonucuna varilmistir [220].

Basciftci ve Incekara (2011) gelistirdikleri web ara yiizlii bulank girisli uzman sistem
tasarimi1 ile mikrobiyoloji laboratuvari tetkiklerini analiz etmislerdir. Tahlil deger
araliklarina (diisiik, normal, yiiksek) gore risk faktorlerinin belirlenmesi ve kullanicinin
anlamimi bilmedigi terimlerin anlagilacak sekilde kullanicilarin bilgisine sunulmustur.
Gelistirilen uzman sistemde mikrobiyoloji laboratuvari tetkiklerinin analizi normal
sistemlerden farkli olarak kullanic1 kesin analiz sonu¢ degerlerini sisteme girecegi icin

bireysel etkiler ortadan kalkmis ve daha dogru sonuglar alindig belirtilmistir [221].

Psikiyatride uzman sistemlerin kullanimu ile ilgili; Fernando, Henskens ve Cohen (2011)
yaptiklar ¢calismalarinda psikiyatrik tanimin konulmasina yonelik uzman sistem temelli bir
model onermektedirler. Tibbi uzman sistemlerin uzun zamandir kullanilmasina ragmen
istenilen hedefe ulasamadigi ve alanlara 6zgli modellerin eksikligi belirtilmektedir.
Calisma kapsaminda psikiyatride alana 6zgii kullanilmak iizere teshis ¢ikarimi yapabilen

bir uzman sistem modeli gelistirilmistir [32].

Benzer bir sekilde Nunes, Pinheiro ve Pequeno tarafindan 2009 yilinda psikolojik
rahatsizliklarin teshisinde kullanilmak {izere bir uzman sistem gelistirilmistir. Calisma
kapsaminda psikotik bozukluklar, duygudurum bozukluklari, anksiyete bozukluklari,
antisosyal kisilik, coklu kisilik ve bagimlilik gibi psikolojik rahatsizliklarin erken teshisine
yardimc1 olmak ve psikolojik rahatsizliklara yonelik bilgilerin yapilandirilarak bilgi

tabaninin olusturulmasi amaglanmistir [222].

Cha ve Romli (2010) stres yonetimi alania yonelik bir uzman sistem gelistirmiglerdir.

Gelistirilen uzman sistem bir psikolog gibi davranarak psikologun roliinii sanal olarak
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taklit etmektedir. Psikologun, danisanin stres ve kisilik ilgi diizeyini belirlemek igin
kullandig1 yontemin kurallart uzman sisteme entegre edilmistir. Gelistirilen kural tabanl
uzman sistem ile stres yonetimi i¢in ¢6ziim ve 0neri sunulmasi saglanmaktadir. Calismanin
stres yonetiminde gerekli zaman ve insan giliciinliin azaltilmasina yardimci olacagi

diistiniilmektedir [223].

Manalu, Abbas, Gaol ve Trawinski (2017) sizofreni semptomlariin erken saptanmasina
yardimci olacak bir uzman sistem gelistirmislerdir. Sistemdeki kurallar, psikiyatrist
bilgilerini temsil eder ve bir hastanin sizofreni hastasi olup olmadigini degerlendirmek i¢in
kullanir. Calismada sizofreni hastaliginin erken tanisinda kullanilmak tizere 48 adet kural
olusturulmustur. Bilgi tabam1 hastaya soru formunda gosterilmekte ve hastadan gelen

cevaplar dogrultusunda erken tani konulmaktadir [224].

Yapilan diger bir ¢alismada, Windriyani, Kom, Wiharto, Kom ve Sihwi (2013) alkol
bagimliligi, panik atak, sosyal fobi, depresyon gibi ¢esitli psikiyatrik bozukluklarin
tanisina yonelik bir uzman sistem gelistirmislerdir. Gelistirilen sistemin ¢ikarim motorunda
ileri zincirleme yontemi kullanilmistir. Sistemde 100 hastanin verisi kullanilmigtir.

Gelistirilen uzman sistemin, %96 dogruluk orani ile ¢alistigi bildirilmistir [225].

Al-Wahaibi, Al-Hajry, Al-Bahrani ve Al-Busaidi (2016) otizm spektrum bozuklugunun
erken saptanmasina yardimei olacak bir uzman sistem gelistirmislerdir. Cocugunda otizm
spektrum bozukluguna yonelik siipheleri bulunan ebeveynlerin kullanmasi amaciyla
sistemin tasarlandig: belirtilmistir. Sistem “diisiik diizeyde otizm”, “orta diizeyde otizm”,
“yiiksek diizeyde otizm”, “Asperger bozuklugu” ve “Cocuk Disintegratif bozuklugu”
olmak iizere bes tan1y1 kapsamaktadir. Calismada kural tabanini alan uzmani olusturmus ve
test etmistir. Sistemi daha sonra 25 kullanict denemis ve bu kullanicilar sistemin esnekligi,

kullanim kolayligi, tan1 koymadaki basaris1 gibi sistem hakkindaki goriisleri ¢alismada

sunulmustur [226].

Marakakis, Vassilakis, Kalivianakis ve Micheloyiannis (2005) epilepsinin erken tanisinda
kullanilmak iizere bir uzman sistem modeli tasarlamislardir. Calismada kural tabani alan
uzmanlari tarafindan olusturulmustur. Alan uzmanimnin sistemin bilgi tabanini kullanici

dostu bir araylizle giincelleyebilecegi belirtilmektedir. Gelistirilen uzman sistem test
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edilirken ii¢ alan uzmanmin tanilar1 ile sistemin tan1 6ngoriisii karsilastirilmig sistemin

%83,3 dogruluk orani ile ¢alistigr bildirilmistir [227].

Konu ile ilgili literatiir incelendiginde tipta ve psikiyatride uzman sistemlerin kullanimai ile
ilgili gesitli ¢aligmalar bulunmaktadir. Bu ¢alismalarin sizofreni tanisi, tiroit hastaliginin

tanist veya epilepsinin tanisi gibi sadece tek hastaligin tanisinda kullanildig goriilmektedir.

2.4.2. Makine 0grenmesi algoritmalarinin tipta ve psikiyatride kullanimu ile ilgili
literatiir

Makine Ogrenmesi algoritmalart her alanda yaygin olarak kullanilmaktadir, o6zellikle
medikal tanilamada bir¢cok uygulamasi vardir. Tipta teshis ve tedavilerde uzmana kolaylik
saglayacak, uzmanin olmadigi yerlerde hastaliga 6n tani koymak ic¢in gelistirilecek
sistemlerin dnemli oldugu goriilmektedir. Ilgili literatiir incelenerek makine dgrenmesinin

tipta ve psikiyatride kullanilmasina yonelik bazi ¢alismalar 6zetlenmistir:

Aydm (2011), “Kalp Ritim Bozuklugu Olan Hastalarin Tedavi Siireclerini Desteklemek
Amacli Makine Ogrenmesine Dayali Bir Sistemin Gelistirilmesi” adli yaptig1 c¢alismada
makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak bir tip bilisimi uygulamast gelistirilmistir. Bu
uygulamayla kalp ritim bozuklugu olan hastalarin tedavi siireclerine yardimci olmak
amaciyla 6grenmeye dayali bir sistem gergeklestirilmistir. Gelistirilen sistemde, makine
ogrenmesi algoritmasi olarak KNN algoritmasi kullanilmis ve yapilan tahminlerde yiiksek

oranda dogruluk sagladigi tespit edilmistir [228].

Dreiseitl ve digerleri, deri lezyonlarinin tanisinda makine O6grenmesi yontemlerini
kullanmiglardir. Calismada, pigment deri lezyonu tanisina yonelik bes makine 6§renmesi
algoritmasini (KNN, lojistik regrayon, ANN, karar agaglar1 ve SVM) 1619 kayit tizerinde
karsilagtirmiglardir. Bu veri seti tizerinde lojistik regresyon, ANN ve SVM algoritmalarinin
yaklagik ayni dogrulukta sonug trettigi (0,82%), karar agaglar1 ve KNN algoritmalariin
ise performanslarinin bu algoritmalara gére daha diisiik oldugu (0,79%) sonucuna

varmiglardir [229].

Centik (2013) yaptig1 doktora ¢aligmasinda, uykuda periyodik hareket bozuklugu teshisi

konulmus farkli yas ve cinsiyetten 153 bireyin polisomnografi kayitlar1 izerinde, makine
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Ogrenmesi yontemleri denenmistir. Calismada ozellikler dijital sinyal isleme yontemleri
(Dalgacik ve Fourier) ve istatistiksel yontemler kullanilarak elde edilip veri tabaninda
saklanmistir. Veri tabaninda saklanan Ozellikler, farkli makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilarak uykuda periyodik hareket bozuklugunun olup olmadigir smiflandirilmistir.
Calisma sonucunda makine Ogrenmesi algoritmalariyla, %79 gibi yiiksek bir oranla

siniflandirilabilecegi tespit edilmistir [230].

Soliman, Fares, Elhefnawi ve Al-Hefnawy (2016) Parkinson hastaliginin erken tanisina
yonelik makine 6grenmesi modelleri gelistirmislerdir. Arastirmada 10 tip merkezinden
alman veri kiimesi kullanilmigtir. Bu hastaligin ayirt edici tanisina yonelik en uygun
modeli gelistirmek igin filtreleme (Filter) ve sarmal (Wrapper) 6zellik segme teknikleri
karsilastirilmistir. Calismada siniflandirma modellerinin hizli1 ve daha dogru karar vermesi
amaci ile Ozellik sayisinin azaltilmasi ve en Onemli Ol¢limlere odaklanmak gerektigi

vurgulanmaktadir [231].

Benzer bir calisma ise, Demircioglu ve Bilge (2015) tarafindan yumurtalik kanseri veri
kiimesindeki gen ifadelerinin analiz edilmesi {izerine yapilmistir. Calisma kapsaminda veri
kiimelerindeki binlerce 6zellik bilgisinin Fisher korelasyon ve Welcth t testi ile boyut
indirgenmis diger bir deyisle ilgili 6zellikler secilmis, KNN ve SVM siniflandirma
yontemlerinin farkli parametreleri detayli bir sekilde incelenmistir. Yapilmis uygulamalar
1s1¢inda yumurtalik kanseri verilerinin g¢esitli 6zellik segme ve siiflandirma yontemleri ile

modellenerek algoritmalarin dogruluk oranlari incelenip karsilagtiritlmistir [232].

Sorias 2014 yilinda yaptig1 c¢alismasinda, psikiyatrik taninin makine Ggrenmesi
algoritmalarindan Bayes aglarmin kullanilmasina iligkin yeni bir model énermektedir. Bu
modelin betimsel yaklasimin 6tesine gegilmesine ve etiyolojiye iligkin bilgilerin, eslik eden
ozeliklerin ve laboratuvar incelemelerinin tan1 koymakta kullanilmasina firsat verdigini
belirtmektedir. Psikiyatri alalinda Bayes aglarinin kullanilmasina iliskin bu model ile
boyutsal bir tani (bir olasilik degeri) konuldugu icin hem kategori yaklasgiminin bilinen
sakincalarini tasimadigint hem de taninin kesinlik derecesini belirtilmesine imkéan verdigi
savunulmaktadir. Ustelik bunun mevcut diizeni hi¢ degistirmeden yapilabilecegini ve

mevcut kullanilan diizenden ¢ok daha iyi sonug alinabilecegini belirtmistir [233].
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Benzer bir sekilde Suhasini, Palanivel ve Ramalingam (2010) ¢aligmalarinda psikiyatrik
problemlerin tanisinda makine Ogrenmesi algoritmalarimi kullanarak bir model
gelistirmiglerdir. Calismada makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalarindan RBF
Network algoritmasi kullanilmistir. Onerilen uzman sistem modelinde 400 adet hastanin

veri kiimesi lizerinde %98,75 dogruluk orani elde edilmistir [234].

Psikiyatride makine Ogrenmesi algoritmalarinin kullanimi ile ilgili bir diger calisma
Sumathi ve Poorna tarafindan 2016 yilinda yapilmistir. Calismada makine &grenme
teknikleri kullanilarak ¢ocuklarin akil sagligi sorunlarinin tahmin edilmesi saglanmaigtir.
Mental bozukluklarin makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanilarak erken tanisinin
tahmin edilebilmesi ile birlikte hastanin yasam kalitesinin artirilmasi ve erken tedavi
adimlarinin uygulanmasi siireglerindeki 6nemi vurgulanmistir. Calismada 60 adet veri seti
tizerinde en ¢ok kullanilan makine Ogrenmesi algoritmalarinin performanslari

karsilagtirtlmistir [235].

De la Fuente, Bengoetxea, Navarro, Bobes ve Alarcon (2011) psikiyatride Bayes aglarini
Borderline kisilik bozuklugunun semptomlar1 arasindaki bagimliliklar: ortaya ¢ikarmakta
kullanarak, objektif nérobiyolojik degiskenlerin bu hastaligin tanisinda kullanilabilecegi

sonucuna varmiglardir [236].

Bir bagka calismada Bayes aglarina dayanan bir ¢ikarim modeli olusturularak kisilerin
depresyona girme olasiligi hesaplanmistir. Gelistirilen modelin prototip uygulamasi
yapilmis ve sistemin depresyon tanist koymada oldukc¢a faydali oldugu sonucuna

vartlmistir [237].

Bir¢cok hastaligin erken tanisinda oldugu gibi epileptik nobet tespitinde de makine
Ogrenmesi algoritmalar1 birgok ¢alismada kullanilmis ve etkili sonuglar trettigi tespit
edilmistir [238]. Bu ¢aligmalardan bazilar1 epileptik nobet tespitinde EEG sinyallerini
kullanmiglardir. Shoeb ve Guttag (2010) yaptiklar1 ¢caligmalarinda 24 hastanin EEG sinyal
verilerini kullanarak %96 dogruluk orani ile epileptik ndbetlerin tespitinin yapilabildigini
belirtmislerdir [239]. Epileptik nobetlerin erken tanisinin belirlenmesine yonelik benzer bir
calisma Guo, Rivero, Dorado, Rabunal ve Pazos tarafindan 2010 yilinda yapilmistir.
Calismada ANN algoritmasi1 kullanilmis ve yliksek dogruluk orani ile ¢alistig1 bildirilmistir
[240].
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Garcia-Perez, Violante ve Cervantes-Perez (1998) Alzheimer hastaligi ve vaskiiler
demansin ayirici tanisiin tespitinde sinir aglarini kullanmislardir. Calisma kapsaminda
makine 6grenmesi algoritmalarindan yapay sinir aglari ile ayirt edici taninin %100 giiven
ile elde edilebilecegini rapor etmislerdir [34]. Benzer bir ¢alisma ise, Zhang ve digerleri
(2011) tarafindan Alzheimer ve hafif biligsel bozukluklarin siniflandirilarak analiz edilmesi
iizerine yapilmistir. Calismada SVM algoritmas1 ve 10-kat capraz gecerlilik yontemi
kullanmilmigtir.  Calismanin ~ sonucunda  hastaligin =~ %93,2  dogruluk oram1 ile

siiflandirilabildigi tespit edilmistir [37].

Hoexter ve digerleri (2013) obsesif kompulsif semptom siddetinin 6ngdriilmesine yonelik
makine Ogrenmesi yoOntemlerini kullanmiglardir. Calismada, 37 hastanin manyetik
rezonans goriintiilleme (MRI) veri kiimesi lizerinde destek vektor regresyon algoritmasi
kullanilmigtir. Obsesif kompulsif semptom siddetinin tahmin edilebilecegi sonucuna
varmiglardir [241]. Obsesif kompulsif bozuklugunun 6ngdriilmesine yonelik benzer bir
calisma Askland ve digerleri tarafindan 2015 yilinda yapilmistir. Bu calismada 296 hasta
verisi lizerinde Random Forest Regression (Rastgele ormanlar) algoritmasi kullanilmistir.
Calismanin bulgularinda %95 bootstrap giiven araligt ve %24,6 hata orani oldugu
bildirilmistir [242].

2.4.3 Tipta ve psikiyatride makine 6grenmesi algoritmalarinin uzman sistemde
kullanilmasi ile ilgili literatiir

Uzman sistem, insan diisiincesini ve akil yiirlitmesini bazi kurallara dontistiirerek taklit
eden bilgisayar yazilimlaridir. Medikal tanilamada uzman sistemin kullanimi, hekimlerin
yiksek dogrulukla karar verme siireglerine yardimer olur [243]. Uzman sistemi daha
verimli ve etkili kilmak igin veri madenciligi ve makine Ogrenmesi algoritmalari
kullanilmaktadir [129]. Tipta ve psikiyatride makine Ogrenmesinin uzman sistemde

kullanilmasina yonelik bazi ¢alismalar 6zetlenmistir:

Bashir, Qamar ve Khan (2011), “WEBMAC: Web tabanli bir klinik uzman sistemi” adli
yaptiklar1 ¢caligmada medikal alanda makine 6grenmesi tekniklerini kullanarak bir uzman
sistem uygulamasi gerceklestirmislerdir. Bu uygulamayla veri toplama, ver Onisleme,
siniflandirma algoritmasinin egitimi, test edilmesi ve hastalik siniflandirmasi adimlarindan

olusan makine 6grenmesine dayali bir uzman sistem gelistirilmistir. Gelistirilen klinik
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uzman sistemin denenmesi karaciger hastaligi veri seti, kalp hastaligi veri seti, meme
kanseri veri seti timor veri seti gibi UCI makine 6grenmesi veri deposunda bulunan
bilinen veri kiimeleri ile gerceklestirilmistir. Gelistirilen klinik uzman sistem sonuglari
analiz edildiginde daha yiiksek smiflandirma ve tahmin dogrulugu ile sistemin

kullanilabilecegi sonucuna varilmistir [129].

Dogantekin, Dogantekin ve Avci (2011) tiroit hastaliginin tanisinin tespitinde Diskrimant
analizi ve makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalarindan SVM algoritmasi temelli bir
uzman sistem tasarlamiglardir. Onerilen sistemde %91, 86 siniflandirma dogruluk orani ile

tiroit hastaliginin 6n tanisinin konulabilecegi rapor edilmistir [244].

Benzer bir calisma ise, Karabatak ve Ince (2009) tarafindan meme kanserinin saptanmasi
icin yapilmistir. Caligma kapsaminda makine Ogrenmesi birliktelik kurallart
algoritmalarindan Apriori algoritmast ve siniflandirma algoritmalarindan sinir aglarina
dayali bir uzman sistem modeli 6nermislerdir. Uzman sistemin %95,6 dogruluk orami ile

calistig1 tespit edilmistir [245].

Sigut, Pifieiro, Gonzalez ve Torres (2007) Alzheimer hastaliginin siniflandirilmasina
yonelik makine o6grenmesi siniflandirma algoritmalarmin kullanildigi uzman sistem
gelistirmislerdir. Caligmada 78 adet (42 tane Alzheimer hastas1 ve 36 tane saglikli birey

olmak tizere) gergek veriler ¢alisilmig ve sistem test edilmistir [246].

Kaya ve Tekin (2012) epileptik nobetlerin tespiti igin asiri 6grenme makinesi tabanli bir
uzman sistem gelistirmislerdir. Calismada epileptik EEG sinyallerinin siniflandiriimasinda
asirt 6grenme makinesi (Extreme learning machine=ELM) algoritmasi1 kullanilmistir.
ELM, tek gizli katmanli ileri beslemeli bir yapay sinir agi modelidir. Gelistirilen uzman

sistemin dogruluk oraninin %100 oldugu rapor edilmistir [231].

Epileptik nobetlerin tespitinde benzer bir ¢alisma Swami ve digerleri tarafindan 2014
yilinda yapilmigtir. Calisma kapsaminda EEG sinyallerinin siniflandirilmasinda SVM
algoritmasi kullanilarak epileptik ndbetlerin otomatik tespitine yonelik bir uzman sistem
gelistirmislerdir. Gelistirilen sistemin duyarlilik (sensitivity) oram1 %99,53 ve 6zgiilliikk

(specificity) oran1 %98,8 olarak bulunmustur [247].
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Motlagh, Bidgoli ve Fard (2017) depresyon bozuklugunun tanisina yonelik web tabanli bir
uzman sistem gelistirmistir. Gelistirilen sistemde hastaligin siniflandirilmasi isleminde
bulanik mantik algoritmasi1 kullanilmistir. Calismada 238 katilimcidan elde edilen veri
kiimesi lizerinde islem yapilmistir. Calisma sonucunda sistemin duyarlilik oraninin %79 ve

ozgiilliikk oraninin %98 oldugu tespit edilmistir [138].

Masri ve Jani (2012) mental bozukluklarin tanisina yonelik yaptiklar1 calismalarinda
bulanik uzman sistem temelli bir model 6nermektedirler. Calismada bulanik mantik ve
genetik algoritma kullanilmistir. Mental bozukluklarin tanisinda kullanilmak iizere
gelistirdikleri MeHDES isimli sistemin kullanigli, yararli ve ekonomik oldugunu

bildirmiglerdir [248].

Bir bagka c¢alismada Ojeme, Mbogho ve Meyer tarafindan 2016 yilinda yapilmigtir.
Calismada, klinik depresif bozukluklara iliskin Bayes aglarina dayali olasiliksal ¢ikarim
modelini igeren bir uzman sistem gelistirilmistir. Gelistirilen sistemde 1090 adet kayit ve
21 nitelik kullanilmigtir. Bayes aglarini igeren algoritmalarin TAN (Tree Augmented
Naive Bayes), NB (Naive Bayes), ANB (Augmented Naive Bayes), MB (Markov Blanket),
AMB (Augmented Markov Blanket) ve MAMB (Minimal Augmented Markov Blanket))
performans bulgular karsilagtirllmistir. En iyi1 performansa sahip algoritmanin TAN

algoritmasi (roc degeri= 89,9676, precision degeri = 94,8624) oldugu saptanmistir [135].

Ilgili literatiir incelendiginde hem uzman sistemlerin hem de makine ogrenmesi
algoritmalarinin saglik alaninda kullanilmasina yonelik ¢ok sayida ¢aligma oldugu hatta
giderek bu calisma sayisinin arttig1 goriilmektedir. Hastaliklarin 6n tanisinin konulmasinin

hastaligin teshis ve tedavisinde 6nemli katkilar saglayacag: agiktir.

Bu calismada yukarida verilen ¢alismalardan farkli olarak; DEHB’e yonelik kural
tabaninin olusturulmasi, olusturulan bu kural tabani {izerinde makine Ogrenmesi
algoritmalariin karsilagtirilmasi ve bozuklugun erken teshisini saglayan bir uzman sistem

tasariminin gelistirilmesi amaglanmaktadir.
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3. YONTEM

Bu boliimde, ¢alisma kapsaminda kullanilan materyal ve metotlar tanitilmistir. Kullanilan
algoritmanin, Orneklemin, O&zelliklerin, araglarin, egitim ve test verilerinin se¢ilmesi

islemlerinden bahsedilmistir.

Yazilim gelistirme yasam dongiisii, yazilim sistemlerini gelistirmek ve yonetmek igin
kullanilan bir siirectir. Genel olarak bu siire¢, 6n gelistirme analizinden yazilimin test ve
degerlendirilmesine kadar ¢esitli asamalart igerir. Ayrica yazilim gelistirme yasam
dongiisii; yazilimin gelisim siirecini planlamak ve kontrol etmek igin genel bir cergeve
sunmaktadir [249]. Proje gelistirme siirecinde kaliteli bir yazilim {iriiniiniin gelistirilmesi,
proje maliyetinin diisiiriilmesi ve dongii siiresinin azaltilmasi amaglanmaktadir. Bu nedenle
projede yapilacak faaliyetler belli bir siray1 izler [250]. Kisaca yazilimin hem iiretim hem
de kullanim siireci boyunca ge¢irdigi tiim asamalar yazilim gelistirme yasam dongiisii
olarak tanimlanir [251]. Yazilim gelistirme yasam dongiisiiniin daha aktif ve en iyi sonucu

vermesi i¢in yazilim gelistirme siire¢ modelleri kullanilmaktadir.

Yazilm gelistirme siire¢ modelleri, yazilim gelistirme yasam dongiisiinde belirtilen
stirecleri organize eden, kendi igerisinde hangi sirada ya da diizende ve nasil
uygulanacagini tanimlayan modellerdir [252]. Bu yazilim siire¢ modelleri temelde;
diizenleyici siire¢ modelleri, birlesik siire¢ modelleri ve ¢evik modeller olmak {izere {ice
ayrilirlar [253]. Bu yazilim silire¢ modellerinden en c¢ok kullanilan ¢evik yazilim siireg
modelidir [254-255]. Cevik modelleme; yazilim gelistirme siirecinde etkili, verimli ve
pratik bir sekilde modelleme olusturmaya yonelik bir yontem olarak tanimlanmaktadir.
Cevik yazilim siireg modeli, gelistirilecek yazilimi kiigiik pargalara ayirarak yazilimin

gelistirilmesini Ongoriir. Bu modelde yazilim gelistirilirken kullanici ile uyumlu bir

sekilde ¢alisir ve kullanicidan alinan geri bildirimlere gore yazilim yeni seklini alir [256].

Cevik yontemlerde, yazilim gelistirme faaliyetleri yinelemeli safhalar halinde uygulanir.
Bu yinelemeler sonucunda kullanilabilir yazilim ortaya cikarilir ve kullanicilarin geri
bildirimleri 1s181inda ve varsa degisen gereksinimler dogrultusunda gelistirme siirecleri
tekrarlanir. Bu yinelemeli siiregler kullanicinin tam olarak istedigi {iriin ortaya ¢ikana kadar
stirdiiriiliir. Cevik siire¢ modelinde; scrum, extreme programming (XP), dynamic systems

development methodology (DSDM) ve adaptive software development (ASD) en ¢ok
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kullanilan yontemlerdir. Her ¢evik yontemin kendine 6zgii prensipleri olsa da ¢evik siireg
modelinin semsiyesi altinda belirlenen kisiler arasinda etkilesim, is birligi, degisim ve
yinelemeli siirecler gibi genel ozellikler mevcuttur [257]. Bu tez g¢alismasinda gevik
yazilim siire¢ model adimlar1 [258] benimsenmis ve tez ¢alisma siirecinde izlenen bu

adimlar Sekil 3.1°de verilmistir:

Sistem —> Yazilim —>  Apaliz — T AT
Gereksinimleri 4 Gereksinimleri +— <+

i

idameve __,  Testve 3  Gelistirme/
Bakim <«— Entegrasyon <«— Kodlama

Sistem —> Yazilim —>  Analiz — PR
Gereksinimleri €+ Gereksinimleri *+— +—

i

[dame ve @ —» Test ve —»  Gelistirme/
Bakim <«— Entegrasyon <«— Kodlama

Geri Besleme l 2. YINELEME
Sistem —> Yazilim —>  Analiz —> Tasarim
Gereksinimleri *— Gereksinimleri +— +—

idameve __,  Testve 3  Gelistirme/
Bakim <«— Entegrasyon <«— Kodlama

1l

3. YINELEME

TAM OLARAK ISTENEN YAZILIM

Sekil 3.1. Tez ¢aligma siirecinde izlenen ¢evik yazilim siire¢ model adimlari
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Gelisgtirilen uzman sistem yazilimi son haline gelinceye kadar kullanicilarin geri
bildirimleri dogrultusunda sistem gereksinimleri, yazilim gereksinimleri, analiz, tasarim,

kodlama, test-entegrasyon ve idame-bakim adimlari yinelenmistir.

3.1. Sistem Gereksinimleri

Yazilimin baglangicinda uygulanan asamadir. Bu asamada sistemin gereksinimleri
kabataslak olarak ¢ikartilir, yazilimin amaci ve kapsami, personel, donanim ve sistem
gereksinimleri belirlenir [259]. Tez calismasinin bu adiminda; ¢aligmanin hedeflerinin

tespit edilmesi ve ¢alismanin konusunun belirlenmesi islemleri yapilmigtir.

Calismada DEHB’ye yonelik bilgi tabaninin olusturulmasi, olusturulan bu bilgi tabam
iizerinde makine Ogrenmesi algoritmalarinin dogruluk oranlarinin karsilastirilmast ve
DEHB durumunun O6ngoriilmesini saglayan bir uzman sistem modelinin gelistirilmesi

hedeflenmektedir.

3.1.1. Calisma konusunun se¢imi

Calismanin konusu gereksinim analizi yapilarak en yaygm goriilen ¢ocukluk c¢agi
psikiyatrik bozukluklarindan DEHB ¢alismanin konusu olarak segilmistir. DEHB’nin

calisma konusu olarak se¢ilmesinin sebepleri;

- Yayglik; cocukluk doneminin en sik goriilen bozukluklarindan (%3-9) olmasi [5, 65],
- Ergenlikte (%50-80) ve yetiskinlikte (%30-50) 6nemli oranda devam etmesi [4],

- Sadece DEHB olan kisiyi degil aile, sosyal ¢evre gibi genis bir kitleyi de etkilemesi [8],
- Hem bireysel saglik hem de toplumsal saglik bakimindan 6nemli olmas: [8],

- DEHB semptomlarinin kontrol altina alinabilir olmasi seklinde siralanabilir.

3.2. Yazilim Gereksinimleri

Bu kisimda gelistirilecek yazilimin gereksinimleri belirlenir, yazilim modiillere ayrilir ve
yazilim projelendirilir. Tez ¢alismasinin bu adiminda gelistirilecek yazilimin modiillere
ayrilmasin ve gelistirilen uzman sistem yazilimmnin genel 06zelliklerinin planlanmasi

yapilmistir.
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Calismada gelistirilen uzman sistemin bilgi tabanimnin olusturulmasi, bilgi tabam
giincelleme, listeleme ve silme islemleri, ¢ikarim mekanizmasi ve raporlama iglemleri gibi
kii¢iik parcaciklara ayrilmasi, kullanic1 yetki diizeyleri, kullanic1 yetki diizeyine ait alt
bilesenlerin belirlenmesi ve sistemin modiillerinin kabataslak olarak belirlenmesi islemleri
bu adimda gerceklestirilmistir.

3.2.1. Gelistirilen uzman sistemin genel o6zellikleri

Gelistirilen uzman sistemin genel 6zellikleri asagida verilmistir:

a) Sistem hangi amaglar i¢in kullanilabilir?

Gelistirilen uzman sistem; a) DEHB nin belirtilerine yonelik kural tabaninin olusturulmast,
b) bilimsel arastirmalar i¢in veri toplanma ve ¢) DEHB bulunma riski oldugu diisiiniilen

bireylerin erken tanisinin saglanmasi amaglari i¢in kullanilabilir.

b) Sistemin icerigi nasil gelistirilmistir?

Uzman sistemler; alan uzmanlarinin diisiinme siireglerini ve izledikleri akis semasini taklit
ederler. Bu nedenle gelistirilen uzman sistemin igerigi alan uzmanini sanal olarak taklit
edebilmesi i¢cin APA’nin 2013 yilinda yayimladigit DSM-V kilavuzundan elde edilen
giincel bilgilerin analiz edilmesi ve alan uzmanlarindan (g¢ocuk psikiyatristleri) alinan

bilgiler dogrultusunda gelistirilmistir.

c) Sistem hangi yas aralifindaki bireylere uygulanabilir?

Gelistirilen uzman sistem DEHB bulunma riski oldugu disiiniilen okul ¢agi yas

grubundaki bireylerin kullanimina uygundur.

d) Sistem kac kisi lizerinde test edilmistir?

Gelistirilen uzman sistemin standardizasyon isleminde Gazi Hastanesi Cocuk Ruh Sagligi

ve Hastaliklar1 Anabilim Dalindan alinan 450 adet kliniksel hasta verisi kullanilmastir.
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e) Sistem kimler tarafindan kullanilabilir?

Gelistirilen uzman sistem DEHB bulunma riski oldugu diisiiniilen bireyin ebeveynleri,
Ogretmenleri (sinif veya rehber 6gretmeni) ve alan uzmanlar1 (¢ocuk psikiyatristleri)

tarafindan kullanilabilir.

3.3. Analiz

Analiz asamasi; belirlenmis sistem ve yazilim gereksinimlerinin analiz edilmesi, sistemin
fizibilite ¢aligmasiin yapilmasi, sistemin ne yapip ne yapmayacaginin kisitlamalar goz
Oniine alinarak belirlenmesi, bu bilginin kullanicilar tarafindan dogrulanmasi ve proje
planinin analiz edilmesi adimlarindan olusur [260]. Analiz basamaginda; bilgi tabaninin
ve yazilimin gelistirilmesinde kullanilacak arag-gereglerin analiz edilmesi islemleri

yapilmistir.

3.3.1. Bilgi tabaminin olusturulmasi

Uzman sistemlerde problemin ¢oziimiinde kullanilan kurallar bilgi tabaninda yer alir. Bilgi

taban1 dort farkl yol ile olusturulabilir [261-263];

a) Alan uzmanlarinin bilgisinin kullanilmasi,
b) Gegmis verilerin kullanilmasi,
€) Mevcut kurallarin kullanilmasi,

d) Herhangi bir 6nbilgi olmadan kurallarin rastgele olusturulmasi

Mevcut ¢aligmalar incelendiginde bilgi tabaninin olusturulmasinda; verilen bu dort yoldan
en ¢ok, alan uzmanlarinin bilgisinin [137, 151-152], ge¢mis verilerin [132, 264-266] ve
hem alan uzmanlarinin bilgisinin hem de ge¢mis verilerin birlikte [267-268] kullanildig:
goriilmiistiir. Bu calismada bilgi tabani olusturulurken hem cocuk psikiyatristlerin alan
bilgisi hemde ge¢misteki veriler kullanilmistir. Bilgi tabaninin olusturulmasinda izlenen

adimlar Sekil 3.2°de verilmistir:
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Alan uzmanimin DEHB
tanilama Siireci

DEHB Bilgi tabanimin Olusturulmast
Conners DEHB 6gretmen
derecelendirme 6lgegi . -

oseel Kayitlar: Gazi Nitelikler: Alan
Conners DEHB ebeveyn | Universitesi Cocuk Ruh uzmanlar1 tarafindan
derecelendirme dlgegi Saglig1 ve Hastaliklar1 DEHB tanisinin

Anabilim Dali son bes degerlendirilmesinde

Aile ve gocuk ile yapilan yilin kliniksel hasta kullanilan niteliklerin
bireysel goriismelerden verileri belirlenmesi
elde edilen bilgiler

Sekil 3.2. DEHB bilgi taban1 olusturma siireci

Bilgi tabani nitelikler ve kayitlar olmak tizere iki kisimdan olusmaktadir. Nitelikler,
yazilimda hangi giris parametrelerinin kullanacagi bilgisini igerir. Bu nitelikler APA’nin
2013 yilinda yayimladigi DSM-V kilavuzundan elde edilen gilincel bilgilerin analiz
edilmesi dogrultusunda alan uzmanlari tarafindan belirlenmistir. Gelistirilen uzman sistem
DEHB’nin 6ngoriilmesine yonelik ¢ocuk psikiyatristinin roliinii sanal olarak taklit
etmektedir. Bu nedenle c¢ocuk psikiyatristlerinin DEHB tanisina karar verirken
kullandiklar1 bu tam 6lgiitleri, izledikleri akis ve diisiinme siirecleri gelistirilen sisteme

aktarilmistir.

Gelistirilen uzman sistemin egitilmesinde ve test edilmesinde kullanilan kayitlar ise, Gazi
Hastanesi Cocuk Ruh Sagligi ve Hastaliklari Anabilim Dalindan alinan 450 adet kliniksel
hasta verilerinden olusmaktadir. Bu kayitlar, Gazi Hastanesi Cocuk Ruh Sagligi ve
Hastaliklar1 Polikinligine okulla ilgili uyum sorunlari, ergenlik sorunlari, ders basari
durumunun diisiik olmasi gibi sorunlarla basvuru yapan, Klinik inceleme ve testler
sonucunda, DEHB tanis1 alan (200 DEHB) ve bu degerlendirmeler sonucunda DEHB veya
herhangi bir psikiyatrik bozukluk tanisi almayan (250 DEHB olmayan) cocuklara ait
bilgileri i¢cermektedir. Bu kayitlara ait yas aralik ve cinsiyet dagilimi bilgileri Cizelge

3.1°de yer almaktadir.
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Cizelge 3.1. Kayitlara ait yas araliklar1 ve cinsiyet dagilim bilgileri

f %

Kiz 184 40,9
Cinsiyet

Erkek 266 59,1

3-6 52 11,6

7-10 266 59,1
Yas arahklarn 11-14 90 20,0

15-18 42 9,3

Cizelge 3.1°de gorildigi gibi, toplanan kliniksel hasta verilerindeki 450 kayit

incelendiginde, ¢ocuklarin yas araliklar1 3-18 arasinda dagilim gostermektedir. Cocuklarin

184’1 kiz, 266’s1 erkektir.

Uygulamalarda, veri kiimesinin biiyiikligiinden ziyade veri kiimesinin temsil edebilirligi
onemlidir. Ele alinan ne kadar ¢ok nitelik varsa, o kadar ¢ok orneklem (kayit) sayisina
gereksinim duyulmaktadir [269]. ilgili literatiir incelendiginde drneklem biiyiikliigiiniin 42
[265], 100 [267], 180 [270], 380 [271] ve 800 [272] gibi erisilebilen 6rnek sayisina gore
farklilik gosterdigi goézlemlenmistir. Calismada kullanilan 450 6rnek sayisi; Oznitelik ile
orneklem biiylikliigli arasindaki iliskiyi karsilamakta ve yapilan ¢alismalardaki 6rneklem

biiyiikliigii ile ortiismektedir.

Bu caligmanin bilgi taban1 Gazi Hastanesi Cocuk Ruh Saglig1 ve Hastaliklar1 Anabilim
Dalindan alinan 450 adet kliniksel hasta wverileri ile smirlidir. Ayrica, niteliklerin
belirlenmesi siireci ayn1 Anabilim Dalinda gorev yapan 2 ve Ozel Egitim Boliimiinde

gorev yapan 1 olmak {izere toplam 3 alan uzman ile sinirhidir.

3.3.2. Yazilhhmin gelistirilmesinde kullanilan arac¢/ gereclerin analizi

Yazilim, Microsoft Visual Studio 2012 C#.Net kullanilarak gelistirilmistir. Veri tabani
tasarimi i¢in, iligkisel veri tabam1 modeline uygun olan MSSQL 2005 veri tabam
kullanilmistir. Veri tabani tasarimi, veri temizleme, eksik deger problemi ¢6zme ve veri

doniistiirme islemlerinde kullanilan SQL komutlar1 i¢cin, SQL Server Management Studio
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Express programindan yararlanilmistir. Bilgi tabaninda yer alan veriler, ilk 6nce WEKA
programinda veri Onisleme basamaklar1 gerceklestirilmistir. Daha sonra WEKA
programinda, tiim siniflandirma algoritmalar1 uygulanmis, en iyi sonug¢ veren algoritmalar
C# programlama dilinde kodlanarak, bu problemin ¢oziimiine yonelik 6zellestirilmis bir

yazilim gergeklestirilmistir.

3.4. Tasarim

Tasarim; bu asamada kararlar verilir, se¢imler yapilir, 6rnegin yazilimin ekranlari,
ekranlarda neler bulunacagi, hangi ekranlara nasil gegilecegi, fonksiyonel olarak hangi
adimlarin olusturulacagi, hatta yazilimin bilesenleri ve modiilleri bu asamada tasarlanir.
Bir sonraki adim olan gelistirmeye biitiin kararlar verilmis olarak gecilmesi beklenir.

Gelistirme asamasinda herhangi bir soru veya karar birakilmaz [273].

Calismada gelistirilen yazilimin ekranlari, ekranda bulunmasi gereken nesnelerin se¢imi,
ekranlar arasi1 baglantilarin, yazilimin modiillerinin, bilgi tabaninin, egitim ve test
verilerinin nasil olusturulacag: igslemlerine karar verilmesi ve tasarlanmasi bu asamada
yapilmistir. Kisaca yazilimin tiim ihtiyaglarini karsilayacak detayli bir calismanin

yapilmasi tasarim basamaginda gerceklestirilmistir.

3.4.1. Bilgi tabam tasarim

Calismanin bilgi tabani tasariminda veri Onisleme islemi yapilmistir. Veri tabanim
tasarimi, verileri temizleme, eksik deger problemini ¢6zme, verileri birlestirme, verileri

dontistiirme ve verileri azaltma islemleri icin SQL komutlar1 kullanilmistir.

3.4.2. Verinin egitim ve test kiimesine ayrilmasi

Smiflandirma algoritmalarinin dogruluk oranlar1 karsilastirilir iken bilgi tabanindaki veriler

egitim verileri ve test verileri olmak tizere iki gruba ayrilmistir. Egitim veri seti ve test veri

seti olusturulurken holdout yontemi kullanilmstir.
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Holdout yonteminde, belli sayida o6rnek test veri seti i¢in ayrilir, geriye kalan ornekler
egitim veri seti olarak kullanilir. Model egitim veri seti kullanilarak olusturulur ve test veri
seti kullanilarak model degerlendirilir. Eger veri dagilimi1 dengeli ise, veri setindeki 6rnek
sayis1 ve her sinifa ait 6rnek sayisi fazla ise holdout yontemi kullanilabilir [194]. Bu tez
caligmasinda verilerin %801 egitim verisi ve %20’si test verisi olarak belirlenmistir. Veri
kiimesinde bulunan 450 kayittan 360 tanesi egitim veri seti, 90 tanesi test veri seti olarak
kullanilmistir. Test veri seti rastsal olarak belirlenmis, veri kiimesi icerisinden her 5
kayittan bir tanesi test verisi olarak kabul edilmistir. Test verisindeki 90 adet kayittan 50
tanesi “DEHB olmayan” smifina ait iken 40 tanesi “DEHB” sinifina aittir. Veri
kiimesindeki veri dagilimi1 dengeli ve her sinifa ait 6rnek sayisinin fazla olmasi nedeni ile

test verisindeki her sinifa ait 6rnek sayisinin yaklasik olarak dengeli oldugu goriilmektedir.

3. 5. Gelistirme

Gelistirme; yazilimin kodlanmasi agamasidir. Yazilim gelistirme ortami, programlama dili,
veri tabani yoOnetim sistemi, yazilim gelistirme araclari secimi kodlama asamasinda
gerceklestirilir [260]. Bu agsamada makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak DEHB’nin
tahmin edilmesine yonelik C# programi kullanilarak bir uzman sistem gelistirilmistir.
Gelistirilen bu yazilim; bilgi tabani olusturma, verilerin goriintiilenmesi, ¢ikarim
mekanizmas1 ve agiklama birimi olmak iizere dort alt bilesenden olusmaktadir. Bu

basamakta kullanilacak 6zellikler ve kodlanacak algoritmalar secilmistir.

3.5.1. Kullanilan siniflandirma algoritmasinin se¢imi

Kullanilan siniflandirma algoritmasinin se¢iminde, literatiirde en c¢ok kullanilan
siniflandirma algoritmalar1 model basarim 6l¢iitlerine gore karsilastirilmistir. Bu dlgiitlere
gore performansi en yliksek olan algoritma, %95,55 dogruluk orani ile Naive Bayes
algoritmasidir. Bu nedenle model basarim o6l¢iitlerinin sonuglari 1s18inda uzman sistemin
cikarim mekanizmasinda Naive Bayes algoritmasinin kodlanmasma karar verilmistir.
Ayrica Naive Bayes algoritmasi ile birlikte k-NN algoritmas1 da kodlanarak sisteme
eklenmistir. Bu sayede gelistirilen sistem ile uzman yetki diizeyinde bulunan kullaniciya

isterse algoritmalar1 kullanarak sonucglarini karsilastirabilme firsati verilmektedir.
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3. 6. Test ve Entegrasyon

Test; yazilimin kodlanmasi siirecinden sonra dogrulama ve saglama yani test asamasi
gergeklestirilir. Gelistirilen yazilimim hem belirlenen gereksinimleri saglayip saglamadigi
hem de gergeklestirimin planlanana uygun olup olmadiginin kontrol etmek i¢in yapilan
calismadir [274]. Test, yazilimin gergek hayata gectigi asamadir [275]. Bu asamada, test
verisi ile modelin degerlendirilmesi yapilmaktadir. Gelistirilen yazilimda test verileri
listelenmekte, test veri setinde yer alan veriler girilerek algoritmalarin basaris1 kontrol

edilebilmektedir.

3.6.1. Sistemin degerlendirilmesi

Gelistirilen modelin basarisi, dogru ve yanlis sinifina atilan 6rnek sayilar ile alakalidir.
Test sonucunda ulasilan sonuglarin basarim bilgileri karisiklik matrisi ile ifade
edilmektedir. Sistemin performansi degerlendirilirken karisiklik matrisinden elde edilen bu
sayilarla ¢esitli Olciitler (model basarim 6Slgiitleri) hesaplanmaktadir. Kullanilan en temel

model basarim 6l¢iitleri; dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve f dl¢ttiidiir [199, 213, 276].

Dogruluk (Accuracy) = (TP +TN)/ (TP +FN +FP + TN) (3.1)
Duyarlilik (Recall) = TP/ (TP + FN) (3.2
Kesinlik (Precision) = TP /(TP + FP) (3.3)
F-olgttii (F-measure) = 2 * Duyarlilik * Kesinlik / (Duyarlilik + Kesinlik) (3.4)
TP oran1 (TP rate) = TP /(TP +FN) (3.5)
FP oran1 (FP rate) = FP/(TN + FP) (3.6)

TP ve TN ile gosterilen sayilar siiflar1 dogru tahmin edilen, FP ve FN ile gdsterilen
sayllar ise smiflar1 yanlis tahmin edilen Orneklerin sayilarini gostermektedir [200].
Gelistirilen modelin basaris1 degerlendirilirken dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve f

Olciitlerinin disinda, ayrica ROC area ve kappa istatistifi degerleri de Olgiit olarak
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kullanilmaktadir. Roc area ve kappa istatistigi degerlerinin 1’e¢ yakin olmas1 sistemin

basarisinin yiiksek oldugunu gosterir [167].

Bu tez calismasinda bu Olciitler 1s18inda, sistemin performansinin  dogrulanmasi
(onaylanmasi) ayrilan egitim veri kiimesi iizerinde (360 adet kayit) k-kat capraz gegerleme
yontemi ile yapilmaktadir. K-kat capraz gegerleme teknigi; birka¢ bin veya daha az
satirdan meydana gelen veri tabanlarinda, verilerin k gruba ayrildigi k kath capraz
gecerlilik yontemi kullanilabilir. Veri seti rastgele k adet gruba ayrilir.  K-kat capraz
gecerleme yonteminde, ilk asamada birinci grup test, diger gruplar 6grenim icin kullanilir.
Literatiirli inceledigimizde, genellikle k degerinin 10 olarak se¢ildigi goriilmektedir. Bu
nedenle bu c¢alismada da k-kat capraz gecgerleme teknigindeki k degeri 10 olarak
belirlenmistir. Bu siire¢ her defasinda bir grubun test, diger gruplarin 6grenim amach
kullanilmast ile sirdiiriiliir. Sonugta elde edilen on hata oraninin ortalamasi, kurulan

modelin tahmini hata oran1 olacaktir [167].

Tez c¢aligmasinda sistemin performanst ilk once 10-kat capraz gecgerleme yontemi ile
dogrulanmaktadir. Daha sonra gelistirilen sistem egitim verileri (360 adet kayit) ile
egitilirken bagimsiz bir test verisi ile (90 adet kayit) sistemin performansi test

edilmektedir.

3.7. idame ve Bakim

Bu asamada proje artik yasayan bir yazilim haline gelir. Yazilim kullanilir ve problemler
ortaya ¢ikar. Problemlere karsilik yeni fikirler ortaya ¢ikar, yeni ihtiyaglar oraya c¢ikar ve
bunlar degerlendirilmeye alinir. Bu degerlendirmeler sonrasinda bakim asamasina gegcilir
[275]. Bu kisminda ise gelistirilen uzman sistem kullanilarak ortaya ¢ikan problemler
belirlenmistir. Problemin ¢6ziimiine yonelik degerlendirmeler sonrasinda bakim asamasina

gecilmistir.

Bakim; yazilimin tesliminden sonra hata giderme ve yeni eklentiler yapma asamasidir.
Yazilimin kullanima baglanmasindan sonra yazilimim desteklenmesi siirecini kapsar.
Yazilimin eksiklerinin giderilmesi, iyilestirilmesi gibi alt asamalar1 igeren asamadir [260].
Calismada ¢ocuk psikiyatristlerinin ve son kullanicilarin  goriisleri  dogrultusunda

gelistirilen yazilim gilincellenmistir.
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4. DEHB’NIN TAHMIN EDILMESINE YONELIK GELIiSTIRILEN
UZMAN SISTEM BILESENLERI VE BULGULAR

DEHB’nin tahmin edilmesine yonelik gelistirilen sistemin ¢aligma siireci ve uzman sistem

uygulama adimlari asagida verilmistir.

4.1. Sistemin Uygulama Siireci Adimlari

DEHB’nin 6ngoriilmesine yonelik gelistirilen dinamik uzman sistemin uygulama siireci

adimlar1 Sekil 4.1°de verilmistir:



Alan uzmanimin DEHB
tanilama Siireci

Conners DEHB 6gretmen
derecelendirme olgegi

Conners DEHB ebeveyn
derecelendirme dlgegi

Aile ve ¢ocuk ile yapilan
bireysel goriigmelerden
elde edilen bilgiler

DEHB Bilgi tabaninin Olusturulmasi
Kayitlar: Gazi Nitelikler: Alan
- Universitesi Cocuk Ruh uzmanlari tarafindan
Saglig1 ve Hastaliklar1 DEHB tanisinin
Anabilim Dali son bes degerlendirilmesinde
yilin Kliniksel hasta kullanilan niteliklerin
verileri belirlenmesi

l

Veri Onisleme

Uzman Kullanici Yetki Diizeyi

Veri temizleme Veri birlestirme

Kayit ekleme Kayit listeleme —

Veri doniistiirme Veri azaltma

Kayit silme || Kayit giincelleme l

Egitim ve test veri kiimelerinin ayrilmasi

S

l

Gelistirilen uzman sistemde kullanilan
siniflandirma algoritmasinin se¢imi

I

l

Ogretmen ve Ebeveyn
Kullanict Yetki Diizeyi

Cikarim Mekanizmasi
Naive Bayes ve KNN Algoritmalarinin kullanimi
y g

S ——

|

Sistemin Bagarim Testi

.

!

Agiklama Birimi

.

Sekil 4.1. Gelistirilen uzman sistemin genel yapisinin akis semasi
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4.2. Sistemin Bilgi Tabaninin Olusturulmasi

4.2.1. Veri kiimelerinin olusturulmasi

Gelistirilen uzman sistem DEHB 6ngoriilmesine yonelik ¢ocuk psikiyatristinin roliinii

sanal olarak taklit etmektedir. Alan uzmanlari;

a. Cocuklarda goriilen dikkat eksikligi, hiperaktivite ve davranim sorunlarimni dlgen
Conners Ebeveyn Derecelendirme Olgeginden (CADO-48),

b. Conners Ogretmen Derecelendirme Olgeginden (CODO-28) ve

c. Aile ve ¢ocuk ile yapilan bireysel goriigmelerden elde edilen bilgileri analiz ederek

DEHB tanisina karar vermektedir.

Calismada DEHB’nin 6ngoriilmesine yonelik kullanilan nitelikler alan uzmanlar
tarafindan APA’nin 2013 yilinda yayimladigit DSM—-V kilavuzundan elde edilen giincel
bilgilerin analiz edilmesi sonucu belirlenmistir. Alan uzmaninin aile ve ¢ocuk ile yaptig
bireysel goriismede sordugu sorular, izlem kriterleri ve Olgeklerden alinan puanlar
kaydedilmistir. Alan uzmanlari tarafindan toplamda DEHB nin tahmin edilmesine yonelik;
aile ve cocuk ile yapilan goriismeler ve izlem kriterleri sonucunda 21 tane, ebeveyn
tarafindan doldurulan CADO-48 sonucunda elde edilen ¢ocugun dikkat eksikligi ve
hiperaktivite puanlar1 2 tane ve &gretmen tarafindan doldurulan CODO-28 &lcekleri
sonucunda elde edilen ¢ocugun dikkat eksikligi ve hiperaktivite puanlar1 2 tane olmak

tizere 25 nitelik olusturulmustur. Ayrica bu niteliklere ait literatiir incelemesi yapilmistir.

Bu kapsamda bozuklugun tanisina yonelik alan uzmanlarinin karmasik ve deneyim
gerektiren bu karar verme siireci gelistirilen uzman sisteme aktarilmistir. Bu nitelikler,

alabilecegi degerler ve niteliklere ait referanslar Cizelge 4. 1°de verilmistir:
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Cizelge 4.1. Nitelikler, alabilecegi degerler ve referanslar

Nitelikler Nitelik Ad1 Alabilecegi
Degerler
1. Cinsiyet [65, 75, 277-279] Gender Kiz, Erkek
2. Ailenin kaginci ¢ocugu [280-283] Birthsequence 1,23...,-...,10, 11
ve iizeri
3. Annenin dogum sirasindaki yast [284- | Mage - 18 yas ve alti,
287] - 19 - 25 yas arasi,
- 26 - 30 yas arasi,
- 31 - 35 yas arasi,
- 36 — 40 yas arasi,
- 41 yas ve listi
4. Ailede hastalik 6ykiisii [9, 288-290] Fdisease Var, Yok
5. Ailede ruhsal bozukluk 6ykiisii [72, 291- | Fmentaldisorder Var, Yok
292]
6. Gebelikte sigara kullanimi [56, 293-295] | Msmoking Var, Yok
7. Erken dogum 6ykiisii [72, 283, 296-297] | Premature Var, Yok
8. Gebelikte alkol kullanimi [294, 298-300] | Malcohol Var, Yok
9. Gebelikte ila¢ kullanimi [291, 301-303] Mdrug Var, Yok
10.Zorlu dogum 6ykiisii [283, 285, 304-305] | Thoughbirth Var, Yok

11.Annenin gebelik siireci [290, 292, 305, | Pregnancyprocess | Normal, Sikintili
306]
12.Annenin gebelikte hastalik oykiisii [307- | Mdisease Var, Yok
308]
13.Annenin  gebelikte ruhsal bozukluk | Mmentaldisorder Var, Yok
oykiisii [291-292]
14.Dogum agirhigi [309-312] Birthweight - 2500 kg alt1,
- 2500 kg - 4500 kg
arast,
- 4500 kg tistii
15.0kuma yazmay1 6grenme zamani [46, 56, | Readwrite - L.sinmif 1.dénemden
313-314] once,
- 1.smif 1.d6nem,
- L.sinif 1.dénemden
sonra
16.Smuf tekrar1 yapip yapmama durumu [46, | Repetition Evet, Hay1r

56, 313-314]

17.Sikayetlerin  birden fazla ortamda

gozlenip gozlenmedigi [1]

Cenvironment

Sikayet yok, Evet,
Hayir

18.Cocuktaki sikayetler ne kadar zamandir
var [1]

Clong

- Sikayet yok,

- 6 aydan daha kisa
siire,

- 6 ay ve daha uzun
sire,




Cizelge 4.1. (devam) Nitelikler ve alabilecegi degerler

Nitelikler

Nitelik Ad1

Alabilecegi Degerler

19.Ders basar1 durumu [46, 56, 313-314]

Success

- Diisiik (0-49),

- Orta (50-69),

- Iyi (70-84),

- Cok iyi (85-100)

20.0gretmenden gelen olumsuz déniit
bilgisi [315-316]

Pcomplait

- Sikayet yok,
- Az,

- Orta,

- Fazla,

- Cok Fazla

21.Ebeveynden gelen olumsuz doniit
bilgisi [315-316]

Tcomplait

- Sikayet yok,
- Az,

- Orta,

- Fazla,

- Cok Fazla

22.Ebeveyn dikkat eksikligi puani

Pattentionscore

23.Ebeveyn hiperaktivite puani

Phyperactivityscore

Conners Ebeveyn
Degerlendirme dlgegine
gore alinan puanlar

24.0Ogretmen dikkat eksikligi puan1

Tattentionscore

25.0Ogretmen hiperaktivite puani

Thyperactivityscore

Conners Ogretmen
Degerlendirme dlgegine
gore alinan puanlar

Smif Bilgisi

Class

DEHB, DEHB olmayan
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Bilgi tabaninda yer alan nitelikler; alan uzmanlarinin kullandiklar1t DEHB tani kriterlerini

icermekte, kayitlar ise DEHB tanis1 alan ve almayan kliniksel hasta verilerinden

olusmaktadir. Hasta verilerinin tutuldugu standart bir veri tabaninin olmamasi nedeni ile

gercek uygulamalarda her zaman oldugu gibi DEHB bilgi tabani i¢inde de eksik, giiriiltiilii

ve tutarsiz kayitlarin oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle alan uzmanlarinin belirledigi

niteliklere gore toplanan veriler iizerinde makine 6grenmesi uygulama siireci adimlarindan

veri Onisleme adimlar calistirilmistir.

4.2.2. Veri onisleme basamaklari

Gelistirilen yazilimim verimliligini artirmak ve islemleri kolaylastirmak i¢in eksik ve

giiriiltiilii veriler lizerinde veri Onisleme uygulanarak gerekli diizeltme islemleri yapilmigtir.

Veri temizleme ve veri doniistiirme islemlerinde SQL Server Management Studio Express

programi kullanilmistir.

Calismada, veri dnisleme basamaginda yapilan islemler dort asamadan olusmaktadir:
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1. Veri temizleme:

Veri temizleme asamasinda; DEHB veri kiimesinde bazi hasta dosyalarinin eksik bilgi
icermesi nedeniyle ailenin kaginci ¢ocugu oldugu bilgisi ve annenin dogum sirasindaki
yast niteliklerine ait eksik degerlerin oldugu goriilmiistiir. Bu kategorik verilerdeki eksik
verilerin sayisi ¢ok fazla olmadigindan, tiim kayit silinmemis ve asagidaki Ornek

komutlarda belirtildigi gibi “nullvalue” isimli genel bir degerle doldurulmustur.

- Update adhdkbase set Birthsequence=" nullvalue' where Birthsequence is null;
- Update adhdkbase set Mage ="' nullvalue' where Mage is null;

Bazi hasta kayitlarinda ise Conners DEHB Ogretmen Derecelendirme Olgegi ve Conners
DEHB Ebeveyn Derecelendirme Olgegi doldurulmamustir. Bu nedenle bu kayitlarda bu
Olceklerden alinan  dikkatsizlik ve  hiperaktivite  puanlar1  bulunmamaktadir.
Thyperactivityscore ve Tattentionscore niteligi bos olan 2 kayit, Phyperactivityscore ve
Pattentionscore niteligi bos olan 3 kayit i¢in, asagidaki komutlarda belirtildigi gibi bu

alanlarin ortalamasi alinarak diizeltme islemi yapilmistir.

- Update adhdkbase set Thyperactivityscore = (Select AVG (Thyperactivityscore) from
adhdkbase where Thyperactivityscore is not null) where Thyperactivityscore is null;

- Update adhdkbase set Phyperactivityscore = (Select AVG (Phyperactivityscore) from
adhdkbase where Phyperactivityscore is not null ) where Phyperactivityscore is null ;

- Update adhdkbase set Tattentionscore = (Select AVG (Tattentionscore) from adhdkbase
where Tattentionscore is not null) where Tattentionscore is null;

- Update adhdkbase set Pattentionscore = (Select AVG (Pattentionscore) from adhdkbase
where Pattentionscore is not null) where Pattentionscore is null;

2. Verli birlestirme:

Veri birlestirme, bir¢ok farkli kaynaktan gelen verilerin toplanmasi iglemidir. Birden fazla
farkli formattaki veri kaynaklarinin birlestirilmesi sema birlestirme hatasina neden
olmaktadir. Bir veri kaynaginda yer alan yas bilgisi diger veri tabaninda dogum yil1 olarak
girilmis olabilir. Ayn1 tlirde veriler birlestirilirken meta datalar dikkate alinmalidir. Meta
datalar Ozelligin adini, barindirdi1 verinin formatini, verinin kullanim alamyla ilgili

bilgiyi, veri girilmemesi durumunda uygulanacak olan kurali ve veri giris araligini
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aciklayan yapilardir [122, 269]. Bu nedenle, gelistirilen yazilim kullanilarak hasta
dosyalarindan, alan uzmani izlem formundan, Conners ebeveyn ve Ogretmen
derecelendirme Olgeginden alinan veriler tek bir veri tabaninda birlestirilmis ve artik

veriler kaldirilmastir.

3. Veri dOniistirme:

Naive Bayes algoritmasi genellikle kategorik veriler ile ¢alisirken KNN algoritmasi sayisal
veriler ile calismaktadir. Veri doniistirme asamasinda, algoritmalarin ¢aligma prensibine
gore tiim veriler iizerinde doniistirme islemi yapilmistir. Bu asamada elde edilen

doniisiimlerden ornekler asagida verilmistir:

- Update adhdkbase set Success ='4" where Success <=100 and Success>=85
- Update adhdkbase set Success ='3" where Success <=84 and Success>=70
- Update adhdkbase set Success ='2" where Success <=69 and Success>=50

- Update adhdkbase set Success ='1" where Success <=49 and Success>=0

- Update adhdkbase set Gender ="1" where Gender ='Kiz'
- Update adhdkbase set Gender ='2" where Gender ="Erkek"

- Update adhdkbase set Phyperactivityscore ='1" where Phyperactivityscore < 6

- Update adhdkbase set Phyperactivityscore ='2" where Phyperactivityscore>= 6

- Update adhdkbase set Birthsequence ="1" where Birthsequence = 1

- Update adhdkbase set Birthsequence ='2" where Birthsequence>1

- Update adhdkbase set Mage ='6" where Mage>=41
- Update adhdkbase set Mage ='5" where Mage <=40 and Mage>=36
- Update adhdkbase set Mage ='4" where Mage <=35 and Mage>=31
- Update adhdkbase set Mage ='3" where Mage <=30 and Mage>=26
- Update adhdkbase set Mage ='2" where Mage <=25 and Mage>=19
- Update adhdkbase set Mage ='1" where Mage <=18
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- Update adhdkbase set Birthweight ='3" where Birthweight >4500

- Update adhdkbase set Birthweight ='2" where Birthweight <=4500 and
Birthweight>2500

- Update adhdkbase set Birthweight ="1" where Birthweight <=2500

- Update adhdkbase set Fdisease ='1' where Fdisease ="Var"

- Update adhdkbase set Fdisease ='2' where Fdisease ="Yok'

- Update adhdkbase set Msmoking ='1" where Msmoking ="Var"
- Update adhdkbase set Msmoking ='2" where Msmoking ="Yok'

Yapilan veri doniistiirme isleminden sonra nitelikler ve aldigi degerler Cizelge 4.2°de
verilmistir. Veri doniistiirmede elde edilen bu yeni degerler; kodlama kisminda Naive
Bayes algoritmasi i¢in kategorik veri olarak kullanilirken KNN algoritmasi i¢in sayisal veri

olarak kullanilmistir.

Cizelge 4.2. Veri doniistimii sonrasinda nitelikler ve aldig1 yeni degerler

Nitelik Ad1 Doniisiimler
Gender -Kiz=1,
- Erkek=2
Birthsequence -1=1, -23...,-...,10, 11 ve lizeri =2
Mage -18 yas ve alti =1,

-19- 25 yag aras1 =2,
-26- 30 yas aras1 =3,
-31- 35 yag aras1 =4,
-36 — 40 yas aras1 =5,

-4l yagveiisti =6
Fdisease -Var =1,

-Yok=2
Fmentaldisorder -Var =1,

-Yok=2
Msmoking -Var =1,

-Yok=2
Premature -Var=1,

-Yok=2
Malcohol -Var =1,

-Yok=2
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Nitelik Ad1

Doniisiimler

Mdrug

-Var =1,
-Yok=2

Thoughbirth

-Var=1,
-Yok=2

Pregnancyprocess

- Normal = 1,
- Sikintili1 = 2

Mdisease

-Var=1,
-Yok=2

Mmentaldisorder

-Var =1,
-Yok=2

Birthweight

- 2500 kg alt1 =1,
- 2500 kg- 4500 kg aras1 =2,
- 4500 kg ustii =3

Readwrite

- 1.sinif 1.donemden 6nce =1,
- 1.smif 1.dénem =2,
- 1.smuf 1.donemden sonra =3

Repetition

-Evet =1,
- Hayir=2

Cenvironment

- Sikayetyok =1,
- Evet =2,
- Hayir =3

Clong

- Sikayet yok =1,
- 6 aydan daha kisa siire =2,
- 6 ay ve daha uzun siire =3

Success

- Diisiik (0-49) =1,
- Orta (50-69) =2,
- Iyi (70-84) =3,
- Cok iyi (85-100) =

Pcomplait

- Sikayet yok =1,
- Az =
- Orta =
- Fazla =
- Cok Fazla =

Tcomplait

- Sikayet yok =
-Az =
- Orta =
- Fazla =
- Cok Fazla =

Pattentionscore

Phyperactivityscore

Conners Ebeveyn Degerlendirme 6l¢egine gore alinan puanlarin kesme

puaninin [317] altinda olup olmadigi

Tattentionscore

Thyperactivityscore

Conners Ogretmen Degerlendirme 6lgegine gore alman puanlarin kesme

puaninin [317] altinda olup olmadigi

Class

DEHB, DEHB olmayan
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4. \eri azaltma:

Veri azaltma agamasinda, siiflandirma algoritmalari i¢in anlam ifade etmeyen adi soyadi,

boy, kilo ve sosyoekonomik diizey alanlari veri kiimesinden ¢ikartilmistir.

- Alter Table adhdkbase Drop Column Pname;
- Alter Table adhdkbase Drop Column Weight;
- Alter Table adhdkbase Drop Column Height;
- Alter Table adhdkbase Drop Column Income;

4.2.3. Bilgi tabaninda bulunan veri kiimesinin siniflara gore genel dagilim

Bilgi tabaninda yer alan niteliklere ait kayitlarin siniflara (DEHB ve DEHB olmayan) gore
dagilimlar1 veri kiimesinin karakteristigini gostermektedir. Bu nedenle Cizelge 4.3.’de tiim
niteliklerin siniflara gore dagilimlart ve Sekil 4.2.°de niteliklere ait histogramlar
verilmistir. Veri Onigleme asamasinda kategorik verilerdeki eksik degerlerin bulundugu
kayit silinmemis ve “nullvalue” isimli genel bir degerle doldurulmustur. Cizelge 4.3.’de
goriilen “nullvalue” isimli deger, veri Onisleme basamaginda o kayitta bulunan eksik

degerin genel bir degerle doldurulmus oldugunu gdostermektedir.

Cizelge 4.3. Niteliklerin siniflara gore dagilimi

Nitelikler Niteliklerin Alabilecegi DEHB DEHB Toplam
Degerler olmayan
1. Cinsiyet Kiz 50 134 184
Erkek 150 116 266
2. Ailenin kagimci Ik 99 101 200
gocugu
Diger 85 125 210
nullvalue 16 24 40
3. Annenin dogum 18 yas ve alt1 5 9 14
sirasindaki yasi
19- 25 yas arasi 90 97 187
26- 30 yas arast 44 65 109
31- 35 yas arast 27 31 58

36 — 40 yas aras1 11 14 25
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Nitelikler Niteliklerin Alabilecegi DEHB DEHB Toplam
Degerler olmayan
3. Annenin dogum 41 yas ve tistii 2 1 3
sirasindaki yasi
nullvalue 21 33 54
4. Ailede hastalik Var 38 19 57
Oykiisii
Yok 162 231 393
5. Ailede ruhsal Var 34 6 40
bozukluk 6ykiisii
Yok 166 244 410
6. Gebelikte sigara Var 38 17 55
kullanimi
Yok 162 233 395
7. Erken dogum Var 32 23 55
Oykiisii
Yok 168 227 395
8. Gebelikte alkol Var 14 3 17
kullanimi
Yok 186 247 433
9. Gebelikte ilag Var 38 23 61
kullanim
Yok 162 227 389
10. Zorlu dogum Var 33 32 65
Oykiisii
Yok 167 218 385
11. Annenin gebelik Normal 166 216 382
stireci
Sikintilt 34 34 68
12. Annenin gebelikte | Var 33 22 55
hastalik oykiisii
Yok 167 228 395
13. Annenin gebelikte | Var 16 4 20
ruhsal bozukluk
oykiisii Yok 184 246 430
14. Dogum agirhig 2500 kg alt1 32 23 55
2500 kg - 4500 kg aras1 165 224 389
4500 kg tistii 3 3 6
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Cizelge 4.3. (devam) Niteliklerin siniflara gére dagilimi

Nitelikler Niteliklerin Alabilecegi DEHB DEHB Toplam
Degerler olmayan
15. Okuma yazmay1 1.sinif 1.dénemden 6nce 49 71 120
O0grenme zamanti _
1.sinif 1.donem 114 178 292
1.simif 1.dénemden sonra 37 1 38
16. Smif tekrar1 yapip Evet 13 2 15
yapmama durumu
Hayir 187 248 435
17. Sikayetlerin birden | Sikayet yok 22 225 247
fazla ortamda
g6zlenip Evet 145 11 156
gozlenmedigi Hayir 33 14 47
18. Cocuktaki Sikayet yok 22 225 247
sikayetler ne kadar -
zamandir vap 6 aydan daha kisa siire 114 2 116
6 ay ve daha uzun siire 64 23 87
19. Ders bagar1 durumu | Diistik (0-49), 28 1 29
Orta (50-69), 83 40 123
Iyi (70-84), 55 83 138
Cok iyi (85-100) 34 126 160
20. Ogretmenden gelen | Sikayet yok 42 239 281
olumsuz doniit
Orta 63 2 65
Fazla 46 0 46
Cok Fazla 13 0 13
21. Ebeveynden gelen | Sikayet yok 27 229 256
olumsuz doniit
bilgisi Az 24 15 39
Orta 94 4 98
Fazla 42 1 43
Cok Fazla 13 1 14
22. Ebeveyn dikkat Kesme puaninin [317] alt1 52 215 267
eksikligi puam
Kesme puani ve {istii 148 35 183
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Cizelge 4.3. (devam) Niteliklerin siniflara gore dagilimi

Nitelikler Niteliklerin Alabilecegi DEHB DEHB Toplam
Degerler olmayan
23. Ebeveyn Kesme puaninin alti 60 165 225
hiperaktivite puani m—
Kesme puani ve {istii 140 85 225
24. Ogretmen dikkat Kesme puaninin alti 25 206 231
eksikligi puani
Kesme puani ve iistii 175 44 219
25. Ogretmen Kesme puaninin altt 29 199 228
hiperaktivite puani
Kesme puani ve {istii 171 51 222
DEHB 200 250 450

Siif bilgisi DEHB olmayan

Sekil 4.2.” de tiim veri kiimesinde her biri ayri nitelige ait olmak iizere 25 adet grafik ve 1
adet sinif bilgisine ait grafik olmak tizere toplamda 26 adet grafik goriilmektedir. Yatay
eksende smif sinirlari, dikey eksende sinif frekanslari isaretlenmistir. Taban uzunlugu sinif
genisligine, yiiksekligi smif frekansina karsilik gelen ve iist liste bindirilmis dikdortgenler
¢izilmistir. Burada mavi renk “DEHB olmayan” sinifin1 (250), kirmizi renk ise “DEHB”

smifini (200) temsil etmektedir.
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Gender

Fmentaldisorder
410

Mdrug

Mmentaldisorder
0

Cenvironment

247
-‘55 .

—
Tcomplait
priz3|
G5
45 Ll
l e B -

Thyperactivityscore
238 222

Birthsequence

40

I
Msmoking
395

Thoughbirth

55
——
385

&5

NN

Birthweight

380
55
. i

Clang
247
116
Pattentionscore

267

122

Class
240

Mage
187
109
58 54
- e
ol =y |
Premature
a5
- -
EE——
Pregnancyprocess
383
- [
]
Readwrite
a3
1z0
i I .
I
Success
160
i . i
Phyperactivityscore

20
|
335 335

Fdisease

a3
- =
S
Malcohol
433
- L,
Mdisease
a5
- -
EE——
Repetition
435
- L
Pcomplait
256

5

08
a8 43
| L

Tattentionscore

- ]

Sekil 4.2. Tiim veri kiimesine ait niteliklerin genel dagilimi

Sekil 4.3.” de DEHB smif bilgisine ait 1 adet ve her biri ayr1 nitelige ait olmak tizere 25
adet toplamda 26 adet grafik goriilmektedir.

171

2
=}

200

Gender Birthsequence Mage Fdisease
a9 a0 162
a5
- [
i i .
il i}
16 11
S e (] | P —
Fmentaldisorder Msmoking Premature Malcohol
162 168 186
34 38
— I — - [ —
Mdrug Thoughbirth Pregnancyprocess Mdisease
167 166 167
——— —— — - —
Mmentaldisorder Birthweight Readwrite Repetition
134 165 114 187
22 = 37
Cenviranment Clong Success Pcomplait
145 114 83 a4
fid =
- . i i i i
22 13
e NS I N . i
Teomplait Pattentionscore Phyperactivityscore Tattentionscore
63 148 140 175
46
42 8
52 60
I
Thyperactivityscore Class

Sekil 4.3. DEHB siifina ait veri kiimesindeki niteliklerin genel dagilimi
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Sekil 4.4.” de “DEHB olmayan” sinif bilgisine ait 1 adet ve her biri ayr1 nitelige ait olmak

tizere 25 adet toplamda 26 adet grafik goriilmektedir.

Gender Birthsequence Mage Fdisease
134 135 [ 31
116 101
65
a1 3
= 4 2 18
[ ] )} | ——
Fmentaldisarder Msmoking Premature Malcohol
244 33 7 47
- g - i - e - 3
—— I
Mdrug Thoughbirth Pregnancyprocess Mdisease
7 213 216 ]
- 33 2 - - [~ - -
— | | ——
Mmentaldisorder Birthweight Readwrite Repetition
246 214 178 248
- I
2 -
4 e ! 2
Cenvironment Clong Success Promplait
215 235 126 29
]
40
u 14 e 15
— — | — 1 1
Tcomplait Pattentionscore Phyperactivityscore Tattentionscore
23 pal] 165 206
85
35 “
PR T E— I
Thyperactivityscore Class
109 250
51

Sekil 4.4. DEHB olmayan sinifina ait veri kiimesindeki niteliklerin genel dagilimi

Sistemin bilgi tabaninin olusturulmas: siirecinde alan uzmanlarinin rehberligi

dogrultusunda nitelikler olusturulmus ve bu niteliklere ait kayitlar toplanmis, bu kayitlar

iizerinde veri onisleme adimlar ¢aligtirilmistir.

4.3. Sistemin kullanic yetki diizeyleri

Cocukta DEHB durumunun olup olmadiginin 6ngoriilmesi amaciyla cocuk

psikiyatristlerinin alan uzmanlig1 dogrultusunda gelistirilen uzman sistem; aileler, rehber
veya simif 6gretmenleri ve alan uzmani olmak {izere ayr1 yetki diizeylerine sahip {i¢
kullanic1 tipi tarafindan kullanilabilmektedir. Sekil 4.5°de kullanici tipine gore yetki

diizeyleri ve kullanim amaglar1 verilmistir:



92

Ebeveyn Sistem tarafindan cocukta dikkat eksikligi ve
Kullanici hiperaktivite  bozukluk  durumunun  olup
Arayiizii olmadigimin tahmin edilmesi

DEHB bilgi tabaninin olusturulmasi ile;
a) sistematik bir kayit sistemi getirmesi , yeni
kayitlarin standardize edilmesi ve

b) hazirlanan bu veriambarinin sonraki
arastirmalara zemin olusturmasi acgisindan
onemlidir.

Uzman
Kullamica Verilerin yazdirilmasina, verilerin eklenmesine,
listelenmesine, giincellenmesine, silinmesine ve
grafik ile gosterimine firsat verilmesi

DEHB Uzman

Sistem Arayiizii

Sistem tarafindan cocukta dikkat eksikligi ve
hiperaktivite bozukluk durumunun olup
olmadiginin tahmin edilmesi

Ogretmen Sistem tarafindan ¢ocukta dikkat eksikligi ve
Kullamcr e hiperaktivite bozukluk durumunun olup
Arayiizii olmadigmin tahmin edilmesi

Sekil 4.5. Sistemde kullanici tipine gore yetki diizeyleri ve kullanim amaglari

Gelistirilen uzman sistemin kullanici yetki diizeyine gore bilesenleri asagida listelenmistir;

Uzman yetki diizeyi:
- Bilgi tabanina kayit girilmesi,
- Bilgi tabanininda kayit goriintiileme/silme/giincelleme,
- Bilgi tabaninda yer alan niteliklerin ve kayitlarin yazdirilmast,
- Bilgi tabaninda yer alan niteliklerin ve kayitlarin Excel platformuna aktarilabilmesi,
- Cocukta DEHB durumunun olup olmadigina yonelik sistemin tahmin sonucu,

- Yardim

Ebeveyn yetki diizeyi:
- Cocukta DEHB durumunun olup olmadigina yonelik sistemin tahmin sonucu,

- Yardim

Ogretmen yetki diizeyi:

- Cocukta DEHB durumunun olup olmadigina yonelik sistemin tahmin sonucu,
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- Yardim
Sistemde hem Ingilizce hem de Tiirkge dil destegi bulunmaktadir. Yetki diizeylerine gore

giris yapilan sistemin agilis ekran1 Resim 4.1°de gosterilmistir:

olik Dinamik Uzman Sistem Tasarmm

2 Dil & Yardim

Kullanc Tipi
"'\. Uzman Kullania Adi | admin
Sifre ﬂmﬂ
2.4 Ebeveyn
f Girg
2 Daret
& Ogretmen

Resim 4.1. Giris formu ekrani

4.4