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OZET

Bu ¢aligmada amacimiz, anne karnindaki bebegin saglik durumunu analiz eden bir sistem
tasarlamaktir. Bu amagla umbilikal arter(UA) ve orta serebral arterden (OSA) elde edilen
Doppler ultrason 6l¢timleriyle fetiistin saglik durumu arasindaki iligski incelenmistir. Bu
amagla haftalara gére UA ve OSA’dan elde edilen pulsatilite indeksi, rezistans indeksi ve
sistolik/diyastolik oran 6l¢timleri kullanilmigtir.

Calismada ilk olarak temel bilesen analizi (TBA) kullamlarak, bu indislerin tek baglarina
sonuca etkisi incelenmigtir. Daha sonrada dogrusal diskriminant fonksiyonu (DDF), karesel
diskriminant fonksiyonu (KDF), ¢ok katmanl algilayic1 (CKA), radyal tabanli foksiyon agi
(RTF), k-en yakin komgsuluk (k-EYK), C4.5 ve SRA karar afaci gibi zeki karar verme
teknikleri fetiisiin hipoksik risk degerlendirme problemine uygulanmigstir. CKA ile k-EYK’nin
en iyi performansi verdigi gézlemlenirken C4.5 karar agaci teknigi kolayca anlasilabilen kural
¢ikarma 6zelligi ile dikkat ¢ekmistir.

Son olarak fetiisiin hipoksik ortamda olma riskini degerlendirmek i¢in bulanik kural tabanh
sistem ile RTF ve CKA gibi veriye dayali 6grenme stratejilerini birlestirmeye dayanan karar
teknigi kullanilmigtir. Bulanik tyelik dereceleri kullanilarak fetiistin durumunun ciddiyeti
degerlendirilip, doktorlar igin fetiistin sagltk durumunu iyi, stipheli ve alarm diizeyini
tanimlayan kurallar ¢ikarilmigtir.

Sonuglar gostermektedir ki zeki veri analiz yontemleri fetiisiin saglik durumunun takibi
siiresince doktorlara yardimci bir tibbi sistem olarak kullanilabilecektir.

Anahtar Kelimeler: Doppler ultrason oOlgtimleri, hipoksiya, diskriminant fonksiyonlari,
bulanik yapay sinir ag teknigi, yapay sinir aglari, karar agaci teknikleri: C4.5 ve SRA
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ABSTRACT

In this study, our purpose is to design a system for antepartum fetal evaluation. The task is to
investigate the Doppler ultrasound measurements of umbilical artery (UA) and middle
cerebral artery (MCA) to relate the health conditions of fetuses. We, thus, use the UA and
MCA blood flow indices: pulsality index (PI), resistance index (RI) and systolic/diastolic ratio
(S/D) in terms of weeks (week index: WI as a normalized value).

First of all, we analyze the individual effects of these indices using principal component
analysis (PCA). Then intelligent decision techniques such as linear discriminant functions
(LDF), quadratic discriminant functions (QDF), multilayer perceptron (MLP), radial basis
function network (RBF), k-Nearest Neighbors (k-NN) and decision trees C4.5, classification
and regression trees (CART) are applied to antenatal fetal risk assessment problem. It is
observed that the performances of MLP and k-NN are better but C4.5 attracts understandable
diagnostic clues.

Finally, we make a decision on the basis of fuzzy-rule based system combined with data-
based learning strategies such as RBF and MLP networks for assessing the hypoxia suspicion.
A fuzzy grade of membership is used for the evaluation of the seriousness of the situation of
the fetus and the diagnostic interpretations for doctors such as good, suspicious and alarming
conditions of fetus are derived.

The results prove that intelligent data analysis methods are supportive medical tools for
phycisians during intensive surveilance of fetuses.

Key Words: Doppler ultrasound measurements, hypoxia, discriminant functions, neurofuzzy
technique, artificial neural networks, decision tree techniques: C4.5 and CART



1. GIRIS
Son yillarda yapilan ¢aligmalar umbilikal arterden (UA) ve orta serebral arterden (OSA) elde
edilen kan akim Olglimlerinin, plasenta-fetiis kanlanmasimin (perflizyonunun) ve

oksijenizasyonunun degerlendirilmesinde kullanilabilecegini gostermistir (Gramellini

vd.,1992). Bu amagla en ¢ok kullanilan géstergeler:
s Sistolik/Diyastolik oram (S/D).
e Rezistans indeksi (RI=(S-D)/D)
e Pulsatilite indeksi (PI=(S-D)/ortalama dalga hiz).

Bu gostergeler kan akim hizinin belirlenmesinde kullamilirlar ve ultrason sinyali ile kan akis

yOnii arasindaki agidan olduk¢a bagimsizdirlar.

Fetiisiarin gebelik boyunca gelisimleri sirasinda, UA ve fetal OSA gibi kan damarlar
akimlarindaki degisimler ve bunlara bagli gostergeleri tanimlama gabalar1 biiytik bir yol
almistir. Fetiisiin kanlanmasim ve oksijenizasyonunu gosteren akimlari belirten parametrelerin
incelenmesi fetal hipoksi ve asidemi konusuna yeni bir bakis agis1 getirmektedir (Chervenak
ve Kurcak, 1996). Bu c¢alismada amacimiz, g¢esitli oriintii tanima (pattern recognition)
tekniklerini hipoksi riski altindaki fetiisii tanimlama, izleme ve degerlendirme sisteminde

kullamlir duruma getirmektir.

Calismada ilk olarak, ok boyutlu verilerin boyut azaltma yontemlerinden biri olan “Temel
Bilesenler Analizi” (TBA) kullanilarak sistemin daha az sayida boyutla etkin bir siniflama

karan verebilmesi i¢in temel bilesen degerleri belirlenmistir.

Daha sonra k-en yakin komsuluk (k-EYK), radyal tabanli fonksiyon (RTF), dogrusal, karesel
ve dogrusal olmayan fonksiyonlar, C4.5 ve SRA karar agaci gibi iyi bilinen simflama

teknikleri kullanilarak fetiisiin kan akim patternleri degerlendirilmistir.

Son olarak akilli hesaplama tekniklerinden bulanik yapay sinir ag1 (bulanuk YSA) kullanilarak

fetiisiin hipoksi risk degerlendirmesi yapilmustir.

Ozetle, bu calismayla tasarlanan sistem ile UA ve OSA’daki Doppler kan akim
parametrelerini kullanarak fetiisiin oksijenizasyon durumuyla ilgili risk uyarilart alinacak ve

degerlendirilecektir.

FIOUDN WSS T



12  Tezin Amaci ve Onemi

Geligmekte olan enformasyon teknolojisinin tip bilimindeki uygulama alanlarindan birisi de
akalli medikal karar verme yontemleridir. Bu yontemler binlerce giga-byte olarak toplanan
medikal goriintii ve test yontemlerinin sonuglarmi doktorlara ve tiim insanlara yararli hale

getirecek enformasyona dayali kararlar olusturabilmektedirler.

Bu tezde amag, anne karnindaki bebegin (fetiis) saghk durumunun hamilelik boyunca yapilan
Doppler olgtimleri kullanilarak, fetiistin gelisim geriligi ve hipoksik kosullarmin énceden
belirlenerek gerekli tedavi i¢in karar verme mekanizmasinda klinisyenlere yardim eden karar

verme yontemlerinin incelenmesidir.

Bu amagla, ayiric1 analiz yontemleri (DDF, KDF), yapay sinir aglar1 (CKA, RTF), karar agact
teknikleri (C4-5, SRA) ve bulanik yapay sinir ag1 gibi karar verme yontemlerini kulanarak

problemi analiz eden bir sistem tasarimu iizerinde ¢aligiimustir.

UA ve OSA’dan elde edilen Doppler ultrason verileri kullamlarak fetiisiin gelisimi
incelenerek gerekli aksakliklarin ortaya konmasi igin istatiksel temele dayali bir ¢ok analiz
¢aligmasi bulunmaktadir. Ama daba ¢ok miihendislik uygulamalarinda kullanilan yapay sinir
agt (YSA) tabanh yontemler gibi zeki veri analizi yontemleriyle, olusan durumun
degerlendirilip karar verilmesini saglayan bir sistem tasarimu yapilmamustir, Bu tezde
amacimiz bu boslugu doldurmak ve zeki veri analizi yontemlerini kullanarak, fetiisiin

hipoksik risk durumunu tammlayan bir sistem tasarlamaktir.



2. FETUSUN SAGLIK DURUMUNUN DOPPLER ULTRASONU ILE
IZLENMESI

Fetal hipoksi, siklikla fetiistaki gelisim geriligi ile birlikte goriilen istenmeyen sonuglardan
biridir. Kronik olarak hipoksik ortamda olan bir fetiistin bu duruma kars1 korunmasi sirasinda
kademeli olarak olasi metabolik hasarlara karst koruyucu nitelikte kan akim degismeleri
olmaktadir (fetiistin korunmasi ve kompensasyon fazi). Hipoksi durumunun siddetli ve uzun
siireli olmasi halinde fetiisiin hemodinamiginde beyne, bobreklere, bobrek iistii bezlerine ve
kalbe kan akigini arttirmak gibi bir takim tedbirlerle kendini koruma 6n plana ¢ikar. Fetiiste
gelisim duraklar, viicut gelisim oranlann kiigiiliir, fettistin hareketleri azalir ve alyuvar
hiicrelerinin sayisinin artmasini saglayan eritropoetin gibi hormonlarla bazi metabolik
uyarlamalar yaparak hipoksi durumunun getirecegi hasarlar minumuma indirilme g¢abalan
stirdiirtiliir.

Hipoksi durumdaki fetiisiin izlenmesinin temel amaci dekompansasyon fazinin engellenmesi,
hemodinamisinde kan akim bozukluklarmin karakterize edilerek, zamaninda tedbirlerin
alinmasina gidilmesidir. Sekil 2.1 de, fetal hipoksi durumunun uzun siireli olmas: durumunda,

olasi evreler zinciri gosterilmektedir.

Fetiistaki gelisim geriliginin takibi i¢in cesitli testler Gnerilmektedir: non-stress test (NST),
fetiisiin gelisim oranlarinin degerlendirilmesi, Doppler kan akim hiz 6l¢limleri, amniyotik sivi
miktarinin degerlendirilmesi, fetiisiin biyofizik profilinin incelenmesi. Bu metodlar arasinda
hipoksi durumun itk asamasindan itibaren fetiis gelisiminin izlenmesine olanak veren duyarli
metotlardan biri Doppler kan akim hiz Sigiimleridir (Creasy, 1999). Invasif olmayan bu
tekniklerin bugiin fetiis gelisim geriligi yaninda pek ¢ok degisik tip uygulamasi da mevcuttur.

Fetiis gelisiminde plasentadan saglanan oksijen ve besin dnemli bir yer tutmasindan dolayi,
fetiistin sagligimin degerlendirilmesi i¢in umbilikal arterdeki kan akiminin incelenmesi biiyiik
onem kazanmaktadir. Ayrica fetal hipoksi agisindan takibi giivenli ve 6lglimii kolay olan
damarlardan biri OSA’dir (OSA’nin M1 ve M2 béliimlerindeki PI degerlerinin artmasi olarak
ifade edilen “Serebral Yedekleme Etkisi” hipoksinin ciddi bulgularindan biridir).
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Fetiistin 6liimii

Sekil 2.1 Fetiistaki hipoksik durumun evreleri.

2.1 Umbilikal Arter ve Hipoksiya

Giintimtizde, fetal Doppler metodunun klinik uygulamalarmmn bir ¢ogu plasental arter
hemodinamigiyle yakindan ilgilidir. Normal bir hamileligin ileri dénemlerinde, plasentada
devam eden matiirasyonun ve “tertiary stem villi” sayisindaki artma nedeniyle UA’daki akis
empedansinda azalma s6z konusudur. Bir ¢ok ¢aligma umbilikal Dopplerin fetiisiin
gelisiminin degerlendirilmesinde kullanilabilecegini ispatlamigtir (Trudinger, 1987; Creasy,
1997; De Haan, 1994). Bu ¢alismalarin bir ¢ogu UA’daki Doppler iz dalga formunun S/D



oram, RI yada PI Slgtimlerini kullanmaktadir. Biitiin bu umbilikal damarsal direng indisleri
normal degerlerinin en st limitinin iistiinde bir deger aldiginda ( >2 SD) siklikla gelisim
geriligi ile iligkilidir. Geligim geriligi gozlenen fetiista yapilan ¢aligmalar gostermektedir ki
uterus ve UA’daki akig empedansindaki artis fetal hipoksi ve asidemi ile yakindan iligkilidir.
Bununla birlikte, UA’dan elde edilen bu indisler tek bagina fetiistaki hipoksinin ve baskimn
derecesinin  degerlendirilmesi igin yeterli degildir. Bu yiizden umbilikal Doppler

indislerindeki bu degisikliklere, beyindeki arterlerdeki olabilecek degismeler de katilmalidir.

2.2 OSA ve Hipoksiya

Ana beyin arterlerine giden kan akimlart araciliiyla fetiisin @ kanlanmasi
degerlendirilebilmektedir. Normal bir gebelikte ikinci yarimin baslangicindan itibaren (20.-25.
hafta) beyin damarlarindaki diyastolik akimda azalma baslar. Gebeligin ileri dénemlerinde
diyastolik bilesenlerde goziiken artma, beyin kan akimim arttirmak icin, gebeligin sonraki
dénemlerinde gelisebilecek ciddi fetal hipoksiye eslik eden pO,’deki azalma ve pCO,’deki
artma gibi olaylarda kalpten beyne giden kan akimimi arttirma gabalar1 olarak yorumlanr.
Plasenta igin kullanilan Doppler indisleri beyin arterlerindeki kan akimi direng degismelerinin

degerlendirilmesinde de kullanilabilmektedir.

Fetlis ana beyin arterlerindeki bu Doppler indis 6l¢timleri, diyastolik serebral kan akiminda
arti ile birlikte olabilecek hipoksinin dogurdugu vasomotor cevap (beyin kan damarlarinda
genislemesi) tamsinda oldukea hassastir. Hipoksinin baglangi¢ evresinde de beyin Doppler
indis ol¢timleriyle pO, arasinda iyi bir korelasyon oldugu kanitlanmstir (Chervenak, 1996).
Yine de hipoksinin ileri dénemlerinde fetal asidozun ciddi oldugu durumlarda diyastolik

akimda azalma yliziinden serebral RI de artma gozlenebilmektedir.

Serebral indislerin hipoksinin derecelendirilmesinde kullanimi oldukga zor gériinmesine karsi
fetlis serebral RI ve PI degerlprinin Olgtimleri yapilarak fetal hipoksi takibi s6z konusu
olabilmektedir. Sadece serebral indis degerlendirilmesi ya da serebro-plesantal oranin birkag

giinliik takibi fetal hipoksi agisindan bilgi verebilmektedir.
Serebro-plasental(OSA-RI/UA-RI) oran asagidaki durumlarda da patolojik olabilmektedir:

1. Plasental RI de artisin hipoksi ile birlikte olmadifi ve serebral perfiizyonun normal

oldugu durumlar,

2. Plasental direncinin normal oldugu ancak hipoksi oldugu i¢in, serebral direncin

anormal azalma durumunun ortaya ¢ikmasi, _



3. Plasental ve serebral direncin her ikisinin de normal olmadig1 durumlar,

4. Her iki indis degeri normal oldugu halde, serebral indis plasental indis degerinden
daha kiigiik bir degerdedir.

Biitiin bu durumlarda fetiisiin kan akim dagiliminin farkli oldugu ve bir ¢ok olayda da bu
farkliliklarin fetiistaki geligim geriligi ile iliskili olabilecegi goOsterilmistir. Buna gore
OSA-RI/UA-RI degeri 1°den kiiciik ise hipoksi durumu s6z konusu olabilir (Chervenak,
1996). Bu oran da pratikte yaygin olarak kliniklerde kullanilmaktadir.

2.3 Doppler Ultrasonu ile Fetal Saghgmm Degerlendirilmesi

Doppler ultrason y6ntemi, fetiisiin kalp attim hizinin degerlendirmesinde uzun zamandan beri
kullamlmaktadir (Campbell vd., 1983; Mari ve Copel, 1996). Son yillardaki Doppler ultrason
teknolojisindeki gelismeler dogum uygulamalarinda anne karnindaki fetiisiin sagligimn

izlenmesinde biiyiik atilimlart miimkiin kilmgtir.

Fetiisiin damarlarindaki kan akisimin karakteristii Doppler akis hizinin dalga bigimi olarak
degerlendirilmektedir. Ozellikle diyastolik fazin nabiz devrindeki akis hzimn azalmasi
fetiistaki gelisim geriliginin/bozuklugunun bir habercisidir ve S/D’nin almis oldugu degerler,
bu geriligin derecesini belirlemekte de kullamlmaktadir. Bu amagla genellikle Umbilikal
Arter (UA), Aort Atardamari (AA), Orta Serebral Arter (OSA) kan akis indeksleri

incelenmektedir.

2.4  Doppler Kan Akis Hiz1 Dalga Boyu

Gergek zamanli goriintiileme ile darbeli Doppler teknolojisinin bir arada kullamlmasi damar
yapilarinin  incelenmesine, ¢ap ve sorgulama agilarimn olgiilebilmesine imkan vererek,

damarlardaki kan akis hiz1 ve hacminin tahminine olanak saglamaktadir.

Fetiistin gelisiminin tamamen plasentadan saglanan oksijen ve besine bagli olmasindan dolay1,
fetiis saglipmin degerlendirilmesi i¢in UA kan akisinmn incelenmesi biiyilk Onem

kazanmaktadir.

Hamileligin ileri donemlerinde, sistolik hizdaki diklemesine artisla (systolic peak) iligkili
olarak diyastol-sonu akis hizinda bir artiy s6z konusu olup, bu durum gebeligin ileri
donemlerinde plasenta dolasimindaki diregte azalma ile ilgilidir. Darbe hizi dalga boyundaki
bu degisiklik sistolik/diyastolik orami (A/B oram olarakta bilinir) olarak olgtilmektedir.
Hamilelikte plasentaya ait kan dolasiminda bozukluklar S/D oranindaki yiikselmeye neden
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olmakta, dolagima bagh fetal gelisim problemlerini daha da arttirmaktadir (Mari ve Copel,
1996).

UA’deki kan akim sistolik/diyastolik oram fetiis de perinatal sonuglar belirlemede risk 6l¢iisii
olarak kullamlmaktadir. Cizelge 2.1, Kuzey Amerika Radyoloji Dernegi tarafindan 1991
yilinda yaymnlanmig olup, 24-40 gebelik haftalar1 arasindaki UA’deki olast S/D oranlarim
vermektedir (Woo, 2000). |

Cizelge 2.1 Umbilikal arter sistolik/diyastolik oran diyagrami

Hafta Ortalama Ust Limit
24 3.5 425
25 3.4 4.10
26 3.3 3.90
27 3.2 3.75
28 3.1 3.70
29 3.0 3.60
30 2.9 3.50
31 2.8 345
32 2.8 3.40
33 2.7 3.30
34 2.6 3.15
35 2.5 3.10
36 24 3.00
37 2.4 2.90
38 2.3 2.80
39 2.3 2.65
40 22 2.50

Cizelge 2.1°de de goriildiigii gibi UA’deki sistolik/diyastolik oram hamilelik ilerledikce
diismektedir. Buna gore sistolik/diyastolik oraninin 24’iincii haftadaki yaklasik 3.5 olan
degerinden hamileligin son donemlerinde 2.2 degerine kadar diismektedir. Eger bu oran {ist
limitin tizerinde kalirsa fetiis geligim geriligi gosterebilmektedir. Sekil 2.2, 24 haftalik gelisme
geriligi goriilen bir fetiise ait patterni (imge) gostermektedir. Burada 24 haftalik bir fetiis igin
en fazla 4.25 olmasi gereken sistolik/diyastolik oram1 4.6°dir. Dolagim problemlerine baglt
fetal gelisim geriliginde, UA’da diyastolik kan akimi azalirken sistolik/diyastolik orani
artmaktadir.



Sekil 2.2 24 haftalik [UGR fetiisiin UA’deki Doppler 6l¢tim degerleri.
(Burada A sistolik degeri ve B de diyastol sonu kan akim hizini ifade etmektedir. Oranin
degeri 4.6 dir.)
Sekil 2.3’de aym fetiisiin 28’inci hafta UA Doppler akim patterni (imge) goriilmektedir.
Sistolik/diyastolik oran1 hala olmasi gereken oranin iizerindedir. Bu da gelisim geriligiyle

birlikte olan plasental dolagim bozukluklarinin devam ettigini géstermektedir.

Sekil 2.3 28°ci haftadaki fetiisiin UA’deki Doppler 6l¢tim degerleri (S/D=5.4)

Sekil 2.4’de 32’inci haftadaki UA oram goriilmektedir. Diyastol-sonu akim bulunmamasi
yiiztinden bu oran sonsuz degerine yiikselmis olup, bu da fetiisiin perinatal (dogum sirasinda

ve sonrasinda) sonuglar agisindan Sliim riski tagiyabildiginin géstergesidir.



Sekil 2.4 Aym fetiisiin 32’inci haftadaki UA’daki Doppler dlgiimleri.

2.5 Doppler indislerinin Hesaplanmasi

Uterus, plasenta ve fetiis damarlarindaki kan akim patternlerini, miktarlarii Slgmekte
kullanilan Doppler ultrasonunun temel prensipleri Basit bir 6mekle agiklanabilir. Ambulans
sireninin {iretmis oldugu sesin frekansi ambulansin belli bir hedeften uzaklagmasi veya o
hedefe yaklasmasina gére degisir. Ambulans hedefe yaklastikga sirenin sesi keskinlesirken,
uzaklastikga bu keskinlesme azalir. Benzer olarak, ultrason atimi frekans degisiminin
yansimuda, hareket eden alyuvar hiicrelerinin yogunlugu ve kan akim iz ile orantilidir ($ekil
2.5). Diger bir sdyleyisle, yanstyan sesin frekansi hareket eden alyuvar hiicrelerinin hiz ile

dogru orantilidir. Kan akim hiz1 agagidaki formiille hesaplanmaktadir:

V cos@
s

Ja=2f 2.1)

Burada f; ultrason dalga frekansindaki degisim miktari, f; kullamlan dalganin iletim frekansi,
V alyuvar hiicrelerinin (yansitic1) hizi, 0 sinyal ile alyuvar hiicrelerinin akim yonii arasindaki
ag1, s ortalama ses hizi, ve 2 ise sesin kaynaktan gikip tekrar geri donmesine kadar gegen
zaman dilimini temsil etmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta, © agisiin 30
derecenin altinda olmasi ve 55 dereceyi asmamasidir. Aksi takdirde akim hizinin
hesaplanmasinda biiyiik hatalar olugabilmektedir.
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Sekil 2.5 Kan akim dalga boyunun nasil hesaplandigini géstermektedir (Creasy, 1999).
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3. FETUSUN GELiSIM DURUMUNUN RiSK DEGERLENDIRME SIiSTEMI

Fetiisa ait risk degerlendirme sistemi (Sekil 3.1), UA ve OSA’den alinan haftalik Doppler
ultrason 6Slgiimlerini (WI, S/D, UA-PI, UA-RI, OSA-PI, OSA-RI) giris verileri olarak alir,
6zellik vektorlerini tamimlar ve klinik kosullarla iligkili olarak cikislar tiretir. Burada haftalik
indeks (WI), normalizasyonu yapilmig gebelik yagidir.

Calismada iki veri tabanindan yararlanilmugtir. Ik veri tabam (Fetiis-1) gebeliklerinin 20 ile
40 haftalan arasindaki 210 kadinin UA Doppler &l¢timlerini igermektedir (WI, PI, RI, S/D).
Fetiis-1 Mari ve Copel (1996) tarafindan yaymlanmis veriden g¢ikarlmustir. Cizelge 3.1

Fetiis-1 ve Fetiis-2’ye ait simflarin veri dagilimini géstermektedir.

Cizelge 3.1 Fetiis-1 ve Fetiis-2 veri tabanlarinin dagilimi

Normal Fetiis Rﬁ El?l;iltl;s Toplam
Fetiis-1 143 67 210
Egitim seti 74(%70) 31(%30) 105
Test seti 74(%70) 31(%30) 105
Fetiis-2 166 12 188
Egitim seti 94(%94) 6(%6) 100
Test seti 94(%94) 6(%06) 100

Cizelge 2.1°de de goriildiigii tizere gebelik yasi ilerledikge UA’daki PI ve RI indeksleri
azalmaktadir. Bu indeksler iist limit sinirlarninin tizerinde kalirsa fetiiste hipoksi riski sz
konusudur. Sekil 3.2, Fetiis-1’in Doppler 6lctimlerini 2 boyutlu 6zellik uzaymnda

gostermektedir. %90 erisinin tizerinde kalan veriler hipoksik riskli fetlisleri isaret etmektedir.

Sekil 3.3 Fetiis-1’in 3 boyutlu o6zellik vzayinda yayilumum gostermektedir. Sekilden de

anlasilacagt  gibi iki simf arasinda ince bir gegis seridi  goOriilmektedir.



TWISISIS SULIPUSHIOFOP NSH SIoY [EEUANUY [°€ [P9S

(VS ‘s-7D) 1epdedy sesey (p
(VIO ‘Ad ‘4aq) wejuoAsyuo,f yueuiwnysig (o

13v 414 (9
AATN (B =——
- AR
, R
ITINALSIS ISLIdA (tueso @/S ‘TYH ‘Id ‘IM) ﬂ T
st yisyodt : Lt ) o
T | vy [N L NS
o N e
[ewIoN ....u:..: = = vE
. . .. ISLIdA J3[NIIZQ LIa[mWn3[e
1ges .:.m___.aoh 1591 nkoq v3[Ep 1214
- R * $1ye uey J3pddoQ wayipa

-.--.--.---------- Qﬂv—o =°ﬂ~n<wo °> <D



UA Pulsatility Indeksi

UA Rezistans Indeksi

13

Umbilikal Arter Degerleri
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Sekil 3.2 Fetiis-1’in Doppler dl¢iimlerinin 2 boyutlu ¢izimi
(‘o hipoksik riskli fetiis, ‘*” normal fetiis)
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Ikinci veri tabani (Fetiis-2) gebeliklerinin 24 ile 39 haftalari arasindaki 188 gebe kadinin UA
ve OSA Doppler 5l¢iim degerleri, Trakya Universitesi Kadm-Dogum A.B.D. tarafindan elde

edilmigtir, bu 6l¢lim degerlerine ait bazi sonuglar Cizelge 3.2’de gosterilmektedir.

Cizelge 3.2 24 ile 39 haftalar: arasindaki bazi fetiislarin
UA ve OSA’den alinan Doppler utrason élgiim degerleri

Hafta | UA-PI | UA-RI | OSA_PI | OSA RI
24 0.95 0.65 1.28 0.64
25 1.00 0.66 1.64 0.76
27 133 0.72 004 0.84 |
28 1.61 0.75 2.04 0.85
29 0.50 0.38 1.30 0.67
30 0.86 0.59 1.66 0.83
31 1.07 0.67 1.44 0.70
2 0.83 0.57 1.60 0.80
33 1.16 0.58 1.27 0.90
34 0.56 1.71 0.92 2.02
35 0.52 1.67 0.79 2.19
36 0.65 1.46 0.78 1.41
37 0.86 0.56 1.50 0.75
38 0.57 0.41 1.65 0.81
39 0.70 0.53 1.39 0.72
40 0.92 0.60 1.16 0.69

Daha 6nceki galigmalardan (Chervenak ve Kurcak, 1996) elde edilen sonuglar dogrultusunda
hipoksik degerlendirme, “OSA-RI/UA-RT oraninin 1°den kiigiik” olmast olarak belirlenmistir.
Toplanan Doppler 6l¢timlerinin 12 tanesi hipoksik riskli, 166 tanesi normal fetiis olarak
siniflandirimaktadir (Cizelge 3.1). Sekil 3.4 ve Sekil 3.5 bu dlgiimlerin iki boyutlu ve iig

boyutlu 6zellik uzayindaki goriiniiniimlerini gostermektedir.
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Sekil 3.4 Fetiis-2 Doppler dlgiimlerinin iki boyutlu ¢izimi

Onerilen sistemde, fetiisiin hipoksi altinda bulunma riskini degerlendirmek i¢in UA ve
OSA’den alman Doppler ultrason indekslerinin kullanildigindan bahsedilmisti. Sistem,
oncelikle verinin 6rneklerini inceleyip temel bilesen analizi yaparak fetal hipoksiye belirli
Slgtimlerin etkisini gérmeye galigir. Daha sonrada, gesitli parametrik ve parametrik olmayan
karar tekniklerini kullanarak, bu indislerle, fetal hipoksi durumu ve riskini ayirdetmeye

caligir.

Calismada 5x2 F testi (Alpaydin, 1999) uygulanarak kullanilan tekniklerin istatiksel agidan
birbirlerine bir iistinliigli olup olmadigi arastirilmigtir. Bunun igin fetiisa ait veri tabani,
100’er 6rnek’den olusan 10 alt kiime’ye boliinerek, bu alt kiimelerden her seferinde iki alt
kiime segilip biri algoritmanin egitilmesinde, digeri ise test edilmesinde kullanilarak
algoritmalarin her biri toplam onar kere galistirilmistir. Algoritmalarin hesaplama siiresi ve
basart oram biitiin ¢aligtirmalar sonucunda elde edilen sonuglarin ortalamasi alinarak

hesaplanmustir.



Twized npinkoq 3n urupR[und[Q 1oddoq z-smad §°¢ RS

IS¥epul eyeH

2
m >
g &
3 2
3 o
3
i 60 &
&
5 = v 9 15 Aunesing vn
1Pl BYRH 90 0 1s%epul Alesind VSO 1SHEPUL EVEH ) 90 50 1sepul K

1S¥epu| SUBISIZEH VSO
1¥epu| sueisizey v




18

4, TEMEL BiLESEN ANALIZI (TBA)

Pearson (1901) tarafindan ilk kez onerilen ve Hotelling (1933) tarafindan biiyiik 6lgiide
gelistirilen Temel Bilesen Analizi (TBA) giintimiizde ¢ok genis bir alanda kullanilmaktadir.
Degiskenler arasindaki bagimlilik yapisinin yok edilmesi ve/veya boyut indirgeme amaciyla
kullanilan TBA basl basina bir analiz oldugu gibi, baska analizler igin veri hazirlama teknigi
olarakta kullaniimaktadir.

Bu béliimde, fetiis risk tayini probleminde elde ettigimiz sonuglarm yorumlanmasinda
yardimer olmast ig¢in TBA uygulayarak Fetiis-1 ve Fetiis-2 veri tabanlarimin boyutlar

indirgenerek siniflarm 6zellik uzayinda dagilimlarim gorsellestirilmesi saglandi.

4.1 Yontem

N ornek sayis1 ve p degiskenden olugan veri matrisi X’in p boyutlu uzaydaki durumu
diistiniilecek olursa, veri matrisi gok sayida noktadan olusan bir bulut olarak ifade edilebilir
(Tathidil, 1996). Degiskenler arasinda tam bagimsizlik s6z konusu olamayacag igin bulut
big¢iminde ifade edilen geometrik seklin eksenleri birbirlerine dik olmayacak ve tanimida
yapilamayacaktir. Halbuki bu noktalari cksenleri birbirine dik bir elipsoid igerisine almak
daha ayrintili ve agiklayicr bilgi verecektir. Bu amagla uygulanan déniistirmede, noktalarn
ilk eksenler boyunca sahip olduklar toplam varyans degismedigi gibi yeni cksenler
birbirlerine diktir. Hotelling tarafindan temel bilesenlerin bulunmast igin 6nerilen teknikte
Xpxn ham veri matrisi kullanildiginda varyans-kovaryans matrisinden, Zpxn standartlagtirilmis
degerler matrisi kullamldiginda ise varyans-kovaryans matrisinden yararlanilmaktadir.
Birbirlerinden oldukga farkli sonuglar verebilen bu iki yoldan hangisinin segilecegine
verilerin 6lgti birimlerine gore karar verilmektedir. Verilerin 6lgii birimleri ve varyanslar

birbirlerine yakin ise kovaryans matrisi, degilse korelasyon matrisi kullamilmaktadir.

Kullandigumz fetiis verilerinin 6l¢ii  birimleri birbirlerine yakin olmadigindan Zssn
standartlagtirilmis degerler matrisinin kullanilmast uygun olacaktir. Bu durumda doniistiirme

Tpxp dogrusal doniistiirme matrisi ile yapilir.

Y =T"7 4.1)

pn pxp= pxn
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Bu doniistiirme sonunda birbirleriyle bagimh z; degerlerinden birbirinden bagimsiz ¥ii

degerleri elde edilmektedir. Bu doniisiim Sekil 4.1°de gosterilmektedir.

Y2

1

\4

Sekil 4.1 Temel bilesenler doniisiimiiniin iki boyutlu uzayda gésterimi.
Temel bilesenlerin dzellikleri ve sagladif yararlar: kisaca 6zetleyecek olursak:

e X veri matrisinde degiskenler arasinda bagimlilik s6z konusu iken y; vektorleri
birbirlerinden bagimsiz ve geometrik olarak y; degerleri dik eksenlere gore clde

edilmistir.

e Eger ilk m tane bilesen toplam varyansin biiyiik bir kismini agikhiyorsa geriye kalan
p-m tane temel bilesen ihmal edilebilir. Bu durumda az bir varyans (bilgi) kaybiyla

tizerinde galisilan uzayin boyutu p’den m’ye indirgenmis olur (p>m).

4.2  Temel Bilesen Analizinin Gerekliligi
7 matrisinin degiskenleri arasinda tam ya da tama yakin bagimsizlik s6z konusu olma
durumunda, bagimsizlastirma bir amag olamayacagi gibi, boyut indirgemeden de énemli bir

kazang saglanamaz. Ciinkii;
R:—LlZz/zj' VAR (4.2)
n=1

6zelligi nedeniyle z;’lerin y;’lere déniistiiriilmesinden yine birim iligki matrisine ulagilacaktir.
Deneysel noktalarin iliski matrisi yukaridaki gibi birim matris ise bu noktalarin p boyutlu
uzayda bir kiire olusturduklart soylenir. Bu kiirenin eksenleri z’ler yerine yj’ler olmasi
durumda énemli bir fark yaratmayacaktir. Bu nedenle bdyle bir déniistirme ile y;’lerin
bulunmasina gerek yoktur. Ayrica tim cksenlerde esit varyans oldugundan, doniistiiriilmiis

y;’lerden m tanesinin segilerek boyut indirgenmesi de uygun degildir. Hangi durumlarda iligki
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matrisinin birim kabul edilecegini belirlemek igin Barlett tarafindan genellestirilmis varyans

kavramini dayanan kiiresellik testi (4.3) énerilmistir.

Jo-v-tepesoirr 2, 3

i)
Burada n 6rnek sayisi, p degisken sayisidir. Bu testi kullanarak Fetiis-1 ve Fetiis-2
veritabanlart i¢in TBA’nin uygun olup olmadigini belirlemeye calisalim ve asagidaki
hipotezleri énerelim:

Hy:R=d

H,:R=I ]

Buna gore [l hipotezinin reddedilmesi durumunda TBA’min kullanilmas: uygundur.

Veritabani bilgilerini (4.3)’de yerine koyarsak:

Fetiis-1 igin
[(2] 0-1)— é(2 *4 4 5)}10g(0.021) = 799109 >112.59 = 1(2(,.005)
Fetiis-2 i¢in
[(1 88—-1) —é(z *54+ 5):| 10g(0.056) = 531.44 > 1831 = g1 405,

Buna gore [y hipotezi reddedilir ve bu verilerle her iki veritabani iginde TBA’min

uygulanmasi uygundur.

4.3 Temel Bilesen Sayismin Belirlenmesi

TBA yonteminde, o6zdegerlerin bulunmasindan sonra m (6nemli 6zdeger) sayisina karar
vermek gerekir. Bilinen en basit yontemde (standartlagtirilmig veri matrislerinin kullanildigi

durumlarda), birden biiyiik degerli 6zdegerlerin sayis1 m sayisin vermektedir veya yaklasik

ayni mantiga dayanan Zi, / p =2/3 kosulunun saglandig1 en kiigiik m degeri 6nemli temel
j=1

bilesenlerin sayisi olarak belirlenmektedir.

Bir diger yontem ise 6rnek sayisinin ¢ok oldugu durumda kullanilan, Anderson (1984)

tarafindan genel olabilirlik oranindan yararlanilarak gelistirilen:
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mig
m+g Zl/
(n=1) 3 log 2, +(n~Dglog =~ 42 4.5)
j=m+l £ ‘2‘(““”’]

dir. Bu yontemde

HO : iLuwl == /1”!-1—.1: &= )'p :

4.6
By 2 Ry EH, g

wir # A3l # 1=1,..8

hipotezleri kullamlmaktadir. Burada m énemli bulunan temel bilegen say1si, g ise ihmal edilen
boyut sayisidir (p=m+g). Bu yéntemde test istatistik degerinin khi-kare tablo degerini asmasi
durumunda H) hipotezi reddedilmekte ve m sayis1 bir arttirilarak H) hipotezi kabul edilinceye

kadar siirdiiriilmektedir.

Kullanilan diger yontemler arasinda, Cattel tarafindan gelistirilmis olan ozdegerlerin veya
varyans agiklama oranlarinin ¢izimi (scree graph) yénteminin kullamimida oldukea pratik ve
yaygindir. Bu yéntemde varyans agiklama oranlarindaki hizli diisiis belirlenerek temel bilesen

sayisina karar verilmektedir (Mardia vd., 1989).

R korelasyon matrislerini kullanarak Fetiis-1 ve Fetiis-2’nin 6zdegerlerini, 6z vektérlerini ve

temel bilesen degerlerini bulmaya galisalim. Fetiis-1’in 6zdegerleri

4
A,:3.140  0.633 0.162 0.065 =4=3% 1,

% 179 16 4 I =100

Buna gdre birinci temel bilesen toplam varyansin % 79unu (3.140/4) agiklarken digerleri

sirastyla % 16, % 14 ve % 1’ini agiklamaktadir.

Boyut indirgeme amaciyla kag tane temel bilesen kullanacagimiza karar vermek igin (4.5)i

kullandik. Burada ilk olarak degeri 1°den biiyiik olan 6zdegerlerin énemli dteki Ozdegerlerin

onemsiz oldugunu diisiinerek le ,/ p=2/3 kuralim saglayip saglamadigina baktigimizda
j=I

YA,/ p=3.140/4=0.79>2/3
j=1
kuraln saglanmig oldugunu goriiriiz. Bu da demektir ki birinci temel bilesen problemi tek

bagina tammlamaya yeterlidir.

Buna gore (R-Aj)t=0 kullanilarak 6zdeger vektorleri bulunur ve
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v, =JA41, .7

kullanilarak temel bilesen hesaplanir:

Yy =5.56x, +1.12x,, +0.29x,, +0.12x,,

Aymi iglemleri Fetiis-2 verisi icinde tekrarlayarak temel bilesenleri bulalim. Fetiis-2 nin

ozdegerleri

4,:2350 1456 092 016 0.11=5=)21

J=1

/

% :47 29 18 3 2 =99=100

Birinci temel bilegen toplam varyansin % 47’sini (2.350/5) agiklarken digerleri sirasiyla % 29,
% 18, % 3 ve % 2’sini agiklamaktadir. Scree grafik yontemini kullanarak 6nemli 5zdegerlerin

sayisini belirlemeye ¢alisalim.

25 —

Sekil 4.2 Fetiis-2 i¢in 6zdegerlerin varyans agiklama oranlari

Burada en hizli diisiis birinci ve ikinci 6zdeger arasindadir. Ancak % 47 agiklama oraninin
yeterli bulunamayacag: diisiiniilecek olursa ikinci hizli diisiis noktas: ikinci 6zdegerden sonra
oldugu i¢in temel bilesen sayis1 2 olarak belirlenir ve segilen ilk iki temel bilesen toplam
varyansin %76’sim agiklamaktadir. O halde, iki temel degisken bu problemi tanimlamakta

yeterli olacaktir. (4.7) kullanilarak temel bilesenler hesaplanr:
yii= 022 xi:+ 0.50 X2+ 0.52 x3; + 0.48 X4i +0.45 Xsi

y2i= 0.13 x3i- 0.47 x5; - 0.44 x3i + 0.51 x4i + 0.55 x5;



Sekil 4.3 TBA’den elde edilen 2 yeni

uzaydaki dagilimini gostermektedir.

23

temel bilesene

gore Fetiis-2 verisinin 2 boyutlu

Temel Bilesen #1

Sekil 4.3 Fetiis-2 verisinin 2 temel bilesenle gosterimi

1.4 T T T T T T T T
o
1.2+ O o g
o & O
o o ®
1f o o = o (53 b %@ k|
o
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5. KARAR TEKNIKLERi

5.1 Karar Tekniklerinin Modellenmesi

Temel 6grenme problemi, alti bilegen tarafindan tammlanabilir: X, Y, D, F, P ve L. Sirasiyla,
ilk dort bilesen girig degerleri (nitelik vektorii), ¢ikig degeri, karar ve karar kural uzaylari.
Burada X, keyfi bir kiimedir, Y, A<{0,1}, ve F X’den D igine bir fonksiyon ailesidir. Besinci
bilesen olan, P, Z=XxY olasilik dagilimmnin ortak ailesidir. Ornekler, bu dagihimlardan
rastgele bagimsiz olarak segilirler. Son bilegen, YxD den R reel say1 kiimesine giden L kayip
fonksiyonudur. Swniflayicr zi=(x,y;) €Z, i=1, 2,.... N ornekleri ile iyi egitildiyse, tannmayan
ornekleri test etmek igin hazir demektir. Cikis degeri meveut simflart yada aksi takdirde sifir
degerini gosterir. Kayip fonksiyonu L ve risk fonksiyonu T smiflandirma performansinin
olgtsti olarak tamimlamr. Daha sonra karar kuraliin riski yanlis ongorii olasiligi olarak
tammlanir. Smiflandirmanin ana amact risk fonksiyonu I'yi en aza indirgeyerek, optimum

sonuca yaklastirmaktir.

Diger bir deyisle, simiflandirmanin genel amaci, verilen smifta hatah smiflandirma olasihmi
kiigiltmek egiliminde olan ¢esitli bilesenleri belirlemektir. Sonug¢ olarak, smiflayict
tasarlamanin amact gozlenen veri kiimesine en uygun siniflayiciyr bulmaktir. Bunu yapmak
igin olasihigi en yiksek degere ¢ikarmayi denemek gereklidir.

P(D|C)P(C)

Reasi= P(D)

1)
Bu formiilde C siniflayiciyr (biitiin ozellikleriyle), D gozlenen veri grubunu, ve P(D|C) de C
siiflayicisinin - gozlenen D verisini iiretme olasiligim temsil eder. (5.1)’e monotonik

logaritmik dontisimii uygularsak
InP(C|D)=InP(D|C)+InP(C)—In P(D) (5.2)

elde ederiz. Boylelikle (5.2)’yi maksimize ederken (5.1)’i de maksimize etmig oluruz. Verinin
olasihk dagiimi, smuflayicidan bagimsiz oldugu igin, In P(D), InP(C|D)’yi en yiksek
bityiikliige ¢tkaran ¢oziime hig bir katkiya sahip olmayacaktir ve bu yiizden ihmal edilebilir.
(5.2)’nin ikinci terimi siniflayicinin kendi olasiligim temsil etmektedir. Bu ise smiflayicinin
daha onceden bilinen olasiligi oldugundan ihmal edilebilir. Ilk terim, verinin olasiig: igin
verilen smuflayicidir.  Boylece simiflayict  probleminin - segimi, In P(D|C)’yi en yiiksek

buyiikliige ¢ikarmak sartina esitdir.
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Ustelik veriler y giktist ve x girisi diye 2 boliime ayrilirsa:
InPD|C)y=InP((x,y)|C)=InP(y|xC)+In P(x) (5.3)

Nihayet, x girdisinin aga bagh olmadigim varsayarsak, (5.3)’tin son terimi, In P(D|C)’yi en
yitksek buyiiklige ¢ikarmakda hi¢ bir etkiye sahip olmaz. Sonug olarak, sadece ilk terim olan
P(yjx " C)’yi en yuksek buytklige ¢ikarmaya ihtiyacimiz var.

Siiflandirma probleminde, ¢ikig O ve 1’lerin dizisi olarak tamimlanir ve siiflayicinin her bir
elemant, p, 0 ile 1 arasinda deger alan istenilen y giktisimnin benzer elemaninin olasiligin

temsil eder.

i 1-y.)
mP(ylxnO)= 11 pit-p) (5.4)
i=1

(5.4)’tin logaritmasint en yiiksek degere ¢ikardigimizda

n
p= 3 (v;Inp, +(-y)In(l-p,)) (5.5
i=1
zincir kuralim kullanarak herhangi bir o parametresine gore (5.5) en yiiksek degere
cikarilabilir:

o (.v,. —pi) Oi

- 5.6
feled P, @ Pi) da e
(5.6)’yi maksimize eden « degererini elde etmek igin, tiirevi sfira esitleyelim:
) =g =) 5
V=, = 6.7

Sonugta (5.7)’yi saglayan parametreleri segerek optimum karara uyan maksimum

siniflandiriciyr elde edebiliriz.

52  Karar Teknikleri
Siniflandirma probleminin en onemli konusu, simflandirma teknikleri arasinda o problem igin

en uygun yaklasimi segmektir. Oncelikle bu tekniklere kisaca gozatalim:

5.2.1 k-En Yakin Komsuluk Algoritmas: (k-EYK)

k-en yakin komsuluk (k-EYK) teknigi yerel, parametrik olmayan bir oriintii tamma
algoritmasidir (Fukunaga, 1990; Bishop, 1995; Ripley, 1996; Smolensky vd., 1996). Burada,

fetiis ozellik uzaymda bilinmeyen fetis kosulu en yakin bilinen fetisler cinsinden ortaya
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cikarilir. Egitime ihtiyag duymayan bu teknikte, yeni bir ornegin siniflandirlma karari, en
yakin k 6rneginin gogunluguna dayandirihir. Diger bir deyisle, yerel oy islemi, en yiiksek oy

ile bilinmeyen x orneginin w; sinifina ait olup olmadigina karar verir.
Eger k; =max {ki,.... ki} ise xew k+.. +kp=k (5.8)

burada ki, en yakin k komsulugu arasindaki w; (i=1,....L) sinifina ait komsuluk sayisidir.
Pratikte x oriinttistinti tanimak igin, biitiin 6rnekler arasinda k tane en az uzakliktaki érnekler
hesaplanir. Burada gesitli uzaklik kurallari kullandabilir: minkowski-normu uzakhgi, oklid
uzakhigi, mahalonobis ve entropi yada kullback-leibler uzakligi vb. Gercekte bu yontem, yerel
ortamda Bayes karar teorisinden yakinsamaktadir (Fukunaga, 1990). Bu islem agirhiklarin ve
gauss agirliklarin oylanmasina kadar genisletilebilir (parzen penceresi). Ayrica bu yontemle
elde edilen basarim oran: teorik olarak elde edilebilecek en kiigitk hatamm iki kati kadardir,
ornek sayisinin arttirilmasi, daha yiksek bagarimh siniflayici secimi v.b. etkenlerle ancak hata
yartya distrilebilir (Duda ve Hart, 1973).

k-EYK karar verme problemine bir ¢érnek Sekil 5.1 gosterilmektedir. Sekilde hipoksik riskli
fetusler 2 ile normal fetiislar ise 1 ile etiketlenmistir. k=8 komsulugunda 1’inci smifa ait

patternlerin sayisi daha gok oldugu igin bilinmeyen X patterninin 1’inci sinifa ait olduguna

yani fetiistin normal olduguna karar verilir.

orneklerinsinif ctiketleri *
y \A, * ) . egitim drnekleri
2 .*2_\ 5 2 // -
/‘/ﬁ 2N ¥ *’ 1'inci sinufa ait 6 6rnek
i3 *
< ]*,I*l ® .Tl i 2 2’inci smifa ait 2 omek

) (1. \< o]
\\\&/ 3 *

.
\ 1

X (smiflanacak olan érnek)

Sekil 5.1 8—en yakin komsuluk’ta karar verme (Nilsson, 1996).

k-EYK’da komsuluk sayist se¢imi gok kritiktir. Bu deger segilirken dikkat edilmesi gereken
husus 6zellik vektorlerinin sayisina gore ne ¢ok biiyiik, ne de ¢ok kiigiik olmasi gerektigidir.

Burada k’nin segiminde gapraz-saglama (cross-validation) kullanilmaktadir.



27

Cizelge 5.1 herbir smif igin basarim sonuglarim ve egitim zamamni gostermektedir.
Cizelgedeki rakamlar simflarin karakteristik yapilar hakkinda bize bilgi vermektedir. Bu da
bize gostermektedirki siniflar birbirinden ayr1 bir dagilim gostermektedir. $ekil 5.2 Fetiis-1 ve
Fetiis-2 veritabanlarinin gesitli k komsuluk degerleri i¢in dogru siniflama ylizdelerini

gostermektedir.

Cizelge 5.1 k-EYK sonuglar1

Hesaplama
K LSmif (%) | 2.Smmf (%) |Tiim veri (%)

zamani (sn)

Fetiis-1 | Fetiis-2 | Fetiis-1 [Fetiis-2| Fetiis-1 |Fetiis-2| Fetiis-1 Fetiis-2

1 96 70 95 100 95 98 | 0.109 | 0.112

4 91 85 96 99 g5 Ll 0.112

7/ 92 83 96 99 94 OBIN[IRONIE 0.113

10 90 83 96 99 94 98 [40.116418 0113

100 -

99 o
F 98 g e o0
= T
g gg " = —&—Fetiis-1
% 94 b = - . —8— Fetiis-2
g 93
8 92

91

90 : : . .

1 4 7 10
k

Sekil 5.2 Fetiis-1 ve Fetiis-2 veritabanlarinin ¢esitli k komguluk degerleri i¢in dogru siniflama
yiizdeleri

5.2.2 Diskriminant Analizi

Diskriminant analizi, birimleri en az hata ile ait olduklart siiflara ayirmak igin yapilan

islemler toplulugu olarak tamimlanabilir. Diskriminant analizinin temeli, incelenen Grnegin

smifinm  belirlenmesini  saglayacak bir fonksiyonunun bulunmasidir. Bu fonksiyonun
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bulunmasinda, belirlenecek gruplarin ortalamalart arasindaki farkliligin maksimum olmasi
amaglanmaktadir (Tatlidil, 1996).

Problemi gekille ifade etmek igin, ornege iliskin x; ve x; Ozelliklerinin Olgtlmis oldugunu
varsayalim. Bu durumda bireyleri iki boyutlu uzayda birer nokta olarak diigiinebiliriz. A

grubuna ait bolgenin R; ile ve B grubuna ait bolgenin R, ile gosterimi asagidaki sekilde
verilmigtir.

A AGrubu

A
s 1
AN Ly /%
Xig Y B Grubu
\
7 e

A}
\ ;
A R e 7
X = s Ry
J ) l‘ / ] / 2
B e
/")‘Q\ T
AR >
Xit X; ™

Sekil 5.3 2 boyutlu uzayda diskriminant analizi (Tathdil, 1996).

Sekil 5.3%un incelenmesinde de goruldigu tizere bireylere iligkin p tane ozelligin olmast
durumunda bu ozelliklerin her birinin ayri ayri ele almarak bireylerin simflara ayrilmast
gercekten gli¢ ve hatta bazi durumlarda olanaksizdir. Bu nedenle diskriminant analizinde
amag, ¢ok degiskenli problemin tek degiskenli bigime donustirilmesidir. Yani tim

degiskenlerin uygun agirliklarla katilacagi tek bir degiskenin (fonksiyon) elde edilmesidir.

Bir bireye ait p degiskenden bulunacak olan bagmt1

yimaxiitaxipt. .. FapXip (5.9)
bigiminde gosterilebilir. Burada xi,xa,...,x, degiskenleri, aj,as,...,a, ise bu degiskenlere iligkin

aguliklant  (katsayilart) gostermektedir. Bu  fonksiyona diskriminant (ayirict) fonksiyon

denmektedir.

5.2.3 Diskriminant Fonksiyonlar:

Diskriminant fonksiyonlar, genellikle maksimum ayrilabilirlik = sartim  gozeterek —giris
degiskenleri uzaymi cikis deZerine doniistiirirler (Fukunaga, 1990; Bishop, 1995; Ripley,
1996). Diskriminant analizi, optimal karar i¢in ayristiricr olarak bilinilen ozelliklerin veya

degiskenin en iyi setini tanimlamak igin kullamlan global bir teknikdir. Dogrusal, karesel ve
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dogrusal olmayan gibi polinomlarin gesitli derecelerinde diskriminant fonksiyonlar:
tanimlanmaktadir (Sekil 5.4).

X2
Xz A
|
(o)
(o] a
(@]
o © n [N
(o] m]
X| ‘;Xl
(a) (b)

%3

Xy

Sekil 5.4 Diskriminant fonksiyonlar: a) DDF b) KDF ¢) CKA

5.2.3.1 Dogrusal Diskriminant Fonksiyonu (DDF)

Dogrusal diskriminant fonksiyonu asagidaki gibidir:
y 1 o
L(x):{x s + )z '(u,+ul)} (5.10)

Bu fonksiyonun kullanilabilmesi igin verilerin normal dagilmli ve gruplarn ortak varyans-
kovaryans matrisine sahip olmasi gereklidir. Burada p, p, 1’inci ve 2’inci gruplarin ortalama

degeri, ¥ ise varyans-kovaryans matrisidir.

Fonksiyonun degeri L(x)<0 ise 6rnek R, bolgesine, degilse R; bélgesine simiflandig

yontemde risk fonksiyonu ise

R,y (x) = (1+exp(L(x) — log(¢, /4, )))7I (5-11.a)
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Burada n; ve ny 1 ve 2 gruptaki 6rnek sayis1 olmak tizere:

. n,
F R
1 2
5.11.b
~ n, ( )
4y = -
n +n,

5.2.3.2 Karesel Diskriminant Fonksiyonu (KDF)

Verilerin normal dagildigi ancak, gruplarin varyans-kovaryans matrislerinin farkli olmalari

durumunda kullanilan fonksiyon,

P PSP R ) PR
Q(x):ilog—~5(y,2| b = P e O, yz))—zx(zI -5x (5.12)

=
bigiminde tanimlanmaktadir.Burada X; ve % 1%inci ve 2’inci gruba iligkin varyans-kovaryans
matrisleridir. Yukaridaki esitlikte X,=%,=% alinacak olursa, karesel fonksiyonun dogrusal
fonksiyona esit olacag goriiliir.
Fonksiyonun degeri Q(x)<0 ise 6rnefin R, bolgesine, degilse R; bolgesine siniflandipt

yontemde risk fonksiyonu, dogrusal fonksiyonunkine ¢ok benzeyen
R () = (1+exp(Q(x) ~ log(§, / §,))) " (5.13)

esitligi ile ifade edilmektedir.

5.2.3.3 Dogrusal Olmayan Diskriminant Fonksiyonlari-Cok Katmanh Algilayici (CKA)
ok katmanli algilayict (CKA), simf bolgeleri arasinda karar surlart ¢izmek igin yaygin
olarak kullanilan dogrusal ve parametrik olmayan bir diskriminant fonksiyonudur. Genelikle

giris katman, bir yada iki sakli katman ve ¢ikig katmanindan olugsmaktadir (Sekil 5.5).

lleri beslemeli bir ag olan CKA (Haykin, 1994; Bishop, 1995; Ripley, 1996) her sakli
biriminde tekil ayrigtirict fonksiyonlar (5.14) ile elde ettigi ¢ikis verilerinin denetgiliginde
giris veriyle 6grenen ileri beslemeli bir agdir. Boylece fetiis 6zellik uzayim alt uzaylara béliip,

sonrada her bir pargay1 ¢ikis diigtimiinde toplamak CKA ile miimkiin olmaktadir.

1
1+e™

S = (5.14)
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Sekil 5.5 Cok katmanh algilayicinin yapist

CKA’y1 egitmek igin genellikle, oldukga popiller bir algoritma olan geriye hata yayilimi
(back-propagation, BP) algoritmasi kullamilir. Bryson ve Ho (1969), Werbos (1974), Parker
(1985) ve Rumelhart (1987) vb. tarafindan birgok kere gelistirilen geriye yayihm algoritmast,
¢ok katmanh ileri beslemeli aglar i¢in agilk uzayindaki egimi azaltmakta kullanilan bir

optimizasyon algoritmasidir.

lleri faz ve geri faz olmak tizere iki fazdan meydana gelen bu algoritmanimn ileri fazinda girig
vektort ag’a tamtilir ve etkisi ag boyunca katman katman iletilerek, ¢ikis katmanindan ¢ikis

degeri uretilir (5.16).

y fm)(zw(m) J (5.15)

y = /“{Vw““)_\ 5H>] (5.16)

b

Burada x girdi degeri, y™ sakli katmanin ¢ikis degeri, w”

)

sakli katman ile girig katman

arasindaki agirlik degerleri, ise sakh katman ile ¢ikig katmant arasindaki agirlik
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degerleridir. Ileri faz boyunca yapay sinir aglarindaki (YSA) agurlik degerlerinde bir degisme

olmaz.
:%ZZ()’U*YJT)Z (5.17)

Algoritmanin geri fazinda ise hata diizeltme kurali uygulanmaktadir. Bu kuralda, YSA’nin
gikis degeri (y;) ile istenilen gikis degeri (Yj) arasindaki fark, hata degeri (5.17) olarak
adlandirilir ve bu hata degeri (5) YSA’da geriye dogru iletilerek agirhk degerleri degistirilir.
Bu islem istenilen hata degerine ulagilincaya kadar tekrarlamr. Giris katmanmi I, sakli

katmani H, ve ¢ikis katmanini (T) ile gosterecek olursak, hesaplama su sekilde yapilir:

59 =b,-7,) . (5.18)
8 = mef,u)w(m) (5.19)
k
dE (1) ) ()
oy = 205 i Vi (5.20)
Tk @
(H) £1(H)
dw(”l) Z(Sﬂ Ji Xy 5.21)

5.2.3.4 Sonuglar

CKA’nin 6grenmesinde sakli katmandaki diigiim sayist ile 6grenme oram oldukga onemli bir
yere sahiptir. Cizelge 5.3 ve Cizelge 5.4 Fetiis-1 ve Fetiis-2 veri tabanlarimin farkli diigiim
sayist ve Ogrenme oranlari igin basanm yiizdelerini gostermektedir. Fetiis-1 igin en iyi
basarim 6grenme orami 0.11 olan 8 sakl katman dugiimlii CKA’dan elde edilirken, Fetiis-2’de

6grenme orani 0.11 olan 3 ve 8 sakli katman dugiimliit CKA’lardan elde edilmistir.
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Cizelge 5.2 Fetiis-1’e ait CKA sonuglart

SAKLI KATMANDAKI DUGUM SAYISI
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Cizelge 5.3 Fetiis-2’ye ait CKA sonuglari
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SAKLI KATMANDAKI DUGUM SAYISI

4 6 T 8
I I S 3 ) =

sl s (e (S (e ||z S lee |8 |3
Y [zl 158 [22 18 0= (8 |25 [@ = &
SIZ|EE |3 |8 |3 |5EF |3 |sF |3z |¥ |s5¢
™ x S < B S = = S < B S 2 S S < X S =
g = § 3 = g R = § = = § 2 = § E = g 3
= £ N = Yo g N g 8o I ¥ o g NS
S ] ) 3 ! s ) 5 ) 3 ! 3 0

= S ] % S X % S 3 g o S g S =3 % X g
S| &S |g1&2 |§ |52 [§ (&8 |§]58 |8 |&S
0.11 99 0.1 98 0.2 97 0.1 97 02 98 0.25 98 0.29
0.21 97 0.1 97 0.1 96 2.1 97 0.2 97 0.25 96 0.29
0.31 98 0.1 95 0.1 97 0.1 97 0.2 94 0.25 97 0.29
0.41 97 0.1 94 0.1 97 0 96 0.2 95 0.25 97 0.3
0.51 96 0.1 95 0.1 97 0.1 94 0.2 94 025 98 0.3
0.61 94 0.1 95 0.1 97 0.1 97 0.2 95 0.25 97 0.28
0.71 94 0.1 95 )l 94 0.1 96 0.2 96 0.25 94 0.28
0.81 96 0.1 96 0.1 94 0.1 94 0.2 94 0.25 94 0.28
0.91 94 0.1 94 0.1 94 0.1 94 0.2 95 0.25 9 0.3

izelge S.4’te ise diskriminant fonksiyonlarinin tgiininde sinflara gore basart viizdeleri
2 i

gosterilmektedir. Gorildiigi tizere diskriminant fonksiyonlarinin tigiiniinde bagari oranlan

kullanilan diger algoritmalardan daha yiiksektir. DDF ve KDF hesaplamasal olarak CKA’ya

gore daha basit ve egitilmesi daha kolaydir fakat model komplekslestikge siniflarin ayriminda

sorunlarla kargilagilabilmektedir.
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Cizelge 5.4 Diskriminant fonksiyonlarmin basar1 yiizdelerinin kargilagtiriimast

1.Smmf (%) (2.S1mf (%)|Tiim veri (%) v
zamani (sn),
DDF 95 97 96 0.34
Fetiis-1 | KDF 96 99 98 0.56
CKA 95 98 97 0.10
DDF 71 97 95 0.73
Fetiis-2 | KDF 81 98 97 0.76
CKA 78 99 98 0.11

5.2.4 Karar Agaci Algoritmalari
Yaygin kullanilan tek degiskenli (univariate) ve ok degiskenli (multivariate) karar agaci

algoritmalart her bir adimda, siniflandirma igin veriyi en iyi ayiran karar diigiimiinii belirler

(Breiman, 1984).

Tek degiskenli karar agaclarimin her bir diigiimiinde, sadece bir 6zellik kullanilir, ve bu

ozellik, stirekli degerler aliyorsa, karar formiilii
X Gl (5.22)

dir ve diigiim bu sekilde ikili (binary) bir bolme yapar. Burada x; i’inci giris 6zelligi ve ¢y ise
uygun olarak segilen esik degeridir. Eger x; m degerden olusan ayrik 6zellik ise diigiim m tane
boliinme yapar. Sonu¢ olarak tek degiskenli karar afaglari her karar diigiimiinde tek
degiskenin degerine bakarak eksenlere dik bolmeler yapar ve bu da genellikle ¢ok dalli

agaclar ve zayif genelleme ile sonuglanir.

Cok degiskenli karar agaclarinda ise, her bir karar diigiimii, en iyi giris dzelliginden degil ama
giris ozelliklerinin en iyi dogrusal birlesmesinden secilir. Her bir diigiimde karar, su

bigimdedir:

d
Zw,x, >w, (5.23)
i=1
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Burada w;’ler agirlik ve w,’da esik degeridir. Sekil 5.6 tek degiskenli ve ¢ok degiskenli karar

agaci algoritmalari tarafindan yapilan gesitli ayirmalar: gostermektedir.

gkt L (X7 =
X e
5
L &> ) ?
‘»\ )" 1]
( &
| S O @
€ c
) %
8 N = Cok degiskenli et T
- rma WX Waxy> "D
o N i % v/ NXn
W 5 Ny
[ .) AL e
: 5 X| = ()

Sekil 5.6:Tek degiskenli ve ¢ok degiskenli karar agaci yapilari

5.2.4.1 C4.5 Karar Agaci Algoritmasi

Tek degiskenli karar agaci algoritmalarindan olan C4.5, agacin kokiindeki en iyi ozelligi
segerek yukaridan-asagiya dogru bir agag yapisi olugturararak 6grenir (Breiman vd., 1984;
Quinlan, 1993).

Her bir ornegin o6zellikleri, egitim 6rneklerini ne kadar iyi siifladigina bakmak igin
istatistiksel bir teste tabi tutulur. Bu sekilde en iyi ozelligi ve bu ozelligin en iyi esik degeri
bulunur. En iyi 6zellik segilip, agacin test diigiimiinde kullanildiktan sonra kokiin ¢ocuk
diigtimleri, secilen 6zellik siirekli ise, x,<a ve x;>a, olarak yaratilir. Ayrik 6zellik durumunda
ise kokiin yaratilan m tane ¢ocuk diigiim degeri asagidaki gibidir.

X=ag, Xi=ay .. Xi=ay, (5.24)
Burada m x; degiskeninin olasi farkli biitiin degerlerinin sayisidir. Biitiin bu islemler egitim
setindeki biitiin 6rnekler kullamilarak, her bir gocuk diigtimiindeki en iyi sonucu veren en iyi

6zelligi belirlemek i¢in yinelemeli bir sekilde tekrarlanir. Agresif arama (Greedy search)

algoritmasi olan C4.5’in bu formu asla igleme konan bir diigiime geri donmez.
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5.2.4.2 Smmflama ve Regresyon Agaclar1 (SRA) Algoritmasi
Dogrusal gok degiskenli agag-kurma algoritmalarindan olan SRA’da (Breiman, 1984), en iyi
ozellik degil ama ozelliklerin en iyi dogrusal kombinasyonu segilir. Bu dogrusal kombinasyon

her bir x; degiskeninin w; agirliklartyla garpimindan olugmaktadir.

SRA’da ana islem degiskenlerin w; agirlik degerlerinin belirlenmesidir. Mevcut degiskenlerin
katsayilarini bulmak i¢in adim adim (step-wise) algoritmasi kullanilir. Bu algoritmanin her bir

adiminda x,, x5, .. x, degiskenlerinin en iyi bolmeyi yapan kombinasyonu aranir.

L’inci donginiin baslangicinda v < ¢, bolmeyi yapan dogrusal kombinasyon olsun. Sabit y

i¢in, SRA en iyi bolinmeyi yapacak formu arar.
v-d(xity)<c, G25)

V=g V=6
— ve x3+ty<0 6<
X +7 x +y

Burada x;+y>0iken &= dir.

&’ min aranmasi y = -0.25, 0.0, 0.25 degerleri igin strdiirtlir.

Ug bolinmenin  sonuglart ideal boliinme kistast (partition-merit criterion) kullanilarak

karsilastirilir. 5 ve ' nin en iyi degerleriyle v'nin degeri (5.26) kullanilarak giincellenir.
v =wix, + WX, (5.26)
burada w/=w, - 8 ve ¢'= ¢ + &y dir.

Sekil 5.7 ornek veri setinde SRA algoritmasmin ilk adimim gostermektedir. Baglangig
dogrusu x;+x,<0 olarak verilmistir. —0.25, 0 ve 0.25 olarak gosterilen dogrular y = -0.25, 0 ve

0.25 igin en iyi ayiricilardir.

Burada sadece x, degiskeninin katsayilart degismektedir. y = 0 dogrusu bir sonraki adim
igin segilir.

Bu arama islemi diger bitiin x, x3... x, degiskenleri igin tekrarlanarak giincellenmis v; < ¢
ayiract elde edilir. Déngtiniin son adimi en iyi ¢’yi bulmak igindir. Bu asamada sistem son
bolinmedeki karmagikligi en aza indirgeyecek olan ayirictyt arar. Karmagiklik belli bir &

degerinin altina inene kadar arama iglemi devam eder.
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025
x2

JK Initial Line x1

Sekil 5.7 SRA algoritmasinin bir adimi

5.2.4.3 Sonuglar

Egitim sonunda kural gikarttiklarindan dolayr karar agaglarmin sonuglarnin anlagiimasi ve
yorumlanmast oldukg¢a kolay olmaktadir. Cizelge 5.5°te de gorildiigii tizere her iki veri
tabanindada C4.5 algoritmasi hipoksik riskli ve saglikl fetislarin siniflandirmasini SRA’ya
gore daha yiksek performansla sonuglandirmaktadir. Fetiis-2 veritabaninda hipoksik riskli
fettslarin sayisi oldukga az oldugundan dolayr SRA algoritmast kural ¢ikaramamustir. Bu
yiizden Fetiis-2 veri tabannin degerlendiriimesinde SRA algoritmasi degerlendirmenin

diginda tutulmustur.

Sekil 5.8 ve Sekil 5.9 Fetiis-1 igin C4.5 ve SRA algoritmasinin ¢ikardigi kurallar semasal
olarak ifade edilmektedir. Sekil 5.10’da da Fetiis-2 i¢in C4.5%in ¢ikardigi kural semasal olarak

gosterilmektedir.



P =1.23 <07 >0.7

Normal fetiis H]p()%lk riskli

Fotiis ~ UA-PI prokmk riskli
%i/ fetiis
/ {l 41

Normal fetiis Hlpoksd( riskli
fetiis

Sekil 5.8 C4.5’in Fetiis-1 veritabani i¢in gikardigr simiflandirma kuralinin semasal gosterimi.

o

(// -0.0015 WI +0.0171 UA-PI + 0.4345 UA-RI

LB +0.9005 UA-S/D r.
o i

A
<0.1511_~" \w

mwm WI +0.0194 UA-PI - 0.4402 UA-RI ™ 0 5439 WI -0.8318 UA-PI + 0.0199 UA-RI ™
+0.8931 UA-S/D /

f

s -0.1092UA-S/DI
e i, s
S
<0.0258 7 ><0.0258 S
e \ <-0.4120 am0.4120
g a S
Normal fetiis Hipoksik riskli fetis Hipoksik riskli fetiis Normal fetiis

Sekil 5.9 SRA’nin Fetiis-1 veritabani i¢in ¢tkardigr siniflandirma kuralinin semasal gosterimi.
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<0.64

Hipoksik riskli ( UA-PI Y
fetiis

//-
<38

Normal fetiis Hipoksik riskli
fetis

Sekil 5.10 C4.5%in Fetiis-2 veritabani igin ¢ikardigi simiflandirma kuralinin semasal gésterimi

C4.5 algoritmasinin gikardigr kural daha 6nceki calismalardan elde edilen -Sekil 3.4’te de
goruldiigi tizere- gebelik yasi ilerledikge hipoksik riskli fetiislarin UA’daki Doppler élgiimleri

artarken, OSA’deki Doppler olgiimleri azalmaktadir hipotezinide dogrulamaktadur.

C4.5 yontemi, veri kiimesi kiigiik ve bu kiimede az sinif varsa, ¢ok degiskenli metodlardan
daha iyi performans gostermektedir. Ayrica C4.5 hizli ve kolay 6grenir bir algoritma oldugu
gibi, kurallani da kolayca yorumlanabilir. Fakat degiskenler birbiriyle ok iligkiliyse, tek

degiskenli metod yeterli olmayabilir ve cok degiskenli metodlarm kullanilmas: gerekebilir.

Cizelge 5.5 Karar agaci algoritmalarinin bagari yiizdeleri

Egitim
L.Smf (%)|2.Smf (%) |Tiim veri (%)
zamani (sn)

C4.5 92 94 94 0.69
Fetiis-1

SRA 70 94 88 10.12

C4.5 72 97 95 1.01
Fetiis-2 Hipoksik riskli veri sayist az oldugundan algoritma

SRA

gikarim yapamamistir

5.2.5 Radyal Tabanh Fonksiyonlar (RTF)
Melez ag yapisina bir 6rnek olan Radyal Tabanh Fonksiyonlar (RTF), egiticili ve egiticisiz

o6grenme yapisint ayni ag iizerinde birlestirdigi igin bazi problemlerin ¢oziimiinde oldukga
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kullanighdirlar. Genelde egiticisiz olarak 6grenen bir katman ve onu takip eden bir (veya daha
fazla) geri besleme methodu ile ogrenen katmanlardan olusan bir yapiya sahiptirler (Sekil
5.11).

Sakli katmamn gercekledigi fonksiyona taban fonksiyon denir ve herhangi bir gekirdek

(kernel) fonksiyon (5.27) kullanarak ¢tkis degeri tretir.

[y )’(H,)}
Mnm{ % i=1,2,..M (5.27)
RTF’nin ¢ikig digiimii ise
M
y=3wh (5.28)
i=1

burada b; birinci katmandaki j’inci digiime karsilik gelen ¢ikis, x girdi degeri, u; j’inci diigiim
i¢in gauss fonksiyonunun merkezidir; o; j’inci diigiim igin 6lgekleme parametresidir ve M’de
birinci katmandaki diigiimlerin sayisidir.

Fetiis 6zellik uzaym olusturan yerel reseptor alanlarmin kullammi RTF ile miimkin
olmaktadir. Herbir yerel reseptordeki bilgiyi ¢ikista degerlendirmekle genel bir risk

degerlendirmesi yapmak mtmkiin olur.

/t\ /_|A\ dogrusal ¢ikis agirliklar

UNYINYINRON

giris uzayindaki dogrusal olmayan algilama alanlari

Sekil 5.11 Radyal tabanli fonksiyon agi (Michie vd., 1994)

Ayrica, RTF aginin dogasi geregdi karar sirecine bulaniklik kavramimm (Hellendoorn, 1997)

katilmasida miimkiin olabilmektedir. Ornegin, gauss taban fonksiyonu merkezdeki belirli
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ornegin yerel bulaniklik derecesini hesaplamakta kullamlabilir. Bu konu bir sonraki bolumde
incelenecektir. Sonug olarak RTF aglan, yapisi itibariyla yerel bilgiyi 6zetleyen gausslarin

agirlikli degerlendirilmesi ile global karari iiretirler

5.1 Agirhklarin Optimize Edilmesi

Yukarida RTF’lerin basitge dogrusal sistemleri gozerek egitildiginden bahsetmistik. Burada

tartistlan bir kag incelik vardir.
vy Vinci 6rnegin k't RTF nin gikig degeri olsun jinci hedef dugiminin gk degeri wy,

agirliklariyla carpilarak elde edilir.
Vi =2 owyil (5.29)
k

i orneginin j hedef diigiimii igin istenilen gikis degeri Yji olsun. Eger bu (5.17) daki hata

olgtimiine yazilacak olursa

L) = kzw,ﬁ = ] (5.30)

(5.30) un tiirevi olan (5.31)’in degeri sifir oldugunda (5.30) minumum degeri alir.

dE
o AR LS Y A 531

R, RTF’nin ¢ikislarinin korelasyon matrisi olsun,
=3 oy )
Egim (gradyant) stfirlandiginda E’yi minumum yapan w” agirlik matrisi bulunur:

=¥ LR, (5.33)

Boylelikle problem HxH karesel R matrisinin tersi alinarak ¢oziilir. Burada H Radyal tabanlr

fonksiyonlarin sayisidir.

Eger R tekil bir matris degilse, matrisin tersi LU aynistiricist (Renals ve Rohwer, 1989) gibi
standart methodlar kullanilarak alinir. Eger iki RTF nin merkezleri birbirlerine ok yakisa R
tekil matris olabilir (eger egitim 6rneklerinin sayisi en azindan H’in say1st kadar degilse kesin
tekil matristir) Korelasyon matrisinin tekil olmamasi garanti edecek pratik bir yontem

yoktur. Bu sorundan sakinmanin en emin yolu, daha gok hesaplama gerektiren tekil deger
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ayristirma metodunu kullanmaktir. Bu metodda énce matris diagonalize edilip, sonra degeri
sifirdan biiylik 6zdegerlerin tersi alinir, sonra degerler tekrar orjinal koordinatlara cevrilerek
matrisin  yaklagik tersi hesaplamir. Bu en kiigiik kareler (least mean squares - LMS)

duyarhiliginda ters matrise optimal minimum-norm yakinsamasint saglar.

Soz konusu probleme bagka bir yaklasim miimkiindiir (Broomhead ve Lowe, 1988). Bu metod
(5.31)’deki E'nin tirevinden elde edilen HxH dogrusal sisteminin ¢oziimi yerine, (5.30)’deki
hata formiilin kendisine dogrusal sistem oturtmaya odaklanir. p egitim 6rneklerinin sayisi

olsun.
Zw,kyi,” =¥, (5.34)

p=H olmadig: siirece bu karesel bir sistemdir. Genel olarak gergek ¢ozim yoktur, fakat en
kiigiik kareler duyarliliginda optimal ¢ozim y™’in psddo-tersi tarafindan verilir (Kohonen,

1989). »'" elemanlarindan olusan matris
Yii $

w" =pyd (5.35)

Bu formil direkt olarak uygulamr. ¥* =F"(Y¥")" birim matrisi (5.35)ye uygulanalak

psodo-ters metodunun (5.33) ile ayni sonucu verdigini gostermektedir.
s V(H)(V(m (H)) (5.36)

butiin veri tabanina bagh olan matrisin tersini yada psodo-tersini almak igin gerekli olanlar
bunu gercel zamanda olmayan (batch) metodla yaparlar. Kalman filtrelemesi olarak bilinen
gergel zamanli (online) varyant olmasida mimkindiir (Scalero & Tepedelenlioglu, 1992).
Eger baska bir ornek, tersin yeniden hesaplanmasini gerektirmeyen (5.32) toplamasina
eklenirse, R ters korelasyonunun  giincellenmesi igin gerekli tam ifadenin var oldugu

gergegine dayandirilmaktadir.

5.2.5.2 RTF Agmn Egitilmesi

Bir RTF agnm egitilmesi, RTF birim merkezlerinin, ¢ Slgekleme parametresinin ve sakl

katmandan ¢ikis katmania olan agirliklarin belirlenmesi ile yapilir.

RTF’nin merkezlerini se¢gmek igin bir ¢ok algoritma kullanilmaktadir. Burada énemli olan
ozellik uzayinda merkezlerin dagihminin benzerlik gostermesi yada en azindan egitim
verisiyle ayni bolgeyi kapsamasidir. Bu tezde, merkezler verilerin bir alt kiimesi olarak

segilmigtir.  Kiime merkezlerini  bulmak igin  K-ortalamali kimeleme algoritmasi
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kullantlmistir. Bu algoritmaya gore giris bilgilerinin yogun oldugu yerlerde merkezlerde

yogun bir sekilde dagitilmigtir.

Gauss algilama bolgesi gibi dogrusal olmayan fonksiyonlarla siirlanan RTF aglari icin
merkez noktalart segildikten sonra fonksiyonlar igin uygun varyanslarin (o) hesaplanmasi
gerekmektedir. o olgekleme parametresi, merkezler arasinda genis bolgelerin olugmadigini,
orneklere karstlik gelen merkezler olmadigini, vede bunun zitti olarak bitiin drneklere hemen
hemen ayni cevabi veren bir ¢ift merkez olmamasini garanti eder. Bu problem, hacmin,
yarigapa olan bagliligindan dolayr yiiksek boyutlu 6zellik uzaylarinda olduk¢a yaygindir
(Prager ve Fallside, 1989). Bu ¢alismada, gauss fonksiyonlarinin standart sapmasi, her bir

koordinat yonti igin o yondeki en yakin merkeze olan uzaklik olarak alindilar.

Egitmenin en son adiminda dogrusal en kiigiik kareler (DEKK) yontemi kullanilarak istenilen
hata degerinde cikis degerlerini iretecek sekilde gizli katmandan ¢tkis katmanina olan

agirliklar belirlendi. Cizelge 5.6 her iki veritabaninim basarim yiizdelerini gostermektedir,

Cizelge 5.6 RTF aglarinin bagari yizdeleri

Veritabam | 1.Smuf (%) | 2.8mif (%) | Tiim veri (%) Egitim
Zamani (sn)
Fetiis-1 95 98 97 0.25
Fetiis-2 60 99 97 0.44

5.2.6 Bulanik Yapay Sinir Aglar

Bulanik karar verme giiniimiizde yaygin uygulama alam olan diger siniflama ve karar verme
yontemlerinden bifidir. Bulanik karar verme, ozellik vektorlerinin bir smifa ait olmalarin
tyelik fonksiyonu ile degerlendirir. Yani, bir 6zellik vektorii bir simifa tamamen ait degil, belli
bir tiyelik degeri ile ait olabilir. Bu siyah ve beyaz arasindaki kesin ayrim yerine, gri tonlari

kullanarak yapilan ayrim olarak diistiniilebilir.
Bulanik yapay sinir agt (Bulanik-YSA) sistemi ise fonksiyon yakinsama ¢zelligine es zamanli
olarak 6grenme, birlestirme ve kural tabanlt bilgi ¢tkarma yetenegine sahiptir. Bu boliimde

temel bulanik-YSA yaklagimi sunulmustur.
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5.2.6.1 Bulamk-YSA Modeli

Verilen x € R" girdisine gore ¢ikig vektori y € R™nin tammlamasim tiyelik degerine gore
olusturan y=F(x) sinir agini ele alalim. Burada uzmanin bir takim bulamk kurallar agisindan
aym doniigim hakkinda bilgi sagladigini farzedelim. Kuralin famm bolgesi ifadesi, x’in
sonuca uygulanabilmesi igin gerekli kosullart belirler. Giris uzaymin bu boélgesi bi(x) taban
fonksiyonu tarafindan tammlanir. Burada sistem, taban fonksiyonunun sadece ikilik degerler
iretmesine izin vermek yerine (fanimm bolgesi gegerli ise 1, degil ise 0), verilen girig degeri

kuralinin agirlik degerini temsil eden sarekli pozitif degerlere izin verir.

Kuralin  sonucunun sonug; gibi matematiksel bir ifade formunda tanimlanabildigini
farzedersek, ¢ikig degeri wi(x)’e esittir. Burada wi(x) giris uzaymin (yada giri alt uzaymin)
fonksiyonudur ve sabit bir deger, polinom yada baska bir sinir ag1 olabilir. Bu notasyon ise

(Hollatz ve Tresp, 1992)’de gosterilen Takagi-Sugeno tipi bulanik sistemine uyar.

Girdinin verilen durumu igin gesitli kurallar aktif olabildigi igin, aktif kurallarin sonuglarinin
ortalamastyla agirliklandinlan agin ¢ikis degerini tanimlaniz. Burada agirliklandirma orant

verilen girisin taban fonksiyonunu aktiviteye oranlariz.

- > w, ()b, (x)

y(x) = Z} 5, (5.37)

Bu b;(x) taban fonksiyonu ve wi(x) sonucunun serbestlik derecesini belirlemek igin oldukga
genel bir kavramdir. Eger bi(x) ve wi(x) YSA tarafindan tanimlanirsa, yerel uzmanlarin
adaptif karnigimlariyla oldukga yakin ilgisi vardir. Diger bir yandan, taban fonksiyonun
dogrusal adaptif x agirlik faktori ile b, (x) = exp[~ (=) Z; e~ c,)] ¢ok degiskenli gauss

fonksiyonlarina yakimsanir.

j Oy

b,(x) =x, exp{ % Z(L—ﬁ)—} (5.38)

ve eger w; sabit ise, Moody ve Darken (1989) ve Specht (1990) tarafindan tamimlanan

normallizasyonu yapilmig taban fonksiyon agt elde edilir.

Bazi durumlarda uzman kurallart basit mantiksal ifadeler kullanarak formile etmek

isteyebilir. Ornek olarak: Eger [x; €A ve x4 €B ] yada x; € Cise y=Y
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o 2 N2 —2
Tanim bolgesi; : b, (x) = exp&%%} + exp{—%(i;—)} (5.39)
o o

Sonug; wi(x)=Y

A, B ve C linguistik degiskenlerin, linguistik degerlerini gostermektedir. Linguistik degerler
a, b yada c ortalamalt gauss duyelik fonksiyonlarim tammlamaktadir, Biitin taban
fonksiyonlart igin gausslarin genislikleri o ’ya esit kabul edilmektedir. Bu formiilasyon
Takagi ve Sugeno (1985)'teki bulamk mantik yaklagimiyla iligkilidir. Bulamk tyelik
fonksiyonlart ve gauss taban fonksiyonlari arasindaki baglanti Wang ve Mendel (1992)

tarafindan incelenmigtir.

5.2.6.2 Bulanik Yapay Sinir Agi Karar Mekanizmasi
Zeki veri analizi yontemi olarak 6nerilen bulanik-YSA, bulanik taban ile veri ile sirilen
sistemler (data-driven stystems) yaklagimimin kural tabanh bilgi ¢itkarma 6zelliklerini
birlegtirir.
¥, kosegen kovaryans matrisi ile gauss taban fonksiyonununu ele alalim. Burada 0'; T, ’nin
j’inci kosegen elemandir. Aij: 4, parametresi Tamm bolgesi’nin en biyik gegerliginin
bulundugu giris uzaymin j’inci boyutundaki pozisyonunu tanimlar. B(‘)‘/ge,_/:o; parametresi
yaklasik olarak Tanim bélges; nin j’ninci giris boyuntunda gegerli oldugu bolgeyi tanimlar.
2 boyutlu girig uzayindan secilen drnek veriyi ele alirsak Kural,:

Eger x;eA'} (bolge;=Ry)) ve x, €A, (bolge;=R,,) ise =Y

Burada o, =R ,0, =R, ve wi=Y, ile gosterilitkeny,, =4 ve u,=A) ise gauss
merkezleridir. Kurallar ile uygun veri bolgeleri arasindaki iligki bu gekilde tanimlanir.

Daha sonra bu kurallart YSA’nin egitilmesinde kullaniriz. Bulanik tyelik degerini ¢ikarmak
igin RTF tabanh bulanik-YSA ve CKA tabanli bulanik-YSA tekniklerini kullandik (Giirgen
vd, 2001). RTF tabanli teknikte oncelikle yerel bulaniklik derecelerini ve bulanik kiimelere
uyeliklerini hesapladiktan sonra veri ile surilen sistemler teknigini kullanarak tek uyelik
degerinden biitiin tiyelik derecesini ¢ikardik. RTF agmin ¢ikig degeri risk derecesini tiretir (bu
tek katmanli agin yapist (5.27) ve (5.28)’de tamimlanmugtt). Sonug olarak ag yapist itibariyle,

tiyelik degeri aracihgtyla bulaniklik derecesini tiretebilmektedir.



47

2’inci metodda gauss taban fonksiyonu ilk énce segilen ornegin yerel bulaniklik derecesini
hesaplamak igin kullanilir. Daha sonra segilen komgulukta ornek smifa ait agirhklandiriimsg
ornekler hesaplandiktan sonra normalize edilirler yada aynt komguluktaki biitiin orneklerin
agirliklandirilmig  toplamma  bélindrler. Her bir egitim ornegi igin bulaniklik derecesi
atandiktan sonra CKA agi geriye yayihm algoritmasini kullanarak bu verilerin egitimciginde
egitilir. CKA’nin test fazinda ag bilinmeyen girig degerleriyle test edilir (Girgen vd., 1991).

Sonuglar bulaniklik derecesi olarak yorumlanir.

0 ile 1 arasinda tiyelik degerleri, takip edilen fetiisiin hipoksik risk faktori olarak yorumlanir.
Ciinki, bu deger fetiisiin 6zellik vektoriiniin uzaydaki risk bolgesine olan uzakhgiyla ilgilidir.
Test fazinda, bilinmeyen ultrason indisleri aga uygulanir ve cikis degerleri hipoksik risk
derecesi olarak degerlendirilir. Risk derecesi 0.7 ile 0.95 arasinda ise risk derecesi alarm
duzeyindedir. Bu fetiisiin meveut durumunu diizeltmek igin “acil midahale” karar olarak
yorumlanabilir. Eger risk derecesi 0.4 ile 0.7 arasinda ise fetiis siipheli durumdadir ve yakin
takibe almmasi gerekir. Fetiis iig gin siirekli olarak takip edildikten sonra durumu hakkinda

karar verilir. Deger 0 ile 0.4 arsinda ise fetiis normal degerlere sahiptir.

5.2.6.3 Sonuclar

Cizelge 5.7 bulanik sinir ag tekniklerinden elde edilen sonuglari gostermektedir. Cizelgede de

gortlecegi izere CKA ve RTF aglari birbirine ok yakin sonuglar vermistir.

Bulanik-YSA  teknigi, bir takim risk dereceleri ile dogum oncesinde fetistn risk
degerlendirilmesinde kot kosullarm agiga gikarilmasinda uygun bir metod oldugunu
kamtlamaktadir. Dogrusal olmayan ayirag olarak CKA kara bir kutu olarak galisirken cikis
degeri bulanik mantik ile modellenebilmektedir. Risk derecesi artarken fetiis icin tehlike
olasihgida artmaktadir. Risk derecesi 0.7 ile 0.9 arasinda gibi oldukga yitksek bir degerde iken

fetiis acil olarak doktor gozetimine ihtiyag duymaktadir.
Sonug olarak bulanik-YSA yada gri kutu modeli anne karmindaki fetiisin durumunun
degerlendirilmesinde risk derecesiyle iligkili olarak ek bilgi saglayarak bir ¢ok degiskene

iliskin en iyi kararin verilmesine yardimet olmak igin oldukga yararli bir metoddur.
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Cizelge 5.7 Bulanik sinir ag1 karar sonuglari

A e
Fetiis-1
Bulanik YSA (CKA) 88% 100% 100% 93%
Bulamk YSA (RTF) 100% 95% 90% 100%
Fetiis-2
Bulanik YSA (CKA) 93% 100% 100% 93%
Bulanik YSA (RTF) 98% 100% 100% 98%

e

i
Bulanik karar= ~2"% "
y=Bulanik-YSA Karar Z dk

biitiink suniflar

Wi,
S
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/I / £ %
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a) Global egitim uzayinn yerel bolgeleri b) Egitim uzaymin yerel bolgesi

Sekil 5.12 Risk tiyelik fonksiyonlari a) RTF tabanli bulanik-YSA teknigi b) CKA tabanl
bulantk-YSA teknigi
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6. DEGERLENDIRME TESTLERI

6.1 Algoritmalarm istatiksel Tibbi Degerlendirilmesi

Kullanmlan algoritmalarin hastalig: teshis edip etmedigi 2x2 lik bir matris aracihigiyla kolayca
bulanabilmektedir. Cizelge 6.1 bu hesaplamanin nasil yapildigini géstermektedir. Burada,
bilinen bir pozitif sonug (hastalik meveut) test sonuglarinda da goziikiiyorsa bu karara gergek
pozitif (GP), bilinen negatif bir sonug (hastalik yok) test sonucunda da negatif olarak
bulunmugsa gergek negatiflik (GN), bilinen pozitif bir sonug negatif olarak tespit edilmigse
yanhs negatif (YN), bilinen negatif bir sonug pozitif olarak tespit edilmisse yanhs pozitiflik
(YP) olarak adlandirilir.

Algoritmanin duyarhhgi, hastalik meveut iken kullanilan metodun bunu tanima olasiligy,
ozgiilliik ise hastalik yok iken metodun hastaligin olmadigint bulma olasiligidir. Burada,
duyarlik ve 6zgiilliigiin kullanilan metodun normal ve normal olmayan hasta sayismi degil
olasihgim verdigine dikkat etmek gerekmektedir.

G

Duyarlk=——— (6.1)
GP +YN

. GN
Ozgiillik= ————— 6.2
SRS S TP )

GP
Pozitif olma olasiligi= ———— 6.3
ozitif olm 1silig r i (6.3)

GN
Negatif olma olasiligr = ———— 64
egatif olma olasiligt GN +IN (64)

Cizelge 6.1 2X2 sonug tablosu

Test Sonuglar: Normal Anormal

Normal Gergek Negatif (GN) Yanlis Negatif (YN)

Anormal Yanhs Pozitif (YP) Gergek Pozitif (GP)

Cizelge 6.2 ve Cizelge 6.3 Fetiis-1 ve Fetiis-2 veri tabanlarina ait istatiksel tibbi analiz

sonuglarini - gdstermektedir. Onerilen biitin karar verme teknikleri daha once yapilan
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degerlendirilmesinde uygun birer yontem olarak kullanilabilir.

(izelge 6.2 Fetiis-1 igin algoritmalarin istatiksel tibbi basar1 tablosu

Dingrciih Ozgiilliik N(;g;f.ill:k P(;f;?;l:k
C4.5 % 87 %97 % 92 % 94
SRA % 86 %90 %70 %95
CKA %95 % 98 % 96 % 98
DDF %93 % 98 % 95 %97
KDF % 98 % 99 %97 %99
K-EYK % 89 % 98 % 96 % 95
RTF % 96 % 08 %95 %98

Cizelge 6.3 Fetiis-2 i¢in algoritmalarin istatiksel tibbi bagar1 tablosu

ot | gtk | Sorek, | e
C4.5 % 61 % 98 % 72 % 97
CKA % 95 % 99 % 78 % 100
DDF % 67 % 98 % 72 % 97
KDF % 75 % 99 % 82 % 98
k-EYK % 98 % 98 % 70 % 100
RTF % 81 % 97 % 60 % 99
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Ayrica Fetiis-2 veritabaninin giivenirligini test etmek igin sistemi Fetiis-1 veritabani ile egitip
Fetiis-2 veritabani ile test ettik. Elde edilen sonuglarn daha diisiik performans vermesinin
(Cizelge 6.4) sebepleri olarak iki veritabaninin farkli kisiler tarafindan toplanmasi ve Fetiis-1

veritabaninin sadece UA’den elde edilen verilerden olusmast olarak yorumlanabilir.

Cizelge 6.4 Fetiis-1 ile egitilip Fetiis-2 ile test edilen algoritmalarin istatiksel tibbi basar

tablosu
C4.5 % 58 % 98 % 72 % 96
CKA % 86 % 99 % 78 % 99
DDF % 64 % 98 % 72 % 97
KDF % 68 % 99 % 82 %97
k-EYK % 91 % 98 % 70 % 99
RTF % 72 % 97 % 60 % 98

6.2 5x2 ¢s F Testi

Birden fazla siniflandirma algoritmasinin sonuglarinin karsilastirlldigi uygulamalarda temel
problemlerden biri, 6nerilen simiflandirma algoritmalar arasinda siniflandirma dogrulugu
acisindan istatiksel bir fark olup olmadigidir. Bunun igin bir ¢ok istatiksel testler kullanilir (T
test, vb). Bu galismada biz 5x2 ¢apraz saglamali (cs) F test (Alpaydin, 1999)’ini kullandik.
Burada veritabani egitim ve test kiimesi olmak {izere iki alt kiimeye ayrilir. Ve algoritmalar
her seferinde bu farkli kiimeler tizerinde galistirilirlar. Bu testte veritabani 5 farkls alt kiimeye
béliiniir ve bu alt kiimelerin her biride esit boyutta 2 kiimeye ayrilir (e@itim ve test kiimesi
olarak). Algoritmalar, her seferinde bu farkli kiimeler tizerinde ¢alistirilirlar ve algoritmalarin
bagar1 oranlar ve hesaplama siireleri kaydedilir (Algoritmalarin hesaplama stiresini bulmak
i¢in biitiin ¢aligtirmalar sonucunda elde edilen zamanlarin ortalamasi alinir). Daha sonra
egitim kiimesiyle, test kiimesi yer degistirilerek algoritmalar tekrar calistirilir, sonuglar

kaydedilir.
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py” iki algoritmanin hata oranlan arasindaki farktir (i=1.....5 ve j=1,2). i’inci alt kiimenin

ortalama degeri
Pi ;(/J,”)-F;;,(:’)/Z (6.5)

ve tahmini varyansi

2

st =(p" -p,) +(p® -p,) (6.6)

ile hesaplanir.

Eger X1 " %0 ve X2~ Zn ve X, ile X, birbirinden bagimsiz ise (Ross, 1987)

X, /n
T g F" 1 6.7
Xy/lm " (6.7

dir. Bundan dolayi.

o X P
: 22; s,z

yaklagik olarak 10 ve 5 serbestlik derecesinde F dagilimma uygundur. Burada £in almis

(6.8)

oldugu degere bakarak, algoritmalarin aym hata oranma sahip olmasina gore hipotez

reddedilir yada hipotez belirli bir giiven arahgmda kabul edilir.

Daha onceden agikladigimiz sebepten dolayr SRA siniflama algoritmast disindaki biitiin
algoritmalar1 5x2 cs F testi kullanarak karsilagtirdik, sonuglar Cizelge 6.5 ve Cizelge 6.6te
gosterilmektedir. Algoritmalardan herhangi birinin digerlerine gore istatistik agidan iistiin
olmast igin test sonucunun %95°ten daha biiyiik bir deger vermesi gerekmektedir. Cizelge
6.5’¢ bakildiginda Fetiis-1 veritabam icin KDF teknigi C4.5’ten, RTF ise DDF’den istatiksel
olarak daha iyi siniflandirma yapmaktadir. Fetiis-2 veritabani i¢inse CKA ve k-EYK karar
teknikleri RTF’den istatiksel olarak daha iyi siniflandirma yapmaktadir. (Cizelge 6.6).
Onerilen diger smiflandirma algoritmalar arasinda dogru siniflandirma orani agisindan, bu

veri tabanlari igin, istatiksel olarak bir fark yoktur.
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Cizelge 6.5 Fetiis-1 veritabani igin algoritmalarin 5x2 cs F test giiven aralig1 tablosu

C45 | SRA | CKA | DDF |KDF| kEYK | RTF

0 79 80.7 73.3 97.9 80.7 90.9 -
71.9 0 88.1 739 80.4 88.1 75.1
80.7 88.1 0 443 50.8 0 326
733 73:9 443 0 86.4 443 97.5

97.9 80.4 50.8 86.4 0 50.8 66.9

80.7 88.1 0 443 50.8 0 32.6

90.8 751 32.6 97.5 66.9 32.6 0

Cizelge 6.6 Fetiis-2 veritabani igin algoritmalarin 5x2 cs F test giiven araligi tablosu

[ C4.5 CKA DDF | KDF | k-EYK | RTF
0 84.7 455 44.0 84.7 66.1
84.7 0 76.6 52.0 0 97.0
455 76.6 0 52.0 76.6 50.0
44.0 52.0 52.0 0 52.0 56.7
84.7 0 76.6 52.0 0 97.0
66.1 97.0 50.2 56.7 97.0 0




54

7. ANTENATAL FETUSA AIT RiSK DEGERLENDIRME SiSTEMi iCiN
KARAR TEKNIiGININ SECiMi

Biitin metodlarin kendilerine has avantaj, dezavantaj ve uygulanabilirlikleri vardir. Burada
Gnemli olan uygulama i¢cin hangi metodun bu veri tabanlari i¢in en uygun olacagimn

belirlenmesidir. Kullanilan algoritmalarin 6zelliklerini kisaca dzetleyecek olursak:

k-EYK, test ol¢timleri hakkinda kabaca fikire sahip olmak igin yerel bilgi ¢ikarmaktadir.
Egitim verisi ve test verisi aymdir ve en yakin érnek bilginin yarisini verir. Bu teknik kiigiik
boyutlu verilerde bilinmeyen Doppler dlgiimleri hakkinda hizli bir fikir edinmek igin

kullanilabilir.

Ag olarak RTE, yerel dagilimlar: birlestirerek global cevabr tiretmektedir. DDF, KDF ve (KA
metodlart arasinda, dogrusal olmayani (CKA), karar bélgesi i¢in performans agisindan en iyi
ve en uygun ¢oziimii vermektedir. Karar agaci algoritmalarindan C4.5 tarafindan saglanilan
nitelikler arasinda en baglicasi, fetiisa ait riskin etkenleri hakkinda én bilgi vermesidir. Diger
taraftan niteliklerin dogrusal birlesmesini aym1 zamanda dikkate aldigt igin, SRA agac

algoritmasi, DDF’ye benzemektedir.

Bizden o6nceki ¢alismalarda fetiisiin saglik durumunun degerlendirilmesinde tek bir metod
uygulanmisg, hi¢ birinde birden ¢ok metod bir arada uygulanarak ve bu metodlarm birbirlerine
karsi istatiksel agidan bir Gstiinliikleri olup olmadigi aragtinlmamustir. Biz bu tezde, bu

boslugu doldurmaya ve en uygun siniflama algoritmasini belirlemeye ¢aligtik.

Genellikle verinin boyutu, hesaplama zamani, performans ve iiretilen sonucun énemi gibi
gesitli etmenler, uygulanacak teknigin segiminde énem tagimaktadir. Bu etmenlere gore.
fetiisa ait risk degerlendirilmesinde karar teknigi igin en uygun yaklagim bi¢imini secerken

» Dogruluk (yiiksek duyarlilik ve 6zgiilliik)

> Ogrenme zamani

» Anlasilabilirlik
kriterleri goz oniine ahnmustir. Dogruluk orani kriteri gdz 6niine alindiginda algoritmalarin
hepsinin 6zgiilliik ve gergek pozitiflik oraninin oldukea yiiksek oldugu gozlenmistir (Sekil 7.1
ve Sekil 7.2). Kisaca, algoritmalar sagliklt bir fettsti kolaylikla ayirt edebilmektedir. Hipoksik

riskli fetiisiin taninmasinda ise Fetiis-1 veri tabaninda CKA, KDF, ve RTF teknikleri; Fetiis-2

veri tabaninda ise CKA ve k-EYK teknikleri one ¢ikmaktadir. Fetiis-2 veritabam igin
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SRA’nin sonuglari -kullanilan 10 veri setinden 8 tanesini hipoksik riskli fetiis sayisinim yeterli

olmadigindan dolay egitilemediginden- degerlendirmede goz ard1 edilmistir.

Egitim siireleri (Cizelge 7.1) s6z konusu oldugunda biitin algoritmalarin olduk¢a kisa
stirelerde egitildikleri gozlenmistir. SRA 10.12 sn ile en uzun egitim siiresine, CKA ve

k-EYK ise en kisa egitim siiresine sahiptir.
En son kriter olan anlagilabilirlik kriterine gelince: DDI* ve KDF hesapsal olarak YSA’ya

gore daha basit ve egitilmesi daha kolaydir fakat model karmasiklastik¢a siniflarin ayriminda

sorunlarla karsilagilabilmektedir.

Kisisel bilgisayarlarin giicii arttik¢a ve karmagik veri yapilarimi modellemedeki yetenegi ile
YSA metodlari (CKA, RTF), digerlerine oranla ¢ok daha iyi siniflama basarimi gostermekte
ve giin geglikge daha fazla kullamilmaktadir. Fakat, uzun egitim zamani ve bir uzman

tarafindan uygulanma ihtiyaci duymalar sebebiyle her zaman tercih edilmemektedirler.

Cizelge 7.1 Algoritmalarin egitim siiresi

IIesablﬁma Siiresi
(sn)
Fetiis-1 Fetiis-2

C4.5 0.69 1.01

SRA 10.12 --
CKA 8" I oEs
DDF 0.34 0.73
KDF 0.56 0.76
k-EYK 0.11 0.11
RTF 0.25 0.44

Sonug olarak, uygulamada basitlik ve kii¢iik boyutlu verilerde hizli sonu¢ vermesi nedeniyle
k-EYK, dogruluk ve hiz séz konusu oldugunda CKA ve daha gok analitik bilgiyi gostermeye
ihtiya¢ duyuldugunda C4.5’in kullanilmast uygun olabilir.
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8. SINIFLAYICILARIN BIRLESTIRILMESI: COGUL SINIFLAYICI iLE
FETUSUN HIPOKSIK RiSK KOSULLARININ BELIRLENMESI

Farkli siiflandirma algoritmalart igerikleri ve 6grenme farkliliklari nedeni ile ayni problem
icin  degisik aywraglar irctebilmektedir. Dolayisiyla  smiflandiricilar  farkli  hatalar
yapabilmektedirler. Bu sebeple, birden ¢ok simiflandiriciyr bir araya getirerck ortak bir karara
varilmast siniflandirma performansint arttirabilmektedir. Degisik karakterde siniflandiricilar
kullanmak ve bu smiflandiricilart ¢ogullamak basarimi arttirabilmekte ve sonuglari daha

giivenilir kilmaktadir (Xu vd., 1992).

Bu amagla, k-EYK, DDF, KDF, CKA, RTF ve C4.5 agag algoritmast gibi farkli 6grenme
algoritmlarindan olusan ¢ogul-siniflandiricili bir sistem tasarlayarak fetiistin hipoksik risk
altinda bulunma kosullarmi degerlendirdik. Cogul smiflandirici, teorik olarak kendini
olusturan siniflandiricilardan daha az basarili olamaz ve bu uygulamada da elde edilen

sonuglar bunu kanitlamaktadir.

Global ve yerel siniflayicilar farkli 6znitelik uzayr bélgelerinde ¢ahstiklarindan dolay: basari
oranlari ve hata yaptiklari oriintiiler farklilik gosterir. Bu yiizden, birden fazla global ve yerel
smiflayicimin birlesmesinden olusan 6grenme sistemlerinde siniflayicilar farkli ériintiilerde
hata yapacagindan dolayr sistemin hata orami azalacaktir. Sekil 8.1 de birden fazla

siniflayierdan olusan bir agirlikli consensus sistemi goriilmektedir.

Cikis Degeri

Basit Puanlama

(L Snuﬂaylct—l] [ Siniflayici-2 ][ Sll‘llﬂaleI-N]

Girig Vektorii

Sekil 8.1 Cogul Smiflandiricr
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Her bir 6grenme algoritmasinin 6znitelik uzayinda olusturdugu ayiraglara bagl olarak, farkls

ortinttilerdeki hatalar1 giderilmeye galisilmistir.

Onerilen agirlikli konsensus sisteminde, biitiin siniflayicilar birlikte egitilirler ve test drnegi
sisteme sunulur. Bittin smiflayicilarin tirettigi kararlar daha sonra ayri bir birlestirici

tarafindan birlestirilerek (agirlikli ortalama alinarak) son karar degerine varihr.

Cizelge 8.1 Fetiis-1 ve Fetiis-2 i¢in ¢cogul-siiflandirict sonuglart

s Gercek Gerg¢ek
Twgami RN Negatiflik Pozitiflik
Fetiis-1 % 95 % 100 % 99 % 98
Fetiis-2 % 89 % 98 % 81 % 99

Qizelge 8.1°de ¢oklu-siniflandiricidan elde edilen sonuglar gosterilmektedir. Algoritmalar tek
baslarma kullanildiklarinda da oldukga iyi performans verirken; g¢oklu simiflandiricr
kullanildiginda performanslart daha artmaktadir ve daha giivenilir bir karar tiretmektedirler.

Bu sonug Cizelge 8.1°de net bir sekilde gorilmektedir.
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9: TARTISMA ve SONUCLAR

OSA ve UA’dan elde edilen kan dlgtimlerini kullanarak fetiisiin saglik durumunun dogumdan
énce tahmini bir ¢cok calismada kullamlmistir (Wladimiroff vd., 1987, Mari vd.. 1989).
Gramellini ve arkadaslari (1992) hamilelik ayina gore kiigiik olan fetiislerin teshis etmekte
OSA RI /UA RI orani i¢in 1.08 cutoff degerini kullanarak degerlendirdiklerinde %70
dogruluk bulmuslardir. Makhseed ve arkadaslarinin (2000) hamileliklerinin 297uncu ve
42%inci haftalart arasinda olan 70 fetiis (izerinde yaptiklari ¢aliymada OSA RI/UA_RI
oraninin 1.05 iizerinde oldugu yerde fetiis gelisimini normal altinda olan degerler igin ise

anormal kabul ederek yaptiklari ¢alismada %60 duyarhk, %72 ozgiillik elde etmiglerdir.

Tasarlanan sistemde, cesitli hamilelik dénemlerindeki fetiislarin UA ve OSA’deki PI, RI, S/D
degerleri alinip sisteme giris vektorii olarak okutulmus ve daha tnce yapilan ¢alismalardan
¢ok daha yiiksek duyarlik ve dzgiillik elde edilmistir. Sonuglar gostermektedirki Gnerilen
biitiin karar verme teknikleri anne karnindaki fetiisiin risk degerlendirilmesinde uygun birer
yontem olarak kullanilabilecektir. Ornegin k-EYK nim iirettigi yerel bilgi kiigiik veri tabanlart
icin uygunken, RTF ag1 bu yerel bilgiyi genellemektedir. Ayristiricr fonksiyonlar ve karar
agaclan gibi global yaklagimlar ise, karar bolgelerinin smrlarimi ¢izmekte olduke¢a
yararhidirlar. Kullanilan ayrigtiricuimn dogrusal olmama derecesi arttikga, sistemin dogruluk
orani artar. Mahalanobis uzakhigmim kullanildigi DDF, CKA ve C4.5 ve SRA, fetiisa ait risk
oraninin tahmininde karsilastirilabilir performanslara sahiptirler. Bu tekniklerden C4.5

algoritmast, problem i¢in kolayca anlagilabilir ve uygulanabilir bir ¢oziim sunmaktadir.
Ozet olarak ¢alismada, agagidaki sonuglar gikarilmistir:

1. Onerilen sistem Doppler ultrasonundan elde edilen PI, RI, S/D orani indekslerini kullanarak
antenatal risk degerlendirmesini yapmaktadir. Elde edilen veriler gostermektedir ki sistemin

sonuglar1 doktorlarin kararlarini destekler niteliktedir.

2. k-EYK, RTF. DDF, KDF, CKA gibi aynstirict fonksiyonlar, C4.5 ve SRA gibi karar
agaglar gibi gesitli karar teknikleri kullamlarak verilen veri ile 5x2 gapraz saglamali F testi
(Cizelge 6.5 ve Cizelge 6.6) ile karsilastirildl ve kullanilan bu tekniklerden KDF ve RTF’ nin
Fetiis-1 veritabanini CKA ve k-EYK’min ise Fetiis-2 veritabani istatiksel olarak daha iyi

siniflandirdign gozlemlenmistir.

3. Kullanilan teknikler dogru karar sinrlan ¢izmesi, analitik avantaj ve kullanim kolayligt
gibi kriterler tizerinde kargilagtinildi ve k-EYK, C4.5 ve CKA’min dikkat ¢ekici sekilde daha

iyi performans verdigi gozlendi.
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4. Bulanik mantik basar ile uygulanarak risk faktorii puanlamasi gerceklestirildi.

5. Bu ¢alismada, antenatal fetiisa ait risk degerlendirmesinde doktorlara kararlarinda yardimer
bir sistem gelistirildi. Bu sistem yeni teshis teknikleri ve veri analiz yontemleri ile

gelistirilebilir.
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