T.C.
BOZOK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLIGi
ANABILIM DALI

Yiiksek Lisans Tezi

YENIDOGAN YOGUN BAKIM UNITESINDE
IDRAR YOLU ENFEKSIYONUNU TANIMLAMA
ICIN YAPAY SINIR AGI TABANLI BiR KARAR

DESTEK SISTEMININ GELISTIRILMESI

Duygu Biisra Aydin

Tez Damismam

Yrd. Do¢. Dr. Orhan ER

Yozgat-2016






T.C.
BOZOK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLIiGi
ANABILIM DALI

Yiiksek Lisans Tezi

YENIDOGAN YOGUN BAKIM UNITESINDE iDRAR
YOLU ENFEKSIYONUNU TANIMLAMA ICIN YAPAY
SINiR AGI TABANLI BiR KARAR DESTEK
SISTEMININ GELISTIRILMESI

Duygu Biisra Aydin

Tez Danmismani

Yrd. Do¢. Dr. Orhan ER

Yozgat-2016



BOZOK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

TEZ ONAYI

Enstitiimiiziin  Elektrik-Elektronik Mithendisligi Anabilim Dali 70111514009
numarali 6grencisi Duygu Biisra AYDIN mn hazirladigi “Yenidogan Yogun Bakim
Unitesinde idrar Yolu Enfeksiyonunu Tanimlama I¢in Yapay Sinir Ag: Tabanh
Bir Karar Destek Sisteminin Gelistirilmesi” bashkli Yiksek Lisans tezi ile ilgili
Tez Savunma Sinavi, Lisansiistii Egitim-Ogretim ve Sinav Ydnetmeligi uyarinca
21/09/2016 Carsamba giinii saat 13:00te yapilmis. tezin onaymna oy birligi /-ex
gokdudy ile karar verilmistir.

Bagkan : Prof.Dr.Feyzullah TEMURTAS

Uye  :Yrd.Dog.Dr.Orhan ER (Danigman) QW(, v ] X

Uye  :ProfDr.Giingdr BAL ;érVV\cb.a -~

ONAY:

Bu tezin kabulii, Enstitii Yonetim Kurulu'nun ...00../..\\...2201.k. tarih ve

AA:. sayili karar: ile onaylanmistir.

10..400..2016

\

Dog. Dj. Fuat,Kf)KSAL
‘Miidiir



TESEKKUR ..ottt e ettt e ettt et sttt et et s s e st a et en s s s et esanas v

KISALTMA LISTEST ....cooooiiiiiiiiiiss st vi
SEKIL LISTESI ..ottt sn st vii
CIZELGE LISTESI ...ttt viii
GRAFIK LISTEST ..ottt iX
Lo GIRIS ..ottt ettt 10
2. IDRAR YOLU ENFEKSIYONU ......coooimiimiiiirinisienssissesis s, 16
S R € 1y T USRS PP 16
2.2 Idrar Yolu EnfeKSTyOnU ...cocceicicveierieceeie et 17
2.2.1  Idrar Yolu Enfeksiyonunun Nedenleri..........cocoevevvveecuerererieinerennans 18
2.2.2  Idrar Yolu Enfeksiyonunun Belirtileri.........cccoeverrrevieeririeiecnennan 19
2.2.3  Idrar Yolu Enfeksiyonunun Tanis! .........cccecoeeuererneecrsrererseieceenenans 19
2.2.4  Idrar Yolu Enfeksiyonunun Tedavisi.........ococoeererrrereersrieineienenan, 20

3. ESNEK HESAPLAMA VE BIYOBILISIM TEKNIKLERI.........cccocoocvniinniinn, 22
31 GK.... S S A W W 22
3.2 Yapay Sinit AZlart (YSA) oo 22
3.2.1  Yapay Sinir Aglart ve Insan Beyni.........cccoeeviviirereriiieecrcee, 23
3.2.2  Yapay Sinir Aglar1 Hakkinda Genel Bilgiler.............ccccocevviiinnnnne. 24
3.2.3  Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlart...........cccooevvneiiiiinnenn. 25
3.24  Yapay Sinir AZlarinin YapiSl ....cccevveririeenieiinie e 25
3.25  Yapay Sinir Aglarnin Temel OzelliKIeri...........cccovvevirriicrirerernnn. 26
3.2.6  Olasiliksal Yapay Sinir Aglart (PNN) .....ccooovviiiiiiieiiiieeceeee 27
3.2.7  Ogrenmeli Vektdér Kuantalama Yapay Sinir Ag1 Modeli (LVQ).... 29
3.2.8  Cok Katmanli Yapay Sinir Aglart (MLNN) .......cccoovvviiiieniieieee, 31

3.3  Karsilastirma Amaclh Diger Algoritmalar............cccoooveiiiiiiiiieiiicnn 33
3.3.1  Destek Vektor Makinalart (DVM)........cccocoeiiiiiiiiiiiiieeee e 33
3.3.2 K En Yakin Komsu Algoritmast (KNN) .......cccoccriiiniiiiinniienienn 35
3.3.3  Dogrusal Diskriminant Analizi Algoritmasi (LDA)..........ccccovveenne. 36
3.3.4  Kuadratik Ayirma Analizi Algoritmast (QDA) ......ccooveeiiiiiein 36
3.3.5  Naive Bayes AlZOTitmast .........cccovvviieiiiiiinieiiiec e 37

R G 3 0) (e B 44331153 oL SRR 37
SONUGLAR ......oooooieeeeeoeeeeeeeee e eee e es e ee e e st ee s 39

TARTISMA VE ONERILER ...........cccoovviiiiiiiieeeeeeeesees et 53



KAYNAKLAR .ot n et n e nne e nne e ne s

OZGECMIS ...ttt ettt ettt n ettt n st eeanns



YENI DOGAN YOGUN BAKIM UNITESINDE IDRAR YOLU
ENFEKSIYONUNU TANIMLAMA iCIN YAPAY SINiR AGI TABANLI
BiR KARAR DESTEK SISTEMININ GELISTIRILMESI

Duygu Biisra AYDIN

Bozok Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Elektrik Elektronik
Miihendisligi Anabilim Dali Yiiksek Lisans Tezi

2016, Sayfa: 63

Tez Damismani: Yrd. Do¢. Dr. Orhan Er

OZET

Diinyada her giin yiizlerce yenidogan bebek idrar yolu enfeksiyonundan etkileniyor.
Idrar yolu enfeksiyonu uzun vadede ciddi hastaliklara sebep olabiliyor. Bu nedenle
erken tanilamak hastaligin tedavisinde ve yenidogan bebegin sagligi acisindan hayati
Oonem tasimaktadir. Erken tanilama icin bir hastanenin yenidogan yogun bakim
iinitesinden alinan bir veri setiyle ¢calisma yapilmistir. Bu ¢aligmada yapay sinir aglar
destek vektor makineleri ve karsilagtirma amacli KNN, LDA, QDA, Naive Bayes
algoritmalar ile bir karar destek sistemi olusturulmasi amaglanmustir.

Yapay sinir aglarinda 1 fold ve 3 fold olarak iki ayr1 calisma yapilmistir.
Gergeklestirilen testler sonucunda; 3 fold i¢in uygulanan PNN yo6nteminin 91.4251
oraniyla test i¢in en iyi sonug¢ verdigi goriilmiistiir. Egitimde ise yine 3 fold i¢in MLNN-
2 yonteminin 98.9130 oraniyla en iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Sonug olarak idrar yolu enfeksiyonunun teshisinde esnek hesaplama ve biyobilisim
tekniklerinin kullanilmasinda 6nemli sayilabilecek dogruluk orami ile siiflandirma
isleminin basarili oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Idrar Yolu Enfeksiyonu, Karar Destek
Sistemi, Yenidogan, Esnek Hesaplama ve Biyobilisim Teknikleri



NEURAL NETWORK BASED DECISION SUPPORT SYSTEM THAT
DETECTS FOR NEWBORN URINARY TRACT INFECTION

Duygu Biisra AYDIN

Bozok University Institute Of Science Electrical And Electronical
Engineering

Master Thesis

2016; Page: 63

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Orhan Er

ABSTRACT

Nowadys in the world hundreds of infants are effected by Urinary Track Infection
which causes seriously disorders in the long term. Thus early stage diagnosis is very
important in terms of newborn’s healthy and treatment. Therefore in this thesis studied
on a data set obtained from a hospital newborn intensive care unit. With artificial neural
networks and support vector machines in this study it is intended to create a decision
support system. Within this study, It is aimed to create a decision support system by
using artificial neural networks support vector machines and a few algorithm for
correlation.

There are two studies carried out within the artificial neural networks which are 1 fold
and 3 fold. As a result of conducted tests it is seen that PNN method which is applied
for 3 fold with 91.4251 ratio gives the best result for the test. As for education, it is seen
that MLNN-2 method which is applied for 3 fold with 98.9130 ratio gives the best
result. The study of neural networks and support vector machines with no appreciable
accuracy of the classification process was concluded to be successful.

Keywords: Artificial neural networks, Urinary tract infection, Decision Support
System, Newborn, Flexible Computing and Bioinformatics Techniques
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1. GIRIS

Saglik alaninda bilgisayarli sistemlerin kullanimi glinden giine hizla artmaktadir.
Ozellikle son 20 yildaki gelismelerin kayda deger olgiide arttigi saptanmistir.
Bilgisayarli sistemler ilk basta finansal ve idari alanlarda kullanilirken daha sonra
klinik karar verme sistemlerinde de ilerleme kaydetmistir. Klinik karar destek sistemi
(KKDS), hekimlere ve diger saglik personellerine klinik karar siireglerinde tani ve
tedaviye yonelik destek saglar ve karar verilmesine yardimci olur. Bdylece bu
sistemleri kullanityor olmak bakim kalitesini de iyilestirir. Klinik agidan giinden giline
artan yenilikler, yeni bilgiler hekimler tarafindan Ogrenilmesi gilic hale
gelebileceginden; bu agidan da Klinik Karar Destek Sistemlerin akil yiiriitme 6zelligi
kullanilarak fayda saglanabilir. Klinik Karar Destek Sistemleri hastaliga dair tani,
tedavi segenekleri, hangi araglarmin kullanilmasi gerektigi, ilacin yan etkileri gibi
konularda giincel bilgiye sahip sistemlerdir [1]. Bu sistemler her bir hastaya 6zgii
bilgileri kullanarak, hastanin en iyi sekilde degerlendirilmesini saglar [2]. Bunlarin
yani sira hastalarin verilerini tuttugu i¢in hastalara 6zel ilag tavsiyesinde bulunmak
[3], klinik ve finansal bilesenleri bir araya getirerek hizmet kullaniminin maliyetin ve

klinik performansin degerlendirilmesini saglar [4,5].

Diinyada, giinde ortalama 360000 bebek dogarken bunlardan bir kismi idrar yolu
enfeksiyonu hastaligiyla dogmaktadir. Insidansi kizlarda 3-28/1000, erkeklerde ise
1.5-7/1000 olarak bildirilmektedir. Idrar yolu enfeksiyonu g¢ocukluk c¢aginin en

onemli ve sik goriilen enfeksiyon hastaliklarindan biridir [4].

Yenidoganda idrar yolu enfeksiyonu belirti ve semptomlari nonspesifiktir. En sik

goriilen klinik bulgular [6];
o Ates
e Kusma
e Biiyiime geriligi

e Ishal



e Sarilik
e Beslenme gii¢ligi
Erken dogan bebeklerde ise dikkat ¢eken bulgular [7];
e Beslenme hassasiyeti
e Uyusukluk
e Kalp atis hizinin normalin altinda olmas1
e Apne
e Solunumun ¢ok hizli olmasi
e Karinda siskinlik
e Oksijen yetmezligi

Idrar yolu enfeksiyonu tedavi edilmez ise ciddi sonuglara sebebiyet verip, kronik
olarak bir¢ok hastaliga neden olur. Ozellikle erken tedavi edilmez ise bu hastalik 6
yas altinda ve yenidogan bebeklerde bobreklerde hasara sebep olabilir. idrar yolu
enfeksiyonlar: ileri donemlerde hipertansiyon, gebelik komplikasyonlari, kronik
bobrek yetmezligine kadar ilerleyebilir. Bu nedenle hizli miidahale edilmesi, bu

hastalikla dogan ¢ocuklarin hemen tedaviye baglanmasi olduk¢a dnemlidir [8].

Problemlere kars1 yeni yaklasimlar gelistirmek, problemi ¢6zmek 6zellikle biyolojik
sistemlerden esinlenerek yapilan caligmalar her yil gittikce artmaktadir. Bu

dogrultuda yapay sinir aglari ile yapilan gelistirmeler 6nemli basarilar saglamistir.

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler olusturabilme, tiiretebilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri, herhangi bir
yardim almadan otomatik olarak gergeklestirebilmek amaci ile gelistirilen bilgisayar
sistemleridir. Yapay sinir aglar1 insan beyninden esilenerek, Ogrenmenin
matematiksel olarak modellenmesi sonucu ortaya ¢ikmistir. Bu stireg ilk olarak insan

beynini olusturan néronlarin modellenmesi ve bilgisayarli sistemlere uygulanmasi ile
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baslar. Daha sonra bu sistemlerin gelisimine paralel olarak bir¢ok alanda kullanilir
hale gelmistir. Insan beyninin ¢alisma prensibini taklit eden bu sistemler karar hiz1
acisindan insan beyni ile heniiz yarisamasalar bile, YSA'lar yapisalliklar1 ve hassas
eslestirmelerin basari ile gergeklestirebilmeleri ile giin gectikge daha fazla uygulama
alan1 bulmaktadir [9].

YSA’lar uygulanan ag modellerine gore degisiklik gosterse bile bazi ortak 6zellikler

icermektedirler.
Bunlardan avantajlari;

e Bir ¢ok hiicreden meydana gelirler ve karmasik problemleri senkron halde
calisarak ¢ozerler. Boylece bir hiicre islevini yitirse bile sistemin islemesinde

bir aksaklik meydana gelmez.

e YSA’lar makine o6grenmesi gerkgeklestirerek olaylar karsisinda mantikli

karar verme 6zelligine sahiptirler.

e Agm basaris1 ogretmede kullanilan orneklere baglidir, 6gretmek icin 1iy1
ornekler secilirse o kadar basarili bir sonug¢ elde edilir. Ornekler gercege

yakin olmazsa yanlis sonuglar elde edilir.

e Oriintiileri iliskilendirip siniflandirabilirler, kendisine verilen 6rneklerde bir

sonraki verinin hangi sinifa dahil olacagina karar verebilir.

e Oriintilyii tamamlayabilirler. Aga eksik bir oriintii verildiginde eksik

bilgilerin tamamlanmasini saglarlar.
e Kendilerini egitebilirler.

e Hataya karsi toleranshdirlar ¢iinkii agda bir kag hiicrenin bozulmasi islevlerin

diizgiin ¢caligmasini engellemez.
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Dezavantajlari,

e YSA’larin var olma sebeplerinden biri olan paralel islem yapabilme yetenegi

islemciye yani donanima baglidir.
e Agin Uygun olup olmadigi deneme yanilma yolu ile belirlenir.

e Hiicre sayisi, parametreler, katman sayist gibi degerlerin belirlenmesinde
belirli bir standart olmadigi i¢in her bir problem i¢in farkli bir yaklagimda

bulunmak gerekebilir.

e Problemleri YSA’larin tanimasi i¢in niimerik olmalar1 gerekmektedir bu da

numerik olarak tanitmak gerektigini gosterir.

e En Onemli problem olarak agmn firettigi sonucun nedenini hi¢ bir zaman

anlayamayiz, bu da giiveni azaltan bir durumdur [10-13].

Yapay sinir aglar1 veya yapay zeka teknikleri ile bu hastaligin 6ntanis1 yapilmamig
olup benzer ¢alismalar tibbi hekimler tarafindan fiziki ve labaratuvar testlerinden

sonra tani konulmaktadir.
Bu ¢alismalardan kisaca bahsedecek olursak;

Birinci ¢alismada [14] yazarlar, kolorimetrik olarak 6l¢iilen idrar Lokosit Esteraz ve
nitrit degerlerinin idrar mikroskopisi ve idrar Kkiiltiiriine gore IYE tanisi
konulmasindaki etkinligini arastirmistir. Klinik olarak IYE ile uyumlu hastalar i¢in
16kosit esteraz, piyiiri ve nitrit testleri tek baglarina tan1 koymak i¢in yeterli olmayip
16kosit ve nitrit testleri birlikte degerlendirilmeli, kiiltiir sonuglari ile mutlak
korelasyon beklenmemelidir. Eliza testlerinde yanlis pozitiflik ya da negatiflikler,
muhtemel steril piyliri nedenleri ve kiiltiirde degerlendirme dis1 birakilabilen ¢ok
diisiik koloni sayilar1 (< 102cfu/ml) buna neden olarak gosterilebilir. Ikinci calismada
[15] yazarlar, ¢ocuklarda idrar yolu enfeksiyonu, sik karsilagilan 6nemli saglik
sorunlarindan  biri oldugunu, tekrarlayan idrar yolu enfeksiyonlar1 kronik
piyelonefrite, hipertansiyona ve kronik bobrek yetersizligine neden olabildigini

soyler. Ulkemizde kronik bobrek yetersizliginin en &nemli nedenlerinden biride
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IYE'ye sekonder gelisen reflii ve kronik piyelonefrit oldugu belirtilir. Calismada
cocuklarda IYE'nin risk faktorleri, etiyolojisi, klinik bulgulari, etkenleri, eslik eden
patolojileri ve IYE'de goriintiileme ydntemlerinin rolii arastirilir. Sonug¢ olarak
tekrarlayan IYE olan cocuklarin oldukga yiiksek oranlarda renal skarlanmalariin
olmasi sebebiyle erken donemde tani, etkin tedavi ve diizenli takiplerin uzun donem
komplikasyonlarin o6nemli oranda azalmasi bakimindan ¢ok Onemli oldugu
belirlenmistir. Ucgiincii c¢alismada [16] yazarlar, ates yakinmasiyla basvuran
hastalarda ates nedenlerini ortaya koymak; odak saptanamayan hastalarda idrar yolu
enfeksiyonu (IYE) sikhigini belirlemek ve IYE'yi saptamada cesitli idrar analiz
yontemlerini karsilastirmak amaciyla ¢aligma yapmis olup, sonug olarak atesli kiigiik
cocuklarin degerlendirilmesinde oykii, fizik muayene ve laboratuvar verilerden
faydalanilarak ciddi bakteriyel enfeksiyon acisindan yiiksek ve diisiik riskli hastalarin
ayirt edilebilecegi; diisiik risk grubundaki hastalarda da IYE'nin olas1 bir ates odagi
olabilecegi ve tani i¢in mesane kateterizasyonu ile idrar kiiltiirii alinmas1 gerektigi
sonucuna varildi. Dordiincii ¢alismada [17] yazarlar, arastirmalar1 baz1 semptom ve
bulgularin Idrar Yollar1 Enfeksiyonlarinda gecerliliginin degerlendirilmesi amaci ile
planlamigtir. Bu 4 yakinmadan hematiiri (Duyarlilik: 26.9 Ozgiilliik: 91.0), noktiiri
(Duyarlilik: 46.7 Ozgiilliik: 73.1), bulaniklik (Duyarlilik: 69.2 Ozgiilliikk: 68.7), ates
(Duyarlilik:  64.1 Ozgiilliik: 59.5), paralel ve seri kullannmda birlikte
degerlendirildikten sonra seri kullanimda 6zgiilliigii (6zgiilliik: 99. 8) yiiksek, paralel
kullanimda ise duyarlilig1 (duyarlilik: 91.0) yiiksek degerler elde etmislerdir.

Bu calismada, tipta uzmanlik caligmalarindan esinlenerek bu c¢alismalardan farkl
olarak, yenidogan bebeklerde idrar yolu enfeksiyonu hastalignin teshisi 6n tani
amacl bir karar destek sistemi gelistirilmesi hedeflenmistir. Bu sayede yenidogan
bebeklerin idrar yolu enfeksiyonu hastaligi ile dogup dogmadiginin karar destek
sistemi sayesinde tespit edilmesi, dolayisiyla doktorun is yiikiiniin azaltilarak hastalar
icin tedaviye erken baslanmasi hedeflenmistir. Bu dogrultuda gelistirilen uygulamada
teshis i¢in yapay sinir aglar1 ve destek vektér makinalar kullanilmistir. Ayrica
sistemin basarimini test etmek i¢in ve karsilastirma amagli KNN, LDA, QDA, Naive
Bayes yontemleri de denenmistir. Bu ¢alismalarda kullanilan veri seti Ankara Cocuk
Saglig1 ve Hastaliklar1 Hematoloji Onkoloji Egitim ve Arastirma Hastanesi’nden bir

¢ocuk hekiminin klinik ¢alismalarindan alinmistir [18].
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Bu ¢aligmada 7 giris parametresi;
e nitrit
e |6kosit esteraz
e piyuri
e kan kiiltiirt
e ultrasonografi
e torba kiiltiirii
e cinsiyet
ve 1 ¢ikig parametresi;
e suprapubik kiiltiir

kullanilarak yapay sinir aglar1 yontemleri (PNN, LVQ, MLNN -1 ve MLNN -2) ve
karsilastirma amagli diger biyobilisim teknikleri (DVM, KNN, LDA, QDA, Naive
Bayes) ile teshisin belirlenmesi hedeflenmistir. Bu sayede gergeklenen Klinik Karar
Destek Sistemiyle hastaligin 6n tanisi yapilarak doktorun is yiikiiniin azaltilmasi

amaclanmustir.

Bu amaglar dogrultusunda bu ¢alismanin ilk boliimiinde giris ve amaglar belirlenmis
olup tezin ikinci boliimiinde yenidogan bebeklerin idrar yolu enfeksiyonu hastalig
tanitilmigtir.  Tezin glinci  boliimiinde esnek ve biyobilisim hesaplama
yontemlerinden bahsedilmis, 6zellikle yapay sinir aglari tizerinde durulmustur. Tezin
sonu¢ boliimiinde ise yapilan ¢alismanin bulgulari, sonucglar1 ve tartismalarina yer

verilmistir.
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2. iDRAR YOLU ENFEKSIYONU
2.1 Giris

Idrar yolu enfeksiyonu yenidogan bebeklerde sik goriilmektedir. Enfeksiyon
genellikle dogustan gelen idrar yollarinda bulunan anormalliklerle meydana gelir.
Yaglarinin ¢ok kiigiik olmasindan dolayr belirtilerinin anlasilast oldukg¢a zordur.
Bebeklerin huzursuz olmalari, ategli olmalari, idrarinda koku ve renk degisikligi
olmasi, kusma, bebegin emmemesi, siirekli aglamasi, kilo almamasi gibi belirtilerin

ardinda idrar yolu enfeksiyonunu diistindiirmektedir [19].

A ‘ "
' -

W
7"-' N\ -

Sekil 2.1 Yeni dogan bebegin siirekli aglamasi

Yenidogan bebegin idrar yolu enfeksiyonu diger yas gruplarinin aksine erkeklerde

daha sik goriilmektedir.

Tedavinin ivedi olmasi bobreklerin hasar gérmemesi i¢in onemlidir. Yenidogan
doneminde kana bakterinin karistig1 ciddi enfeksiyon durumunda, agizdan yeterli sivi

veya ilag alim1 olamayacagi igin tedavinin hastanede yapilmasi gerekmektedir [20].



2.2 Idrar Yolu Enfeksiyonu

Idrar yolu; idrar1 iireten bobrekleri, idrari bobrekten mesaneye tasiyan idrar
kanallarini, viicut bosaltana kadar idrar1 i¢inde tutan mesaneyi ve idrart mesaneden

viicudun digina atmaya yarayan kanali kapsar [21].

BOBREKLER : BOBREKLER

ORETER
ORETER

MESANE

IDRAR YOLU

Sekil 2.2 Idrar yolu

Normalde idrar bu yolu bir aksama olmadan gecer ancak bakteri idrara karistiysa,

slirecin herhangi bir noktasinda enfeksiyon ve iltihaplanmaya neden olabilir [21].

Idrar yolu enfeksiyonu idrar yolunda herhangi bir boliimde olusan bir enfeksiyondur.
Alt idrar yolu etkilendiginde basit bir sistit (mesane enfeksiyonu) ve st idrar yolu

etkilendiginde piyelonefrit (bobrek enfeksiyonu) adiyla adlandirilir [22].

Alt idrar yolundan dolay1 bir enfeksiyon varsa agrili iseme ya da sik iseme ve
piyelonefrit belirtileri arasinda alt idrar yolu enfeksiyonu belirtilerine ek olarak bogiir

agris1 ve ates gosterilebilir.

Her iki tiiriin de temel sebebi Escherichia coli bakterisidir. Bunun yan1 sira nadiren

baska bakteriler, viriisler veya mantarlar da bu enfeksiyonlara neden olabilir [23, 24].
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2.2.1 Idrar Yolu Enfeksiyonunun Nedenleri

Bebeklerde idrar yollar1 enfeksiyonunun altindaki sebepler;

e Yenidoganlarda idrar yollar enfeksiyonlarinin temel sebeplerinden biri
bakterilerdir.

e Idrar yolunun yapisinda veya fonksiyonundaki bozukluklar idrar yollarindaki
akis1 etkiler ve idrar yolu enfeksiyonu ile sonuglanir.

e idrarin sidik torbasindan uterusa ve bobreklere geri akisi idrar yollar:
enfeksiyonuna sebep olur.

e Kaotii hijyen ve tuvalet aligkanliklar

e Kopiik banyosu veya sabun kullanini sonucu iiretrada tahris

e Idrar yollar enfeksiyonu hastaliginin ailesel ge¢misi

Bakteriler: Sindirim sisteminde yasayan bakteriler idrar yolu enfeksiyonuna neden
olur. Bakterilerin idrarin ¢iktigi iiretraya ulastigi an enfeksiyon meydana gelir.
Bakterilerin iiretraya ulasmasina tuvalet temizliginin yanlis yapilmasi da neden olur.
Bu durumda iiretrada, idrar kanallarinda, mesanede ya da bobreklerde enfeksiyon

meydana gelebilir.

Idrar yolu enfeksiyonunun kadinlarda daha sik goriilmesinin nedeni; iiretranin aniise

daha yakin olmasi ve erkeklere gore iiretranin kisa olmasidir.

Genital Hijyen: Dogru tuvalet temizligi enfeksiyon ihtimalini azaltir. Tuvalet kagidi
onden arkaya dogru uygulanmalidir. Bu sayede bakterilerin idrar yoluna ulagmasi
engellenir. Tuvalet disinda da genital bolge ¢ok temiz tutulmalidir. Temizlik igin
sabun veya parfiim gibi iiriinler kullanilmamalidir. Ciinkii yararli bakteriler parfiim

ve sabundan zarar gorebilir.

Bebek temiz ve pamuklu ¢amasir giydirilmelidir. Bu sayede enfeksiyon riski

azaltilir. Aksi halde enfeksiyon riski artilirmis olur.

Bobrek Taslari: Enfeksiyonun bir bagka nedeni ise idrar yollarinin tikanmasi olabilir
ve bu tikanmaya bobrek taslart neden oluyor olabilir. Bakteriler burada iireyip

cogalabilirler ve enfeksiyona neden olabilirler.

18



Mesanenin tam bosalmamasi: Idrar mesanede ¢ok fazla bekliyorsa ya da tam

bosalmiyorsa buradaki bakterilerin cogalma riski artar.

Kabizlik: Kabizliktan dolay: idrara ¢ikma diizeni bozulursa idrar yolu enfeksiyonu

riski artar.

Zayif Bagisiklik Sistemi: Bagisiklik sistemi viicudu hastaliklardan korumak tizere
programlanmistir. Ancak bazi hastaliklara ya da kemoterapi gibi bazen de ¢esitli ilag
veya tedavilere bagl olarak bagisiklik sistemi zayiflamis olabilir. Bu durumda viicut

enfeksiyonlara karsi da zayif olacak demektir [25].
2.2.2 1ldrar Yolu Enfeksiyonunun Belirtileri
Bebeklerde Idrar yollar1 enfeksiyonunun semptomlar:

Semptomlar ve isaretler yenidoganin kag haftalik olduguna bagli olarak degisir.
Semptomlar1 benzer olsada sebepsiz ortaya ¢ikan ates olusabilir. Bu durumda idrar
torbasi enfeksiyonu oldugu zaman asagida belirtilen diger semptomlar da ortaya

cikabilir [26].

e Idrara cikarken agr1 ya da yanma hissi buna bagh olarak bebegin
huzursuzlanmasi veya aglamasi

e Idrar yapma sikliginin artmasi

e Siirekli ates gelen ve devam eden ates

e Altlarini 1slatma

e lidrarda kan ve kétii koku

e Belde veya abdomende agr1

Belirtilere kusma, bulanti, titreme benzeri bagka belirtiler de eslik ediyorsa

enfeksiyon bobreklerde olabilir.
2.2.3 idrar Yolu Enfeksiyonunun Tanisi

Idrar yollar1 enfeksiyonunun tanis1 bebeklerde olduk¢a kolaydir. Idrar kiiltiirii ve
uygulanacak laboratuvar testleri cogu zaman yeterli olur. Bakteri ve 16kositin idrar

tahlilinde ¢ikmasi dogaldir. Onemli olan dogru tam1 koyabilmek icin idrarm kirli
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olmamasidir. Tahlil yaparken ilk gelen idrarin bosa akitilmasi sonra az bir miktar
idrar kabina ayrilmalidir. Antibiyogram ve kiiltiir testinin amaci bakterinin ve
enfeksiyonun tiirinii  saptamaktir. Dolayisiyla tahlilin ardindan kullanilacak

antibiyotige karar verilir [27-32].
2.2.4 Idrar Yolu Enfeksiyonunun Tedavisi

Idrar yolu enfeksiyonu tanis1 olan yenidogan bebeklerde tedavi yaklasimi son derece
onemlidir [33]. Antibiyotik tedavisi baglanmali ve kiiltiir sonuglarina gore gerekirse
antibiyotik tedavisi degistirilmelidir [34]. Amag¢ mesanenin bakteriden arindirilmasi
ve bdylece semptomlarin diizeltilerek komplikasyonlarin 6nlenmesidir. Tedavi
stratejisi yenidoganin durumuna ve hastaligin siddetine gore belirlenmelidir. Gereken

vakalarda 1.V antibiyotik veya oral antibiyotik uygulanmaktadir.

Yenidogan bebegin idrar yolu enfeksiyonundan korunmasinda anne siitiiniin 6nemi
unutulmamalidir. Yenidoganin anne siitii ile beslenmesi anneden gegen koruyucu
maddeler, dolayisiyla bebegi idrar yolu enfeksiyonundan korudugunu bildiren

caligmalar mevcuttur.

Idrar yolu enfeksiyonu tedavisinde antibiyotik tedavisi ile hastalarn %80'inde
iyilesme saglanabilir. Bazi vakalarda kiiltiire ihtiyag duymadan ya da kiiltir
sonucuna gore farkli tiirlerden antibiyotik recete edilebilir. Agriyr hafifletmek i¢in
spazm ¢oziicii ve agr1 kesici ilaclar recete edilir. Bol sivi tiiketilerek mekanik hijyen
saglanir ve tedavinin bagar1 orani arttirilabilir. Ust idrar yolu enfeksiyonu vakalarinda
hasta hastaneye yatirilarak antibiyotik tedavisi uygulanir. Niikseden enfeksiyon
problemlerinde ilk olarak altta yatan sorunun ¢6ziimii i¢in cerrahi gerekebilir. Kasik
bolgesinde hakim olan agri i¢in sicak su torbasindan yararlanilabilir. Uygulanan

sicak su torbasi ile idrarin daha agrisiz bir sekilde digar1 atilmasi saglanabilir [35-38].
2.2.4.1 Idrar Yolu Enfeksiyonlarinda Tedavide izlem
IYE tedavisinde amag;

e Renal skar olusumunun 6nlenmesi

e Enfeksiyon tedavisi
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e Enfeksiyonun tekrarlanmasinin 6nlenmesi

e Aslinda altta yatan anatomik bozukluklar1 tespit etmek ve tedavisini

saglamak

IYE gegiren kiiciik ¢ocuklarm (<2-3 ay) hastaneye yatirilarak tedavi edilmesi
gerekmektedir [39-42].

3 aydan kii¢iik bebeklerin tedavisi sirasinda dehitratasyon, ates, kusma gibi belirtiler
varsa bebek hastaneye yatirilmahdir. Kiiltiirleri alinir ve serum kreatinini olgiiliir
[43]. Hastanin Oykiisii ve daha oOnce kullanilan tedaviler gbéz Oniine alinarak
antibiyotik se¢imi yapilmalidir [39,40]. Tedavi gelen Kkiiltiir sonucuna gore
degistirilebilir. Hastanin klinigine gore tedavisine 10 ile 14 giin arasinda devam edilir
[44,45].
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3. ESNEK HESAPLAMA VE BiYOBILiSIM TEKNIiKLERI
3.1 Giris

Teknolojinin ilerlemesiyle karsilasilan karmasik problemler bilim insanlarini yeni
yontemler aramaya sevk etmistir. Insanlar ge¢misten bu giine dogada gerceklesen
olaylar1 anlamak i¢in ugragsmislardir ve bunlarin isleyisini taklit ederek karsilastiklar
problemlere ¢oziim aramigslardir. Bu anlama c¢abasi ve taklit ederek problem ¢o6zmeye
caligmakla birlikte ortaya c¢ikan Yapay Sistemler, o6zellikle 1900’14 yillarin
ortalarindan itibaren adin1 sikca duyurmaya baglamistir. Karincalar arasindaki
isbirligi, ar1 kolonileri, sinir sistemindeki isleyis ve genetik olaylardan esinlenilerek
olusturulmus sistemler, Yapay Sistemler adi altinda tanimlanan sistemlerdir. Yapay
sistemler igerisinde en biiylk yeri Yapay Zeka teknikleri kapsar. Yapay Zeka
teknikleri miihendislikte, uzay bilimlerinde, fen ve doga bilimlerinde, tipta ve daha
bircok alanda genis bir uygulama alanina sahiptir. Bunlardan en sik kullanilan;
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) dir. YSA ile ilgili yapilan c¢aligmalar biiyiik bir hizla
ilerlemis ve bilimin bir¢ok farkli alaninda elde ettigi basarilarla ses getirmistir [46].
Bu calismada yerel bir hastaneden elde edilen yenidogan bebek verileri {izerinde
simiflandirma yontemleri denenmistir. Bu siniflandirma metotlar1 sunlardir: Yapay
Sinir Aglar1 (PNN, LVQ, MLNN-1, MLNN-2) Destek Vektor Makinalar1 (DVM) ve
karsilastirma amacli KNN, LDA, QDA, Naive Bayes yoOntemleri denenmistir.
Kullanilan hesaplama yontemleri ve algoritmalar optimize edilmis ve basar1 saglanan

algoritmalar gelistirilen yazilim uygulamasi igerisine alinmustir.
3.2 Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin bilgi isleme tekniginden esinlenerek
gelistirilmig bir bilgi islem teknolojisidir. YSA ile basit biyolojik sinir sisteminin
caligma sekli taklit edilir. Taklit edilen sinir hiicreleri noéronlar igerirler ve bu
noronlar ¢esitli sekillerde birbirlerine baglanarak agi olustururlar. Bu aglar 6grenme,
hafizaya alma ve veriler arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikarma kapasitesine sahiptirler.
Diger bir ifadeyle, YSA'lar, normalde bir insanin diisiinme ve gozlemlemeye yonelik
dogal yeteneklerini gerektiren problemlere ¢6ziim iiretmektedir. Bir insanin,

diistinme ve gozlemleme yeteneklerini gerektiren problemlere yonelik ¢oziimler



tiretebilmesinin temel sebebi ise insan beyninin ve dolayisiyla insanin sahip oldugu

yasayarak veya deneyerek 6grenme yetenegidir.
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Sekil 3.1 Sinir hiicresi

3.2.1 Yapay Sinir Aglar1 ve insan Beyni

Biyolojik sistemlerde 6grenme, ndronlar arasindaki sinaptik (synaptic) baglantilarin
ayarlanmasi ile olur. Yani, insanlar dogumlarindan itibaren bir yasayarak dgrenme
stireci igerisine girerler. Bu siire¢ icinde beyin siirekli bir gelisme gostermektedir.
Yasayip tecriibe ettikce sinaptik baglantilar ayarlanir ve hatta yeni baglantilar olusur.
Bu sayede 6grenme gergeklesir. Bu durum YSA icin de gegerlidir. Ogrenme, egitme
yoluyla Ornekler kullanarak olur; baska bir deyisle, gerceklesme girdi/cikti
verilerinin islenmesiyle, yani egitme algoritmasinin bu verileri kullanarak baglanti
agirliklarii (weights of the synapses) bir yakinsama saglanana kadar tekrar tekrar

ayarlamasiyla olur [47].

23



Girdi Bias

degerleri b
[ 5}
X1 0— Wy
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
x Alan
\ v _ Cikti
< X, C » W, {\E/ gﬁ( )—'y
L ] [ ] -
. . Toplama
. . fonksiyonu
kaO W,I?
agirhklar

Sekil 3.2 Yapay sinir ag1 girdi&gikti yolu
3.2.2 Yapay Sinir Aglar1 Hakkinda Genel Bilgiler

Yapay sinir aglar1 birbirine baglanmis bir ¢ok ndrondan olusan matematiksel
sistemlerdir. Noronlar transfer fonksiyonu adi ile de anilan denklemlerdir. Bir néron
diger ndronlardan sinyaller alir bu sinyalleri birlestirir doniistiiriir ve sayisal bir deger

elde eder.

Yapay sinir aglar1 geleneksel islemcilerden farkli sekilde islem yapmaktadirlar.
Geleneksel islemcilerde, her hareketi sirasiyla tek bir merkezi islem birimi
gergeklestirir. Yapay sinir aglarinda ise birden ¢ok sayida ve her biri problemin bir
parcas1 ile ilgilenen basit islem birimlerinden olusmaktadir. Basit bir sekilde
anlatacak olursak bir noron girdiyi agirliklandirir doniisiimiinii saglar ve ¢ikt1 iiretir.
Ik bakista, islem birimlerinin calisma sekli yamiltici sekilde basittir. Sinirsel
hesaplamanin giicli, toplam islem yiikiinii paylasan islem birimlerinin birbirleri

arasindaki yogun baglant1 yapisindan gelmektedir [48].

Yapay sinir aginin ana 6gesi olan matematiksel fonksiyon, agin mimarisi tarafindan
sekillendirilir. Yani, fonksiyonun temel yapisini islem elemanlarinin islem sekli ve
agirliklarin biiytikligi belirler. Yapay sinir aglarinin davraniglari, yani girdi ve
ciktinin nasil iligkilendirdikleri, ilk olarak noéronlarin transfer fonksiyonlarindan,

nasil birbirlerine baglandiklarindan ve bu baglantilarin agirliklarindan etkilenir.
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3.2.3 Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlari

Sadece sayisal bilgilerle calisan, bilgiyi saklama, ornekleri kullanarak 6grenme ve
goriilmemis ornekler hakkinda bilgi iiretebilme, siiflandirma ve sekil tamamlama
gibi Ozelliklere sahip olan Yapay Sinir Aglari, giinliik hayatimizda finansal
konulardan miihendislik ve tip bilimine, iiretim uygulamalarindan ariza tespit ve

analizine kadar birgok alanda uygulanabilmektedir [49].
3.2.4 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay sinir aglari insan beyninin modellenmesiyle gelistirilmistir. Yapay sinir
aglarinin ndéronlardan olusur ve insan beyninde ortalama 100 milyar néron vardir.
Aralarinda 1000 — 1000000 aras1 baglanti bulunan bu ndronlar bilginin dagitilmis
halinin saklandig1 béliimlerdir. Gerektiginde birden fazla bilgiyi ayn1 anda ¢ekip

kullanabiliriz, yapay sinir aglar1 da ayn1 mantikla ¢alisir.

Cok katmanli YSA’larda da durum aynmi sekildedir. Her noron digerine belli
kaysayilarla baglidir ve egitim sirasinda agin Ogrenilmesi bilginin bu baglanti

noktalarina dagilmasi ile saglanir.

Ara
Katman
Girdi Ci1kn
Katmam Katmani
G1 <1
G2 C2
G3 3

Sekil 3.3 Cok katmanli yapay sinir ag1

Sekil 3.3°deki gibi ¢ok katmanli yapay sinir ag1 3 katmandan olusur. Bunlar; girdi

katmani, ara katman ve c¢iktt katmanidir. Mavi kutucuklar néronlar, oklar ise
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baglantilar1 temsil eder. Veri seti egitim i¢in hazirlanmis olup girdi katmaninda aga
gosterilir. Bu agda 6grenilen olaylarin agirliklar1 ara katman igerisindeki baglanti
noktalarina atilir. Bazi noktalarin degeri olmayabilir yani sifir da olabilir. Bu sifir

degerinin ¢iktiy1 sifir yapmamasi i¢in katmanlar arasina bir esik degeri eklenir.

Bir sonraki adim agin test edilmesi asamasina gegilir. Egitim i¢in kullanilan veri seti
disinda aga bagska bir test seti gonderilir ve bu test setinde her bir durum igin bir ¢ikt1

tiretilir. Cikt1 degerleri yorumlanir ve sonug elde edilir [50].
3.2.5 Yapay Sinir Aglarinin Temel Ozellikleri

Yapay sinir aglar1 hesaplama 6zelligini, parallel dagilmis yapisi sayesinde genelleme
ve Ogrenme yeteneginden almistir. Bu 0Ozellik sayesinde karmasik problemler
¢oziilebilir. Giiniimiizde bir ¢cok bilim alaninda bu temel 6zellikleri sayesinde etkin

olmus ve uygulama yeri bulmustur [48,51].

Dogrusal Olmama: Yapay sinir aginin temel islem elemani olan hiicre dogrusal
degildir. Dolayisiyla hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal
degildir. Bu 6zelligi ile YSA dogrusal olmayan karmagsik problemlerin ¢éziimiinde

cok dnemli bir yer almustir.

Uygulanabilirlik: Yapay sinir aglart ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore
agirliklarini ayarlar, yani belirli bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen yapay sinir
ag1 problemde bir degisiklik oldupu taktirde tekrar egitilebilir. Bu 06zelligiyle

Y SA’lar sinyal isleme, sistem tanilama ve denetim alanlarinda da uygulanmaktadir.

Ogrenme: Yapay sinir aglarinin istenilen davranisi gdsterebilmesi icin dogru sekilde
ogretilmesi gerekir. Bu da hiicrelerin dogru baglantilar yapmas:1 ve baglantilarin
Uygun agirliklarinin olmasi gerekir. Agirliklar 6nceden ayarlani olarak verilemez.
Bu yiizden yapay sinir ag1 istenilen davranist gostermek i¢in aldigr egitim orneklerini

kullanarak problem 6grenmelidir.

Hata Toleransi: Yapay sinir aglari, c¢ok sayida hiicrenin g¢esitli sekilde

baglanmalariyla olusur. Paralel bir yapiya sahiptir. Dolayisiyla agin sahip oldugu
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bilgi tiim aga esit olarak dagilmis bir sekilde bulunmaktadir. Bu nedenle egitilmis bir

YSA’da baz1 baglantilarin etkisiz hale gelmesi tiim ag1 etkilemez.

Genelleme: Yapay sinir aglart problem o6grendikten sonra egitim sirasinda
karsilasmadigs Srnekler i¢in de istenilen sonucu iiretebilir. Ornegin, karakter
tanimlamas1 amaciyla gelistirilen bir YSA, bozuk karakter girislerinde de dogru

sonucu uretebilir.

Donanim ve Hiz: Yapay sinir aglari, parallel yapis1 nedeniyle biiyiik 6l¢ekli entegre
devre teknolojisi ile gerceklestirilir. Bu sayede hizli bilgi isleme 6zelligi artar. Ancak
bir dezavantaj olarak donanimda karsilagilan her hangi bir problem YSA’nin

calismamasina neden olabilir.

Analiz ve Tasarim Kolayligi: Yapay sinir aglarinin temel islem elemani olan
hiicrenin yapisi neredeyse tiim YSA yapilarinda aynidir. Dolayisiyla farkli Uygulama
alanlarinda da olsa standart yapida olan bu hiicre kullanilacaktir. Bu 06zellik

problemlerin YSA ile ¢ozlimiinde biiyiik bir avantajdir.

3.2.6 Olasiliksal Yapay Sinir Aglar1 (PNN)

Olasiliksal yapay sinir ag1, olasilik yogunluk fonksiyonunu kullanir. Giris katmani, 2

adet sakli katman ve ¢ikis katman1 olmak {izere 4 katmandan olusur.
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1. Sakl Katman

Girs 2. Sakil Katman
Ddglmileri hi

Cikag
Ddgiimi

Sekil 3.4 PNN semast

Bu yapida;

1) Ik sakli katmanda giris verisinin egitim verisine olan uzaklig1 hesaplanur.

2) Ikinci sakli katmanda ilk katmanda hesaplanan uzakliklar toplanir ve net ¢ikis
vektorii olasiliklart bulunur.

3) Cikis katmaninda ise bu model siniflarindan en yiiksek olasiliga sahip model

sinifi ile YSA’ nin ¢iktis1 belirlenir.

Olasiliksal Yapay Sinir Ag1 (Probabilistic Neural Network- PNN) Bayes — Parzen
kestiriciler olarakta bilinir. K1 ve K2 siniflarindan birine ait m boyutlu bir x vektorii
olsun. K1 ve K2 simiflarina ait olasilik yogunluk fonksiyonlar1 F1(X) ve F,(x) olsun.

Bu teoreme gore x vektori;

F1(x) LiP;
F(x) Ly Py

(3.1)

esitsizligi dogru ise K1 simifina, esitsizliginin tersi dogru ise K2 smifina aittir. Bu
esitsizlikte Py ve P,, K1 ve K2 smiflarinin goriilme olasiligidir. L;, x vektoriiniin K1
siifina ait iken K2 olarak yanlig siniflama orani; L ise x vektoriiniin K2 sinifina ait

iken K1 olarak yanlis siniflama oranidir ve maliyet fonksiyonu olarak da adlandirilir.
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F1(x) ve F»(X) , Li ve L, ‘nin bilinmesi durumunda x vektoriiniin en yiiksek olasilikla
hangi sinifa ait oldugu saptanabilir. Uygulamada genellikle maliyet fonksiyonlar1 esit
alindigindan, siiflara ait olasilik yogunluk fonksiyonlarinin hesaplanmasi yeterlidir.
Siniflara ait yogunluk fonksiyonlar1 Parzen pencereleri kullanilacak asagidaki sekilde
bulunur.

1 (x—x)T (x—x;)

F(x) = —— )1, exp[-———F—= 3.2
() = e Tiky exp[— 0y 32)
Buradan n egitim verisi sayisi, m giris uzayinin boyutu, i oriintii numarasi ve ¢ ise

ayarlanabilir bir yumusatma terimidir [52].

3.2.7 Ogrenmeli Vektor Kuantalama Yapay Sinir Ag1 Modeli (LVQ)

Ogrenmeli vektdr kuantalamali yapay sinir aglari destekli dgrenme stratejisiyle
calisir. Egitimde aga sadece 6grenilmesi istenen girdiler verilir ve ¢iktinin kendisinin
tiretmesi istenir. Ag cikt1 degerini iirettikten sonra aga sunulan girdiye karsilik gelen
¢iktinin dogru ya da yanlis oldugu sdylenir. Bu modelde temel felsefe aga sunulan
girdinin problem uzayin temsil eden referans vektoriilerinden birine haritalanmasini

saglamaktir.
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Girdi Kohonen
Katmam Katmam

ikt
Katmam

Sekil 3.5 LVQ semasi

LVQ’da 3 katmandan olusur, bu katmanlar;

o @Girdi katmani
o Kohonen katmani

o Cikt1 katmani
Girdi katmanindaki elemanlar Kohonen katmanindaki elemanlara baghdir.

1) Girdi katmanindan, Kohonen katmanina baglantilarin agirliklart bir referans
vektorii olusturur. Ogrenme sirasinda sadece bu referans vektorlerinin agirlik
degerleri degistirilir. Her iterasyonda tek bir vektor degerleri degistirilir.
Ogrenmenin basar1 durumu bu referans vektdrlerinin baslangic degerleri ile
yakindan iliskilidir.

2) Kohonen katmanindaki her eleman ¢ikti katmanindaki bir elemana baglidir.
Kohonen ve c¢ikt1 katmani arasindaki vektor agirliklari sabit olup 1

degerindedirler. Bu degerler egitim esnasinda degistirilmezler.
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Bu modele gore o0grenme girdi vektorii ve referans vektorii arasindaki oklid
mesafesine dayanir. Kohonendeki referans vektorleri birbirleri ile yarisir ve oklid
mesafesi en kisa olan eleman yarigsmay1 kazanir. Yarismayi kazanan elemanin ¢iktisi
1 digerleri ise 0 degerini alir. Yarigmay1 kazanan ¢ikti eleman ilgili girdinin sinifim
gosterir. Eger girdi dogru siniflandirilmis ise ilgili referans vektorii girdi vektoriine
yaklastirilir yanlis smiflandirilmis ise uzaklastirilir. Yaklastirma ve uzaklastirma

ogrenme katsayisi ile gergeklestirilir.

LVQ’da aym vektoriin siklikla kazanmasit ve O0grenme performansinin diigsmesi
dezavantaj olarak goriilebilir. Bu durum zamanla Ogrenme yerine ezbere
yonelindigini gosterir. Bu durumu 6nlemek amaciyla katsayinin zamanla azaltilarak
stfira yaklastirilmasi ve 6grenme tamamlandiginda sifir degerini almasi diistiniilmiisg
ve uygulanmistir. Cozlimiin yeterli olmamasiyla 6grenme algoritmasi gelistirilmistir.
LVQ yontemiyle 6grenmede siniflar arasinda kalan 6rnekleri siniflandirilabilecektir.
Yani sira ¢cok kazanan elemanlar1 cezalandirarak diger elemanlara da kazanma sansi

vermilmesi i¢in bagka bir yontem gelistirilmistir [53].

Idrar yolu enfeksiyonu teshisinde kullanilacak bu veriler bu teknikle incelenmis olup,
veri setlerinin bir kismi egitim ve bir kismu test serisi olarak yapay sinir aglarinda
farkli 6grenme katsayisi, gizli katman ve néron sayilart degistirilerek performansi

Olclilmiistr.
3.2.8 Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar1 (MLNN)

Cok katmanli yapay sinir aglar1 icinde de insan beynine benzer sekilde yerlestirilmis
noronlar bulunmaktadir. Her néron diger ndronlara belli katsayilar ile baglantilidir.

Egitim sirasinda bilgi bu baglanti noktalarina dagitilarak agin 6grenilmesi saglanir

[54].

31



Katman
Girdi Ci1kn
Katmam Katmam
G1 1
G2 C2
G3 c3

Esik Esik
Degeri Degeri

Sekil 3.6 Cok katmanli yapay sinir ag1

Sekil 3.6’da goriildiigii gibi bir sinir ag1 girdi katmani, ara katman(lar) ve ¢ikti

katmanindan olusmaktadir. Burada gosterilen mavi kutucuklarin her biri néronlart,

oklar da baglanti noktalarini temsil etmektedir.

1) Girdi katmaninda egitim i¢in hazirlanan veri seti aga gosterilir.

2) Ag ara katmandaki baglanti noktalarma 6grendigi olaylarin agirliklarini atar.

Her baglantt noktasinin bir degeri olmak zorunda olmadigi gibi bazi

noktalarin degeri sifir da olabilir. Baglanti noktalarindaki sifir degerlerinin

cikttimizi da sifir yapmamasi i¢in katmanlar arasinda bir esik degeri

eklenmektedir.

3) Son olarak agimizi test etmemiz gerekmektedir. Bunun igin veri setinden

farkli olarak ¢ikt1 sonuglart olmayan bir test seti aga gosterilir. Ve ag bize bu

test setinin her olay1 i¢in bir ¢ikt1 degeri verir.

4) Bu ¢ikt1 degerlerinin yorumlanmasi ile de sonuglar elde edilir [54].

Bu c¢alismada ¢ok katmanlt YSA’lardan MLNN-1 ve MLNN-2 algoritmalar ile

islem yapilmistir. Egitim ve test i¢in farkli gizli katman sayisi, farkl iterasyon sayisi

ve farkli hedef adim sayisi ile inceleme yapilarak performansi 6l¢iilmiistiir.
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3.3 Karsilastirma Amach Diger Algoritmalar
3.3.1 Destek Vektor Makinalar1 (DVM)

Destek vektor makinalari, verileri en uygun sekilde ikiye ayiran n boyutlu bir
hiperdiizlem olusturmaktadir. Destek vektdor makinalart modelleri yapay sinir
aglariyla yakindan iligkilidir. Destek vektor makinalar1 sigmoid bir kernel
fonksiyonunu kullanir ve iki katmanli, ileri beslemeli bir yapay sinir agina sahiptir.
Destek vektor makinalarinin en 6nemli 6zelligi veriler {izerinde ortalama hatay1
minimize ederek tliretilen ampirik risk minimizasyonu prensibinden ziyade,
istatistiksel Ogrenme teorisindeki risk minimizasyonuna gore calisiyor olmasidir.
Destek vektor makinalarina gore egitim kiimesindeki tiim oOrnekler bagimsiz ve
benzer olarak dagilmistir. Destek vektér makinalari regresyon ve siiflandirma
problemlerinde uygulanabilirler. Destek vektér makinalari regresyon metodunda
egitim verilerinin karakterlerini miimkiin oldugunca gercege yakin bir sekilde
yansitan ve istatistiksel Ogrenme teorisine gore dogrusal ayirict fonksiyonun
bulunmasidir. Siniflandirmaya benzer bir sekilde regresyonda da dogrusal olmayan
durumlarin islenebilmesi i¢in ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilir. Destek Vektor
Makinelerinde karsilasilabilecek iki durum, verilerin lineer olarak ayrilabilecekleri

bir yapida olmasi veya lineer olarak ayrilamayan yapida olmasidir [56].

Lineer Ayrilabilme Durumu: i=1,2,......... N ‘in egitim i¢in kullanilacak N elemanl
veri oldugu varsayalim. Burada etiket degerleri ve 6zellikler vektorii kullanilir. Bu
iki degerli veriler lineer olarak ayrilabilme durumunda direkt olarak bir asir1 diizlem
ile ayrilabilecektir. Bu asir1 diizlem ayirici asirt diizlem diye adlandirilir. Amag bu
asirt diizlemin iki ayr1 sinifta bulunan 6rnek grubuna esit uzaklikta olmasin

saglamaktir.
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Sekil 3.7 Lineer ayrilabilme durumunda optimum ayirici agir1 diizlem

Lineer Ayrilamama Durumu: Burada veriler dogrusal bir diizlemle ikiye

ayrilamayabilir.

Sekil 3.8 Birbirinden dogrusal olarak ayrilamayan veriler

Verilerin birbirinden dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda ise dogrusal olmayan
siniflandiricilar kullanilir. Bu durumda gézlem vektoriinii daha yiiksek dereceden bir
uzayda z vektoriine doniistiirlir ve yeni uzayda dogrusal siiflandiricilart elde etmek
hedeflenir. Z vektoriiyle olusturulan uzay Dogrusal Olmayan Ozellik Uzayidir ve F

ile gosterilir.

Dogrusal olmayan ayrilabilirlik durumunda egitim verileri giris uzayindan dogrusal
olarak ayrilamazlar, bu durumda Destek vektorii makinalar1 dogrusal olmayan
haritalama yontemiyle yliksek boyutlu nitelik uzayina doniisiim saglar. Bu sayede

kolayca siniflandirma yapilabilir.

Cekirdek fonksiyonlarinin avantaji degerin direct olarak yerine koyularak nitelik

uzayimin degerinin dogrudan bulunmasidir. Diger bir avantaji ise egitim sirasinda bir
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egitme Ornegi i¢in fonksiyon olusturulup diger 6rnekler i¢in kalip degerleri tamamen

hazir olmas1 hesaplama agisindan kolay olacaktir.

Bu sayede ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak islemlerin kolaylastirilmasi saglanir.
Biitiin degerler tekrar tekrar carpilip degerlerinin hesaplanarak bulunmasi yerine;
dogrudan ¢ekirdek fonksiyonu iizerinde degerin yerine koyularak nitelik uzaymdaki
degerinin bulunmas1 saglanabilir. Bu sayede, son derece yiiksek boyutlu bir nitelik
uzay1 ile ugrasma olasilig1 kalmaz. Cekirdek fonksiyonlarmin diger bir avantaji da,
egitme asamasinda bir egitim Ornegi i¢in fonksiyon kurulup degerler bulunduktan
sonra diger ornekler i¢in artik kalip degerleri egitim 6rnegi disinda tamamen hazir
oldugu i¢in ¢ok daha kolay hesaplanmasidir.Bu kapsamda yaygin olarak kullanilan
dort ¢ekirdek fonksiyon vardir.

Bu fonksiyonlar:

o Polinomiyal Fonksiyon
o Dogrusal Fonksiyon
o Radyal Tabanli Fonksiyon

o Sigmoid Fonksiyon

3.3.2 K En Yakin Komsu Algoritmasi (KNN)

K en yakin komsu uygulamasina gore siniflandirilma sirasinda ¢ikan ozelliklerden
siniflandirilmak istenen yeni bireyin kendisinden oOnceki bireylerden k tanesine

yakinligina bakalir.

Ornegin, dnceden simiflandirilmis elemanlarn en yakin ii¢ tanesini almamiz igin k=3

uygulanmasi gerekmektedir.
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Sekil 3.9 En yakin k=3 komsusu

Ag modelini k degerinin biiyiilk veya kiiciik olmasi etkiler. Cok kiiciik olmasi
modelin ¢ok etkilenmesine neden olur, ¢ok biiyllk olmasi tek bir smif gibi

goriinmesine neden olur.

1) Yeni gelen birey sinifa eklenir ve k=3 kadar komsusuna bakilir.

2) Uzakliklar gesitli uzaklik fonksiyonuna gére hesaplanir (Oklid ydntemi en
sik kullanilandir.)

3) Birey en yakin yere atanir [57].

3.3.3 Dogrusal Diskriminant Analizi Algoritmasi (LDA)

Dogrusal diskriminant analizi algoritmasi 1936 yilinda R. A. Fischer tarafindan
gelistirilmigtir. Algoritma basit oldugu halde karmasik problemler karsisinda iyi
sonu¢ verir. Amac¢ temel olarak grup farkliliklarini belirlemek ve birden ¢ok

degiskene bagli olarak bir varligin belli bir sinif ya da gruba aitligini tespit etmekdir.

Diskriminant fonksiyonlariyla gruplari ayirmada en fazla etki eden ayiriciyi

belirlemede ve verinin hangi gruba dahil edilecegine karar verilir [58].
3.3.4 Kuadratik Ayirma Analizi Algoritmas1 (QDA)

Diskriminant analizi 6l¢im yapilan bir birimi bilinen ancak birbirinden farkli olan
gruplardan bir tanesine atanmasini saglayan istatistiksel bir tekniktir. Atama islemi
esnasinda birim gercek kitlesinden bagka bir kitleye atandiginda bir hata yapilmis
olunur ve bu hata oran1 veya hatali siniflandirma olasilig1 olarak adlandirilir. Asil

amag atama isleminin minimum hata orani ile yapilmasidir. Diskriminant analizinde
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orneklemlerin varyanslarmin esitligi ve kitlelerin dagiliminin normal oldugu
varsayimlariyla yapilmaktadir. Bu varsayimlarla elde edilen diskriminant fonksiyonu
lineer discriminant fonksiyonudur. Ancak Kkitlelerin varyanslarinin esitligi varsayimi
bozuldugunda karesel diskriminant fonksiyonu elde edilir. Yani verilerin normal
dagilis gosterdigi ancak gruplar arasi varyans-kovaryans matrislerinin farkli oldugu

durumlarda karesel (kuadratik) ayirma analizi uygulanir [59].
3.3.5 Naive Bayes Algoritmasi

Siniflandirma algoritmalarindan biri olan Navie Bayes, yaygin olarak metin
dokiimanlarmin smiflandirilmasinda kullanilir. Performans ve uygulanabilirlik

acisindan o6nemli bir algoritmadir. Siniflandirmada istatistiksel yontemler kullanir.

Bu algoritmay1 uygularken bir takim kabuller yapilir. Birbirinden bagimsiz olmalari
en 6nemli 6zellliklerinden biridir. Niteliklerin birbirini etkilemesi durumunda olasilik
hesaplamak zordur. Niteliklerin 6neminin hepsinin ayni derecede oldugu varsayilir
[60].

e p(x|Cj): Smifj’den bir 6rnegin x olma olasiligi
e P(Cj) : Smifj’nin ilk olasilig
e p(x) : Herhangi bir 6rnegin x olma olasilig

e P(Cjx): xolan bir 6rnegin sinif j’den olma olasilig1 (son olasilik)

P(x|Cj)P(Cj)= p(x|C;)P(C))
p(x) 2k p(x|CRP(Cr)

P(Ci|x) = (3.3)

3.4 K Fold Yontemi

K fold yapis1 kullanilarak veriler boliiniip, hem egitim hem de test icinde homojen

kullanilmast saglanir.
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276 adet veri ile yapilan bu ¢aligmada;
Veri setine 1 fold uygulandiginda;

Verilerin %70’ini egitim, %30’unu test i¢in kullanilir ve islem sonucu genel sonucu

Verir.
3 fold uygulandiginda,

276 veri 3’e boliniir, ilk iki par¢a olan (92 + 92) 184 adet veri egitim igin giris
parametresi olarak kullanilirken ti¢lincii parga olan 92 adet veri ise test i¢in kullanilir.

Buradan ilk egitim ve test teshis dogruluk orani elde edilir.

Ardidan birinci ve ligiiniicti par¢alardan (92+92) 184 adet veri egitim kiimesi igin,
ikinci par¢adan ise 92 adet veri test kiimesi i¢in kullanilir. Buradan ikinci egitim ve

test teshis dogruluk orani elde edilir.

Sonra olarak ikinci ve ti¢iiniicii pargalardan (92+92) 184 adet veri egitim kiimesi i¢in
kullanilirken birinci parca olan 92 adet veri ise test kiimesi i¢in kullanilir. Buradan da

ticlincii egitim ve test teshis dogruluk orani elde edilir.
Elde edilen bu ti¢ dogruluk oran1 degerlerinin ortalamasi alinir.

3 fold kullanilan sistemlerde biitiin veri hem egitim hem de test islemlerinde
boliinerek kullanildig1 i¢in yapay zeka tabanli ¢alisan karar destek sistemlerinin
performansini artiran bir yontem olarak bilinmektedir. 1 fold kullanilan sistemlerin
giris verileri i¢in egitim ve test kiimeleri birbirinden farkli oldugundan verinin yanh
sonu¢ ¢ikarmasi veya sistemin ezberleme islemleri ile olumsuz sonuglar olusturmasi
sorunlart ile karsilagilmaktadir. Bu yiizden gelistirdigimiz calismada YSA yontemleri
icin 1 fold ve 3 fold’ da caligma yapilmis ve elde edilen sonuglar karsilastirilmistir.
Sistemin performansini analiz etmek icin karsilastirma amagl kullanilan diger

yontemler i¢in ise sadece 3 fold’ da calisma yapilmistir.
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SONUCLAR

Bu calismada YSA modeli, egitim algoritmalardan yararlanarak farkli algoritmalar

kullanilarak yenidogan bebeklerin idrar yolu enfeksiyonu hastaligi olup olamadigi

arastirilmistir.
Cizelge 0.1 Yapay sinir ag1 modelleriyle egitim ve test sonuglari
Egitim Test Egitim Test
Sonu¢ Sonug¢
1 Fold 98.0072 90.2174 98.0072 | 90.2174
PNN
98.0072 89.4928
3 Fold 98.3696 95.6522 98.7922 | 91.4251
100 89.1304
1 Fold 94.5652 91.3043 94.5652 | 91.3043
LVQ
95.6522 88.4058
3 Fold 95.1087 93.4783 95.6522 | 90.6135
96.1957 89.9565
98.3696
1 Fold 86.9565 98.3696 | 86.9565
MLNN -1
98.3696 86.9565
3 Fold 95.1087 92.3913 97.8261 | 89.1304
100 88.0435
1 Fold 98.3696 84.7826 98.3696 | 84.7826
MLNN - 2
98.3696 85.8696
3 Fold 98.9130 88.0435 98.9130 | 86.2319
99.4565 84.7826

Bu amag¢ dogrultusunda Ankara Cocuk Sagligi ve Hastaliklar1 Hematoloji Onkoloji
Egitim ve Arastirma Hastanesi’nde uzmanligin1 yapmis bir ¢ocuk hekiminin klinik
calismasindan temin edilmis 276 adet ¢ocuk raporuna ait parametreler ele alinmis ve
hastaligin teshisine yardimci olacagi uzman hekimler tarafindan diisiiniilen 7 giris ve

1 ¢ikig parametresi se¢ilmistir. Bu parametrelerden olusmus veri setinde esnek
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hesaplama ve biyobilisim teknikleri kullanilmis ve Cizelge 4.1°de goriilen sonuglar

elde edilmistir.

Cizelge 4.1°de goriildiigii lizere en iyi teshis dogruluk orani egitim isleminde iki
katmanlt MLNN yapasi ile elde edilirken test islemi i¢in en iyi dogruluk oran1 PNN
yapay sinir ag1 modeli ile elde edilmistir. kinci olarak egitim i¢in en iyi dogruluk
oran1 PNN yonteminde, test icin LVQ ydntemindedir. Ugiincii olarak egitim igin en
1yl dogruluk orani tek katmanlit MLNN yonteminde, test i¢in de tek katmanlt MLNN
yontemindedir. Dordiincii ve sonuncu olarak egitim icin en iyi dogruluk oranit LVQ

yonteminde, test i¢in iki katmanlit MLNN yontemindedir.

Ayrica egitim ve test sonuglarina gore hatali egitme ve hatali test islemlerine maruz

kalmis 6rnek vaka sayilar1 da asagida verilen Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 0.2 Hatal1 egitim ve test veri sayilari

Egitim icin Hatah Test icin Hatah
kullanilan egitilen kullanilan | test edilen
Fold sayis1
veri sayis1 | verisayis1 | verisayisi | veri sayisi
1 Fold 194 4 82 9
PNN 3 Fold 184 3 92 7
1 Fold 194 11 82 7
LVQ 3 Fold 184 8 92 9
1 Fold 194 4 82 11
MLNN -1 3 Fold 184 4 92 11
1 Fold 194 4 82 13
MLNN - 2 3 Fold 184 3 92 13
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Boylece kullanilan algoritmalarin hastaligin teshisinde smiflandirma gorevi igin
kullanilabilecegini gostermistir. Bu sonuglara goére, hastaligin 6n tanisi i¢in karar
destek sistemi olarak gelistirilen ve hastaligin teshisine de yardimci olacagi

diisiiniilen ¢alismanin sonucunin bagarili oldugu kanaatine varilmstir.

Ayrica veri seti sayisinin hastalik teshisinde kullanilan bazi1 karar destek
sistemlerinde de benzer sayilarla dogru sonuclar elde edildigi i¢in yeterli olacagi
kanaatine varilmistir. Fakat veri setinin zenginlestirilmesi performansi artiracaktir.
En biiyiik sorun ise yeni dogan bebeklerde idrar yolu enfeksiyonlu vaka sayinin
azhigidir. Bu c¢alismada kullanilan O6rnek vaka sayisi igin sonuglar goz Oniinde
bulunduruldugunda, veri setinin yeterli oldugu goriilmiistiir. Bunun yaninda sistem
dinamik olarak calistig1 icin vaka sayisi artirilarak tekrar performans gilincellemesine

de olanak tanimaktadir.

Yapay sinir aglarindaki 6grenme 6zelligi bu ¢alismayla bir kez daha bir¢ok alanda

oldugu gibi hastalik teshisinde de olumlu sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Gergeklestirilen sistemin YSA hesaplama yontemlerinden PNN, LVQ, MLNN-1 ve
MLNN-2 ile elde edilen sonuglar Matlab 2012 yaziliminda uygulanmustir.

PNN Sonuclari:

Veri setine olasiliksal yapay sinir ag1 1 fold i¢in uygulandiginda hata oran1:0.9710 ile
degerlerin egitim i¢in %98.0072, test icin ise %90.2174 teshis dogruluk oram ile

sonuglandig1 Grafik 4.1°de verilmistir.
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PNN (1 Fold)

100
98,0072
98
9%
94
92
90,2174
90
88

86
Egitim Test

M egitim M test

Grafik 0.1 PNN i¢in 1 fold

3 fold i¢in uygulandiginda ise egitim i¢in ortalama 98.7922, test i¢in 91.4251 oldugu
Grafik 4.2°de goriiliir. Egitim ve test i¢in hata orani: 0.5137 olarak tespit edilmistir.

PNN (3 Fold)
120
98,3696
98,0072 /
- /100 95,6522 98,79226667
91,42513333
89,4928 ~ 89,1304
80
60
40
20
0
0
Egitim Test Egitim Sonuc Test Sonug
M egitim 1 M egitim 2 M egitim 3 test 1 M test 2 Mtest3 H Sonug

Grafik 0.2 PNN i¢in 3 fold
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LVQ Sonuclari:

Ogrenmeli vektdr kuantalamal1 yapay sinir ag1 datasetine uygulandiginda hata 1 fold
i¢cin uygulandiginda egitim i¢in 94.5652 , test i¢in 91.3043 teshis dogruluk orani ile
sonuc¢landigi Grafik 4.3’de verilmistir.

Kullanilan gizli néron sayis1:50, 6grenme oran1:0.2 “dir.

LvVQ (1 Fold)

95,0000 94,5652
94,0000
93,0000
92,0000
91,3043
91,0000

90,0000

89,0000
Egitim Test

egitim M test

Grafik 0.3 LVQ igin 1 fold

Ogrenmeli vektdr kuantalamali yapay sinir ag1 3 fold i¢in uygulandiginda egitim icin
ortalama 95.6522 , test i¢in 90.6135 teshis dogruluk orani ile sonuglandig1 Grafik

4.4’de verilmistir. Egitim ve test i¢in 6grenme orani:0.2, gizli ndron say1s1:50 “dir.
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LvVQ (3 Fold)

98 95,1087
95,6522

9% 96,1957 95,6522
94 93,4783
92

89,9565 90,61353333
90

88,40
88
86
84
Egitim Test Egitim Sonug Test Sonug

Hegitiml Megitim2 megitim3 testl Mtest2 Mtest3 M Sonug

Grafik 0.4 LVQ igin 3 fold

Tek katmanlit MLNN sonuclari:

Cok katmanli yapay sinir ag1 tek gizli katman i¢in uygulandiginda 1 foldda egitim
icin 98.3696 , test i¢in 86.9565 teshis dogruluk orani ile sonuglandig1 Grafik 4.5°de
verilmigtir. 1 foldda tek katmanli MLNN i¢in gizli néron sayisi:10, yakinsama

orani(epoch):1100, hedef adim sayisi(goal):1e-5 “dir.
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MLNN Tek Gizli Katman (1 Fold)

100 98,3696
98

9%
94
92
90
88
86
84
82
80

86,9565

Egitim Test

M egitim M test

Grafik 0.5 MLNN-1 i¢in 1 fold

Cok katmanli yapay sinir ag1 tek gizli katman i¢in uygulandiginda 3 foldda ise egitim
icin 97.8261 , test igin 89.1304 teshis dogruluk orani ile sonuglandig1 Grafik 4.6’da
verilmigstir. 3 foldda tek gizli katmanli MLNN icin egitim Ve test i¢in gizli ndron

sayisi: 10, yakinsama orani(epoch): 1100, hedef adim sayisi(goal): 1e-5 “dir.
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MLNN Tek Gizli Katman (3 Fold)

105
98,3696 100
100 7%,
95,1087 97,8261
95
92,3913
90 88 0435 89,13043333
86,9565 !
85 I
80
Egitim Test Egitim Sonug Test Sonug

Hegitim1l Megitim2 megitim3 test1 Mtest2 Mtest3 M Sonug

Grafik 0.6 MLNN-1 i¢in 3 fold

Iki katmanlt MLNN Sonuclar:

Cok katmanli yapay sinir ag1 ¢ift gizli katman i¢in uygulandiginda 1 foldda egitim
icin 98.3696 , test i¢in 84.7826 teshis dogruluk orani ile sonuglandig1 Grafik 4.7°de

verilmigtir.

1 foldda iki katmanli MLNN ig¢in gizli noron sayisi:[40 20], yakinsama
orani(epoch):1000, hedef adim sayisi(goal):1e-5 “dir.
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MLNN Cift Gizli Katman (1 Fold)

100 98,3696
95

90

84,7826

85

80

75
Egitim Test

M egitim M test
Grafik 0.7 MLNN-2 igin 1 fold
Cok katmanli yapay sinir ag1 ¢ift gizli katman i¢in uygulandiginda 3 foldda egitim

icin 98.9130 , test i¢in 86.2319 teshis dogruluk orani ile sonuglandig1 Grafik 4.8’de

verilmistir.

3 foldda iki katmanli MLNN igin egitim ve test i¢in gizli noron sayisi:[40 20],
yakinsama orani(epoch):1000, hedef adim sayisi(goal):1e-5 “dir.
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MLNN Cift Gizli Katman (3 Fold)

105

98,3696
100 98,91303333

99,4565

98,913

95

90 88,0435
86,2319

84,7826
85 85,8696

80

75
Egitim Test Egitim Sonug Test Sonug

Hegitim1l Megitim2 egitim 3 testl Mtest2 Mtest3 M Sonug

Grafik 0.8 MLNN-2 i¢in 3 fold

Bunlarin yani sira karsilastirma amacli 5 yontemle daha 6gretme islemi yapilmistir.

Bunlar; DVM, KNN, LDA, QDA ve Naive Bayes’tir.

Bu yontemlere gore sonuglar toplu olarak Cizelge 4.3 ‘de gosterilmistir.

Cizelge 0.3 Karsilagtirma amagli diger yontemlerle yapilan egitim&test sonuglari

Egitim Test Egitim Test
Sonu¢ Sonuc¢

90,760 73,913

DVM 3 Fold 83,695 82,608 87,137 77,173
86,956 75,000
96,739 84,782

KNN 3 Fold 92,391 88.043 94,383 82,608
94,021 75,000
89,130 77.173

LDA 3 Fold 84,239 81.521 86,956 76,448
87,500 70,652
95,108 72.826

QDA 3 Fold 90,760 83.695 92,753 78,260
92,391 78,260

Naive 29,347 65,214

Bayes 3 Fold 29,347 41,304 29,347 53,621
29,347 54,347
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Bu yontemlerin sonuglari her biri i¢in grafiklendirilmistir.

Destek Vektor Makinalart Sonucglari:

Destek vektor makineleri ile egitim ve test islemi 3 fold i¢in denendiginde Grafik 4.9
‘da gosterildigi gibi egitim1 i¢in 90.760, testl icin 73,913, egitim?2 i¢in 83,695, test2
icin 82,608, egitim3 icin 86,956, test3 i¢in 75,000 sonuglari elde edilmistir. Sonug
olarak ortalama alindiginda egitim 87,137, test 77,173 sonugclar1 elde edilmistir.

DVM 3 Fold
100 5 7(5%3,695

90 ’ 86,956 82.608 87,137
80 73,913 [ 7> 77,173
70
60
50
40
30
20

10

0

Egitim Test Egitim Sonug Test Sonug

Hegitim1l Megitim2 MWegitim3 testl Mtest2 Mtest3 Msonug
Grafik 0.9 DVM ig¢in 3 fold
K-En Yakin Komguluk Algoritmas: Sonuclari:

K en yakin komsu algoritmasi k i¢in 4 farkli degerle denenmistir. En iyi sonucun k=3
degeri icin elde edildigi goriilmiistiir. K=3 icin %95,3546 sonucu ile basar1 elde
edildigi goriilmiistiir.
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Cizelge 0.4 KNN algoritmasinda k'nin farkli degerleri i¢in sonuglar

K=3 K=5 K=7 K=9
Egitim1-testl 97,826 95,108 95,108 94,565
Egitim2-test2 93,478 90,760 91,304 90,760
Egitim3-test3 94,760 95,652 94,565 92,391
Ortalama 95,3546 93,84 93,659 92,572
LDA Sonuclari:

Dogrusal diskriminant analizi algoritmasi ile egitim ve test islemi 3 fold i¢in
denendiginde Grafik 4.10 ‘da gosterildigi gibi egitiml i¢in 89,130, testl igin 77,173,
egitim2 i¢in 84,239, test2 icin 81,521, egitim3 icin 87,500, test3 icin 70,652
sonuclar1 elde edilmistir. Sonug olarak ortalama alindiginda egitim 86,956, test

76,448 sonuglar elde edilmistir.

LDA 3 Fold
100 89,13 84,239
86,956
90 87,5 81,521
76,448

80 77,173 70,652
70
60
50
40
30
20
10

0

Egitim Test Egitim Sonug Test Sonug
Hegitim1l Megitim2 egitim 3 testl Mtest2 MWtest3 Msonug

Grafik 0.10 LDA igin 3 fold
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ODA Sonuglari:

Kuadratik ayirma analizi algoritmasi ile egitim ve test islemi 3 fold i¢in
denendiginde Grafik 4.11 ‘da gosterildigi gibi egitim1 i¢in 95,108, testl i¢in 72,826,
egitim2 i¢in 90,760, test2 icin 83,695, egitim3 icin 92,391, test3 icin 78,260
sonuclart elde edilmistir. Sonu¢ olarak ortalama alindiginda egitim 92,753, test

78,260 sonuglari elde edilmistir.

QDA 3 Fold
90,76

100 95,108 92,753

90 92,391 83,695

78,26 78,26

80 72,826

70

60

50

40

30

20

10

0

Egitim Test Egitim Sonug Test Sonug

Hegitim1l Megitim2 MWegitim3 test1 Mtest2 Mtest3 MEsonug

Grafik 0.11 QDA igin 3 fold

Naive Bayes Sonuclari:

Naive bayes yontemi ile egitim ve test islemi 3 fold i¢in denendiginde Grafik 4.12
‘da gosterildigi gibi egitim1 icin 29,347, testl i¢in 65,214, egitim2 i¢in 29,347, test2
icin 41,304, egitim3 icin 29,347, test3 i¢in 54,347 sonuclar1 elde edilmistir. Sonug
olarak ortalama alindiginda egitim 86,956, test 53,621 sonuclar1 elde edilmistir.
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Naive Bayes 3 Fold

70 65,214
41,304
60 54,347 53,621
50
40 29,347
29,347 29,347

30 29,347
20
10

0

Egitim Test Egitim Sonug Test Sonug

Hegitim1l megitim2 egitim 3 testl Mtest2 Mtest3 Msonug

Grafik 0.12 Naive Bayes i¢in 3 fold

Genel olarak hem yapilan literatiir ¢aligmalarinda hem de bu tezde yapilan
aragtirmalar sonucunda YSA yontemlerinin (PNN, LVQ, MLNN), karsilastirma
amagli kullanilan (DVM, KNN, LDA, QDA, Naive Bayes) diger yontemlerden daha
1y1 bir teshis dogruluk orani verdigi goriilmiistiir. Bunun baslica sebebi algoritmalarin
performans hesaplarmin farkli algoritmalara dayanmasidir. Ayrica verisetinin
algoritmalarin performansini asir1 derecede etkiledigi tespit edilmistir. Bu agidan
algoritmanin se¢imi ve giris verisinin optimizasyonu teshis dogruluk oranini artirmak

i¢in 6nemlidir.
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TARTISMA VE ONERILER

Calisma genel olarak degerlendirildiginde tilkemizde yenidogan bebeklerin idrar
yolu enfeksiyonunu saptama konusunda herhangi bir c¢alisma bulunmadig
gorilmiistiir. Ayrica bu sistemin gelistirilmesi i¢in gerekli olan veri kiimelerinin
temini de olduk¢a zordur. Literatiirde hastalik teshisi konusunda yapilan
siniflandirma problemleri ¢alismalarinin yetersiz ve gilincel olmadigt saptanmistir. Bu
alandaki ¢aligmalarin 6zellikle spesifik konular iizerine yogunlasildigi ve yenidogan
bebeklerin ihmal edildigi sonucuna ulasilmistir. Dolayisiyla literatiirde yer alan
calismalardan farkli olarak yenidogan yogun bakim {iinitesindeki bebeklerin hasta
olup olmadiklarint 6lgen bir karar destek sistemi yapmak amacglanmistir. Bu

dogrultuda tarafimizca yapilan ¢alisma ile dnemli bir sonug elde edilmistir.

Yapilan bu ¢alisma ile yenidogan iinitesindeki diger ¢ocuk hastaliklarina yeni ve

farkl1 bir yaklagimla erken teshis ve tani caligmalarina katki saglayacaktir.

Hekimlerin gilinliik klinik uygulamalarinda kullanilabilecegi bu karar destek sistemi
ornek uygulamasi i¢in kullanilan algoritmalar bir¢ok alanda basarili sonug verdigi
gibi tibbi alanda da yiiksek oranda bir basari elde etmistir. BOylece yapay sinir

aglarinin uygulamalardaki basarisi bir kez daha bu tez ¢aligmasi ile gortilmiistiir.

Gelistirilen uygulama belirlenecek pilot hastanelerde laboratuar ortamlarinda
kullanilabilecek paket program haline getirilmistir. Teshis dogrulugunu artirmak i¢in
diger caligmalarla paralel olarak isleme Ozelligine sahip olmakla birlikte, bu
caligmaya ilaveten farkli yontemlerin eklenmesi ile uygulama daha genis kapsamli

bir siniflandirma yapisina kavusturulabilecektir.

Bu projede idrar yollar1 enfeksiyonunun teshisi uygulanmisken, gelistirilen sistem
yapisi itibariyle farkli tibbi alanlarda da insanlara hizmet etmesi imkan

saglamaktadir.

Belirlenecek farkli hastalik tiirleri lizerinde de basarili bir siniflandirma islemi

yapilabilecegi diisiiniilmektedir. Bunun ic¢in sisteme girilecek o6zelliklerin dogru
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secilmesi ve hastaliklar1 simgeleyecek verilerin dogru 6rneklendirilmesi, sonucun

basarisina katki saglayacaktir.

Bu sistemlerin gelisiminin bir uzman doktor denetiminde gergeklesmesinden Gtiirii

bu alandaki diger ¢calismalara zemin olacag diisiiniilmektedir.
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