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OZET

Gri Kurt Meta-Sezgisel Algoritmasi Ve Rastgele Orman Siniflandirma
Algoritmalarimi Birlestirerek Koroner Kalp Hastalig1 Tanisinin

Dogrulugunun Artirilmasi
KHodayverdian, Maysa
Yiiksek Lisans Tezi, Elektrik Elektronik Miithendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Nihat Kabaoglu
Temmuz 2024

Son yillarda kalp-damar hastaliklari, diinya genelinde en ©nemli o6lim
nedenlerinden biri haline gelmistir. Giniimiizde kalp hastaliklarinin ytiksek
prevalanst nedeniyle, bu hastaliklarin dogru ve kesin teshisi icin risk
faktorlerinin belirlenmesi ve bu faktorlerin etkilerinin incelenmesi biiyiik
onem tasimaktadir. Bu calismada, gri kurt optimizasyon algoritmasi (Gray
Wolf Optimization (GWO)) ve rastgele orman (Random Forest (RF))
kombinasyonu kullanilarak koroner kalp hastalig1 teshis edilmektedir.
Onerilen yontem, 6zellik segimi ve siniflandirma olmak tizere iki ana asamay1
icermektedir. Siniflandirict algoritma olarak rastgele orman algoritmasi tercih
edilmistir, zira elde edilen sonuglar, rastgele orman algoritmasinin biiytik veri
kiimeleri icin tsttin performans sergiledigini gostermektedir. Ayrica, veri
kiimesi tizerinde uygunluk fonksiyonunu (Fitness Function) kullanarak
optimal ozellik alt kiimesini belirlemek icin gri kurt algoritmas:
uygulanmustir. Ozellik segimi icin gri kurt algoritmasimin kullanimi, rastgele
orman smiflandirma algoritmasinin performansmi artrmistir. Gri kurt
algoritmasmin uygunluk fonksiyonunun performansi, rastgele orman
algoritmast ile degerlendirilmistir. Onerilen yontem, Cleveland kalp hastaligi
veri seti (Cleveland dataset) kullanilarak test edilmistir. Deneysel sonuclar,

onerilen algoritmanmn, tek basina rastgele orman algoritmas: ile



karsilastirildiginda tahmin dogrulugunu yaklasik %3 oraninda artirdigin
gostermistir. Ayrica, literattirdeki son calismalarla karsilastirilldiginda, gri
kurt ve rastgele orman algoritmalarinin birlesimi, Cleveland veri seti tizerinde
diger algoritmalarla karsilastirildiginda %4,5'lik bir performans artisi
saglamustir. Yontemimiz, diger algoritma  kombinasyonlar1 ile
karsilastirildiginda %97,93 kesinlik (Accuracy), %98,21 dogruluk (Precision)

ve %97,34 kapsama (Recall ) oranlar1 elde etmistir.

Anahtar Kelimeler: Koroner kalp hastaligy, rastgele orman algoritmasi, meta-

sezgisel algoritmalar, gri kurt algoritmasi, degerlendirme kriterleri.



ABSTRACT

Improving The Accuracy Of Diagnosis Of Coronary Heart Disease By
Combining Gray Wolf Meta-Heuristic Algorithm And Random Forest

Classification Algorithms
Khodayverdian, Maysa
Master’s Thesis, Department of Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Nihat Kabaoglu
July 2024

In recent years, cardiovascular diseases have become one of the most
important causes of death in the world. Today, due to the high statistical
population of heart diseases, identifying risk factors and paying attention to
the effectiveness of these factors has led to accurate and correct diagnosis of
this disease. In this thesis, the combination of gray wolf optimization
algorithm and random forest is used to diagnose coronary heart disease. This
proposed method includes two main stages of feature selection and
classification. We use the random forest algorithm as the classifier algorithm
because the results show that the random forest algorithm gives better results
for large datasets. Also, the gray wolf algorithm has been used to select the
subset of optimal features using the fitness function on the dataset. In fact,
using the gray wolf algorithm for feature selection has improved the
performance of the random forest classification algorithm. The performance of
the fitness function of the gray wolf algorithm is evaluated using the random
forest algorithm. The Cleveland heart disease dataset is used for the proposed
method. The experimental results of the proposed algorithm are compared
with the results of the random forest algorithm that is run alone on the data
set, and the prediction accuracy is improved by nearly 3%. Also, in comparison

with recent works, the combination of gray wolf and random forest algorithm



is compared with other algorithms on the Cleveland dataset. Our proposed
algorithm had a performance improvement of 4.5% compared to the
combination of neural network algorithm and random forest algorithm. Our
method excels by achieving 97.93% in accuracy, 98.21% in correctness and
97.34% in coverage compared to other combinations of algorithms.

Keywords: Coronary heart disease, random forest algorithm, meta-heuristic

algorithms, gray wolf algorithm, evaluation criteria.
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1. ARASTIRMAYLA iLGILi GENELLEMLER

1.1. Giris
Kalp veya kalp-damar hastaliklari ile ilgili hastaliklar, son birkag on yilda diinyada
bir¢cok 6liimiin ana nedeni olmus ve tiim diinyada en tehlikeli hastalik olarak ortaya
cikmistir. Bu calismada koroner arter hastaligini teshis etmek i¢in bir makine 6grenme
algoritmast kullanildi. Kullandigimiz algoritma, rastgele orman algoritmasidir.
Rastgele orman algoritmasinda cesitli karar agaglar1 kullanilir. Bu siniflandirma
algoritmasinin performansini artirmak i¢in gri kurt adi verilen meta-sezgisel
algoritmalardan (Meta-heuristic) biri ile kombinasyonu kullanilir. Gri kurt algoritmasi
ile 6zellik se¢imi yapildiginda rastgele orman siniflandirma algoritmas: uygulanmakta

ve bu algoritmanin dogrulugunu ve verimliligini %2 ila %3 oraninda arttirmaktadir.

1.2. Problem Tanim
Glintimiizde bilgisayar, ag ve tip bilimi alanindaki arastirmacilar akilli saglik alaninda
genis bir bakis acis1 olusturmaya ¢alismaktadirlar. internetin giderek yayginlasmasi ve
mevcut sensorlerin ve akilli araglarin artmasiyla birlikte, hastalik teshisi alaninda
platformlarin olusturulduguna tanik oluyoruz (Dehghan & Roostaei, 2013). Bu yeni
alanda, insanlardan bilgi alma 6zelligine sahip giyilebilir cihazlar, kullanicilar arasinda
giin gectikgce daha popiiler hale gelmis olup, insanlarin hareket kabiliyetini, nabzini,
kan basincin1 ve daha bir¢ok aktiviteyi Olcerek iletisim kurabilecek merkezler icin
bunlar1 belirleyebilmekte ve muhabere etmektedirler (Vahdat & Kaysari, 2017).
Gilinlimiizde insan viicudunun farkli bolgelerine baglanan ve hastanin saglik durumu
hakkinda cesitli bilgiler saglayan yaklasik 3,7 milyon tibbi cihaz bulunmaktadir
(Gharib & Sabzian, 2017). Bu hastalik kan ve kalp damarlarindaki bozukluklarla
iligkilidir ve siklikla kalpte aritmi, felg, yiliksek tansiyon ve kalp yetmezligine yol agar.
Kardiyovaskiiler hastaliklar, kronik ve bulasici olmayan hastaliklar kategorisinde
siniflandirilir. Kalp hastaliklar1 yavas, uzun siireli, hatta yasam boyu seyreder ve
genellikle sessiz belirtiler gostererek yasam kalitesini etkiler. Bu calismada kalp
hastaliklarini teshis etmek i¢in iki farkli veri seti kullanilmis olup, bu veri setlerinden
birinin verileri, kalp atis hiz1 ve kan basincini kaydeden gomiilii sensorlerden elde

edilen bilgilerle, diger veri seti ise kalp atig hizi ve kan basincini kaydeden sonuglar
1



laboratuvarda elde edilir. Daha sonra veri madenciligi teknikleri ve rastgele orman
simiflandirma algoritmasi1 kullanilarak kalp hastaliklarinin yliksek dogruluk ve
verimlilikle tahmin edilebilmesi icin veriler analiz edilmistir. Bu ¢alismada rastgele
orman algoritmasi ile meta-sezgisel gri kurt algoritmasinin birlestirilmesi alaninda

yeni bir fikir aragtirilmaktadir.

1.3. Arastirmanin Motivasyonu Ve Onemi

Kalp hastaliklarinin bir 6nceki boliimde bahsedilen 6nemi ile teknolojinin giderek
ilerlemesi ve cep telefonlarinin akilli hale gelmesi, mevcut sensorlerin ve onlardan
elde edilen bilgilerin kullanilmasi bir¢cok kalp hastaliin1 tanimlanabilir hale
getirmistir.

Sagliksiz yasam tarzi ve kotii beslenme aliskanliklart kalp hastaliklarinin ana
nedenlerinden biridir. Yasam tarzi1 degisikliklerinin yani sira sigara, alkol, kolesterol
diizeyleri, obezite, yiiksek tansiyon, diyabet vb. gibi bir¢ok faktoér vardir ki kalp
sorunlarina neden olan faktorler arasinda yer almaktadirlar. Saglikli bir yasam tarzini
secerek bircok kalp hastaligi tiirli ortadan kaldirilabilir. Ancak son arastirmalar, yapay
zeka ve tip biliminin devreye girmesiyle, aslinda her tiirli hastaligin 6nlenmesinde bu
ikisinden biiyiik yardim alinabilecegini gosteriyor.

Bu nedenle kalp hastaliklarinin erken ve zamaninda teshisi, bu hastaliklarin
kontrollinde ¢cok 6nemlidir. Hastalik belirtilerinin siirekli takibi, kalp hastaliklarinin
kontroliinde énemli rol oynuyor. Giiniimiizde akill1 cep telefonlari, akilli bileklikler ve
diger uygun cihazlar gibi ¢esitli cihazlara yerlestirilmis sensorler kullanilarak istenilen
belirtilerin siirekli olarak degerlendirilmesi miimkiin olmaktadir. Bu konuda pek ¢ok
platform olusturulmus ve yasam tarzinin degistirilmesinde, tansiyon, kalp atig hizi,
kilo gibi hayati parametrelerin kontrol edilmesinde 6nemli ve hayati bir rol oynamustir.
Ornegin Google Fit platformu, kalp hastalarinin yasam tarzlarini iyilestirmelerine
yardimet olabilecek platformlardan biridir. Bu tez ¢alismasinda bir Xiaomi bilekligi
Google Fit platformuna baglanmiyor ve bileklik verileri bu platformda
gorintilenebiliyor. Makine 6grenmesi algoritmalarini kullanarak ve bunlari meta-
sezgisel algoritmalarla birlestirerek kalp hastaliklarini tanimlamak da miimkiindiir. Bu
konuda daha once yapilan arastirmalarda meta-sezgisel algoritmalar ve makine
Ogrenmesi algoritmalarinin kullanilmasinin 6énemi fark edilmis, bu nedenle meta-

sezgisel algoritmalardan biri olan gri kurt algoritmasi Rastgele orman algoritmasi ile
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beraber kullanilarak, rastgele orman algoritmasinin dogrulugu ve verimliligi

arttirllmastir.

1.4 Arastirmanin Hedefi
Kalp hastaliklarinin teshisinin ve siirekli takibinin, kalp hizi, tansiyon gibi 6nemli ve
ana faktorlerin kontrol edilmesinin 6nemi nedeniyle bu alanda giyilebilir cihazlar
vasitasiyla, siirekli takip edebilecek ¢esitli sistem ve platformlar olusturulur ve
bunlardan birka¢ tanesi kalp hastaliklarini izlemek igin kullamlir. Ornegin; M
Serebrum (M Cerebrum), Saglik Kiti (Health Kit), Oyer (Aware) ve benzeri
platformlar.
Ayrica bu tezin amaglarindan biri de kalp hastaliklart alaninda iyi bilinen ve giivenilir
bir¢ok platformu incelemektir. Hastalarin bu giyilebilir cihazlar1 kullanmaya tesvik
edilmesi ve kan basinci, kalp atis hiz, kilo ve diger faktorlerin stirekli kontrol ve takip
edilmesi birgok kalp krizini 6nleyebilir.
Ozellikle saglik tesislerine smirli erisimi olan kisiler igin iistiin saglik ve gozetim
hizmetlerinin uygun fiyat ve kalitede saglanmas1 esastir. Ayrica, kalp hastalarinin
onemli fizyolojik parametrelerinin ve aktivitelerinin sirekli olarak uzun sureli
izlenmesi yoluyla birgok tibbi komplikasyon oOnlenebilir veya uygun sekilde
yonetilebilir. Sagligin uzun siireli izlenmesi, gelisen hastaliklarin erken teshis
edilmesini saglar. Ote yandan akilli telefon tabanl saglik sistemleri, uzun vadeli saglik
takibi i¢in uygun maliyetli bir alternatif sunabilir ve saglik personelinin hastalarini
uzaktan izlemesine ve degerlendirmesine olanak saglayabilir.
Bu arastirmadaki temel ve 6nemli hedeflerden biri makine 6grenmesi algoritmalarin
kullanmak ve minimum hatayla en iyi dogruluk seviyesine sahip bir model
saglamaktir. Yani bu arastirmanin temel ve dnemli amacinin koroner kalp hastaligt
teshisinin dogrulugunu arttirmak oldugu ifade edilebilir. Bu nedenle burada sunulan
model, daha 6nce sunulan calismalara kiyasla kalp hastaligi teshisinde minimum
hatayla en 1y1 dogruluk seviyesine sahiptir.
Aslinda bu caligmadsa, 6zelligin gri kurt optimizasyon algoritmas: kullanilarak
secilmesi ve ardindan rastgele orman siiflandirma algoritmasinin uygulanmasiyla,
koroner kalp hastalig1 teshisinin dogrulugunun, yalnizca rastgele orman algoritmasinin

kullanildig1 duruma kiyasla artirilabilecegi gosterilmistir.



1.5. Yenilik¢i Yonu

Onceki béliimlerde de belirtildigi gibi, kalp hastaliklarini teshis etmek, tahmin etmek
ve verileri siniflandirmak i¢in makine 6grenmesi algoritmalarindan, rastgele orman
algoritmasi kullanilmistir. Ayrica, rastgele orman algoritmasinin performansini ve
verimliligini artirmak icin bu algoritma gri kurt meta-sezgisel algoritmasi ile
birlestirilmistir. Bu sayede, onemli 6zelliklerin sec¢ilmesi i¢in gri kurt algoritmasi
kullanilirken, sonrasinda iizerine rastgele orman algoritmasi uygulanarak rastgele
orman algoritmasinin dogrulugu ve verimliligi arttirilmistir.

Burada incelenen kalp hastaligi koroner kalp hastaligidir. ikinci boliimde tanitilan
giyilebilir sensorler kullanilarak kalp hastaliginin tanisinda 6nemli faktorler olan kan
basinci, kalp atis hiz1 ve viicut 1s1s1 inceleniyor. Belirtildigi gibi burada siniflandirma
icin kullanilan makine 6grenimi algoritmasi rastgele orman algoritmasidir. Bu
algoritmanin MATLAB yaziliminda uygulanmasiyla, mevcut iki veriye gore,
algoritmanin kalp hastalig1 tanisina yonelik dogrulugu %92 civarindadir.

Ugiincii boliimde ayrintili olarak anlatilan ve matematiksel modeli de sunulan gri kurt
algoritmasi meta-sezgisel algoritmalardan biridir. Bu algoritmanin uygun 6zelliklerin
secilmesinde kullanilmast ve smiflandirma i¢in ise makine Ogrenmesi
algoritmalarindan birinin kullanilmasi (ki bu arastirmada rastgele orman algoritmasi
kullanilmistir), onerilen birlesik algoritmanin kalp hastaligi tanisinin dogrulugunu

yaklasik %3 oraninda artirmistir.

1.6. Tezin Yapisi
Bu tezde, giyilebilir sensorlerden elde edilen veriler kullanilarak kalp hastaliklarinin
(koroner damarlar) tahmin edilmesine yonelik detayli bir inceleme sunulmaktadir.
Birinci boliimde bu calismanin genel yonleri, amaclari, 6nemi ve yenilik¢i yonleri
tartisiimaktadir. Ikinci boliimde, kalbin yapisi, kalp-damar hastaliklar1 ve buna bagh
risk faktorlerinin'® incelenmesinin yan1 sira kalp hastaliklarinin tanisina yonelik gesitli
platformlarin incelenmesini de igeren temel tanimlar ve arastirma literatiirii gozden
gecirilmistir. Sonununcu boliimde ise, makine 6grenimi algoritmalar1 ve meta-sezgisel
algoritmalarin kombinasyonu kullanilarak kalp hastaliklarinin teshisi ve tahmini
alaninda daha 6nce yapilan bir dizi calisma sunulmustur. Uglincli boliimde temel
kavram ve yontemler sunulmustur. Gri kurt meta-sezgisel algoritmasinin matematiksel

modeli ve bu algoritmanin 6zellikleri ayrintili olarak anlatilmistir. Ayrica, rastgele
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orman algoritmasinin performansi da tanitilmistir. DOrdinc bolumde 6nerilen
algoritma ve bu algoritma ile Oznitelik se¢cme yontemi, uydurma fonksiyonu
kullanilarak ayrintili olarak anlatildiktan sonra, Onerilen algoritmanin uygulamasi
yapilarak tiim degerlendirme kriterleri ve bunlara iligskin ¢iktilar gériintiillenmistir. Son
olarak, besinci boliimde tiim degerlendirme kriterlerinin analizi ve bu kriterlerden elde

edilen diyagramlar ve ¢iktilar sunulmustur.



2. TEMEL TANIMLAR VE ARASTIRMA LITERATURU

2.1. Giris
Bu boliimde oncelikle kalp hastaliklarinin teshisine iliskin risk faktorleri incelenerek,
bu hastaliga neden olan cesitli faktorler ve teshis alani incelenir. Ornegin kalp atis hizi,
tansiyon, kan kolesterolii gibi kalp hastaliklarmin bazi1 faktorleri inceleniyor. Ileride
koroner arter hastaligi kavrami ve semptomlari tartigilmaktadir. Daha sonra gri kurt
algoritmas1 kullanilarak kalp hastaligi teshisleri ve koroner arter hastaligi tanisi
alaninda yapilmis olan ¢alismalar da incelenmistir. Son olarak kalp hastaliklarini teshis

etmek icin kullanilan bazi uygulamalar ve sensdrler tanitilmistir.

2.2. Kalp Hastalarinin Teshisinde Olan Baz1 Risk Faktorlerinin Arastirilmasi
Diinya Saglik Orgiitii'ne gore kalp hastaliklari, yiiksek ve diisiik gelirli iilkelerde
birinci 6liim nedeni olup, kadin ve erkeklerde neredeyse esit oranda bagvermektedir.
2030 yilna kadar diinyadaki olimlerin yaklasik %76's1 bulasict olmayan
hastaliklardan (Non-Communicable Diseases (NCDs)) kaynaklanacakir (Mann et al.,
2014).

Kalp atis hizi, ¢esitli aritmi tiirleri gibi kalple ilgili hastaliklar1 teshis etmek icin
doktorlar tarafindan gilinliik olarak izlenen dort "yasam belirtisinden" biridir. Kalp
hastaliklarinin tanisi i¢in 6nemli ve temel risk faktorlerinin bir kismi kontrol edilebilir,
bir kismi ise kontrol edilememektedir. Kontrol edilebilir risk faktorleri arasinda
yiiksek kan kolesterol diizeyleri, sigara kullanimu, ikinci tip diyabet, asir1 kilo veya
obezite, fiziksel hareketsizlik, sagliksiz beslenme ve stres yer almaktadir.

Kontrol edilemeyen seyler arasinda yas (yaslanma riski artirir), cinsiyet (erkeklerde
genellikle koroner arter hastaligi riski daha fazladir), aile dykiisii ve itk yer almaktadir.
Framingham calismasi koroner kalp hastaliginin anlagilmasina ve bu alandaki temel
risk faktorlerinin belirlenmesine biiyiik katki saglamistir. Bu veriler, ylksek tansiyon,
yuksek kan kolesteroli, sigara icme, obezite, ikinci tip diyabet ve fiziksel hareketsizlik
gibi bilgilerin yani sira kan trigliseritleri, yas, cinsiyet ve psikososyal sorunlar gibi
ilgili faktorlerin etkileri hakkinda degerli bilgileri igerir. Bugiine kadar kalp hastaligi
igin risk faktorii olarak tek bir risk faktorii tanimlanmamistir. Aksine, gelisiminden
birbiriyle baglantili birka¢ faktdriin sorumlu oldugu goriilmektedir. Iki tiir diyabet

vardir. Birinci tip, kontrol edilmesi i¢in insiilin enjeksiyonu gerektiren insiiline bagiml



diyabet olup, ikinci tip yani yaygin tip ise orta yash kisilerde ve viicudu insuline direng

gosteren kisilerde ortaya ¢ikar ve uygun beslenme ve agizdan alinan ilaglarla kontrol

altina alinir.

Ayrica pek c¢ok beslenme faktorii kalp-damar hastaliklarinin risk faktorleriyle

iligkilidir. Kilo alimi ile viicut kitle indeksi (BMI) ile yiiksek tansiyon arasinda

dogrudan bir iligki vardir. Aslinda kilo alimi, kan kolesterolii ve LDL'in artmasinin iyi

bir gbstergesi olabilir. Ayrica artan yas, kan kolesterol seviyelerinin artmasi i¢in iyi

bir 6ngori faktoradar.

Bu bolimde toplam kolesterol diizeyi (LDL ve HDL kolesteroliin toplami) ve
hangi seviyede saglikli oldugu incelenerek kalp ve damar sagligina olumlu
etkisi incelenecektir. Kan kolesteroliinii teshis etmenin tek yolu, toplam
kolesterol, LDL (kotii yag veya kalp ve kan damarlari tizerinde kotii etkileri
olan) veya HDL (iyi yag veya kalp lizerinde olumlu etkileri olan) hakkinda
bilgi saglayan bir kan testidir (kan yag1).

Toplam kan kolesterol diizeyi :

200 mg/dI'nin altinda olmas1 optimum seviye (diisiik risk).
Orta diizey 200-239 mg/dl (risk artis1)
mg/dl 240 veya daha fazla, yiiksek (optimum seviyenin iki katindan fazla risk

artist)

Normal kan basinc1 120/80 mmHg'dir. Yiiksek tansiyon, sistolik kan basincinin
140 veya daha fazla olmasi veya diyastolik kan basincinin 90 veya daha fazla
olmas1 anlamina gelir ve bunun elbette uzun siire yiiksek olmasi gerekir.

Yetiskinlerde asir1 kilo ve obezitenin siniflandirilmasi, kilonun boya gore basit
bir indeksi olan viicut kitle indeksi (BMI) ile yapilir. BMI'm 25-29'a kadar
olmasi asir1 kilonun isaretidir. 30'dan biiyiik veya ona esit bir BMI obeziteyi
gosterir. BMI'm bazi sinirlamalar1 vardir. Ornegin, BMI mutlak bir sekilde
viicut yag dagilimini yansitmaz. Bu nedenle kalp-damar hastaligi gibi kronik
bir hastaliga yakalanma riskini 6l¢gmenin en kolay yolu bel ¢evresini 6lgmektir.
Bel 6l¢limii yalnizca yetiskinlerin kardiyovaskiiler hastaliklar da dahil olmak
tizere kronik hastaliklara yakalanma riskinin ne kadar yiiksek oldugunu
belirtmek i¢in kullanilmalidir. Ancak dikkat edilmelidir ki gocuklar ve gencler
icin risk artimi goézikmemistir. Erkeklerde bel c¢evresinin 90 cm'den,
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kadinlarda ise 80 cm'den fazla olmasi kalp-damar hastaliklar1 riskinin
artmasiyla iliskilidir. Ancak erkeklerde bel ¢evresinin 102 cm'den, kadinlarda
ise 88 cm'den fazla olmasi, kalp-damar hastaliklar1 riskinde artisa ve bazi
kanserler, ikinci tip diyabet, kalp hastaliklar1 gibi kronik hastaliklar da dahil
olmak {izere ciddi sorunlarin ortaya c¢ikmasima gilicli bir sekilde isaret
etmektedir.

e Stres, kisinin hayatindaki degisiklikler ve ihtiyaclar sonucunda yasadigi
fiziksel, zihinsel ve duygusal tepkilerdir. Stres yonetilmezse duygusal,
psikolojik ve hatta kalp hastaligi, yiiksek tansiyon, gogiis agrisi veya diizensiz
kalp atis1 gibi fiziksel sorunlara yol agabilir. Strekli stres, adrenalin ve kortizol
gibi stres hormonlarini artirir. Arastirmalar stres ile kan pihtilar1 arasindaki
iligskiyi ve sonugta kalp krizi riskini artirdigin1 gosteriyor. Stresin kendisi bir
risk faktorli olabilir veya diger risk faktorlerinin (yiiksek kolesterol veya

yuksek tansiyon gibi) gelismesine katkida bulunabilir.

2.3. Koroner Kalp Hastahg
Koroner arter tikaniklig1 veya kalp hastalig1 olarak da adlandirilan koroner arter
hastaligi, Amerika'da baslica 6liim nedenidir ve Amerika'da 13 milyondan fazla
insan bu hastalikdan 6tiiri ac1 ¢ekmektedir. Kalp hastaligi, trombositlerin kan
damarlarinda birikmesi sonucu olusur ve bunun sonucunda kan akis1 engellenir;
hastada kalp krizi ve Miyokardiyal enfarktis riski artar. Kalp hastaligina, koroner
arterlerde trombosit birikmesi neden olur. Kan akiginin engellenmesine neden olan
bu soruna arterioskleroz denir. Baslangigta yumusak ve elastik olan kan damarlari
daralip sertlesir ve kalbe kan akis1 engellenir. Bunun sonucunda oksijen ve besinler
kalbe ulasamaz ve kalp kani iyi bir sekilde pompalayamaz hale gelir. Geng
yaslardan itibaren yavas yavas kan damarlarinin duvarlarinda kolesterol plaklar
birikmeye baslar ve yas ilerledikce bu yagl plaklar atardamarlarda daha fazla
birikerek kan damar1 duvarlarinda iltihaplanmaya neden olur ve risk artar, kan
pihtilar1 ve kalp krizi olustururlar. Bu plaklar, bir yandan damar iltihabinin
iyilesme siirecini hizlandiran kimyasallar salgilar, ancak bir yandan da kan
damarlarinin yapigsmasina neden olur. Daha sonra damarlarda hareket eden hasarli
hiicreler ve kalsiyum gibi diger maddeler yavas yavas damar duvarlarina yapisir.
Son olarak daralmis koroner arterler, kalbe kan dagitan yeni kan damarlarinin
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olugmasina yol acar. Ancak, kisi siddetli stres altinda oldugunda bu yeni damarlar

oksijenden zengin kani kalp kasina ulastiramayabilir. Arteriyel tikaniklik gocukluk

caginda da baslayabilen yavas ve ilerleyici bir hastaliktir. Kesin nedeni

bilinmemekle birlikte ateroskleroz, atardamarin i¢ zarmin hasar goérmesi ile

baslayabilir. Hasar asagidaki nedenlerden kaynaklanabilir;

e Yiksek tansiyon

e Yiksek kolestorol

e Yiksek trigliseritler

e Sigara kullanimi

e Obezite ve diyabet
Bir arterin i¢ duvari hasar gordiigiinde, kan hiicreleri ve diger maddeler siklikla hasarl
bolgede sikisip kalir ve arterin igine yerlesir. Zamanla, hasar bolgesinde kolesterol ve
diger hiicresel iirlinlerden olusan yag birikintileri (plak) de olusur ve sertleserek
arterleri daraltir. Tikali arterlere bagli organ ve dokular diizgiin ¢alismalari i¢in yeterli
miktarda kan alamazlar. Ayrica plak, viicudunuzun belirli bolgelerine kan akigini
durdurabilecek kan pihtilarina da neden olabilir (Dr. Najafi, 2015; Mann et al., 2014).

2.4. Koroner Arter Hastaliginin Belirtileri

Koroner arter hastaliginin en sik goriilen semptomu anjina veya gogiis agrisidir.
Anjina, agirlik, basing, agri, uyusukluk ve yanma seklinde hissedilebilir ve hasta bunu
hazimsizlik veya mide yanmasi ile karistirabilir. Anjina genellikle gogiis bolgesinde
hissedilir ancak sol omuz, kollar, boyun, bel veya ¢enede de hissedilebilir (Dr. Najafi,
2015).

Koroner arter hastaliginin test edilmesi ve dlciilmesi gereken ve genellikle sessiz kalan
diger semptomlar1 arasinda yliksek tansiyon, yiiksek kan kolesterol diizeyleri ve
BMI'daki artis1 sayabiliriz.

Sekil 2.1 arterlerde yag ve kolesterol birikimini gostermektedir (Dr. Najafi & M.H,
2015).



Sekil 2.1 Damarlarda yag ve kolesterol birikmesi.

2.4.1. Kardiyak Anjini
Anjina gogiiste agr1 veya rahatsizlik hissidir ve kalbinizin ihtiya¢ duydugu oksijeni
almamasi durumunda ortaya ¢ikar ve iskemi (disiik oksijen) adi verilen bir durum
ortaya ¢ikar. GOgiis agris1 olarak da bilinen anjina, genellikle gogiiste agri, sikisma,
agirlik veya kramp hissi olarak ifade edilen, koroner arterleri ve kalbi etkileyen
hastaliklardan biridir. Angina genellikle sadece birkag dakika siirer. Bu bolimde
anjinasi olan hastalarin ifade ettigi duygu ornekleri isare edilmistir:

e (Gogiiste sertlik ve agirlik hissi.

e Nefes darlig1 hissi (nefes almada zorluk).

e (Gogiiste yanma veya basing hissi.

e Kollara, sirta, boyna, ¢eneye veya mideye vurabilecek rahatsizlik hissi.
Zamanla kalbinize kan saglayan arterler yag, kolesterol ve diger faktorlerin birikmesi
nedeniyle tikanabilir. Bu birikintilere plak denir. Bir veya daha fazla atardamar kismen
tikaliysa kan yeterli miktarda akamaz ve gogiiste agri veya rahatsizlik
hissedebilirsiniz. Anjina yaygindir. Gogiiste anjina olusur ve diizelirse, bu kalp
hastalig1 olasiligin1 gosterir ve tedavi gerektirir. Anjina, kalbin size daha fazla oksijene

thtiyact oldugunu s6yleme seklidir. Anjina tiirleri asagidakileri igerir;

e Stabil (Kararh) Anjina

Stabil anjina siklikla fiziksel aktivite sirasinda ortaya cikar. Merdivenden
ciktiginizda veya agir fiziksel aktivite yaptigimizda kalbin oksijen ihtiyaci artar
ancak kalbi besleyen damarlarin incelmesi nedeniyle kalbe yeterli kan saglanamaz.

Fiziksel aktivitenin yani sira, oksijen ihtiyacini ve talebini artiran diger bazi
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durumlar sunlardir: sinirsel stres, soguk hava, cok miktarda yiyecek tiiketmek ve

sigara igmek. (Bunlarin sonucunda gogiis agris1 yasanabilir.)

e Anstabil (Kararsiz) Anjina

Koroner arterlerin i¢indeki yag i¢eren plaklar yirtildiginda ve {lizerinde kan pihtisi
olustugunda, kalp kasina giden kan akis1 hizla durur. Kararsiz anjinanin bir baska
nedeni de, kalbi besleyen kan damarinin bir kismini tikayan pihtilardir. Bu tam bir
tikaniklik degildir.

Kan uzun siire kalp kasina ulagmazsa kalp hiicreleri dliir ve kalp krizi ad1 verilen

olay meydana gelir. Kararsiz anjina tehlikeli bir durumdur ve acil tedavi gerektirir.

e Prinzmetal (Degisken) Anjina

Prinzmetal anjina olarak da adlandirilan bu anjina, siklikla kalp kasini besleyen
kan damarlarinin spazmi sonucu ortaya ¢ikar ve gegici daralmaya neden olur. Bu
gecici daralma, kalp kasina giden kan akisinda gecici bir azalmaya neden olur ve
hatta istirahat halinde bile ortaya ¢ikabilir ve siklikla siddetlidir. Prinzmetal anjina
tedaviyle duizelebilir (Dr. Najafi, 2015).

2.5. Kalp Hastahklarii Teshis Etmek Icin Yapilan Calismalarin Ozeti
S. Kumar ve diger meslektaslariin 2020'deki makalesi, kalp hastaliklarinin rastgele
orman algoritmasi kullanilarak tahmin edilmesi ve bir 6zellik alt kiimesinin secilmesi
bashigini tasiyor. Kalp hastaliklar1 diinya ¢apinda gergeklesen dliimlerin 6nde gelen
nedenidir. Kalp hastaligi kentsel ve kirsal alanlarda bir numarali katildir. Bir hastaligin
sonucunu tahmin etmek zorlu bir istir. Veri madenciligi, teshis kurallarin1 otomatik
olarak tiiretmek ve uzmanlarin daha ileri teshis siirecini saglamasina yardimer olmak
i¢in kullanilabilir. Saglik calisanlarinin kalp hastaliklarini tahmin etmelerine yardimci
olmak ic¢in aragtirmacilar tarafindan g¢esitli veri madenciligi yOntemleri
kullanilmaktadir. Rastgele orman algoritmasi, tibbi uygulamalar i¢in ¢ok uygun olan
en dogru makine dgrenme algoritmalarindan biridir. kinci dereceden &zellik segim
kriteri, degiskenler arasinda degerlendirme yapmak ve bunlarin iligkili olup olmadigim
belirlemek i¢in kullanilir. Bu yazida, kalp hastaligin1 tahmin etmek i¢in rastgele orman
ve ikinci dereceden 6zellik secimini kullanan bir siniflandirma modeli dneriyoruz.
Yaklagimimizi kalp hastaligi veri seti lizerinde degerlendiriyoruz. Deneysel sonuglar,
yontemimizin diger simiflandirma yaklagimlarina kiyasla siniflandirma dogrulugunu

11



arttirdigin1 ve sunulan modelin saglik profesyonellerinin kalp hastaliklarini tahmin
etmelerine yardimci olabilecegini gostermektedir (Kumar & Ann Romalt, 2020).
Sujania Chatterjee, Santhosh Kumar ve diger meslektaslar tarafindan 2016 yilinda
yapilan arastirmada, sigaray1 birakirken siirekli kullanim isteginin oldugu tahmin
edilmistir. Bu makale dogal ortamdaki sensorlerden elde edilen verilere
dayanmaktadir. Burada, cep telefonu sensor verilerini kullanarak sigara igcme
diirtiisiinii  (sigarayr birakma sirasinda) dakika diizeyinde tahmin etmek icin
hesaplamali bir model olusturma yolunda ilk adim atiliyor. Bu arastirmada, 2012
yilindan bu yana, sigaray1 birakma arastirmasinda yer alan 61 katilimcinin saatlerce
stiren sensOr verilerini ve sigara igme istegine iliskin 1812 raporu kullanilmistir.
Tutkuyu tahmin etmek icin dncelikle surekli bir stres 6lgegi elde edilir ve bunun i¢in
sensoOr verileri kullanilir. Aslinda bu stres, tiiketme istegini gosterir. Bu arastirma,
tutkuyu tahmin etmek icin siirekli olarak cep telefonlarinin fizyolojik sensdrlerini
kullanan hesaplamali bir model sunmaktadir. M-Crio'da agiklanabilir bir model
kullanmak, olaylarla ilgili i¢cgoriilerin korunmasina ve alan uzmanlarindan onay
alinmasina yardimci olur. Tutkunun tahmini i¢in otomatik bir fizibilite ¢alismasi
olusturmak, saglik ve saglikli yasami iyilestirme konusunda 6nemli potansiyele sahip
bir¢ok heyecan verici arastirma firsatinin oniinii agar (S.chatterjee et.al. 2016).

Amin Ahsan Ali, Santosh Kumar ve diger meslektaslarinin 2012'deki makalesi, sigara
icmenin solunum Ol¢limleri kullanilarak sigara dumaninin neden oldugu Nefes
kesintilerinin  otomatik tespiti baslhigini tasiyor. Bu makalede, Amerika Birlesik
Devletleri'nde son bes yilda en 6nemli 61iim nedenlerinden birinin arastirmadaki neden
oldugu kesin olarak kanitlanmistir. Sigaray1 birakma programlarimin gelistirilmesi
alaninda kapsamli ve etkili aragtirmalar yapilmaktadir.

Cogu sigarayr birakma programinin basarist ¢ok azdir. Ciinkii, dogru zamanda
mudahale edilememektedir. Sigara igen kisiyi sigara i¢me istegine maruz
birakabilecek tehlikeli durumlarin belirlenmesi, sigaray1 birakmadan 6nce gelen farkl
kosullar arasindaki baglantilarin kesfedilmesini igerir. Bu ¢alismada, nefes dl¢timleri
kullanarak sigara igcmeyi tespit etmeye yonelik yeni ve otomatik bir sistem olan M-
Puff1 ve bu baglamda sigara igmeyi tespit etmek icin gelistirilen model sunulmaktadir.
Modeller, her giin sigara icen 10 kisiden toplanan nefes Ol¢lim verilerine

dayanmaktadir ve tek bir sigara igme seansinda sigara dumaniin %91 dogrulukla
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tespit edilebildigini gostermektedir. Daha sonra stres, konusma ve yiirlime gibi diger
olaylardaki nefes Olc¢limleri dikkate alinmis ve Onerilen modelin sigara igmenin
etkilerini hala 9%86,7 dogrulukla tespit edebildigi gosterilmistir. Sigara tespit
yontemlerini kullanarak, sigara icme ve cep telefonu kullanimi sirasinda meydana
gelen etkili miidahaleleri tespit etme sansina sahip olunabilir ve bu sayede ideal
sonuclara ulasabilir (A. A. Ali et al., 2012).

Nazir Salehin ve Santosh Kumar'in 2016'da yazdig1 makale, Mobil Sensér Verilerinin
Zaman Serilerinde Gizlilik basligin1 tasiyor. Mobil sensor bilgilerinin, 6zellikle de
fizyolojik verilerin paylasilmasi gizlilik zorluklarini artirir; bu da, sensér verilerinin
zaman serilerinden ortaya ¢ikarilabilecek 6zel davraniglarinin korunmasina neden
olur. Bu arastirmada davranigsal bir gizlilik kriteri tanimlanmis ve davranissal gizliligi
korumak i¢in yeni bir veri degistirme mekanizmasi O6nerilmistir. Programin etkinligi
43 katilimcidan toplanan 660 saatlik EKG, solunum ve aktivite verilerini kullanarak
degerlendirilmistir. Incelenen makalede, dogal ortamda toplanan kisisel fizyolojik
verilerin paylasimini kolaylastirmak ic¢in davraniglarin mahremiyetini korumak
amaciyla ikameyi bir mekanizma olarak kullanan bir sistem olan MCV sunulmaktadir

(N. Saleheen et al., 2016).

2.6. Gri Kurt Algoritmasinin Yaptig1 Isin Arka Ozeti

Gri kurt algoritmasi, ylizdeki duygu tanima i¢in 6zellik segme yontemi, hastalik teshisi
igin sinir sinyali smiflandirmasi veya elektromiyografi (Electromyography), gen
secimi ve s1izma tespit sistemleri olarak bir¢ok alanda kullanilmistir.

Vinod Vaze ve Praveen S. Gameve diger meslektaslariin 2019 tarihli makalesi, kalp
hastaliklarinin siniflandirilmasima yonelik gri kurt eniyileyicisini temel alan karar
agaclarma bir giris niteligindedir. Kalp hastaliklarinin siniflandirilmas: temel bir
sorundur. Ciinkii, bu hastalik diinya genelinde kanser kadar 6liime neden olmaktadir.
Bu ¢alismada onerilen yontem, Long Beach VA veri setini stniflandirmak icin gri kurt
algoritmasin1 ID3 karar agaci algoritmasiyla birlestirmektedir. Sonuglar, veri kiimesi
boliimlemesi kullanildiginda lojistik model agaglarindan ve rastgele agaclardan daha
1yi bir performans sergilemektedir. Dolayisiyla, bu modelin performansini artirmak
icin gelistirilebilecegini gostermektedir. Gelecekte, simiflandirma dogrulugunu
artirmak amaciyla 6zelliklerin daha iyi secilmesi igin diger on isleme yOntemleri
kullanilacaktir (P. S. Game et al., 2019).
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Seyed Ali Mirjalili, Qasem Al-Tashi ve diger meslektaglarinin 2019 tarihli Gri Kurt
Optimizasyonuna Genel Bakis baslikli makalesi, siniflandirma i¢in 6zellik se¢im
yontemlerine dayanmaktadir. Bu makalede, gri kurt algoritmasina dayali 6znitelik
seciminin kapsamli bir incelemesi sunulmaktadir. Ozellik se¢imi ve yaklasimlar
anlatilmistir. Gri kurt algoritmasinin matematiksel modeli ve gri kurt algoritmasini
temel alan 6zellik secme mekanizmasi da burada sunulmustur. Gri kurt algoritmasinin
Ozellik seciminde gosterdigi miikemmel performans nedeniyle bir¢ok arastirma bu
yontemi kullanilarak yapilabilir. Gri kurt algoritmasiin kullanimini gelistirmek
amaciyla Ozellik se¢imi problemlerinin ¢oziimiinde ikili operatorlerin  gri kurt
algoritmasi ile kombinasyonunun kullanilmasi 6nerilmektedir. Onerilen diger bir
yontem ise gri kurt algoritmasi ile birlikte kullanilan sarmalayict ve filtre ozelligi
secim yoOntemlerinin birlesimidir. Ancak 06zellik secimi, Ozellik sayisim1 ve
siiflandirma hata oranini azaltmayi1 amaglayan ¢ok amacl bir islemdir (Al-Tashi et
al., 2019).

Qasem Al-Tashi ve arkadaslarinin, 2019 makalesi, Koroner Kalp Hastaliginin
Stmiflandiriimast I¢in Gri Kurt Optimizasyonuna Dayali Ozellik Se¢me Yontemi
bashigint tasimaktadir. Bu c¢alismada gri kurt optimizasyonu ve destek vektor
makinesini temel alan sarmalayic1 6zellik se¢im ydntemi sunulmaktadir. Onerilen
yontem, Cleveland veri setinden ilgili oOzellikleri se¢me ve gereksiz ve ilgisiz
ozellikleri eleme yetenegine sahiptir. Deney sonuglari, dnerilen yontemin dogruluk,
duyarlilik ve diger degerlendirme kriterleri agisindan ¢ok iyi ¢alistigini ve diger
yontemlere gore daha iyi performans sergiledigini gdstermistir. Ote yandan, sonuglari
daha da giiclendirmek i¢in gri kurt algoritmasina sahip farkli siniflandiricilar
kullanilabilir (Q. Al-Tashi et al., 2019).

Reza Kamel ve diger meslektaslarinin 2019'daki makalesi, Meme Kanseri Tespitinin
Dogrulugunu Artirmak Icin Gri Kurt Algoritmasini Kullanarak En Iyi Ozellikleri
Secerek Destek Vektér Makinesi (Support Vector Machine (SVM)) Algoritmasinin
Performansint Artirma baslikli makaledir. Meme kanseri tanisinin dogrulugunu
arttirmak amaciyla 6zellik se¢imi ve veri siniflandirmasi igin gri kurt ve destek vektor

makinesi  algoritmalart  kullanilmaktadir.  Deneysel  sonuglar MATLAB
(MATrix LABoratory ) veri kimeleri ve UCI (University of California, Irvine)

deposunu kullanilarak elde edilmistir. En iyi sonugclar, etkili 6zellik alt kiimesi se¢imi
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icin destek vektor makinesi algoritmalar1 ve gri kurt algoritmasinin birlesiminden elde
edilmistir. Gelecekteki caligsmalar, kalp hastaliklari, diyabet ve diger vakalarin
tanisinda bu bakis agisin1 benimseyebilir (Kamel et al., 2019).

Prana Sharma, Shiresh Sundaram ve arkadaslarinin 2019 tarihli makalesi, Islah
Edilmis Gri Kurt Algoritmast Kullanilarak Parkinson Hastaligimin Teghisi baslikli
makaledir. Bu makalede, Parkinson hastaliginin semptomlarinin erken asamada
belirlenmesine yardime1 olan iyilestirilmis gri kurt algoritmasi (Modified Grey Wolf
Optimization (MGWO)) sunulmaktadir. Parkinson hastaligi, zamaninda tedavi
edilmezse Oliimciil olabilen bir hastaliktir. Bu ¢alismada, 6zellik segimi igin bir arama
stratejisi gorevi goren geleneksel gri kurt eniyileyicisi kullanilarak degistirilmis gri
kurt adinda yeni bir model onerilmektedir. Gri kurt algoritmasi, kurtlarin avlanma
davramglarini takip eden meta-sezgisel bir algoritmadir. Onerilen model farkli ses
tirleri, el yazisi (sarmal ve labirent) ve konusma veri kiimelerini kullanarak
degerlendirilmistir. Onerilen algoritma, Parkinson hastaligin1 %94,83 dogrulukla ve
%98,28 tespit oraniyla tahmin etmek igin kullaniliyor. Deneysel sonuclar, dnerilen
algoritmanin dogrulugu en iist diizeye ¢ikarmaya ve segilen 6zelliklerin sayisini en aza
indirmeye yardimci oldugunu gostermektedir (Sharma et al., 2018).

Sankara Babu ve diger meslektaslarinin 2018 yilinda yazdigi1 makale, Geri Doniistimlii
Sinir Aglarina Dayali Gri Kurt Optimizasyon Algoritmast Ve Otomatik Kodlayict
Kullanilarak Tibbi Hastaliklarin Tahmini bash@ini tasiyor. Tip alaninda birgok
arastirmaci, ¢esitli tibbi uygulamalar1 kullanarak cesitli hastaliklar1 tahmin etmeye
odaklanmigtir. Bu arastirmada tibbi hastaliklarin tahmin edilmesinde gri kurt
algoritmasi ve tekrarlayan sinir agi (GWO + RNN) algoritmasinin birlestirildigi bir
yontem kullanilmigtir. Gereksiz ve ilgisiz Ozellikleri ortadan kaldiran o6zelligin
secilmesi icin gri kurt algoritmasi yontemi kullanilmaktadir. Onerilen yontem UCI
verileri tizerinde kullanilmis ve 6nerilen algoritmanin etkinliginin baslangi¢ durumuna
gore arttig1 gézlemlenmistir (Sankara Babu et al., 2018).

2019 yilinda 6zellik segme yontemi olarak gri kurt algoritmasi ile ¢esitli ¢alismalar
yapilmistir. Abdul Bast ve arkadaslari tarafindan yazilan, Ozellik Secimi Icin Gri Kurt
Optimizasyon Algoritmasina Dayanan Yiiz Tamima baghkli makale 2019 yilinda
yayinlanmistir. Bu makalede, 6zellik se¢imi i¢in gri kurt algoritmasini ve siniflandirma

icin K en yakin komsuyu kullanan etkili bir yiliz tanima sistemi tanitilmig ve onerilen
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yontem Yale Face veritaban1 kullanilarak degerlendirilmistir. Ayrica Onerilen
yontemin performansinin arttigini géstermek i¢in performansi bagka bir yiiz tanima
sistemiyle karsilastirilmistir ve elde edilen sonuglarin dogruluk ve yliriitme siiresi
acisindan daha iyi oldugu gosterilmistir (Abd AL et al.,2018).

Gri Kurt Optimize Edici Algoritmasinin Coklu Stratejisi ve Ozellik Secimi Uygulamast
basliklt bir diger makale, Chen X ve diger meslektaglarinin 2019'da Gri Kurt
Algoritmasiin ¢esitli stratejilerinin onerildigi ¢alismasidir. Bu ¢alismada, gri kurt
algoritmasinin yerel arama kabiliyetini genisletmek icin ilk kiiresel iyilestirme ile
birlikte ¢ozlimleri iyilestirmek amaciyla gilincellenmis ii¢c arama ydntemi
sunulmaktadir. Ikinci ayarlanabilir yaklagim, bir vektdriin boyutlarmin gri kurt
algoritmasinin ¢alisma ¢ergevesine yerlestirilmesidir. Son olarak, ayar parametresine
dayali arama dagilim stratejisi tanitilmaktadir. Deneysel sonuglar, dnerilen yontemin
yakinsama hizi ve dogruluk agisindan daha iyi performans sergiledigini

gostermektedir (Tu Q et al., 2019).

2.7. Kalp Hastaliklarinin Teshisine Yonelik Bazi Uygulamalarin Tanim

e Google Fit platformu

Google Fit, cogu modern Android cihazinda yerlesik sensdrleri kullanarak aktivite
ve egzersizi tek bir platformda izleyen bir Android uygulamasidir. Bu uygulama,
kullanicilarin fitness ve kilo verme hedeflerini belirlemelerine ve ilerlemeyi ve
cesitli egzersizleri 6lgerek bu hedeflere ulasmalarina olanak tanir. Google Fit,
Google'm Apple'n mobil HealthKit’ine yanit olarak yayinladigi bir uygulamadir.
Bu uygulama, akilli telefon sensorlerini kullanarak bulundugu ortamda yapilan
yiiriiyiis, kosu, bisiklete binme gibi spor aktivitelerinizi otomatik olarak kaydedip
kayit altina alir. Ayrica Google Fit, giin, hafta ve ay boyunca kilo verme
programini ve spor hedeflerini grafik Gzerinde goruntuleyip takip edebilmektedir.
Google Fit uygulamasi aktivite ve saglik takibi sloganiyla olusturulmustur. Saglikli
kalmak i¢in ne kadar veya ne tlir bir aktiviteye ihtiya¢ duyuldugunu kisinin
kendisinin bilmesi zordur. Bu nedenle Google Fit, aktivitenin amacini, kisinin
sagligini iyilestirmeye yardimci olacak kalp puanlarini saglamak icin Diinya
Saglik Orgiitii ve Amerikan Kalp Dernegi ile ortaklik kurmustur. Kalbin yiiksek
devirde kan pompalamasini saglayan aktivitelerin insan kalbi ve zihni igin

muazzam faydalar1 vardir. Adim hizin1 artirmak gibi orta dereceli aktivitelerin her
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dakikasi i¢in bir kalp puani kazanilirken kogma gibi daha yogun aktiviteler i¢in iki
kat puan kazanilir. Haftada bes giin sadece 30 dakikalik tempolu yliriiyiisle, Diinya
Saglik Orgiitii ve Amerikan Kalp Dernegi tarafindan onerilen, fiziksel aktivite
miktaria ulasilir. Google Fit agik bir ekosistemdir ve gelistiricilerin saglik
verilerini, kullanicilarin ¢esitli verilerine tek bir cihazdan erigebilecekleri merkezi
bir veritabanina yiiklemelerine olanak tanir. Bu program giyilebilir cihazlarin veya

farkli sensorlerin verilerini kaydedebilir ve diger programlara erisebilir.

e M Cerbram Platformu

M Cerbram, akilli telefonlar ve giyilebilir sensorler i¢in 6zellestirilebilir bir
yazilim platformudur. M Cerbram acik kaynakli bir programdir ve giivenilir gergek
zamanlt veri toplama ig¢in destek saglar. Bu yazilim ortami1 tamamen
Ozellestirilebilir ve saniyede yiizlerce veri noktasinda genis bir veri yelpazesi
toplamak i¢in ayn1 anda birden fazla sensorle kullanilabilir.

Bu platform, yiiksek frekansta bile gelismis analizleri kullanarak sensor verilerini
siirekli olarak saglik gostergelerine doniistiirir. Bu uygulama davranis ve risk
faktorlerini (stres, sigara icme, yemek yeme ve aktivite gibi) inceler.

Coklu duyusal biyobelirteglerin gelistirilmesi ve dogrulanmasi, ham sensor
verilerinin ve ilgili etiketlerin bu ortamda toplanmasini gerektirir. Su anda M
Cerbaram bu tiir calismalarin yiiriitiilmesine yonelik genel amaghi bir mobil
yazilim platformudur. Bu platformun biligsel araglar1 sinirlandirmasi en belirgin
dezavantajidir. Bileklik se¢iminin kisitli olmasi ve bu platformun piyasadaki
markalarla uyumlu olmamasi bu platformun diger dezavantajlaridir. Bu
platformun Microsoft markali bilekliklerle uyumlu olmasi ve bu bilekliklerin
tretiminin durdurulmus olmasi da bu platformun 6nemli bir dezavantajidir.
Mevcut Microsoft marka bilekliklerin simirli sayida olmasi ve bu bilekliklere
erisim saglanamamasi, bu platformun kullanimimin smirli kalmasina neden
olmustur. Yapist degistirilerek ve piyasadaki diger marka bilekliklerle uyumu

saglanarak bu platformun kullanimi yayginlastirilabilir.
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2.8. Sonug
Bu boliimde kalp hastaliklarinin tanisinda kullanilan temel kavram ve faktorler ile
koroner kalp hastaliginin tanitimi ve bu hastaligin tanisinda kullanilan bazi belirtiler
tartisilmistir. Ardindan, Google Fit ve M Cerbram gibi one ¢ikan bazi platformlara
deginilmistir. Bir sonraki boliimde kalp hastaliklarini siniflandirmak ve teshis etmek
icin rastgele orman adi verilen makine Ogrenmesi algoritmalarindan biri
kullanilacaktir. B6liimiin sonunda kalp hastaliklarinin tanis1 ve gri kurt algoritmasinin
diger makine 6grenmesi algoritmalariyla kombinasyonu ile ilgili daha 6nce yapilan

bazi ¢aligmalarin incelemesi yapilacaktir.
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3. ONERILEN ALGORITMA VE MOBIL SAGLIGA DAYALI
PLATFORMLARA YONELIiK ACIKLAMALAR

3.1. Giris

Son yillarda veri madenciligi, bilgi teknolojisi arastirmalarinin hizla biiyiiyen bir alani
olarak kabul edilmektedir. Bunun nedeni, gunlik olarak blyuk miktarda veri
toplanmast ve bu verilerin yararli bilgilere donistiiriilmesi ihtiyacidir. Veri
madenciligi, kaliplarin kesfedildigi ve biiyiik bir veri kiimesinden bilginin ¢ikarildigi
bir stiregtir. Veri madenciligi gorevleri arasinda korelasyon analizi, anormallik tespiti,
kiimeleme, regresyon ve siniflandirma yer alir. Ozellik segimi (Feature selection), bir
veri setindeki gereksiz ve ilgisiz Ozelliklerin ortadan kaldirilmasi amaciyla 6n
islemenin ana asamalarindan biridir. YUksek boyutlu verilerin gereksiz ve ilgisiz
ozelliklere sahip oldugu durumlarda, makine 6grenimi ve veri madenciliginde 6zellik
secimi gereklidir. Ozellik secimi, siniflandirma performansini artirmak ve hesaplama
maliyetini azaltmak i¢in veri boyutlarinin kiigtiltiilmesi ve ilgili en 6nemli 6zelliklerin
secilmesiyle kullanilir. Bu, Ustel bir bliylimeye sahiptir ve bu da onu 06zellikle ¢ok
sayida Ozellige sahip veri kiimeleri i¢in zorlastirir. Bu sorunu ¢6zmek icin ¢ok c¢esitli
optimizasyon algoritmalar1 kullanilir ve gri kurt eniyileyicisi bu son drneklerden
biridir. Bu algoritma bu boliimde ele alinacak meta-sezgisel algoritmalardan biridir.
Bazi bilim adamlar tarafindan smiflandirilan ii¢ 6zellik secme yontemi kategorisi;
paketleme, filtreleme ve gdmuli yontemleri (Embedded ) icerir.

Ozellikleri segerek modelleri 6grenmek ve tahmin etmek igin kullanilan k en yakin
komsu algoritmalari, destek vektdr makineleri ve yapay sinir aglar1 vb. gibi cesitli
siiflandirma algoritmalar: vardir.

Besin kaynaklariin bulunmasinda dogadan veya hayvanlarla etkilesimden elde edilen
optimizasyon yaklagimlarinin gelismesi talebi artirmistir. Biyoloji tabanli kolektif
kalabalik zekasi kullanilarak cesitli optimizasyon teknikleri gelistirilmistir. 2014
yilinda Mirjalili ve meslektaglar1 gri kurt adi verilen bir optimizasyon teknigini
sundular. Bu yontem temel olarak gri kurdun avini avlamanin en iyi yolunu bulma
mekanizmasi tarafindan yonlendirilir. Gri kurt algoritmasi temel olarak kurtlarin farkl
kisiliklerini organize etmek i¢in "doganin mekanizmasini" kullanir.. ileride gri kurt

algoritmasi detayli olarak incelenecektir.
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3.2. Oznitelik Secimi
Ozellik secimi, yiiksek boyutlu veri kiimelerinin gereksiz, marjinal ve alakasiz
Ozellikler icerdigi makine 6grenimi ve veri madenciligi alaninda 6énemli bir rol oynar.
Bu nedenle o6zellik secimi, veri boyutlulugunu azaltmayr ve smiflandirma
performansini artirmak ve hesaplama masraflarini azaltmak i¢in yalnizca en uygun
ozellikleri segmeyi amaglamaktadir. Ozellik sayis1 cok oldugunda arama alanm1 da gok
bityiik oldugundan, arzu edilen 6zelligi bulma sorunu karmasik bir hal alir.. Ozellik
seciminin temel amaci, belirli bir problem alanindan yiiksek siniflandirma
performansini yansitan kiigiik bir 6zellik alt kiimesini belirlemektir. Genel olarak
Ozellik se¢imi birkag nedenden dolayir kullanilir. Birincisi, kullanicilarin, 6zellikle
arastirmacilarin, verilerin kullanimin1 ve yorumlanmasini kolaylastirmak amaciyla
veri basitlestirmesidir. ikincisi, optimum &zellik se¢imine ulasmak icin yalmzca en
onemli isleme 6zelligini segerek daha az zaman harcamaktir.
Aslinda yaniltic, ilgisiz ve gereksiz 6zellikler basariyla kaldirilarak uygun 6zelliklerin
tretilmesi saglanir. Genellikle, 0Ozellik secimi icin filtreleme ve paketleme
yontemlerini igeren iki ortak algoritma kategorisi kullanilir. Temel farklari, 6zellik alt
klimesinin degerlendirme asamasinda paketleme yaklagiminin ayni zamanda bir
siniflandirma algoritmasi icermesidir
degerlendirmek i¢in bir siniflandirma algoritmasi kullanirken, filtreleme yontemi icin
ozellik se¢im siireci, siniflandirmaya yonelik herhangi bir algoritmadan bagimsizdir.
Paketleme yontemlerinin hesaplama agisindan filtrelere gore daha pahali oldugu iddia
edilebilir. Ancak filtre yonteminde, siniflandirma algoritmasinda segilen 6zelliklerin
lyiliginin kontrol edilmesi ihmal edilirken, paketler, siniflandirma kullanarak
performanslarina gore bir 6zellik alt kiimesini degerlendirir ve bu da genellikle
paketleme yonteminin filtrelere gore daha iyi performans gostermesiyle sonuglanir.
Ek olarak, bazi bilim adamlar1 6zellik segme yontemlerini ii¢ sinifa ayirmaktadirlar:
filtreleme, paketleme ve gomulli yontemler. Bu gomdili yontemde hem segilen
Ozellikler hem de siniflandirici tek bir siiregte birlestirilir. Sekil 3.1'de 6zellik se¢im
yontemlerinin {i¢ yonteme ayrildigr goriillmektedir.
Bunun yan sira Sekil 3.2 iki filtre ve paketleme yontemi arasindaki karsilagtirmay:
gostermektedir. Filtreleme yonteminde, arama stratejisi uygulandiktan sonra maliyet

fonksiyonu bir 6zellik alt kiimesine uygulanir. Ancak paketleme yonteminde, arama
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stratejisi uygulandiktan sonra istenilen smiflandirma algoritmasi bir o6zellik alt

kiimesine uygulanir (Barnali Sahu et al., 2018).

Feature Selection
Methods

[ |
Filter Method Wrapper Embedded
Method Method

Sekil 3.1 Ozellik segme yontemleri.

( Training Data )

Complete Dumsctl

( Training Data )

Complete Dalasctl

Filter Methods
Search Strategy
Feature . ;
Subset Information
e Content

Objective Function

Wrapper Methods

Search Strategy

Feature Information
Subset ‘

Content

Classifier

Selected Subset

Classifier

Selected Subset

Classifier

Sekil 3.2 Iki filtre ve paketleme yoénteminin karsilastiriimas.

3.3. Meta-Sezgisel Algoritmalar

Meta-sezgisel optimizasyon teknikleri son yirmi yilda ¢ok popiiler hale geldiler.
Sasirtict bir sekilde, genetik algoritma (Genetic Algorithm (GA)), karinca kolonisi
optimizasyonu (Ant Colony Optimization (ACO)) ve pargacik siiriisii optimizasyonu
(Particle Swarm Optimization (PSQ)) gibi baz1 yontemler sadece bilgisayar bilimcileri
arasinda degil, farkli alanlardan bilim adamlari tarafindan da iyi bilinmektedir. Cok
sayida teorik ¢alismanin yani sira bu tiir optimizasyon teknikleri ¢esitli akademik
alanlarda da kullanilmaktadir.

Meta-sezgisel algoritmalarin kullanimi 6nemli 6l¢iide artti. Bu sorunun cevabini
basitlik, esneklik, tiretmeden mekanizma ve yerel optimizasyonun engellenmesi

olmak Uzere dort ana nedende 6zetleyebiliriz.
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1. Meta-sezgisel algoritmalar nispeten basittir. Cogunlukla ¢ok basit konseptlerden
ilham alirlar. Bu ilhamlar genellikle fiziksel olaylarla, hayvan davraniglariyla veya
evrimsel kavramlarla ilgilidirler. Bu basitlik, bilgisayar bilimcilerinin ¢esitli dogal
kavramlar1 simiile etmesine, yeni meta-sezgisel algoritmalar 6nermesine, iki veya
daha fazla meta-sezgisel algoritmayi birlestirmesine veya mevcut bir meta-sezgisel
algoritmay1 gelistirmesine olanak tanir. Bunun yani sira bu basitlik, diger bilim
adamlarinin meta-sezgisel algoritmalar1 hizli bir sekilde 6grenmelerine ve bunlari
problemlerine uygulamalarina yardimci olur.

2. Esneklik, meta-sezgisel algoritmalarin, algoritma yapisinda belirli degisiklikler
olmadan farkli problemlere uygulanmasini ifade eder. Meta-sezgisel
algoritmalarin ¢esitli problemler i¢in kullanim1 kolaydir. Cilinkii ¢ogu problemi
kara kutu olarak kabul ederler. Baska bir deyisle, bir meta-sezgisel algoritma igin
bir sistemin yalnizca girdileri ve ¢iktilart onemlidir.

3. Cogu meta-sezgisel algoritmanin tiirevsel olmayan mekanizmalar1 vardir. Gradyan
tabanli optimizasyon yaklasimlarinin aksine, meta-sezgisel algoritmalar sorunlari
rastgele optimize ederler. Optimizasyon siireci rastgele ¢coziimlerle baslar ve en
uygun ¢oziimii bulmak ic¢in arama alanlarimin tiirevini hesaplamaya gerek yoktur.
Son olarak meta-sezgisel algoritmalar, geleneksel optimizasyon teknikleriyle
karsilastirlldiginda yerel minimumlara takilmayr onleme konusunda {istiin
yeteneklere sahiptirler.

Gergek problemlerin arama alan1 genellikle bilinmemektedir. Ustelik ¢ok karmasik ve
¢ok sayida yerel minimuma sahiptir. Dolayisiyla, meta-sezgisel algoritmalar bu zorlu
gercek problemleri optimize etmek icin iyi bir secenektir (Barnali Sahu et al., 2018).
Popiilasyon tabanli meta-sezgisel algoritmalarin en ilging dallarindan biri kalabalik
zeka algoritmasidir. Kalabalik zeka algoritmasi kavramlar ilk kez 1993 yilinda 6ne
stirilmistir (Beni G & Wang J, 1993). Kalabalik zeka (Swarm intelligence)
algoritmalarinin  ilham1  c¢ogunlukla dogal kolonilerden, siiriilerden ve
populasyonlardan gelmektedir. En popiiler kalabalik zeka tekniklerinden bazilari
karmca kolonisi algoritmalarini, parcacik siiriisii optimizasyonunu ve yapay ar1
kolonilerini igerir.

Kalabalik zeka algoritmalarinin bazi avantajlari sunlardan ibarettir:
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e Tekrarlanma sirasinda arama alani1 hakkindaki bilgileri korurken,
evrimsel algoritmalar 6nceki nesillerden gelen bilgileri atarlar.
e Elde edilen en 1iyi ¢0ziimii depolamak icin siklikla bellegi
kullanmaktadir.
¢ Genellikle ayarlanmas1 gereken daha az parametresi vardir.
e Evrimsel yaklagimlara (mutasyon, elitizm vb.) gore daha az etkilidir.
e Uygulanmasi kolaydir.
Meta-sezgisel algoritmalar arasindaki farklara bakilmaksizin, arama siireci iki
asamaya ayrilir: kesif ve yararlanma.
Kesif asamasi, arama alanmin gelecek vaat eden alanlarinin arastirilmasi siireciyle
ilgilidir ve miimkiin oldugu kadar genistir. Bu adimi1 desteklemek i¢in, bir algoritmanin
arama alanini rastgele ve global olarak aramak i¢in rastgele operatdrlere sahip olmasi
gerekir.
Ancak kullanim, arama asamasinda elde edilen umut verici alanlarin ¢evresinde yerel
olarak arama yapma yetenegini ifade eder. Bu iki adim arasindaki dogru dengeyi
bulmak, meta-sezgisel algoritmalarin rastgele dogasindan dolay1 zorlu bir istir. Meta-
sezgisel algoritmalar genellikle {i¢ ana sinifa ayrilir ve evrimsel, fizik tabanl ve
kiimiilatif zeka algoritmalarini icerir; Sekil 3.3'te meta-sezgisel algoritmalarin ti¢ farkl

grupta siiflandirilmasini gorebilirsiniz (Holland JH, 1992).

GA SA PSO
GP ACO
GWO

Sekil 3.3 Meta-sezgisel algoritmalarin siniflandiriimasi.
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Evrimsel algoritmalar (Evolutionary Algorithm) genellikle dogadaki evrim
kavramlarindan ilham alirlar. Bu daldaki en poptler algoritma gene

tik algoritmadir. Bu algoritma 1992 yilinda Helend tarafindan onerilmistir ve Darwinci
evrim kavramlarii simiile etmektedir (Holland JH, 1992). Genetik algoritmanin
miithendislik uygulamalar1 Goldberg tarafindan kapsamli bir sekilde incelenmistir.
Genel olarak optimizasyon, evrimsel algoritmalarda stokastik bir baslangig ¢6zimi
gelistirilerek yapilir. Her yeni popiilasyon, onceki nesildeki bireylerin birlesimi ve
mutasyonuyla olusturulur. Ayrica, genetik algoritmalar1 ve genetik programlamayi
iceren evrime dayali algoritmalar da siirece dahil olurlar.

Meta-sezgisel algoritmanin ikinci ana dali, benzetimli tavlama (Simulated Annealing
(SA)) algoritmasini igeren fizik tabanl tekniklerdir. Bu tiir optimizasyon algoritmalari
genellikle fiziksel yasalar1 takip etmektedirler. Bu algoritmalarin mekanizmasi,
rastgele bir arama kiimesinin birbiriyle fiziksel yasalara gore iletisim kurmasi ve arama
alaninda hareket etmesi agisindan evrimsel algoritmalardan farklidir. Benzetimli
tavlama algoritmasi, genis arama alanlarindaki optimizasyon problemlerini ¢ézmek
icin basit ve etkili bir meta-sezgisel optimizasyon algoritmasidir. Benzetimli tavlama
algoritmas1 aslinda ¢ok sayida degiskene sahip bir fonksiyonun minimize edilmesi
problemini istatistiksel mekanik problemine indirgeyen bir yaklasimdir. Algoritmanin
kuruculari, zor optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in kademeli ve yavas tavlama
teknigine dayali bir yontem Onermislerdir. Bu algoritmadaki kademeli ve yavas
tavlama, cevap alaninda arama sirasinda daha kotii cevaplarin secilme olasiliginin
kademeli olarak azalmasi olarak goriileb (S. Mirjalili et al., 2014).

Meta-sezgisel algoritmanin {iglinci ana dali kalabalik zeka yontemleridir. Bu
algoritmalar cogunlukla dogadaki gruplarin, siiriilerin veya canlilarin sosyal
davraniglarin1 taklit ederler. Bu mekanizma neredeyse fizik tabanli algoritmaya
benzer, ancak arama aracilar1 yaratiklarin simiile edilmis kolektif ve sosyal zekasini
kullanarak gezinir.

En popiiler kolektif zeka teknigi parcacik siiriisii optimizasyonudur. Pargacik siiriisii
optimizasyon algoritmas1 Kenedy ve Eberhart tarafindan 6nerildi ve kuslarin sosyal
davraniglarindan derlendi. Pargacik siiriisii optimizasyon algoritmasi, en iyi pargacigin

konumunu ve o ana kadar elde edilen konumlar takip eden birka¢ parcacik kullanir.
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Bagka bir deyisle, bir parcacik hem kendi en iyi ¢oziimi hem de kiimenin en iyi
¢OzUminG dikkate alarak hareket ettirilir (Kennedy J & Eberhart R.1995).

Bir diger popiiler kolektif zeka algoritmasi ise 2006 yilinda Drigo ve arkadaslari
tarafindan Onerilen karinca kolonisi optimizasyonudur. Bu algoritma, karinca
kolonisindeki karincalarin sosyal davranislarindan esinlenmistir. Aslinda karincalarin
yuva ile besin kaynagi arasindaki en kisa yolu bulma konusundaki sosyal zekasi,
karinca kolonisinin optimizasyonunun ana ilham kaynagidir.

Bal aris1 koloni algoritmasi (Artificial Bee Colony Algorithm (ABC)), arilarin yiyecek
kaynaklarin1 bulmadaki kolektif davramiglarini taklit eden bir diger popiiler
algoritmadir. Ar1 kolonisi algoritmasinda kasif arilar, seyirci arilar ve is¢i arilar olmak
Uzere Ug tir ann vardir. Kasif arilar, arama alanini kesfetmekle gorevlendirilirken,
gbzcli ve isci arilar, kasif arilarin buldugu umut verici ¢oziimleri kullanirlar.

Ayrica son zamanlarda yarasalarin konum davranislarindan esinlenerek yarasa
davraniglarindan ilham alan baska bir algoritma sunuldu. Dogada pek ¢ok yarasa tiirii
bulunmaktadir. Bunlar boyut ve agirlik bakimindan farklilik gosterirler, ancak yon
bulma ve avlanma sirasinda hepsi olduk¢a benzer davranirlar. Yarasalar bunun igin
dogal sonar kullanirlar. Yarasa algoritmasinin (Bat Algorithm) tasariminda yarasalarin
av bulmadaki iki temel 6zelligi benimsenmistir. Yarasalar avlarini kovalarken sesin
siddetini azaltma ve yayilan ultrasonik ses miktarini artirma egilimindedirler. Bu

davranig yarasa algoritmasi i¢in matematiksel olarak modellenmistir.

3.4. Meta-Sezgisel Algoritmalarda Kesif Ve Cikarma Kavrami
Kesif ve ¢cikarim, meta-sezgisel algoritmalarla optimizasyon yaklasiminda ¢ok dnemli
iki kavramdir. Meta-sezgisel algoritmalarin 6nemli 6zelligi ve temel rolii arama
alaninin ve arama yonteminin yonetimidir. A¢gozli algoritmalar olan ve baglangig
noktasina oldukga bagimli olan gradyan azaltma algoritmalar1 (Steepest Descent) veya
gradyan (Gradient Method ) yontemleri gibi yalnizca ¢ikarmanin oldugu
algoritmalarda, uygun bir noktadan baglanirsa dogru ve uygun cevaba ulasilirken,
yanlig bir noktadan baslandiginda da, yanlis cevaba ulasilir. Yani, yerel minimumlara
takilip kalirlar. Meta-sezgisel algoritmanin sadece ¢ikarim kullanmasi halinde o
algoritmanin a¢gdzIi bir algoritmaya doniisecegi sdylenebilir. Cikarma, bir baslangig
noktamizin oldugu ve yalnizca o noktanin yakininda arama yaptigimiz anlamina gelir

ve bu halde arama alanimiz sinirhidir.
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Diger taraftan kesif, yeni arayislar ve buluslarla ilgilidir. Bir algoritma yalnizca kesif
kullaniyorsa, bu algoritma rastgele (Random Search ) bir arama haline gelir. Bu
arayista hareket rastgele oldugu i¢in dogru bir yol ya da hareket yoktur. Bu iki kavrami
dogru bir sekilde bir arada kullanan ve her ikisinin uygun bir kombinasyonuna sahip
olan bir algoritma dogru ¢alisir. Kesif ve madenciligin tek bir merkezde nasil bir araya
getirildigi, farkli tlirdeki parcacik siiriisii optimizasyon algoritmalari, genetik
algoritmalar, yarasalar vb. igeren algoritmalar1 birbirinden ayirir. Sekil 3.4'te meta-

sezgisel algoritmalardaki ¢ikarma ve kesif kavramlar1 gosterilmektedir (S. Mirjalili et

al., 2014).

Newton
Raphson

Exploitation

Random
Search

Exploration

Sekil 3.4 Meta-sezgisel algoritmalarda ¢ikarma ve kesfetme kavrami.

Sekil 3.5 ise, meta-sezgisel algoritmalarin farkli yinelemelerinde kesif ve ¢ikarmanin
rolinu gostermektedir. Probleme dogrusal olarak bakildiginda baslangicta asamasinda
problem ¢ozmede kesfetmenin rolii daha fazla, ¢ikarmanin rolii ise daha azdir. Son
yinelemelere yaklasildiginda, bir yanit son yanit olarak bildirildiginden ¢ikarmanin

roli de artar (S. Mirjalili et al., 2014).
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Sekil 3.5 Meta-sezgisel algoritmalarda madencilik ve kesif ilerlemesi.
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3.5. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi
Gri kurt algoritmasi, gri kurtlarin davranislarini, liderlik hiyerarsisini ve avlanma
yontemlerini taklit eden, dogadan ilham alan meta-sezgisel bir algoritmadir. Bu
algoritma 2014 yilinda Shahid Beheshti Universitesi'nden Mirjalili ve meslektaslar
tarafindan sunuldu. Aslinda gri kurt optimizasyon algoritmasi, gri kurt avlama
tarzindan ilham alan meta-sezgisel bir optimizasyon yontemidir. Bu algoritma,
parcacik siiriisii optimizasyon algoritmalari, karinca kolonisi optimizasyonu gibi
kolektif zeka algoritmalarinin bir pargasidir ve problem ¢dzme alanindaki kurtlarin
konumunu belirlemek i¢in yalnizca bir (kombinasyon) operator kullanir. Bu algoritma
bir¢ok 6grencinin ve arastirmacinin dikkatini ¢eken giiglii bir optimizasyon aracidir.
Bu algoritmada, gri kurt siiriistinde liderlik hiyerarsisinin davranisini simiile etmek i¢in
alfa, beta, delta ve omega olmak tizere dort tiir gri kurt kullanilmistir. Bu algoritma
popiilasyon tabanli, basit bir prosese sahip ve kolaylikla biiyiik 6lgekli problemlere
genellestirilebilir. Gri kurtlar besin zincirinin en iistiinde yer alan yirtict hayvanlar
(Apex ) olarak kabul edilir. Gri kurtlar bir grup (siirii) halinde yasamayi tercih ederler
ve her grubun ortalama 5-12 tiyesi vardir. Bu grubun tiim {iyelerinin ¢ok kati bir sosyal
hakimiyet hiyerarsileri ve belirli gorevleri vardir. Bu gruplar en tehlikeli avcilardan
diridirler. Gri kurtlar avlanmak i¢in 6nce avin etrafinda daire ¢izerek etrafini sararlar
ve kusatma halkasimi sikilagtirarak avi yormaya baslarlar. Daha sonra, lider kurdun

emriyle sirayla ava saldirirlar ve sonunda avi 6ldiirtirler.

3.6. Gri Kurtlarda Avlanma Yontemi
Kurtlarin sosyal hiyerarsisine ek olarak toplu avlanma da gri kurtlarin bir bagka ilging
sosyal davranisidir. Gri kurt algoritmasinin anlatiminda ve egitiminde bu algoritmanin
sirastyla 3 ana agsamadan olustugu sOylenebilir:

e Awvi1 gézlemlemek, takip etmek ve kovalamak (Sekil A)

e Avma yaklagmak, etrafin1 sararmak (Cembere salmak) ve hareket etmeyi
birakincaya kadar onu yoldan ¢ikarmak (Pursing and encircling) . Baska bir
deyisle avi, hareket etmeyi birakincaya kadar kusatmaya ve taciz etmeye
caligmak. ( Sekil B-D)

e Ava saldirmak (Attacking) (Sekil E)

Gri Kurt algoritmasi da ayni siiregten esinlenmistir. Sekil 3.6 gri kurtlarin bahsedilen
ic asamadaki davraniglarini géstermektedir (S. Mirjalili et al., 2014).
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Sekil 3.6 Gri kurt avlanma sekli.

Gri kurtlar asagida belirtilen sosyal hiyerarsilerine gore yasarlar. Sekil 3.7 aym
zamanda bu sosyal hiyerarsiyi de gostermektedir (S. Mirjalili et al., 2014).

1) Alfa 2) Beta 3) Delta 4) Omega

e ilk kategoride liderler, alfa olarak adlandirilan ve grubun liziimen en gucli
tiyeleri olmayan bir erkek ve bir kadindan olusgur.

e Beta, emirlere itaat eder ve Alfa'min emirlerini gili¢lendirir, grubun geri
kalanina emirler verir ve danigsman roliine sahiptir.

e En disiik riitbe omegalara aittir, omegalar koruyucu roliine sahiptir ve siriide
yemegi en son yiyenlerdir.

Bir kurt diger ii¢ kategoriye ait degilse delta kategorisine aittir. Yani; Yaslhlar,

denet¢iler, gozetmenler ve avcilar gibi.

Alpha

Omega

Sekil 3.7 Gri kurtlarin sosyal hiyerarsisi.

3.7. Gri Kurt Algoritmasinin Matematiksel Modellenmesi
GWO'yu sosyal hiyerarsi i¢in tasarlarken:
e Maliyet fonksiyonu agisindan degerlendirilen alfanin en iyi konumu (¢6ziim)
dikkate alinir.
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e Ikinci en iyi ¢dziime beta denir.
e Uciinci en iyi ¢6zimiin delta olduguny varsayilir.

e Diger ¢coziimleri ise omega olarak algilanir.

Her yinelemede alfa, beta ve delta vardir. Her gri kurt bir arama faktori olarak kabul
edilir. Bu arama faktorleri maliyet fonksiyonuna gore konum agisindan degerlendirilir.
En iyi konum alfadir, daha sonra beta olur, sonra delta olur ve son olarak geriye kalan

sey omega olur (S. Mirjalili et al., 2014).

3.8. Avin Kusatilmasi i¢in Matematiksel Denklemler
Av kusatmasinda kurtlarin konumunun giincellenmesi gerekir. Av sirasinda gri kurtlar
avin etrafin1 sarar. Kurtlarin kusatma davranisini modellemek icin asagidaki
denklemler sunulmustur.
Denklem (3.1), kurtlarin farkli yinelemelerdeki avi ¢evreleme konumuyla ilgilidir.
Denklem (3.3) aynm1 zamanda A'nin hesaplamasimi gosterir. A, hangi iterasyonda
olduguna gore degerlenir. Iliski (3.2) de oOnceki iliskiden hesaplanir ve yem

pozisyonuyla ilgilidir.

X(t+1) = X,(t) — A * D(t) (3.1)
D) = |C * X, (£) — X(0)] (3.2)
A=a(r—1) (3.3)

C = 2r,, 1, &, are random vectors € [—1,1] (3.4)

burada t akig tekrarmi temsil eder, A ve C katsay1 vektorleridir, Xp av konum

vektoradar ve X gri kurt konum vektorini temsil eder.

e X(t): t'inci yinelemedeki gri kurdun konumu
e Xp(1): t’inci yinelemedeki avin konumu

e abileseni dogrusal olarak 2'den sifira dogru azalir.

(X,Y) konumundaki gri kurt, avinin (X*Y*) konumuna goére konumunu
guncelleyebilir. (X, Y) konumunda olan bir kurt, formallerde rol oynayan A ve C
rastgele parametrelerine gére bu durumlardan birinde yer alabilir. Sekil 3.8 iki boyutlu
ve ¢ boyutlu konum vektorlerini ve kurtlarin olasi konumlarinit gostermektedir (S.
Mirjalili et al., 2014).
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Sekil 3.8 iki boyutlu (A) ve ii¢ boyutlu (B) konum vektorleri ve olasi konumlar.

3.9. Avlanma Denklemleri
Son olarak gri kurdun konumunun nasil gilincellenecegi sorusu ortaya g¢ikiyor.
Avlanma konumu veya Xp(t) aslinda sorunun ¢oziimiidiir. Gergek durumda bu deger
mevcut olmadigindan varsayimsal durumlar dikkate alinmalidir. Kurtlarin en iyi
dongii durumu, avlanma i¢in varsayimsal bir konum olarak kabul edilir. Cunku gergek
durumda avlanma konumu veya Xp(t) yoktur, bunun i¢in bir alternatif olmasi gerekir.
Bu nedenle avlanma pozisyonu alfa’nin pozisyonu (elde edilen en iyi pozisyon) olarak

kabul edilir (S. Mirjalili & S. M. Mirjalili, & A. Lewis, 2014).

X1(t) = Xo(t) — Ay xDa(t) , Dg(t) = |Cy x Xo(£) — X (1) (3.9)
X,(t) = Xp(t) — Ay * Dg(t) , Dg(t) = |Cy = Xp(t) — X(O)] (3.6)
X3(t) = Xs(t) — A3 * Ds(t) , Ds(t) = |C3* Xs(t) — X(0)| (3.7)
(X1 () +X,(£)+X5(t))
X(t+1) = IR (3.8)
=
-
° ® °

Sekil 3.9 Gri kurt algoritmasinda kurtlarin konumunun giincellenmesi.
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Sekil 3.9 Omega kurdunun diger kurtlara kiyasla etkinligini gostermektedir (S.
Mirjalili et al., 2014). Omega kurdu, alfa, beta ve delta kurtlarinin konumuna ve sahip
oldugu rastgele parametrelere gore hareket eder. Bu parametrelere gére Omega
kurdunun konumu giincellenir. Aslinda elde edilen yeni konum alfa, beta ve delta
konumlarinin bir sonucudur. Bu deger grafiksel olarak gosterilen avlanma
denklemlerinin ifadesidir.

Sekil 3.10'da omega kurdunun konumu alfa, beta ve delta kurtlarinin konumuna gére
giincellenerek ava dogru hareket etmektedir. Aslinda alfa, beta ve delta kurtlari
harekette iletken rolii oynar ve omega kurdunun daha iyi bir yere tasinmasina rehberlik
ederler. Sekil 3.10 avlanma denklemlerini grafiksel olarak gostermektedir (S. Mirjalili
etal., 2014).

Sekil 3.10 Kurtlari konumu nasil giincellenir ve ava dogru nasil hareket edilir.

3.10. Av'a Erisim
Gri kurtlarin avina yonelik saldirisi, degeri [-a, a] arasinda olan rastgele bir vektor olan
a vektorine gore ifade edilir. anin degeri 2'den 0'a yinelemeler sirasinda dogrusal
olarak azalir. Son olarak a vektorii, a parametresini gilincelleyerek kesif ve kullanim
arasindaki dengeyi kontrol eder. Her yinelemede bir parametre dogrusal olarak
gtincellenir (S. Mirjalili et al., 2014).

2

" max_iter

d=2—t (3.9)

e max_iter: Optimizasyon i¢in izin verilen toplam yineleme sayis1

e 1 yineleme sayis1
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3.11. Yerel Minimumlarda Tuzaga Diisen Meta-Sezgisel Algoritmalarin
Arastirmasi
Algoritmalarda yerel minimumlarin tartisilmasi, kesfetme ve ¢ikarma konularina ve
bunlarin nasil yonetilecegine olduk¢a baglidir. A parametresi , kesif ve ¢ikarma
konularinin kontrol edilmesinde ve arama alaninin yonetilmesinde onemli bir rol
oynar. A parametresi kurtlarin konumunun asagidaki denklemler seklinde
guncellenmesinde rol oynar.
A=a(r,—1) (3.10)

Sekil 3.11'e gore A < 1 oldugunda ¢ikarma roliinii bulup en iyi ¢dziime dogru
ilerlerken, A > 1 oldugunda kesfetme rolii devreye girer ve kesfetmeye calisir. Her
tekrarda A parametresi 2'den 0'a diiser. r, -1 ile 1 arasinda rastgele bir parametredir. A
parametresi T parametresine dogrusal olarak baglidir. Ornegin T'nin degeri sifira esitse
A'nin degeri 2'ye esittir veya T'nin degeri T/2'ye esitse A'nin degeri 1'e esit olacaktir.
Ayrica T degeri biliniyorsa, A'nin degeri sifir olacaktir ve en iyi cevaba ulasilacaktir.
Aslinda, A'nin degeri ne kadar kiigiik olursa, en iyi ¢oziime dogru ilerlenecek ve
cikarmanin rolii o oranda biiyiik olacaktir. Ilk yinelemelerde kesfetmenin rolii daha
fazladir.

Kesif dogru bir sekilde yonetilirse ve algoritmanin merkezinde yeterli kesif yapilirsa
yerel minimumlara takilip kalinmayacaktir. Sekil 3.11'de dikkat edilmesi gereken
onemli noktalardan biri T/2'den itibaren artik arama yapilmamasidir (¢linkii orada
rastgele bir slre¢ var) ve bu genel cevabin ihmaline neden olmus olabilir. Aslinda
T/2'den sonra kesfe artik deger verilmemesi de algoritmanin eksikliklerinden biri
olarak degerlendirilebilir. Bu da yerel minimumlara takilip kalinmasia neden olabilir.
Elbette bu algoritmada ¢ok sayida alfa, beta ve delta grubu bulunmaktadir ve bunlarin
her biri uygun bir iletken olabilir ve yerel minimumlardan kurtulmaya yardimci
olabilir (S. Mirjalili et al., 2014).

D = = -

T .
A>1 MG 1 E.\'plarammJ
= i/ : ‘ - 1
ALV Ui B AR AL " ‘ Exploitation
o VTN /L AR LR 1 VA [T/ A A KA 2 MO R A PNt > -1<A<]
U Y T N ATRY M YEACR A Y VDAY VW
WITARIRE Y, RN AVAVAA YW WV
H T MR AN | Y J
A<-1 A ' Exploration |
ol | ] |
0 T/4 T2 3T/4 iy
Iteration#

Sekil 3.11 Arama ve ¢ikarmada A parametresinin etkisi
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Sekil 3.12'de dairelerin yarigapr da 1 olarak kabul edilir ve A'nin mutlak degeri 1'den
kiiciik oldugunda ¢ikarma rolii artar ve kurt ava dogru, hatta en iyi yonlendirme
¢Ozlimiine dogru hareket eder. A'nin mutlak degeri 1'den biiyiik oldugunda kesitf modu
olusturulur ve kurt yeni kesiflere dogru hareket eder ve mutlaka en iyi ¢oziime dogru
ilerlemez. Kurdun daire igine yerlestirilmesi tamamen rastgele olup A ve r

parametrelerine dayanmaktadir (S. Mirjalili et al., 2014).

Sekil 3.12 Gri kurdun hareketinde A parametresinin rolii ve kesif ve ¢ikarma konulari.

3.12. Gri Kurt Algoritmasimin Akis Semasi
Sekil 3.13 gri kurt algoritmasinin akis semasini gostermektedir (S. Mirjalili et al.,
2014). Bu sekle gore ilk 6nce baslatma degerlendirilmesi yapilir, daha sonra kurt sayisi
ve a ile C rastgele parametreleri belirlenir. Kurt grubunun baslangig konumu belirlenir.
Daha sonra, degerleri rastgele atayan uniforma fonksiyonunu (Uniform) kullanilir. En
onemli adim amag fonksiyonunun (Objective function) veya maliyet fonksiyonunun
(Cost function) belirlenmesidir. ikinci adimda amag fonksiyonlarinin hesaplanmasina
gore her bir kurdun uyumu belirlenir. Ardindan, alfa birinci en iyi, beta ikinci en iyi,
delta G¢uncl en iyi, geri kalanlar ise omega olarak kabul edilirler. Alfa, beta ve delta
belirlendikten sonra algoritma ana déngilye dondurullr. Dongii i¢in farkli durumlara
sahip olabilen bir durma kosulu vardir. Ornegin en kolay ve en yaygin yollardan biri
100 iterasyona kadar ¢ikip ardindan durup en iyi sonucu dondiirebilmesidir. Buradaki
en iyi sonug, finalde konumunu ve maliyetini gosteren alfa kurttur. ilk yinelemede a
ve C parametreleri giincellenir. a parametresi 2'den 0'a dogrusal olarak hareket eder ve
C, -2 ile 2 arasinda rastgele bir parametredir. Daha sonra mevcut denklemlere gore
kurtlarin konumlari giincellenmektedir. Yapilan degerlendirmeden sonra alfa, beta ve
delta konumlar1 giincellenir. Son olarak durma kosulunu olusturduktan sonra alfa

kurdunun konumunu doéndurdr (S. Mirjalili et al., 2014).

33



Kurt sayisinin, a ve C parametresinin, kurt

grub slangig k ayarlanmasi ve
amag fonksiyonunun tamimlanmasi

Hayir

Durdurma durumunun
kontrolu

t=t+1

Kurt grubunun
degerlendirilmesi ve alfa,
beta ve delta kurtlannin
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- giincellenmesi
Kurtlanin konumunun
gincellenmesi

Sekil 3.13 Gri Kurt Algoritmasinin Akis Semasi.

3.13. Gri Kurt Algoritmasinin Kullanimlari

Gri kurt algoritmasinin sunuldugu 2014 yilindan bu yana bu algoritma ¢esitli alanlarda
kullanilmistir. Asagidaki sekil farkli alanlardaki kullanim yiizdesini gostermektedir.
Bu algoritmanin kullanildig1 alanlarda ilk siray1 yaklagik %61'lik payla miithendislik
alan1 alirken, ikinci siray1 ise makine dgrenmesi konulart olugturmaktadir. Gri kurt
algoritmasi ¢ok sayida 6zellige sahip olan miihendislik isleri i¢in oldukga pratik ve
kullanighidir. Sekil 3.14’de ayn1 zamanda gri kurt algoritmasinin farkli alanlardaki
kullanimini gostermektedir (S. Mirjalili et al., 2014).

Networking
5%

Bioinformatics
6%
Environmental
Applications
‘/ %

Image
| processing
3%

Medical and /-

Engineering
61%

Sekil 3.14 Gri kurt algoritmasinin farkli alanlardaki kullanimi.
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3.14. Gri Kurt Algoritmasinin Teorik Yonleri

Bu boliimde algoritma iizerinde yapilan ¢aligmalarin teorik olarak incelenmektedir. Bu
caligmalar agsagidaki 3 gruba ayrilmistir:

1) Algoritma paralellestirme alani

2) Gri kurt algoritmasinin diger meta-sezgisel algoritmalarla birlestirilmesi

3) Gri kurt algoritmasinin kalbindeki kii¢iik diizeltmeler
Paralel modda kurtlar1 alfa, beta ve delta gruplarina smiflandirirken grup sayisini
artiracak ve o gruplarda da bu smiflandirmalara sahip olacak sekilde algoritmay:
hizlandirilmaya ¢alisilir.
Gri kurt algoritmasimnin diger algoritmalarla birlestirilmesi kisminda gri kurt
algoritmasinin giiglii yonlerinden yararlanilmaktadir. Ornegin gri kurt algoritmasimin
genetik algoritma ile birlestirilmesiyle genetik algoritmanin verimliligi artirilmaktadir.
Uciincii kategoride gri kurt algoritmasinin modifikasyonu ve degisimi ele alinmustir.
Bu reformlar arasinda giincelleme mekanizmalari, yeni operatorlerin kullanilmasi,
niifus yapisi ve kalitim vb. yer almaktadir. Sekil 3.15, gri kurt algoritmasinin teorisinin

bir gérinimand gostermektedir (Tu Q et al., 2019)

EE—
Theoretical
Aspects of
GWO

ﬁ_/

[ — ]

,
Hybridized
Modified GWO versions of Parallelism

GWO

|
) Encoding Population
Updan.ng New operators scheme of the structure and
mechanisms o s :
individuals hierarchy

Sekil 3.15 Gri Kurt Algoritmasinin Teorik Yonleri .

Karar agaclart (Decision Tree) rastgele orman algoritmasinin yapi taslar1 oldugundan,
burada karar agaglarinin kisa bir incelemesi yer almaktadir. Ayrica birlesik

smiflandirict (Ensemble Classifier) boosting ve bagging konusu da tartisilmaktadir.

3.15. Birlesik Siiflandiric1 Ve Boosting Ve Bagging Konular:
Hibrit siniflandiricilar ¢esitli siniflandiricilarin kombinasyonunu kullanirlar. Aslinda

bu smiflandiricilarin her biri veriler lizerinde kendi modelini olusturur ve bu modeli
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saklar. Son olarak nihai siniflandirma i¢in bu siniflandiricilar arasinda oylama yapilir

ve en ¢ok oyu alan smif, son sinif olarak kabul edilir (Kaviani, 2020).

3.15.1. Bagging Yontemi
Bagging yonteminde, siniflandiricilarin her birine orijinal veri setinin bir alt kiimesi
verilir. Yani, her smiflandirici veri setinin bir kismini gozlemler ve kendisine saglanan
verinin aynt kismina dayali olarak modelini olusturmasi beklenir. Sekil 3.16

smiflandirma yonteminin bir gorunimini goéstermektedir (Kaviani, 2020).

Bootstrap Learning z
] Sample 1 i Algorithm | Classifier 1
Training Bootstrap Learning < Combined
Data [ | Sample2 [ Algorithm | | Ll Classifier
| | Bootstrap | | Llearning | X ]
Sample 3 Algorithm Classifier3 — | prediction

Sekil 3.16 Siniflandirma yontemi.

3.15.2. Boosting Yontemi
Zayif dgrenenlerin dogrulugunu artirmanin genel bir yontemi yinelemeli bir surectir.
Shapier 1990 yilinda rastgele tahminlerden biraz daha iyi performans gosteren zayif
Ogrenenlerin, birlikte gii¢lii ve dogru 6grenen bir sistem olusturabileceklerini kanitladi.
Bagging yontemi gibi boosting yontemi de yeniden veri 6rnekleme ve gogunluk oyu
kullanarak 6grencilerin ¢iktilarini birlestirme avantajindan yararlanir. Ancak Boosting
yontemi, yeniden Ornekleme islemini, 6grenmenin odaginin daha zor Orneklere

yonlendirilmesini saglayacak sekilde gerceklestirir.

3.16. Karar Agaci Algoritmasi
Karar agaci, veri madenciligi algoritmalar1 arasinda en yaygin kullanilan
algoritmalardan biridir. Bir karar agaci, kokiinden (yapraklarindan) asagiya dogru
bliyiimesi disinda tipki bir agaca benzer. Karar agaci algoritmasinda Ornekler
gruplandirilir ve aslinda yaprak diiglimlerin sonuna yerlestirilir. Karar agaci, kategori
veya smif adi seklinde tek bir cevap verecek sekilde sunulabilen problemlerde
kullanilir. ID3 algoritmasi karar agaglar1 olusturmaya yonelik temel algoritmalardan

biridir. Karar agaglarini olusturmaya yonelik ana algoritmaya Quinlan tarafindan ID3
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ad1 verilir. Bu algoritma, aggozIlii yukaridan asagiya ve geri doniissiiz olasi1 dallar
alaninda a¢gozlii aramayi kullanir. ID3, bir karar agaci olusturmak i¢in entropi
(Entropy) ve bilgi kazancin1 (Information Gain) kullanir. Entropi, bir 6zellikten elde
edilebilecek bilgi miktaridir.

Yukaridan asagiya bir karar agaci, bir kok diiglimden olusturulur ve verileri benzer
(homojen) degerlere sahip Ornekleri igeren alt kiimelere boélmeyi igerir. 1D3
algoritmasi bir numunenin homojenligini hesaplamak icin entropiyi kullanir. Ornek
tamamen homojen ise entropi sifirdir ve ornek esit sekilde dagilmigsa entropi birdir.
Karar agaglarinin uyma olasiligi daha yiiksektir. Veri kiimesini bir 6zellige gore
bolumlendirdikten sonra elde edilen kazang (Gain), entropi azaltimina dayanir. Karar
agaci algoritmasinda karar agaci olusturmak, bilgiden en yiiksek fayday1 saglayan
Ozelligin (yani en homojen dallarin) bulunmasiyla ilgilidir. ID3 algoritmasinin gorevi
daha fazla bilgiye (daha fazla kar) sahip ozellikleri bulma ve bunlar1 agacin daha
yiiksek seviyelerine yerlestirmektir.

4.5C ¢ikarim algoritmasi Quinlan tarafindan 1993 yilinda hazirlanmistir. Bu algoritma,
hesaplamalarina siirekli ve ayrik degiskenleri dahil eder ve algoritmasinda eksik
degerleri dikkate alir. Bu algoritmanin mutlaka ikili olmas1 gerekmez. Karar agacinin
yolu boyunca en uygun ayiriciy1 segcmek i¢in bilgi kazanimi veya entropi azaltma
indeksini kullanir (Kaviani, 2020). 4.5C karar agaci algoritmasinin ID3 algoritmasina
gore avantajlar1 asagidaki sekilde degerlendirilebilir;

1) ID3 algoritmasi, karar agacinin olusturulmasinda yalnizca nominal 6zellikleri
dikkate alir, ancak 4.5C algoritmasi, hem nominal hem de sayisal 6zellikleri
dikkate alir.

2) ID3 algoritmasinda oncelikle eksik verilerin giderilmesi gerekir. Ancak 4.5C,
algoritmasindaki eksik verileri ile kendi karsilasir.

3) 4.5C algoritmasi, ID3"in aksine agaci budar. Aga¢ budama agacin boyutunu ve
karmagikligini azaltir. 4.5C karar agaci algoritmasi, her nominal 6zellik degeri
icin varsayilan dallar1 ayirarak karar agacinin yogunlagsmasima neden olur

(Kaviani, 2020).

3.17. Rastgele Orman Algoritmasi
Rastgele orman, bir dizi aga¢ smiflandiricinin  birlesimidir. Rastgele orman,

smiflandirma ve tahminde yaygin olarak kullanilmaktadir ve ayni zamanda
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regresyonda da kullanilmaktadir. Rastgele ormanin uygulama alani oldukga genis ve
buyuk élgaludur.

1996 yilinda Leo Breiman heniiz baslangi¢c asamasindaki algoritmalardan biri olan
Bagging algoritmasin1 gelistirdi. Amit ve Goman ¢ok sayida geometrik Ozellik
tanimlar ve bu durumlarda en iyi boliimii se¢gmek i¢in rastgele bir se¢im arar. Rastgele
orman, hibrit bir makine Ogrenme algoritmasidir. Her aga¢ bir dizi agac
siniflandiriciyla birlestirilir. Her aga¢ en popiiler siifa bir oy verir ve ardindan bu
sonuclarin birlestirilmesiyle nihai sonu¢ elde edilir. Rastgele orman algoritmasi
yiiksek siniflandirma dogruluguna sahiptir. Aykir1 degerleri ve istenmeyen verileri
(Noise) 1yi tolere eder. Rastgele orman algoritmasi, biyolojik alanla ilgili veri
madenciligi ve bilgi alaninda en popiiler arastirma yontemlerinden biridir (Leo
Breiman, 2001).

3.17.1. Rastgele Orman Algoritmasinin Performansi

Rastgele orman, aga¢ yapisina dayali bir dizi siniflandiricidan olusan bir siniflandirma
algoritmasidir. {h(x, 0;),K = 1, ...}, {0k } bagimsizdir.

Rastgele vektorler ayni sekilde dagitilir ve x girisindeki her agag, en popiiler sinifa bir
oy verir. Bu tanim, rastgele orman algoritmasinin agag¢ yapisi formundaki birgok
siiflandiricinin birlesiminden olustugunu gostermektedir.

Breiman rastgele orman modelinde her agac, bir dizi egitim 6rnegine ve bir rastgele
degiskene dayali olarak olusturulur. K'inci agaca karsilik gelen rastgele degisken 0,
olarak gosterilir. K ardisik yiriitme sonrasinda {h;(x ), hy(x), ... hi(x)}
siniflandirma dizisi elde edilir ve birden fazla siniflandirma modeli sistemi olusturmak
i¢in kullanilabilir. Bu sistemin nihai sonucu ¢ogunluk ile karsilastirilir. Sistemin karar

fonksiyonu asagidaki gibidir (Leo Breiman, 2001).
H(x) = argmax Zlel(hl(x) =Y) (3.11)

H(x) smiflandirma modelinin bir birlesim, h; bir karar agact modelidir, Y ¢ikti

degisken ve I(.) indeks fonksiyonudur (Leo Breiman, 2001).

3.17.2. Rastgele Orman Algoritmasinin Calisma Yontemi
Rastgele orman algoritmasi, basit ve zayif algoritmalar i¢in karar agaglarini kullanan

hibrit bir algoritmadir. Rastgele agag algoritmasi, veri 6rnekleri tizerinde karar agaglari

38



olusturur ve bunlarin her birinden tahminler yapar ve sonunda oylama yoluyla en iyi
¢OzUmu secer. Sonuglarin ortalamasini alarak asir1 uyumu azalttig1 igin, tek bir karar
agacindan daha iyi olan bir topluluk yontemidir. Rastgele orman algoritmasinda
istenen adimlar sunlardir:

Birinci asama — Bir veri kiimesinden rastgele drnekler segilir.

Ikinci asama - Her 6rnek igin bir karar agac1 olusturulur. Daha sonra her karar

agacindan tahmin sonucu elde edilir.
Uciincii asama - Bu adimda tahmin edilen her sonug icin oylama yapilir.
Dordiincii asama, Nihai tahmin sonucu olarak en yiiksek tahmin sonucu segilir.

3.17.3. Rastgele Orman Algoritmasinin zellikleri
* Giincel algoritmalar arasinda dogruluk ag¢isindan benzersizdir.
* Cok biiyiik verilere uygulanabilir.
* Degiskenleri silmeden binlerce egitim drnegini isleyebilir.
Sekil 3.17 rastgele orman algoritmasinin performansi gostermektedir (Leo Breiman,
2001).

._> Training Training | Training
Sample 1 Sample 2 Sample n
Training Set l l l
Training Training |,........ | Training
Sample 1 Sample 1 Sample 1
Test Set
T Y
Cotie >

Sekil 3.17 Rastgele ormanin performansi.

Her birine bir veri alt kiimesi enjekte edilmis bir dizi karar agaci vardir. Algoritmalarin
her biri 0grenme islemlerini gergeklestirir. Tahmin sirasinda, yani tahmin ig¢in
algoritmaya bir dizi yeni veri verildiginde, 6grenilen bu algoritmalarin her biri bir

sonucu tahmin eder. Son olarak, rastgele orman algoritmasi en ¢ok oyu alan sinifi
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oylama suretiyle segebilir ve onu siiflandirma igin son sinif olarak yerlestirebilir (Leo

Breiman, 2001).

Algoritma 1- Gri Kurt Ve Rastgele Orman Algoritmasini Kullanan Sozde Kod
Hibrit Yaklasimi:

Initialize the population X; (i=1, 2, ..,n)
Initialize vectors a, Aand C

Calculate the position of wolfs

X« = the best search agent

Xz = the second best search agent

Xs = the third best search agent

While (t< L) do

Update the position of wolfs

Update a, Aand C

Calculate the positions (Xa, Xg Xs)
t=t+1

end while

return X,

Specify the total number of attributes N
Specify the length of the selected attributes L
Initialize o, B (x € [0,1],8 =1 — )
Calculate Fitness function

While (t<N)

Fitness = aP + ﬁ%

Evaluate accuracy by using Random Forest algorithm (P)
Store the outcome of each decision tree
Compute the total votes for every tree
Declare majority class

(H(x) = max 2, 1(hi(x) = Y))

end while
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Onerilen sozde koda gore ilk dnce baslatma islemi yapilir, ardindan (3.3) ve (3.4)
numarali iliskilerde kurt sayist ile @ ve C rastgele parametreleri belirlenir. Kurt
grubunun baglangic konumu secilir ve rastgele atanir. En Onemli adim amag
fonksiyonunun (Objective function) veya maliyet fonksiyonunun (Cost function)
belirlenmesidir. Bir sonraki adimda amag¢ fonksiyonlarinin hesaplanmasina gore her
bir kurdun uyumu belirlenir. Daha sonra alfa birinci en iyi olarak segilir, ikinci en iyi
beta ve Gctincl en iyi de delta olup geri kalanlar omega olarak kabul edilirler. Alfa,
beta ve delta belirlendikten sonra ana déngiye dondirilir. Onerilen algoritma igin
dikkate alinan tekrar sayis1 50 tekrara esittir. Buradaki en iyi sonug, sonugta konumunu
ve maliyetini gosteren alfa kurdudur. {1k yinelemede a ve C parametreleri giincellenir.
a parametresi 2'den 0'a dogrusal olarak hareket eder ve C, -2 ile 2 arasinda rastgele bir
parametredir. Bundan sonra mevcut denklemlere gore kurtlarin konumlari giincellenir.
Daha sonra bunlar degerlendirilir ve alfa, beta ve deltanin konumu giincellenir. Son
olarak tekrarlar bittikten sonra alfa kurdunun konumu geri dondurulir. Dongu
durdurma kosulu, secilen 6zelliklerin uygunluk degerinin optimal oldugu veya baska
bir deyisle secilen ozelliklerin optimal 6zelliklerin bir alt kiimesi oldugu durumun
ortaya ¢ikmasi ile miimkiindiir. En 1yi Ozellikler segildikten sonra rastgele orman
algoritmas1 uygulanir. Bunun yani sira degerlendirme kriterleri de incelenerek kalp

hastaliklarinin tahmini ve tanist yapilir.

3.18. Sonug

Bu bolimde meta-sezgisel algoritmalarin tanitimi1 ve model tiirlerinin yan1 sira kesif
ve ¢ikarma kavrami ile bunlarin meta-sezgisel algoritmalarda nasil birlestirilecegi
anlatilmistir. Daha sonra ise gri-kurt algoritmasi ve matematiksel modeli
gosterilmistir. Bir sonraki boliimde oOnerilen tasarirm ve gri kurt algoritmasi
kullanilarak 6znitelik se¢im ydntemi incelenmistir. Onerilen model aslinda gri kurt
algoritmalari ile rastgele orman algoritmasinin birlesimidir.

Bu bolimde sunulan igeriklere gOre meta-sezgisel algoritmalarin yapist ve
matematiksel modellemesi ile kesif ve c¢ikarma kavraminin bu algoritmalardaki
uygulamalar1 hakkinda bilgi sahibi olmak miimkiindiir. Ayrica platformlarin farklh
yetenekleri ve giyilebilir sensérlerden nasil bilgi alip web sunucularina gonderilip

analiz edilecegini anlamak da miimkiindiir.
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4. ONERILEN ALGORITMA VE UYGULANMASI ILE CIKTI
SONUCLARININ GORUNTULENMESI

4.1. Giris
Bu boliimde, 6ncelikle onerilen algoritma tanitilmakta ve algoritmanin isleyisine genel
bir bakis gosterilmektedir. Ayrica dnerilen algoritmanin performans artigi, Cleveland
verileri lizerinde koroner arter hastaligi tanisi alaninda yapilan c¢alismalarla
karsilastirilarak bir tabloda tartisilmaktadir. Ardindan iki gri kurt ve rastgele orman
algoritmasinin birlesiminden olusan Onerilen modelin uygulamasi tartisilacaktir.
Onerilen model su sekildedir: 6ncelikle gri kurt algoritmas: kullanilarak 6zellik secimi
yapilir, daha sonra kalp hastaligi tanisi i¢in segilen Ozelliklere rastgele orman
siiflandirma algoritmasi uygulanir. Ayrica dnerilen modelin dogrulugu, duyarlilik ve
fi-score gibi diger degerlendirme kriterleri, veriler iizerinde yalnizca rastgele agag
algoritmasmin kullanildigi durumla karsilastirilmistir.  Degerlendirme kriterleri
tizerinde yapilan karsilastirmada, Onerdigimiz model tizerinde kriterlerin
dogrulugunun arttigin1 ve iyilestigini gorecegiz. Tiim kriterler ¢iktilariyla birlikte bu
bélimde verilmektedir. Onerilen algoritmayr uygulamak igin MATLAB yazilim
stirimii R2020b kullanildi. Bu tezde , biri 15 06zellikli UCI deposundan alian
Cleveland verileri, digeri ise verilerini internete gomiilii ¢esitli sensorlerden elde eden
14 6zellikli M Cerbram platformuna iliskin veriler olmak {izere iki farkli veri setinden
yararlanilmistir. Bu platformdaki baz1 6zellikler Framingham platformuna benzer. Bu
boliimde oncelikle veriler ve 6zellikleri incelenmis, daha sonra gri kurt ve rastgele
orman hibrit algoritmasi i¢in kullanilan fonksiyonlarin gerceklenmesinin tanimi
tartistlmistir. Bu uygulamada kullanilan dogrulama teknigi ¢apraz dogrulamadir. Bu
teknik, makine 6grenimi modellerinin verimliligini degerlendirmek i¢in kullanilir. Son
olarak hibrit algoritmanin ¢iktilar1 rastgele orman algoritmasiyla karsilastirilmistir.
Ayrica performans karakteristik grafikleri (Receiver Operating Characteristic (ROC))

ve bunun altindaki seviye de goriintiilenir.

4.2. Onerilen Algoritma
Bu c¢alisma, koroner arter hastaligini teshis etmek i¢in gri kurt algoritmasi ve rastgele
orman algoritmalarinin bir kombinasyonunu kullanarak 6zellik se¢imi i¢in etkili bir

yontem Onermistir. Bu o6liimciil hastaligin nedenlerinin arastirilmasinda biiyiik
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miktarda veri setinin analizi oldukga etkili olmustur. Bu veri kiimeleri, siniflandirma
dogrulugunu ve islem hizini etkileyen gereksiz ve ilgisiz ozellikler igerebilir. Bu
nedenle s6z konusu ilgisiz 6zelliklerin fazlaliginin ortadan kaldirilmasi i¢in 6zellik
se¢imi yonteminin kullanilmasi gerekmektedir. Hastalik tanisi i¢in en uygun 6zellik
alt kiimesini belirlemek amaciyla bir 6zellik secme ydéntemi &nerilmistir. Onerilen bu
yontem, dzellik se¢imi ve siniflandirmanin iki ana asamasini igerir. ilk asamada
hastaliktaki en iyi 6zellikleri bulmak i¢in gri kurt optimizasyonu kullanilir, ikinci
asamada kalp hastaligin1 smiflandirmak ve tanimlamak i¢in rastgele orman
simiflandirma algoritmasi uygulanir ve ardindan Onerilen algoritmanin performansi
asagidaki yontemler kullanilarak kontrol edilir. Ilk adimda, gri kurt algoritmasi
poplilasyonun baslangi¢ konumlarini olusturur ve daha sonra ayrik arama uzayindaki
popiilasyonun mevcut konumlarini giinceller. ikinci asamada, birinci asamada elde
edilen optimal Ozellik alt kiimesine dayali olarak oldukga etkili rastgele orman
smiflandirmasi gergeklestirilir. Sekil 4.1 verilerin egitim verilerine ve test verilerine
nasil boliinecegini gosterir, ardindan gri kurt algoritmasi kullanilarak 6zellik se¢imi
yapilir ve verilere rastgele orman siniflandirma algoritmasi uygulanir (S. Mirjalili et

al., 2014).

I

> Egitim verisi |

KalP l:astal.lgl Rastgele orman simflandirma algoritmasmm uygulanmasi
veri kiimesi —

'y  Testverisi ‘ l
<

GWO-RF
Onerilen modele gore
smiflandirma

Sekil 4.1 Onerilen gri kurt ve rastgele orman modeline dayali smiflandirma sistemi.

Sekil 4.2 ayn1 zamanda 6nerilen algoritmanin uygulanmasi i¢in istenen veri lizerindeki

verilerin genel yapisini da gostermektedir(S. Mirjalili et al., 2014).
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Bu sekle gore veri seti iki kategoriye ayrilabilir: egitim verileri ve test verileri. Egitim
veri seti lizerinde Onerilen gri kurt ve rastgele orman algoritmasi uygulanmistir.
Onerilen bu algoritmay1 kullanarak kalp hastalig1 &riintiisii tanimlanir. Daha sonra bu
konuda ayrintili olarak tartisilacak olan 6nerilen algoritmanin performansini kontrol

etmek icin degerlendirme kriterleri kullanilir.

J Onerilen
algoritmanin
hesaplamalari

Dogrulama
siireci

Sekil 4.2 Onerilen gri kurt ve rastgele orman algoritmasi icin veri madenciligi yapis.

4.3. Gri Kurt Algoritmasimin Ozellik Segme Mekanizmasi
Gri kurt 6zellik secimi problemini ¢6zmenin ana adimi, ¢dziim sunumunda 6zelliklerin
bir alt kimesini goriintilemektir. Sekil 4.3 ¢6ziimiin sunumunu gostermektedir C6zim
uzunlugu d ile gosteriliyor. Burada d, 6zellikleri gosteren tamsay1 degeridir. Coziim
konumu 1 veya 0 olabilir. Bit degeri 0 ise 6zellik sec¢ilmez. Bit degeri 1'e esitse 6zellik
segilir. 1 degeri alt kiime ozelliginin boyutunu belirtir. Sekil 4.3 ozellik segimi

¢Ozimunin temsilini gostermektedir (S. Mirjalili et al., 2014).

Feature Selected Feature not Selected

Sekil 4.3 Coziimiin 6zellik seciminde gosterimi.
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4.4. Gri Kurt Algoritmasinda Ozellik Seciminin Degerlendirilmesi

Bu adimda, gri kurt algoritmasi kullanilarak belirli bir sonucun 6nemli 6zelliklerini
tanimlamak i¢in 6zellik se¢imi yapildi. Daha sonra kriterlerin siniflandirilmasi ve
degerlendirilmesi icin rastgele orman algoritmasi kullanilmistir. Smiflandirma
performansinin iyilestirilmesindeki temel amag, gri kurt algoritmasini kullanarak
Ozniteliklerin boyutlarini azaltarak tanima dogrulugunu arttirmaktir.

Gri kurt algoritmasi, en 1yi 6zelligi segmek amaciyla 6zellik uzayini verimli bir sekilde
aramak i¢in kullanilir. En iyi 6zellik, siniflandirma dogrulugu ylksek ve secilen
Ozellik sayis1 daha az olan ozelliktir. (4.1) Denklemin degerlendirme fonksiyonu,
secilen ozellikleri degerlendirmek i¢in gri kurt algoritmasinda kullanilan siniflandirma

dogrulugunu en iist diizeye ¢ikarmak icin kullanilir.
Fitness = aP + ,8% 4.1)

Burada P smiflandirma dogrulugu, L segilen 0Ozellik uzunlugu, N genel veri
kiimesindeki toplam 6zellik sayisidir; burada alfa ve beta, siniflandirma dogrulugu
agirligr ve 6zellik se¢im kalitesiyle ilgili parametrelerdir.

a € [0,1], = 1 — a rastgele orman siiflandirmasi, denklem (4.1)'teki (P) degerini
hesaplamak i¢in kullanilir.

Gri kurt algoritmasini kullanarak bir 6zellik segme problemini ¢ézmenin ilk ve en
onemli adimi, ¢oziim gosteriminde bir 6zellik alt kiimesini temsil etmektir. Sekil 4.4
¢6zimiin géruntiistini gostermektedir. Onerilen 6zellik segme yontemi igin, bir 6zellik
alt kiimesini temsil etmek i¢in ikili bir kromozom kullanilir. Kromozom uzunlugu d
olarak gosterilir; burada d, o6zelliklerin toplam sayisin1 temsil eder. Kromozom
konumu 1 veya 0 degerini alabilir. Eger 1 bitinin degeri bire esitse 6zellik secilir. Aksi
takdirde bu 6zellik segilmez (I=1,2....). Dolayisiyla degerleri ayn1 olan bit sayist, bir

Ozellik alt kiimesinin boyutunu gosterir (S. Mirjalili et al., 2014).

Not selected ‘ Selected ‘

Sekil 4.4 Ozellik secim ekrani.
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1 sayis1 bir 6zelligin segildigini, 0 sayisi ise dzelligin secilmedigini gosterir. Bu konu
Sekil 4.4'te gosterilmektedir. Ayrica Onerilen algoritmanin akis semas1 Sekil 4.5'te
gosterilmektedir.

Asagida oOnerilen algoritmanin uygulanma yontemi tartisilmig ve algoritmanin
basariminin nasil artirilabilecegi gosterilmistir.

Verilen akis semasinda Oncelikle kurtlara rastgele bir baslangi¢ degeri verilir. Daha
sonra bu konumlar kullanilarak secilen oOzellikler elde edilir ve bu Ozellikler
degerlendirme fonksiyonu (4.1) ile degerlendirilir. Aslinda bu fonksiyon en iyi
ozellikleri segmek icin kullanili. Denklem (4.1)'tin degerlendirme fonksiyonu, segilen
ozellikleri degerlendirmek i¢in kullanilan gri kurt algoritmasinda siniflandirma
dogrulugunu en tist diizeye ¢ikarmak i¢in kullanilir. Sonraki iterasyonlarda bu
konumlar tekrar giincellenerek alfa, beta ve delta kurtlar1 belirlenir. Son olarak
degerlendirme fonksiyonu kullanilarak en iyi o6zellikler belirlenir. Daha sonra
ozelliklere rastgele orman smiflandirmas: uygulanarak koroner arter (kalp) hastaligi
tespit edilir ve degerlendirme kriterleri uygulanir.

Tablo 4.1'de ayrica son yillarda Cleveland verileri lizerinde koroner kalp hastaligini
ongormek amaciyla yapilan ¢alismalar da gozden gegirilmekte olup bunlardan bir
kismina bu béliimde yer verilmektedir. Ayrica degerlendirme kriterlerinde dnerilen

algoritmanin etkinliginin arttirilmasi da bu tabloda gosterilmektedir.
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Secilen Opfimum Ozelliklerin

Uygunluk Degerini Dondirme
(Secilen Ozellikleri, Optimum
Ozelliklerin Bir Alt Kimesi

Olarak Dondurme)

Sekil 4.5 Onerilen algoritmanin akis semasi
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Tablo 4.1 Onerilen algoritmanin verimliliginin 6nceki ¢alismalarla karsilastiriimasi

Degerlen
. Makalenin . L . . Makalede .
Makalenin Makalenin Accuracy Sensitivity | Specificity | Incelenmekte dirme
yaymlanma o . . kullanilan . .
yazari konusu Kesinlik hassasiyet duyarhk olan veri seti kriterleri
yil yontem
10-fold
Random
%87.64 | %8261 | -—— forest
Machine Support-
0, 0,
Leamning %86.52 %79.59 | Vector
_ Algorithms Machine
aravind
for
Akella ve o
Predicting
arkadaslari
Coronary Cleveland
(A. Akella 2020 -
2 Artery uUcCl Decision | 10-fold
. Disease: %79.78 %74.47 Tree
V.Kaushik. | 0 | T
Efforts
,2020)
Toward an
- k-
Open-Source | 2410 | %78.72
Solution | | | ____ Nearest
Neighbor
S
%93 %9%93.1 Neural
_____ Network
Sima
. Combining
dehnavi ,
.. Random
majid
. Forest and
emamipour , Random
. Neural
amin Cleveland Forest
2020 Networks %87.65 %87.5 %86 10-fold
golabpour ] ucCl +Neural
(S. Dehnavi Algorithms to
. Dehnavi
Diagnose Network
& M.
] Heart Disease
Emamipou
r,2020).

48



A Hybrid Multi-
] Approach Objectiv
Munir
) for Heart e
Mokhtari ) )
Disease 979.13 %79.96 %75.1 Evolutio
ve
cadas] Diagnosis nary
arkadaglari R
and Cleveland Fuzzy 10-fold
(F. 2020 o =
. Prediction ucCl Classifier
Abdeldjou .
Using (MOEFC
ad & M. _
_ Machine ),
Brahami, . -
2020) Learning %78.77 478.22 %71.2 Logistic
Techniques Regressi
on (LR)
Parvin
SGAME, )
] Induction of
Vinoud .
Decision
Vaze,
Trees based
Emmanuel
on Gray GWO
M Cleveland
2019 Wolf %90 %89 %88.9 + 10-fold
(P.S. o UCl
Optimizer ID3
Game &
for heart
V. Vaze & )
disease
M. I
classification
Emmanuel,
2019).
Feature
Selection
Qasem
) Method
Al-Tashi
Based on
ve
Grey
arkadaslar
Wolf Cleveland | GWO+S
(Q. Al- 2019 o %89.83 %93 %91 10-fold
. Optimization 0]6]] VM
Tashi & H.
] for Coronary
Rais & S.
. Artery
Jadid, )
Disease
2019).
Classificatio
n
Prf. Paria Automated Cleveland | Weighted | 10-fold
. 2017 . ) %83.6 %82.55 %81.7
R. Patil Diagnosis of UcCl Random
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(P.P.R. Heart Forest
Patil & P. Disease
S. A using
Kinariwala Random
, 2017). Forest
Algorithm
A Random
Forest
S. Kumar Classifier
ve based on
G. Sah Gengti Random
. Sahoo enetic
_ Cleveland | forest | 10-fold
(S. Kumar 2017 Algorithm %93 %90 %91 ucl
+
& G. for
GA
Sahoo, Cardiovascul
2017). ar Diseases
Diagnosis
A
Comparative
Study for o
o Decision
Ahmad Predicting
tree
Musa ve Heart Cleveland
2016 . %93 %90.8 %91.78 + 10-fold
arkadaslar Diseases ucl
. Random
Using Data
o forest
Mining
Classificatio
n Methods
Diagnosis of
Challet
Heart o
KS, ) Decision
Disease
Sugumaran ) tree
Using Cleveland
vV 2015 - %84.3 %81 %81.5 + 10-fold
Decision UCI
(S. SVM
] Tree and e
Vachiravel Classifier
SVM
, 2015). -
Classifier
Onerilen Cleveland
Arastirmada 2023 ) %97,93 %98,21 %97,2 GWO+RF | 10-fold
algoritma ucCl
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Sex

4.5. Onerilen Algoritmay1 Uygulamak i¢in Kullanilan Veriler
Onerilen algoritmay1 uygulamak i¢in iki veri modeli kullanilmistir; verilerden biri UCI
koleksiyonu igin Cleveland verileridir. UCI Makine Ogrenimi Koleksiyonu, makine
O0grenimi toplulugu tarafindan makine 6grenimi algoritmalarinin ampirik analizi i¢in
kullanilan veritabanlari, etki alani teorileri ve veri olusturuculardan olusan bir
koleksiyondur. Bu bilgi arsivinin 6nemli noktalar1 arasinda 1000'den fazla atif
yapilmis olmasi da sayilabilir. Web sitesinin mevcut versiyonu 2007 yilinda Arthur
Asuncion ve David Newman tarafindan tasarlanmistir. Bu verilere 303 kisi katiliyor
ve bunlarin 15'1 asagida detayl olarak anlatilacak olan kalp hastaliklar ile ilgilidir.
Diger veriler M-Serbram platformuyla ilgilidir. Bir takim &zellikleri bahsedilen
cihazlardan elde edilen verilerle ilgilidir. Kalp hastaliklariyla ilgili bilgilerin
alinmasinda kullanilan Bluetooth tansiyon aleti, Zephyr BT gibi cihazlardir. Diisiik
enerjili bluetooth teknolojisini kullanan s6z konusu cihazlar, cep telefonlarina
baglanma 6zelligine sahip olup, bu bilgiler internet iizerinden sunuculara aktarilarak
doktorun hastayla web arayiiz portali lizerinden iletisim kurmas1 saglanmaktadir. Bu
veritabanmi1 14 6zellik icermektedir ve bu veritabanina katilan kisi sayis1 254 kisidir.

Asagida bu ozellikleri tam olarak inceleyecegiz.

4.5.1. Cleveland Verilerinin Ozellikleri

Sekil 4.6, bir dizi 6zelligin gosterildigi Cleveland verilerinin bir bolimiini
gostermektedir. Ardinda her bir 6zellik ve Onemi incelenecektir. Tablo 4.2'te
Cleveland verilerinin Ozellikleri, sayisal (Numerical), nominal ve ayrica bunlarin

degeri ve ortalamasini igeren 6zellik tiirleri ile birlikte gosterilmektedir.

Sekil 4.6 Cleveland verileri.
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Tablo 4.2 Cleveland verilerinin 6zelliklerinin agiklamasi

Ozelliklerin Miktar Ozellik Turi Oznitellikler
28 - 77 Sayisal Yas
Ortalama: 51.9
Kadin: 0 Nominal Cinsiyet
Erkek: 1
lve2ve3ved Nominal Gogiis agrist
80 - 200 Sayisal Tansiyon
Ortalama: 61.8
100 - 603 Sayisal Kolesterol
Ortalama: 204
Ovel Nominal hizl1 kan sekeri
Ovelve?2 Nominal kalp atisi
60 - 602 Sayisal Maksimum kalp atis hiz1
Ortalama: 140.6
Ovel Nominal Egzersizin neden oldugu anjina
-2,6ve 6.2 Sayisal Dinlenme sirasinda ST derinliginde
azalmasi
lve2ve3 Nominal Egzersiz sirasinda ST segment
zirvesi
lve2ve3 Nominal Talasemi
0-3 Sayisal Floroskopi ile boyanan buytk
damarlarin sayis1
Ovel Nominal sigara icen biri olmak
0-30 Sayisal Giinde tiiketilen sigara sayisi
e Cinsiyet
(Erkek:1 ve Kadin:0) Erkeklerin kalp hastaliklarina yakalanma riski kadinlara
gore daha fazladir.
e Yas

Yas, kardiyovaskiiler veya kalp hastaliklarinin geligmesinde en onemli risk

faktoriidiir ve bu oran her on yilda neredeyse ii¢ katina ¢ikar. Ergenlik
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doneminde damarlarda yag birikintileri olusabilmektedir. Koroner kalp
hastaligindan o6lenlerin yiizde 82'sinin 65 yas ve lizerinde oldugu tahmin
ediliyor. Ayn1 zamanda felg riski 55 yasindan sonra her on yilda bir iki katina
cikiyor. Kullanict mevcut uygulamalara yasini girebilmektedir.

Gogiis Agrisimin Tiirii

Angina aslinda kalp kasinizin oksijenli kan almamasi durumunda ortaya ¢ikan
gogiis agrisidir. Gogsiiniizde baski hissedebilirsiniz. Bu rahatsizlik ayni
zamanda omuzlarinizda, kollarinizda, boynunuzda, ¢enenizde veya sirtinizda
da ortaya ¢ikabilir. Asagidaki formati kullanan kisinin gosterdigi gogiis
agrisinin tiirii agagidaki gibidir.:

1) Stabil anjina

2) Stabil olmayan anjina

3) Varyant anjina

Tansiyon

Zamanla yiiksek tansiyon kalp damarlarina zarar verebilir. Obezite, ylksek
kolesterol veya diyabet gibi diger durumlarin neden oldugu yiiksek tansiyon
riski artirir. Cleveland'in verilerinde bahsedilen kan basinci, yiiksek tansiyon
(sistolik) ile ilgilidir.

Akdeniz Anemisi

Akdeniz anemisi (Thalassemia), genetik bir hastalik ve bu hastaliktan
muzdarip bir kisinin viicudundaki hemoglobin ve kirmizi kan hiicrelerinin
sayisinin normalden diisiik oldugu kalitsal bir kan bozuklugudur.

1 ise normal moddur.

2 ise hafif (Minor ) tir.

3 ise siddetli (Major ) dir.

Hizh Kan Sekeri

Hizli kan sekeri (Fast Blood Sugar) 0 ve 1 olarak gosteriliyor.

1 ise izin verilen sinirin {izerinde ve kan sekeri var demektir.

0 ise sinirn altindadir ve kan sekeri yoktur.

Kalp Atis Hiz1 Kayd: (Elektrokardiyografi)

Kalp atis hiz1 kayd: 3 kategoriye ayrilir:

1) 0 ise normal demektir.
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2) 1lise ST-T dalgasi anormalligi var demektir.

3) 2ise sol ventrikdl hipertrofisidir.

Sol ventrikiil hipertrofisi, kan basincinin artmasi veya aort kapak darliginin bir
sonucu olarak kalbin sol ventrikiil kaslarinin genislemesidir. Sol ventrikuler
hipertrofi nispeten yaygin bir genetik hastaliktir (niifusun %1').

Ulasilan Maksimum Kalp Atis Hizx

Elde edilen maksimum kalp atis hiz1 (Thalach) bir tam sayidir.

Egzersizin Neden Oldugu Anjina

Egzersiz testinde egzersizin neden oldugu anjinay1 (Exang) hesaplamak igin
g0giis agrisi olusursa say1 1, aksi takdirde say1 0'dir.

Dinlenme Sirasinda ST Derinliginde Azalma

dinlemede ST segment derinligindeki azalma (Old peak ) tam say1 veya ondalik
say1 olarak ifade edilir.

Egzersiz Sirasinda ST Segment Zirvesi

Egzersiz sirasinda ST segmentinin zirvesi (Slope) asagidaki 3 gesite sahiptir:
1) Yiikselen durumda ise 1’e esittir.

2) Diiz durumda 2'ye esittir.

3) Depresif durumda ise 3'e esittir.

Floroskopi Ile Boyanan Biiyiik Damarlarin Sayisi

Floroskopi ile boyanan ana damarlarin sayisi (Ca) bir tamsayi olarak
goriintiilenir. Bu 6zellik sayisal bir 6zelliktir.

Kolesterol

Diisiik yogunluklu lipoprotein kolesteroliin (LDL - kotu kolesterol) yiiksek
seviyelerinin arterlerin daralmasimna neden olma olasilig1 daha yiiksektir.
Kandaki bir tiir diyet yag1 olan trigliseritlerin yiiksek seviyeleri kalp krizi
riskini artirir. Ancak yiliksek yogunluklu lipoprotein kolesterol (HDL- iyi
kolesterol) seviyesinin yliksek olmasi kalp krizi riskini azaltir.

Sigara I¢en Biri Olmak

Deger 1'e esitse sigara igen tespit edilir.

Deger 0'a esitse sigara igen tespit edilmez.

Giinde Tiiketilen Sigara Sayisi

Bu bir tam sayidir.
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e Kalp Hastaliginin Teshisi
Bu ozellik hedef 6zellik olarak sunulmaktadir. Kisinin kalp hastasi olup
olmadigin gosterir. Iki deger 0 ve 1'dur.
Deger 1'e esitse kalp hastasi tespit edilir.
Deger 0'a esitse kalp hastasi tespit edilmiyor.

4.5.2. Farmingham Verilerinin Ozellikleri
Framingham Kalp Calismasi, Ulusal Saglik Enstitiileri ve Boston Universitesi Tip
Fakiiltesi'nin bir parcasit olan Ulusal Kalp, Akciger ve Kan Enstitiisii tarafindan
desteklenmektedir. Bu
veriler bu merkezden elde edilmistir. Bu veriler igerisinde 2124 kisi incelenmis olup,
verileri incelenmektedir. Bu veriler, 14'i bagimsiz degisken (risk faktorii) ve bir digeri
bagimli degisken (hedef) olmak tizere 15 degisken igermektedir. Sekil 4.7

Farmingham'dan alinan verilerin bir kismii bir takim ozellikler ile birlikte

gosterilmektedir.
A B C D £ f 6 H \ ) K L M N 0
age male  currentSmoker Seea cardiologist Occurrence ofSiroke prevalentHyp diabetes totChol BMI  glucose sysBP  diaBP  BPMeds heartRate TenYearCHD
B 1 0 0 0 0 0 15 %% 7 W 0 0 &
% 0 0 0 0 0 0 B0 B1B 1 81 0 9
) 1 1 1 0 0 0w »BU 0 1275 80 0 15
b1 0 1 1 0 1 0 5 BB 103 150 9 0 65

Sekil 4.7 Farmingham verileri.

Bu 6zellikler birkag farkli kategoriye ayrilmstir. Tlk kategori, insanlarin cinsiyetini ve

yasini iceren demografik istatistiklerle ilgilidir.

e Yas

Verilerde yer alan kisilerin yaslar1 tamsay1 seklindedir.
e Cinsiyet

Erkek olan: 1

Kadin olan: 0

Ikinci kategori davranissal 6zelliklerle ilgilidir.
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Katihmcinin Sigara I¢cmesi
Katilmcmin sigara i¢ip i¢cmedigi (Current smoker) iki deger ile
gosterilmektedir:
Sigara igiyor olmak: 1
Sigara icmiyor olmak: 0
Ucgiincii kategori hastaligin ge¢misi ile ilgilidir.
Kisinin Bir Kardiyologa Gidip Gitmemesi
kisinin kardiyologa gidip gitmedigi (See a cardiologist) iki deger olarak
gosteriliyor.
Evet, ziyaret ettim: 1
Hayir, ziyaret etmedim:0
Kalp Krizi Gecmisi
kiginin kalp krizi gegirip ge¢irmedigi (Occurence of stroke ) iki deger
seklindedir.
Evet: 1
Hayir: 0
Yaygin Yiiksek Tansiyon
Kisinin devamli yiiksek tansiyon (Prevalent Hyp) ge¢cmisi var mi, yok mu?
Evet: 1
Hayir: 0
Diyabet
Kisi seker hastasi (Diabetes) mi1 degil mi?
Evet: 1
Hayir: 0
Dordincl kategori laboratuvar bilgileriyle ilgilidir.
Kan Kolesterol Duzeyi
Kan kolesterol diizeyi bir tam sayidir.
Vicut Kitle ndeksi
BMI viicut kitle indeksi anlamina gelir. Bu indeks aslinda fazla kilonun
miktarm1 veya kaybedilen kiloyu veya ideal kilo araligini belirlemek i¢in
kullanilabilecek bir tarama kriteridir. Diinya Saglik Orgiitii'ne gore yetiskinler

icin ideal vicut kitle indeksi 18,5 ile 24,5 arasindadir.
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Ondalik say1 seklindedir.
BMI hesaplama formiilii asagidaki sekildedir:

m
BMI == (4.2)

e Kan Sekeri Seviyesi
Kan sekeri seviyesi (Glucose) bir tam sayidir.

Besinci kategori giyilebilir cihazlardan elde edilen bilgilerdir.

e Sistolik Ve Diyastolik Kan Basinci

Atardamarlarinizdan akan kanin neden oldugu basing sabit degildir; dinamikdir ve
kalbin herhangi bir anda ne yaptigini temsil eder. Kalp aktif olarak attiginda (sistol
ad1 verilen bir olay), kan1 damarlara pompalar. Kanin atardamarlara bu dinamik
akisi, atardamarlarin igindeki basinci artirir. Aktif kalp kasilmasi sirasindaki
yuksek tansiyona sistolik (Systolic) kan basinci denir. Bir kisi sessizce ve sakin
oturdugunda normal sistolik kan basinci 120 mmHg veya daha azdir. Duygusal
stres donemlerinde veya kalbin dinlenme halinden daha fazla attig1 herhangi bir
zamanda, bir kisi egzersiz yaparsa; Kalbin kasilma kuvveti ve sistolik basing artar.

Kardiyak stres kosullarinda sistolik kan basincindaki artig tamamen normaldir.

Diyastolik (Diastolic) kan basinci, her kalp atigi arasinda kanin arterlerden bosaltildigi

basingtir. Yani kalp aktif olarak atardamarlara kan pompalamadigindaki tansiyondur.

Kalbin kasilmasi bittikten sonra kalbin karinciklari sasirtict bir sekilde gevseyerek bir

sonraki kasilmaya hazirlanir. Bu ventrikiiler gevseme periyoduna diyastol ad1 verilir

ve diyastol sirasindaki kan basincina diyastolik kan basinci denir. Dinlenme sirasinda

normal diyastolik kan basinc1 80 mmHg veya daha azdir. Bir kisinin yiiksek tansiyonu

varsa, diyastolik kan basinc1 siklikla dinlenme halinde artar. Sistolik ve diyastolik kan

basimcini 6lgmek i¢in Omron kablosuz brakiyal kan basinci adi verilen ve aym

zamanda 200 kayit saklama 6zelligine sahip bir cihaz kullaniliyor.

e Tansiyon Ilac1 Kullanim
Evet: 1
Hayir: 0
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e Kalp Atis1
BT Zephyr cihazindan kalp atis hizin1 6l¢mek igin kullanilir. Bu cihaz, strekli
izlemeye ihtiya¢ duyan hastalarin kalp atis hiz1 bilgilerini ¢ikarmak igin
kullanilan giyilebilir bir sensordiir. Zephyr BT sensorleri dogruluk, dikkat,
giivenilirlik, maliyet ve kullanighliga gore secilir. Bluetooth diisiik enerji

teknolojisi, bu sensoriin kullaniminin daha uzun slire ¢alismasini saglar.

4.5.3. Framingham Verilerinde Koroner Kalp Hastaligim1 Tanimaya Yonelik
Ozelliklerin Secilmesindeki Oncelik
Tahran Kalp Merkezi uzmanlarindan Sayin Dr. Kyomarth Majdi'nin goriislerine gore
s0z konusu vakalarda bahsedilen 6zellikler 6nem sirasina gore soyledir:
Yas, sistolik ve diyastolik kan basinci, kalp atis hizi, kandaki kolesterol diizeyi, kalp
krizi ge¢misi, yiiksek tansiyon ge¢misi, sigara kullanimi, viicut kitle indeksi, seker

hastaligi, Cinsiyet, Glikoz, Tansiyon ilac1 kullanmak, Kalp doktoruna gitmek

4.5.4. Cleveland Verilerinde Koroner Kalp Hastahigimm Tamimaya Yonelik
Ozelliklerin Secilmesindeki Oncelik
Tahran Kalp Merkezi uzmanlarindan Sayin Dr. Kyomarth Majdi'nin goriislerine gore
s6z konusu vakalarda bahsedilen 6zellikler 6nem sirasina gore soyledir:
Yas, kan basinci, li¢ kategoriye ayrilmis kalp hiz1 (O normal durum, 1 ST-T dalgas1
anormalligi, 2 sol ventrikiiler hipertrofi), ulagilan maksimum kalp hiz1, kolesterol, 4
kategoriye ayrilan gogiis agrisinin tiirli, floroskopi ile boyanan ana damar sayisi,
egzersizin neden oldugu anjina, sigara kullanimi ve giinliik tiiketilen sigara sayist, ST
segmentinin zirvesi egzersiz sirasinda (3 mod dikkate alinir. a- YUkselen durumda, b-
diz durumda, c- depresif durumda), dinlenme sirasinda egzersizden kaynaklanan ST

derinliginde azalma.

4.6. Onerilen Gri Kurt Ve Rastgele Orman Algoritmasim1 Uygulamak I¢in
Kullanilan Fonksiyonlar
Bu algoritmanin uygulanmasinda MATLAB versiyon R2020b yazilimi kullanilmaistir.
Onerilen algoritmanin kodunu calistirmak icin kodun ana fonksiyonu (Main code)
kullanilir. Ana fonksiyonda diger fonksiyonlar da c¢agrilir ve her biri ayr1 ayrn

acgiklanacak.
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e MATLAB Yazilhminda Veri Okuma
Oncelikle csv uzantil1 bir dosya olan veriler MATLAB'da csv okuma dosyasi

(Read CSV) olarak saklanir.

e Veri Yukleme Fonksiyonu (Load Data)
Bu fonksiyonda veriler programa girilir. Heart.mat ad1 verilen uzant1 dosyasi
ile matris olarak kaydeder. Ozelliklerle birlikte tiim bilgiler bu veritabaninda

mevcuttur.

e Veri Yonetim Fonksiyonu (Manage Data)
Bu fonksiyonda test ve egitim verileri belirtilir ve egitim verileri lizerinde
capraz dogrulama gerceklestirilir. Verilerimiz kalp bilgisine iliskin 15 6zellik
(sttun) ve hedef olarak 1 6zellik (sttun) icermektedir. Verilerin %80'i egitim
icin kullanilir. Rastgele fonksiyon (Randperm) kullanilarak endeksler rastgele
hareket ettirilmigtir. Dogrulama igin egitim verilerine uygulanan c¢apraz
yontem kullanilir. Bu tezde k sayist 10'a esittir. Egitim verileri 10 kategoriye
boliinmiis ve her seferinde biri gegerli veri (Valid data ) olarak, diger 9 veri ise

egitim icin kullanilmistir.

o Nitelik Degerlendirme Fonksiyonu (Evaluate Features (Cost Function))

Bu fonksiyon, gri kurt algoritmasinda 6zellik se¢imi igin bir maliyet fonksiyonu olarak
kullanilir. s, 0 ve 1 olarak goriintiilenen 6zellikleri igerir ve ns sa'nin 6zelliklerinin
sayisidir. Ayrica secilen Ozellik sayisinin yiizdesi de belirtilir. Rastgele orman
siniflandirma algoritmasini test ve egitim verilerine uygulamak i¢in agag¢ toplayici
fonksiyonu (Treebagger) kullanilmistir. Uydurma fonksiyonunu (Fitness) yazmak i¢in
gri kurt ve destek vektor algoritmasinin birlesimi ile ilgili makalede verilen formdl
kullanilmustir. Iki bdliimden olugan agirlikli bir fonksiyon kullanilmis olup, ilk bdliim
her bir boliimde smiflandirma dogrulugunun hesaplanmasi, ikinci boliim ise 6zellik
secimi ile ilgilidir.

Z = (1 — wy * mean(accuracy)) + (w, * preduction) 4.3)
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Gri Kurt Algoritmasim Kullanan Ozellik Secim Fonksiyonu (Feature
Selection Using GWO)

Ozellik secimi gorevini gergeklestiren ana fonksiyon bu bdliimde
tanimlanmustir. Ozellik degerlendirme fonksiyonu burada ayni1 zamanda
bir maliyet fonksiyonu olarak da degerlendirilmektedir. Bu fonksiyonda
gri kurt denklemleri kullanilarak alfa, beta ve delta kurtlar i¢in farkli
konumlar belirlenmis ve son olarak farkli konumlarin ortalamasi son
konum olarak sunulmustur. Landa katsayisim1 kullanarak kurtlarin
konumu i¢in elde edilen siirekli degerleri O ve 1 degerlerine doniistiirtir.
Son olarak maliyet fonksiyonunun degerleri belirlenir ve tekrar sayisina
gore maliyet fonksiyonuna erisim sayisini gosteren degisken degerleri
guncellenir.

Basit Rastgele Orman Fonksiyonu (Simple Random Forest)

Bu boliimde rastgele orman siniflandirmasini uygulamak i¢in bir agac toplayici
fonksiyonu kullanilmigtir. Bu fonksiyonda istenilen aga¢ sayisi belirlenir ve
ayrica bu fonksiyonun son kisminda rastgele orman algoritmasinin dogrulugu
hesaplanir.

Degerlendirme Grafikleri Fonksiyonu (evaluateplot)

Bu fonksiyonda dikkat, dogruluk, okunabilirlik ve Fi-score hesaplanmasini
iceren degerlendirme kriterleri ile performans karakteristik diyagrami ve
altindaki seviye de hesaplanir. Bu fonksiyon, gri kurt algoritmasina gore
degerlendirme i¢in kullanilir ve bu algoritma tarafindan segilen ozellikleri

kullanir.

Degerlendirme Grafikleri Fonksiyonul (evaluateplotl)

Bu fonksiyonda dikkat, dogruluk, okunabilirlik ve F1-Score hesaplanmasini
iceren degerlendirme kriterleri ile performans karakteristik diyagrami ve
altindaki seviye de hesaplanir. Bu fonksiyon rastgele orman siniflandirma

algoritmasini degerlendirmek i¢in kullanilir.

60



Ana Fonksiyon (Main Code)

Program kodunun ana yliriitiilmesi bu fonksiyonda yapilir ve ad1 gegen tiim
fonksiyonlar, parametreleriyle birlikte bu ana fonksiyonda cagrilir. Proje
koduna ilgili goriintiileme asamasinda tiim degerlendirme kriterleri incelenir

ve son olarak secilen dzellikler gorunttlenir.

Agac Toplayicinin Fonksiyonunun incelenmesi (Tree Bagger)

Bireysel karar agaglari asir1 uyum saglama (Overfitting) egilimindedir. Toplu
karar agaclari, agag prototipleri (kendi kendine 6nytkleme (Bootstrap)), bircok
karar agacinin sonuglarini birlestirir, bu da asirt uyumun etkilerini azaltir ve
genellemesini artirir. Agac birlestirici  fonksiyonu, aga¢ prototiplerini
kullanarak verileri gruplayarak karar agaclarini biiyiitiir. Ayrica, agag toplayict
fonksiyonu, rastgele orman algoritmasina benzer sekilde, karar agacinin her

bolimiinde kullanilacak tahmin edicilerin rastgele bir alt kiimesini seger.

4.6.1. Gri Kurt Algoritmasinin Uygulanmasi
Bu boliimde ilk gri kurt algoritmasinin bir kism1 uygulanmis olup alfa, beta ve
delta kurtlarin nasil tamimlanacagi tartisilmistir. Problem tanimlama
asamasinda Oncelikle arama uzay: belirlenir ve bu uzayda en uygun ¢oziim de
belirlenir. Daha sonra parametreler ayarlanarak baslatma asamasina
(Initialization) gecilir. Bu asamada gri kurtlarin kopya sayis1 ve popiilasyonu
belirlenir. Ayrica kurtlarin konumu ve maliyet fonksiyonu (Cost function) da
bu asamada belirlenir. Sonra alfa, beta ve delta kurtlar1 belirlenerek
degerlendirilir. Daha sonra ise kurt sayisina esit olan bir halkada kurtlarin
konumlar1 rastgele bir fonksiyon kullanilarak belirlenir. DOngli durdurma
kosulu, alfa kurt olan en iyi sonucun konumu ve maliyetinin gosterildigi
zamandir. En iyl cevaba wulasilamazsa kurtlarin  konumu tekrar

guncellenmelidir.

4.7. Capraz Dogrulama Kriteri (K-fold Cross Validation)
Capraz dogrulama, veri bilimcileri tarafindan yaygin olarak kullanilan en

6nemli tekniklerden biridir. Makine 6grenimi modelleriyle ¢aligmanin sorunu,
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model bagimsiz bir veri kiimesinde test edilene kadar modelin performansini
elde edememektir. Capraz dogrulama, makine Ogrenimi modellerinin
performansini degerlendirmek igin ¢ok yararl bir tekniktir. Bu yontem, makine
O0grenimi modelinin nasil olusturuldugunu ve bagimsiz bir veri kiimesine nasil
genisletildigini anlamaya yardime1 olur. Bu teknik, modelin gercek diinyadaki
dogrulugunu ve verimliligini tahmin etmek ic¢in kullanilir. Bir makine
Ogrenmesi problemi verildiginde genellikle bilinen veriler (Training data set

- egitim verileri) ve bilinmeyen veriler (Test data - test verileri) olmak Uzere
iki veri klimesi gorilur. Capraz dogrulama, makine 6greniminde yaygin olarak
kullanilan en yaygin capraz dogrulama tiirlerinden biridir. Bu dogrulama
tirtnde veriler K alt kiimeye bollndr. Bu K alt kiimelerden her seferinde biri
dogrulama i¢in kullanilirken, diger K-1 adet kiime egitim icin kullanilir. Bu
prosediir K kez tekrarlanir ve tiim veriler tam olarak bir kez egitim ve bir kez
dogrulama i¢in kullanilir. Son olarak, bu K kez dogrulamanin ortalama sonucu,
nihai bir tahmin olarak secilir. Elbette sonuglar1 birlestirmek igin baska
yontemler de kullanilabilir. Normalde K-fold yoéntemi kullanilir. Tabakal K-
Fold yonteminde her sinifa ait verilerin orani, her alt kiimede ve ana kiimede
aynt  tutulmaya calisilir. Sekil 4.8 aslinda bu dogrulama yontemini

gostermektedir.

| Training set

Training folds Test fold
1%t jteration [ | ] T 1 1 |" E;l

2stiteration [ [ T [ [ [ [ [ WE | E>
3stiteration [ [ | I E;

10 iteration [ | N N O Y Ejo

Sekil 4.8 Dogrulama yontemi.

Bu ¢alismada egitim verilerinin dogrulanmas: i¢in K-fold yéntemi kullanilmis
olup, istenilen K sayisi1 10'a esittir. Bu yontemi MATLAB'da uygulamak igin

egitim verilerinde crossvalind fonksiyonu kullanilmustir.
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4.8. Degerlendirme Kkriterleri

Bu boliimde oOnerilen modele iligkin degerlendirme kriterleri incelenmistir.
Ayrica Onerilen model i¢in bu kriterlere gore rastgele orman smiflandirma
algoritmasinin tek basina kullanildigi durumla karsilastirma yapilmistir.
Onerilen algoritmanin gelisimini karsilastirmak i¢in degerlendirme kriterleri
kullanilmistir. Bu amagla egitim verileri, test ve toplam veriler lizerinde
dogruluk (Accuracy), kesinlik (Precision), duyarlilik (Sensitivity) veya
okunabilirlik kriterleri ile Fi-score gelisimi gosterilmekte, ayrica
performansin karakteristik grafikleri ve grafiklerin diizeyi
karsilastirilmaktadir. Bu nedenle degerlendirme kriterleri incelenerek her
birinin 6nerilen model tizerindeki etkisi incelenmistir. Daha sonra ag¢iklanacak
olan karisiklik matrisine gore asagidaki kriterler tanimlanabilir.

Dogruluk

Genel olarak dogruluk, modelin ¢iktiy1 ne kadar iyi tahmin ettigini ifade eder.
Yakindan bakarak modelin uygun sekilde egitilip egitilmedigini ve genel

olarak nasil performans gosterdigi hemen gortlebilir.

TP+TN TP+TN

ACC = =
P+N  TP+TN+FP+FN

(4.4)

Kesinlik
Yanlis pozitif degeri yiiksek oldugunda kesinlik 6l¢iisii uygun bir Olci
olacaktir. Model sonucu pozitif olarak tahmin ettiginde, pozitif olarak tahmin

edilen tiim durumlara kars1 dogru pozitif tahminlerin sayisini gosteri.

TP
TP+FP

PPV =

(4.5)

Duyarhhk
Tim pozitif ¢iktilara karsi dogru tahmin edilen degerleri temsil eder. Diger adi
ise yeniden okumaktir. Yanlis negatif deger (False negative) yiiksek oldugunda

duyarlilik kriteri uygun bir kriter olacaktir.

TP TP
TPR=—=
P TP+FN

=1—-FNR (4.6)
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e F1 Score
F1 kriteri bir testin dogrulugunu degerlendirmek i¢in uygun bir kriterdir.
Bu kriter dogruluk ve duyarliklig1 bir arada dikkate alir. F1 kriteri en iy1

durumda bir, en kotii durumda ise sifirdir.

Fl=2x PrecisionxRecall (47)

Precision+Recall

e Ayricalikh Olmak (Specificity, Selectivity Or True Negative Rate (TNR))

Tiim negatif ¢iktilara karsi tahmin edilen tiim negatif degerleri temsil eder.

TNR="=__—1_FpR (4.8)
N TN+FP

e Negatif Tahmin Degeri (Negative Predictive Value (NPV))

NPV = —— (4.9)
TN+FN
e Kayip Oram (Miss Rate Or False Negative Rate (FNR))
FNR==_TE_— 1 _TpR (4.10)
P FN+TP

4.8.1. Performans Karakteristik Egrisi

Makine 6greniminde performansi 6l¢gmek ve hesaplamak 6nemli ve temel bir gérevdir.
Bu nedenle smiflandirilan veya kategorize edilen problemler i¢in performans
karakteristik egrisi kullanilir. Performans karakteristik egrisi, algilama esigi de
degisken olan ikili siniflandirma sisteminin degerlendirme yetenegini temsil eden bir
grafiktir. Performans karakteristik egrisi en iinlii model degerlendirme yontemlerinden
biridir. Bu grafik smiflandirma problemlerindeki verimliligin bir dl¢iisiidiir. Gergek
pozitif oranin (True Positive Rate (TPR)) yanlis pozitif oranina (False Positive Rate
(FPR)) oraninin grafigi gizilerek bir performans karakteristik egrisi olugturulur. Ancak
bu degerlere iligkin esigin degisken oldugunu unutmayin. Bu nedenle siirekli bir grafik
olusturulacaktir. Gergek pozitif oran terimi duyarlilikla, yanlis pozitif oran terimi ise
Ozgunikle ilgilidir (Specificity).

Performans karakteristik egrisi, ayrim esiginin degisken oldugu ikili bir siniflandirma

sisteminde duyarlilifin veya dogru tahmine karsi yanlis tahminin grafiksel bir
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temsilidir. Egrinin performansini agiklamak i¢in en iyi siniflandirma modelinin egrinin
bire en ¢ok yaklastigi model oldugu sdylenebilir. Bu, bire ne kadar yakinsa 6lgiimiin
0 kadar dogru ve uygun oldugu anlamina gelir. Ayrica en kotii model egrinin sifira
yakin oldugu modeldir. Sifira ne kadar yakinsa olgiim dogrulugunda bir zayiflik
oldugunu gosterir.

Bu tezde performans karakteristik egrisi kullanilmig olup, performans karakteristik
egrisi bir kisinin kalp hastaligi olup olmadigini belirlemede diger 6l¢iimlere gore daha
dogrudur.

Rastgele orman algoritmasi ve gri kurt algoritmasinin birlikte kullanildigi duruma
iligkin performans karakteristik egrisi Sekil 4.9'de gosterilmektedir. Ayrica Sekil 4.10
rastgele orman algoritmasinin tek basina kullanildigi durumu géstermektedir. Bu iKi
performans karakteristik egriler Cleveland verilerin i¢indir . Sonraki iki sekil, yani
Sekil 4.11 ve Sekil 4.12, Framingham verilerine iliskin performans karakteristik

egrileridir.
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Sekil 4.9 Onerilen gri kurt ve rastgele orman algoritmasimin performans karakteristik diyagrami
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Sekil 4.10 Rastgele orman algoritmasi i¢in performans karakteristik diyagram
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Sekil 4.11 Onerilen gri kurt ve rastgele orman algoritmasinin performans karakteristik diyagrami
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Sekil 4.12 Rastgele orman algoritmasi i¢in performans karakteristik diyagrami

4.8.2. Performans Karakteristik Diyagraminin Altindaki Seviyenin Kriteri
(Area Under The Cover (AUC))
Bir smiflandirici etkinligini belirlemek i¢in kullanilan bir diger 6nemli kriter,
performans oOzelliginin alt diyagraminin diizeyi kriteridir. Performans ozelligi alt
diyagraminin seviye kriteri, performans 6zelligi diyagrami altindaki seviyeyi gosterir.
Bu saymnin degeri bir siniflandirict igin ne kadar ylksekse, siniflandiricinin nihai
verimliligi de o kadar olumlu olur. Performans karakteristik diyagrami,
smiflandiricilerin  etkinligini kontrol etmeye yonelik bir yontemdir. Performans

karakteristik egrisinin altindaki alan, performansin bir yoniinii 6lgcen bir sayidir.
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Performans karakteristik diyagraminin altindaki seviye sifir ile bir arasinda bir
degerdir. 0,5 degeri rastgele bir tahmindir ve 1 degeri miikkemmel bir tahmindir.
Incelenen 6rnedin kategorisini rastgele belirleyen bir siniflandirict igin performans
ozelligi alt diyagraminin diizey degeri 0,5'e esittir. Ayrica bu kriterin maksimum
degeri bire esittir ve smiflandiricinin ideal oldugu ve herhangi bir yanlis alarm
olmadan tiim pozitif 6rnekleri tantyabildigi bir durum igin ortaya ¢ikar. Performans
Ozelligi alt diyagraminin seviye kriteri, siniflandiricilerin etkinligini belirleyen diger
kriterlerden farkli olarak siiflandiricinin karar esiginden bagimsizdir. Dolayisiyla bu
Kriter, bir siniflandiricinin ¢iktisinin farkli veri setleri igin giivenilirligini gosterir; ve
bu, smiflandiricin  etkinligini  degerlendirmeye  yonelik diger kriterlerle
hesaplanamayacag1 anlamina gelir. Performans karakteristik diyagraminin altindaki
seviyeyi gosteren performans Kkarakteristik alt diyagraminin seviye kriteri, st

smiflandiricinin tanitilmasinda belirleyici rol oynayabilir.

4.8.3. Kanisiklik Matrisi (Confusion Matrix)
Siniflandirma  konularinda bir modelin etkinliginin analiz  edilmesi ve
degerlendirilmesine temel olan bu 6nemli tabloya karisiklik matrisi ad1 verilmektedir.
Bu matrisin satir ve siitun sayis1 kategori sayisina baghdir. Yukaridaki tablo, kalp
hastalig1 olmak veya olmamak, sartli olmak veya olmamak, isten ayrilmak veya
ayrilmamak gibi ikili bir siniflandirma problemi i¢in 2x2'lik bir matrisi gostermektedir.
Genel olarak, n-modlu bir smiflandirma problemi i¢in n*n islem matrisinin
olusturulmasi gerekir. Sekil 4.13 karigiklik matrisini ve dogru pozitif, dogru negatif,
yanlig pozitif ve yanlis negatif degerlerin yerlesimini gostermektedir. Kalp hastaligini
tahmin etme hedefinin bir hasta oldugunu varsayarsak, yani tahmin pozitifse hastanin
kalp hastalig1 oldugu, tahmin negatifse hastanin kalp hastaligi olmadigi anlamina
geldigi durumda bu matrisin hiicreleri analiz edilir.

Gergek pozitif (True positive (TP)): Hastanin gergekten kalp hastaligi varsa ve tahmin

edilen deger ayn1 zamanda kalp hastaligin1 da gosteriyorsa.

Yanlis pozitif (False positive (FP)): Kalp hastalig1 yoksa ancak tahminimizin sonucu

kalp hastaligina isaret ediyorsa.

Yanlis negatif (False negative (FN)): Kalp hastaligi varsa ancak tahminimiz kalp

hastaliginin olumsuz oldugunu gosteriyorsa.
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Gergek negatif (True negative (TN)): Hastanin kalp hastaligi yoksa ve bizim

tahminimiz de aynisini1 gosteriyorsa.
Bilindigi gibi ideal olan, yanlis durumlarin (yanlis pozitifler ve yanlis negatifler) sifir
olmasidir ancak pratikte bu gerceklesmez ve verilerden olusturulan modelin

dogrulugunu ve verimliligini kontrol edecek mekanizmalar ve kriterler gerektirir .

Gerg¢ek Degerler
Pozitive Negative

Pozitive Gergek pozitif Yanlis pozitif

Tahmin TP FP

Edilen Tip I hatas1

Degerler Negatif yanlis negatif gercek negatif

FN TN

Tip II hatas1

Sekil 4.13 Karisiklik matrisi

Bu tezdeki karigiklik matrisleri iki sinifli veriler i¢indir. Bunlardan biri aslinda gergek
smiflarimiz olan hedef smif (Target class), digeri ise siniflandirmamizin g¢iktisina
karsilik gelen ¢iktt smifi (Output class)dir. Matristeki 4 sayiya dayanarak: dogru
pozitif, dogru negatif, yanlis pozitif, yanls negatif, istenen tiim kriterler elde edilebilir.
Dogruluk, siniflandirmanin kag tanesini dogru bir sekilde tanidig1 ve tiim veri iizerinde
tanimlandigi anlamina gelir. Bir bakima dogruluk, kesinlikle ayni seydir ancak 6zel
bir siniftadir. Sekil 4.14 ve Sekil 4.15, Cleveland verileri igin karisiklik matrisleridir.
Ayrica, Sekil 4.16 ve Sekil 4.17, Framingham verileri i¢in karigiklik matrisleridir.
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Sekil 4.14 Onerilen gri kurt ve rastgele orman algoritmasi igin karisiklik matrisi
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4.8.4. Onerilen Gri Kurt Ve Rastgele Orman Algoritmasinin Tekrarina Gore
Maliyet Fonksiyonunun Diyagram
Grafik 4.1 ve Grafik 4.2'de tekrara dayali maliyet fonksiyonu gosterilmekte olup,
Grafik 4.1 Cleveland verilerinin tekrara gore maliyet fonksiyonu grafigi, Grafik 4.2

ise Farmingham verilerinin tekrarina goére maliyet fonksiyonu grafigidir.
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Grafik 4.1 Cleveland verilerinin tekrarina gére maliyet fonksiyonu grafigi
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Grafik 4.2 Farmingham verilerinin tekrarina gore maliyet fonksiyonu grafigi
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4.8.5. Onerilen Algoritmada Rastgele Orman Algoritmasimi Olusturan Karar

Agaclan

Ucgiincii boliimde bahsedildigi gibi rastgele orman algoritmasi ¢ok sayida karar
agacindan olusur. Rastgele orman algoritmasi zayif 6grenme seklinde ¢alismakta ve
son olarak karar agaglari arasinda oylama yapilmaktadir. Bu amagcla rastgele orman
algoritmasinda kullanilan karar agaglari, agag¢ goriintiileme komutu kullanilarak kodun
ciktisinda goriilebilmektedir. Rastgele orman algoritmasinda kullanilan agag¢ sayisi

10'dur. Sekil 4.18 'de bu rastgele ormanin 1 numarali agaci gosterilmektedir.
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Sekil 4.18 Rastgele orman algoritmasinda karar agaci

4.9. Onerilen Gri Kurt Ve Rastgele 0-Orman Algoritmasimin Farkh
Uygulamalardaki sonuclari
Onerilen algoritmanin performansmi farkli uygulamalarda baslangic durumuna
kiyasla karsilastirtyoruz. Her uygulamada kaldirilan 6zellikler farklidir. Tablo 4.3,
Cleveland verileri i¢in degerlendirme kriterlerini kullanarak Onerilen algoritmanin
performansini rastgele orman algoritmasiyla karsilagtirmaktadir. Rastgele orman
algoritmasina sahip gri kurt algoritmasmnin kesinligi, dogrulugu, duyarliligi,
F1_score'u ve karakteristik performans grafiginin altindaki alani, rastgele orman

algoritmasinin kendisiyle karsilagtirildiginda Tablo 4.3'te gdsterilmektedir.
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Tablo 4.3 Onerilen algoritmanin Cleveland verilerinin rastgele orman algoritmasi ile performans

karsilastirmasi
Method Accuracy Precision Recall F1 Score AUC
GWO-RF 0,9472 96,927 91,83 94,0149 0,986
RF 0,9241 91,9708 91,3043 91,644s 0,9674

Gri kurt ve rastgele orman algoritmasinin Cleveland verileri {izerinde ¢alistirilmasinin

kaldirilan 6zellikleri Tablo 4.4'te gosterilmektedir.

Tablo 4.4. Cleveland verilerinin 6nerilen algoritmasinda kaldirilan 6zellikler

Kod yurutme Kaldirilan ozellikler
Onerilen Cinsiyet, talasemi
algoritma

Tablo 4.5 ayrica Onerilen algoritmanin performansini Framingham verileri igin

degerlendirme kriterlerini kullanan rastgele orman algoritmasiyla karsilastirmaktadir.

Tablo 4.5 Onerilen algoritmanin Farmingham verilerinin rastgele orman algoritmasi ile performans

karsilastirmasi
Method Accuracy Precision Recall Fi1_Score AUC
GWO-RF 0,9402 93,5911 99,7779 96,5869 0,899
RF 0,9199 92,2758 98,820 95,54 0,8765

Framingham verileri lizerinde gri kurt ve rastgele orman algoritmasinda kaldirilan

Ozellikler Tablo 4.6'da gosterilmektedir.

Tablo 4.6 Farmingham verilerinin 6nerilen algoritmasinda kaldirilan dzellikler

Kod yurttme Kaldirilan ozellikler
Onerilen Cinsiyet, doktora gitmek, glikoz
algoritma
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4.10. Sonug

Bu boéliimde, gri kurt optimizasyon algoritmasi ile 6zellik se¢imi kullanilarak ve bunu
rastgele orman algoritmasi ile birlestirerek, rastgele orman algoritmasinin kalp
hastaliklarin1 tahmin etmedeki performansi arttirilmistir. Dogrulugun ve diger
degerlendirme kriterlerinin iyilestirilmesi de gri kurt algoritmasi kullanilarak 6zellik
se¢ciminin avantajlarindan biridir. Bu aragtirmanin sonuglari, Onerilen yontemin
gecmiste yapilan diger caligmalara gore dogruluk, duyarlilik ve verimlilik agisindan
olduk¢a iyi c¢alistigini ve rastgele orman siniflandirma yonteminden daha 1iyi
performans  gosterdigini  sergilemistir. ~ Ayrica  Onerilen  algoritmanin
degerlendirmelerine iligkin tiim grafikler Cleveland ve Farmingham olmak {izere iki
farkli veri seti iizerinde ¢izilmistir. Ote yandan sonuglari daha da gii¢lendirmek igin
gri kurt algoritmasi ile farkli siniflandiricilar kullanilabilir. Su ana kadar gri kurt
algoritmasiyla birlikte c¢ok sayida siniflandirma algoritmasi kullanildi. Bu
algoritmalarin birbirleriyle birlestirilmesi basarili olmus, dogruluk ve diger
degerlendirme kriterlerinin iyilestirilmesine yol agmistir. Ayrica, 6nerilen yontemin
saglamhigin1 daha fazla arastirmak igin gelecekte baska bazi veri setleri de

kullanilabilir.
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5. SONUC VE ONERILER

5.1. Giris
Bu boliimde gri kurt algoritmasi ile rastgele orman algoritmasinin birlesiminden elde
edilen sonuglar analiz edilecek ve hedef veriler lizerinde tek basina uygulanan rastgele
orman algoritmasi ile karsilastirilacaktir. Dordiincii boliimde verilen degerlendirme
kriterleri ve ¢ikt1 grafikleri bu boliimde incelenmektedir. Kombine algoritmanin,
rastgele orman siniflandirma algoritmasinin tek basma kullanildigi duruma gore
performans artisi grafik ve tablolarda incelenmistir. Devaminda gri kurt algoritmasinin
diger smiflandirma  algoritmalariyla ~ kombinasyonuna iliskin  Onerilerde
bulunulmustur. Ayrica M-Serbram platformu ve onun diger araglarla baglantili olarak

gelistirilmesi hakkinda bazi noktalara deginilmistir.

5.2. Performans Karakteristik Diyagraminin Analizi
Performans karakteristik egrileri ile ilgili olan dordiincii boliimde yer alan Sekil 4.9 ve
Sekil 4.10’e gore, onerilen gri kurt algoritmasi ve rastgele orman algoritmasina iliskin
performans karakteristik egrisinin, rastgele orman algoritmasinin performans
karakteristik egrisi bire yakindir. Egrinin performansini agiklamak igin en iyi
siniflandirma modelinin egrinin bire yakin oldugu model oldugu séylenebilir. Bu, bire
ne kadar yakinsa 6l¢iimiin o kadar dogru ve uygun oldugu anlamina gelir. Dolayisiyla
Onerilen gri kurt algoritmas ile rastgele orman algoritmasinin performans karakteristik
egrisinin bire yakin olmasi, 6nerilen bu algoritmanin daha dogru bir 6l¢iim yaptigini
ve daha iyi tahmin ettigini gostermektedir. Hem Cleveland hem de Farmingham
verileri Uzerindeki performans karakteristik egrisinin incelenmesi, Onerilen
algoritmanin performansinin rastgele orman algoritmasma kiyasla arttigini

dogrulamaktadir.

5.3. Performans karakteristik diyagraminin altindaki seviyenin Kkriter analizi
Onerilen gri kurt algoritmas ile rastgele orman algoritmasi igin Cleveland verilerinin
performans karakteristik diyagramlar1 altindaki seviyenin karsilastirilmas: 0,98'e,
ayrica rastgele orman algoritmasina iliskin performans karakteristik diyagrami
altindaki seviyenin 0,96'ya esit oldugu goriilmektedir. Bu da algoritmanin ne kadar
verimli gostermektedir. Alt seviyenin daha fazla grafife sahip olmasi nedeniyle

Onerilen algoritma rastgele orman algoritmasindan daha iyidir. Ayrica Framingham
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verileri igin Onerilen gri kurt algoritmasi ve rastgele orman algoritmasinin performans
karakteristik grafikleri altindaki diizey 0,9'a esittir. Rastgele orman algoritmasina
iliskin performans karakteristik diyagramimin altindaki diizey de 0,89'a esittir. Bu
karsilastirma, Onerilen algoritmanin verimliliginin, grafigin altindaki yiizeyin daha
fazla olmasi nedeniyle rastgele orman algoritmasindan daha iyi oldugunu
goOstermektedir. bu sayinin degeri ne kadar yiiksekse nihai performans o kadar olumlu
degerlendirilir. Performans 6zelligi alt diyagraminin seviye kriteri, performans 6zelligi
diyagram1 altindaki seviyeyi gosterir. Performans karakteristik diyagrama,
smiflandiricilerin  etkinligini kontrol etmeye yonelik bir yontemdir. Performans
karakteristik egrisinin altindaki alan, performansin bir yoniinii 6l¢en bir sayidir. Hem
Cleveland hem de Framingham verileri (zerinde performans Kkarakteristik
diyagraminin altindaki seviyenin incelenmesi, onerilen algoritmanin performansinin

rastgele orman algoritmasina kiyasla arttigin1 dogrulamaktadir.

5.4. Karisiklik Matrisi Analizi Ve Degerlendirme Kriterleri

Dordiincli boliimde yer alan karigiklik matrisleri ve bu matrislerde ifade edilen
degerlendirme kriterlerine gore, gri kurt ve rastgele ormani birlestiren Onerilen
algoritmanin performansi, rastgele orman algoritmasi ile karsilastirmali olarak
incelenmistir. Bilindigi gibi 6nerilen algoritmanin kesinlik, dogruluk, duyarlilik, hata
orani ve Fi-score kriterleri her iki veri setinde de iyilestirilmistir. Bahsedilen tim
kriterler, karigiklik matrisinin satir veya siitunlarinin toplamindan elde edilir. Bir
hastaligit veya olayr tahmin etme seklindeki makine 6grenmesi problemlerinde
karigiklik matrisinin temsili olduk¢a Onemlidir. Gri kurt algoritmasi, gereksiz
ozellikleri ortadan kaldirarak, algoritma her calistirildiginda verilere uygulanan
siniflandirma algoritmasinin verimliligini artirabilir. Bu tezdeki karisiklik matrisleri
iki siifl1 veriler i¢indir.

Bunlardan biri aslinda gercek smiflarimiz olan hedef sinif, digeri ise problem
siniflandirmasinin ¢iktisia karsilik gelen cikti smifidir. Onerilen gri kurt ve rastgele
orman algoritmasi i¢in karisiklik matrisi olan Sekil 4.14'e gore, siif 1'in kalp hastasi
olmakla, smif 2'nin ise kalp hastasi olmamakla ilgili oldugu anlasilmaktadir. Bu
matriste birinci ve ikinci satir ile birinci ve ikinci siitunda yer alan dort sayinin toplami,

toplam kisi sayisina esittir. ilk siitunda yer alan dogru pozitif ve yanlis negatif sayilarin
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toplami, toplam kalp hastas1 sayisina esit olup, ana sayilarimiz olan hedef eksenine
yerlestirilmistir. Ayrica ikinci siitunda yer alan dogru negatif ve yanlis pozitif sayilarin
toplami, saglikli olan ve kalp hastaligi olmayan kisilerin toplam sayisina esittir.
Cleveland verilerine iligkin karisiklik matrisi olan Sekil 4.14'te matristeki sayilarin
toplami1 veride bulunan tiim kisilere esittir, yani 303 kisiye esittir. Bu kisilerden 138'i
kalp hastas1, 165'i ise sagliklidur. ilk satirda yer alan sayilarin toplami, aslinda dnerilen
gri kurt ve rastgele orman algoritmasi ile elde edilen kalp hastalarinin tahminiyle ilgili
olan dogru pozitif ve yanlis pozitif sayilarn toplamina esittir. Onerilen algoritmada
yanlis pozitif kisi sayis1 4 kisiye yani %1,3'e, yanlis negatif kisi sayis1 ise 12 kisiye
yani %4'e esittir. Sekil 4.15 rastgele orman algoritmasinin Cleveland verilerine
uygulanmasina iliskin karisiklik matrisiyle ilgilidir. Bu matriste yanlis pozitif kisi
sayist 11 kisi yani %3,6, yanlis negatif kisi sayist ise 12 kisi yani %4'tiir. Bilindigi
tizere gri kurt algoritmasini rastgele orman algoritmasi ile birlestiren Onerilen
algoritmanin hata yiizdesi azalmistir. Sekil 4.16 ve Sekil 4.17, Framingham verilerine
iligkin karisiklik matrisleridir. Farmingham verilerine 2123 kisi katildi. Bunlardan
1801 kisi saglikli, 323 kisi ise kalp hastasidir. Sekil 4.16, gri kurt ve rastgele ormani
birlestiren Onerilen algoritmanin uygulanmasina iliskin karigiklik matrisiyle ilgilidir.
Bu matriste yanlis pozitif kisi sayist 123 kisi yani %5,8, yanlis negatif kisi sayisi ise 4
kisi yani %0,2'dir. Sekil 4.17 ayn1 zamanda rastgele orman algoritmasinin karisiklik
matrisini gostermektedir. Bu matriste yanlis pozitif kisi sayis1 149 kisiye yani yiizde
7'ye, yanlig negatif kisi sayist ise 21 kisiye yani yiizde 1'e esit oluyor. Bu nedenle
bilindigi lizere gri kurt algoritmasini rastgele orman algoritmasiyla birlesiminden

olusan Onerilen algoritmanin hata yiizdesi azalmistir.

5.5 Tekrara Gore Maliyet Fonksiyon Grafigi Analizi
Grafik 4.1, Cleveland verileri igin gri kurt ile rastgele orman algoritmasini birlestiren
Onerilen algoritmanin tekrarlama agisindan maliyet fonksiyonuyla ilgilidir. Bu
algoritmadaki maliyet fonksiyonu secilen ozelliklerin degisimine gore farklilik
gostermektedir. Onerilen algoritmadaki yineleme sayis1 30 yinelemeye esittir. Grafik
4.1'te goriildiigl gibi baslangicta maliyet fonksiyonunun degeri 0,103'e esitken, ikinci
yinelemede maliyet fonksiyonunun degeri 0,1'e diistiriilmektedir. Daha sonra besinci
yinelemede maliyet fonksiyonunun degeri 0,98'e diistii. On Uglincl yinelemede

maliyet fonksiyonu tekrar degisir ve degeri 0,94 olur. Bundan sonra maliyet
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fonksiyonu degismeyi birakir ve maliyet fonksiyonu yakinsar ve 0,94 sabit degerinde
kalir. Meta-sezgisel algoritmalarda Onemli noktalardan biri bu algoritmalarin
yakinsama egilimidir. Maliyet fonksiyonunun yazilmasindaki amag, algoritmanin
tahmindeki dogrulugunu arttirmak ve hata oranini azaltmaktir. Bu nedenle maliyet
fonksiyonu yazilirken biri Onerilen algoritmanin dogrulugu, digeri ise segilen
Ozellikler olmak iizere iki ana faktor ele alinmistir. Bu iki faktorun segimini
dengelemek icin agirlikli katsayilar kullanilmistir. Bu faktoriin artirilip azaltilmasiyla
bu iki faktoriin etkisi arttirilabilir veya azaltilabilir. Bu iliski bir dnceki bdliimde
maliyet fonksiyonunun hesaplanmasinda kullanilan denklem (4.1) baslig1 altinda
belirtilmistir.

Maliyet fonksiyonunun hesaplanmasinda dogrulugun Onemini arttirmak amaciyla

ortalamayla ¢arpilan Wj katsayisi daha biiylik kabul edilir, segilen 6zelliklerle ¢arpilan

W katsayisi ise daha kiiclik alinir. Bu sekilde Wy katsayis1 0,995'e, W» katsayisi ise
0,005'e esit kabul edilir.

Grafik 4.2, Framingham verileri i¢cin gri kurt ile rastgele orman algoritmasini
birlestiren Onerilen algoritmanin yineleme agisindan maliyet fonksiyonuyla ilgilidir.
Grafik 4.2 de goriildiigli gibi baglangigta maliyet fonksiyonunun degeri 0,84'e esit
olup, ikinci yinelemede segilen 6zellikler degistirilerek maliyet fonksiyonunun degeri
0,83'e diisiiriiliir. Ugiincii yinelemede maliyet fonksiyonunun degeri 0,825'e esit olur.
Son olarak on birinci yinelemede maliyet fonksiyonunun degeri 0,82 olur ve bu
yinelemede secilen ozellikler sabit kalir ve degismez. Meta-sezgisel algoritmalar
yakinsama egilimindedir. Dolayistyla dnerilen algoritmanin maliyet fonksiyonu sabit
kalmakta ve on birinci yinelemede degismemektedir. Maliyet fonksiyonunun degerleri

de farkli yinelemelerde denklem (4.2)'ten elde edilir.

5.6. Karar Agaclarinin Analizi
Rastgele orman algoritmasi ¢ok sayida karar agacindan olusur. Rastgele orman
algoritmas1 zayif 6grenme seklinde ¢aligmakta ve son olarak karar agaglar1 arasinda
oylama yapilmaktadir. MATLAB yazilimindaki view komutu kullanilarak karar
agaclar1 goriilebilmektedir. Sekil 4.18'te karar agaglarindan biri ¢izilmistir. Agac
toplayici fonksiyonu kullanilarak karar agaglari arasinda oylama yapilir. Tahmin
sirasinda, yani tahmin i¢in algoritmaya bir dizi yeni veri verildiginde, 6grenilen bu

algoritmalarin her biri bir sonucu tahmin eder. Son olarak, rastgele orman algoritmasi
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en ¢ok oyu alan simifi oylayarak secebilir ve onu siniflandirma islemi i¢in son sinif
olarak yerlestirebilir. Onerilen gri kurt algoritmasi ile rastgele ormandan elde edilen
agaclarin yani sira rastgele orman algoritmasinin agaglar1 da karsilastirildiginda,

oOnerilen algoritmadaki 6zellik sayisinin azaldig sezgisel olarak goriilebilmektedir.

5.7. Onerilen Gri Kurt Ve Rastgele Orman Algoritmasi Tarafindan Kaldirilan
Ozelliklerin Analizi
Cleveland'in verilerinden ¢ikarilan 6zellikleri gosteren onceki boliimdeki Tablo 4.4‘¢
gore, Cleveland'in verilerinden ¢ikarilan &zellikler cinsiyet ve Akdeniz anemisiye
esittir. Kardiyologlardan Saym Kiyomarth Majed'in goriisiine gore cinsiyet, kalp
hastaliginin teshisinde etkili ve dogru bir 6zellik degildir, ¢linkii bu 6zellik farkli millet
ve kiiltiirlerde farkli olabilmekte ve erkeklerde kalp hastasi sayisinin her zaman
kadinlara gore daha fazla oldugu kesin olarak sdylenemez. Kaldirilan ikinci 6zellik
Akdeniz anemisi 6zelligi ile ilgilidir. Bu 6zellik, kalp fonksiyonlarinda bozulmalara
neden olarak kalp atislarinda ve kalbe kan akisinda diizensizlige neden olur.
Cogunlukla kalp damarlarinin yag biriktirmesi nedeniyle ortaya ¢ikan tikanmayla
iliskili olan koroner arter hastaliginin tamisinda hayati bir faktér olarak
degerlendirilemez. Farmingham verilerinden kaldirilan 6zellikleri gdsteren onceki
bolimdeki Tabloya 4.6’ dan, kaldirilan 6zelliklerden bazilarini  gorebiliriz.
Framingham deneyinde kaldirilan 6zellikler cinsiyet, doktora gériinme ve glikozdu.
Cleveland verilerinde cinsiyet faktoriiniin ¢ikarilmasiyla ilgili olarak, cinsiyetin kalp
hastaliklar1 tanisinda etkili ve dogru bir 6zellik olmadigi, bu 6zelligin farkli millet ve
kiiltiirlerde farkli olabilecegi ve erkeklerde kalp hastasi sayisinin her zaman kadinlara
gore daha fazla oldugu kesin olarak sdylenemez.
Bir diger husus da kardiyologa gitme meselesidir. Bu 6zellik kalp hastaliklarinin
etkenleri ve risk faktorlerinden biri olarak degerlendirilemez, Clinkil her insan yasami1
boyunca kalp doktoruna gidebilir ve bu kisinin kesinlikle kalp hastasi oldugunun kaniti
degildir. Onerilen algoritmanin ilk uygulamasinda verilerden ¢ikarilan bir diger 6zellik
ise glikoz 6zelligidir. Bu 6zellik, Cleveland verilerindeki kan sekerinin hedef 6zelligi
gibi, kisinin kalp hastaligina yakalanmasinda tek basma bir etken olarak
degerlendirilemez. Ciinkii kan sekeri diizeyi tek basina kisinin diyabet hastasi olup

olmadigimi belirleyemez. Bazen seker orami yiiksek gidalarin tiiketilmesi nedeniyle
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kan testinde glikoz seviyesinin gegici olarak yiiksek oldugu gosterilir fakat kisinin

seker veya kan sekeri problemi olmayabilir.

5.8. Oneriler Ve Gelecek Cahsmalar
Gri kurt ad1 verilen meta-sezgisel algoritmalardan birisinin rastgele orman adi verilen
makine O6grenme algoritmalarindan biri ile birlestirilmesi olan bu arastirmada
gerceklestirilen yeniliklere gore, meta-sezgisel algoritmalarin makine 6grenmesi
algoritmalariyla birlestirilmesi alaninda yeni fikirler ve planlar sunulabilir. Gri kurt
algoritmasinin 2014 yilinda tanitilan nispeten yeni bir algoritma oldugu gbéz Oniine
alindiginda, iizerinde bircok tasarim ve fikir hayata gegirilebilir. Ornegin, bu
algoritmanin diger makine Ogrenimi algoritmalariyla birlestirilmesi, siniflandirma
algoritmalarinin  dogrulugunu ve verimliligini artirabilir. Gri kurt algoritmasi
verilerden uygun 6zelligi segerek siniflandirma algoritmasiin etkinligini artirabilir.
Simdiye kadar bu algoritmanin bir dizi siniflandirma algoritmasiyla kombinasyonu
kullanildi. Ornegin, gri kurt algoritmasmin destek vektdr makinesi algoritmasiyla
kombinasyonu meme kanserini teshis etmek icin kullanilmistir. Ayrica gri kurt
algoritmasinin  ID3  karar agaci algoritmasiyla birlestirilmesi siniflandirma
algoritmasinin verimliligini artirmaktadir.
Bu alanda onerilebilecek yeni fikirler gri kurt algoritmasmin diger siniflandirma
algoritmalartyla birlesimi olabilir. Ornegin regresyon ydntemleri, dogrusal ve lojistik
regresyon veya Bayes algoritmasi (Naive Bayes) gibi denetimli 6grenme
algoritmalarini gri kurt algoritmasiyla birlestirmek igin kullanilabilir.
1) Gri kurt algoritmasinin regresyon siniflandirma algoritmasiyla birlestirilmesi
2) Gri kurt algoritmasinin Bayes algoritmasi ile kombinasyonu
3) Gri kurt algoritmasinin k-en yakin komsu algoritmasi ile kombinasyonu
Bu algoritma kombinasyonu su sekildedir; oncelikle 6zellikleri segmek i¢in gri kurt
algoritmasi kullanilir. Ardindan makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulanir. Gri kurt
algoritmasi tarafindan yapilan bu 6zellik se¢imi ve ardindan 6grenme algoritmalarinin
uygulanmasi, Ogrenme algoritmalarinin yalnizca verilere uygulandigi durumla
karsilastirildiginda algoritmanin dogrulugunu ve verimliligini artirir.
Gelecekte tizerinde ¢alisilabilecek ve yenilik olarak sunulabilecek diger plan ve fikirler
arasinda, cesitli giyilebilir sensorlerin acik kaynak platformlara baglantisinin
genisletilmesi de yer aliyor. Ornegin bu arastirmada agik kaynak kodlu bir platform
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olan ve farkli giyilebilir sensorleri platforma baglayabilme o6zelligine sahip M
Cerbaram platformu Onerildi. Bu konuda Xiaomi bilekliginin piyasadaki ucuz ve
uygun maliyetli sensorlerden biri olan M Cerbram platformuna baglanmasi konusunda
caligmalar yapilmasi miimkiindur.

4) Xiaomi bileklik gibi giyilebilir sensorlerin agik kaynakli platform M Cerbram'a
baglanmasi

M-Serbram platformuna iligkin tiim kodlar ve uygulamalar bu platforma iligkin sitede
ve ayrica GitHub sitesinde mevcuttur. Su anda Microsoft bilekligi M Cerbram
platformuna baglanabilme 0&zelligine sahibtir. Ancak dretimlerinin tamamlanmig
olmasi ve stoklarmin ¢ok az olmasi nedeniyle sensorlerle ilgili bilgilerin kaydedilmesi

icin Xiaomi bilekliklerinin kullanilmast daha dogru olacaktir.
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