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Ozet

Bu ¢alismada tiroid ve kronik bobrek hastaliginin teshisinde k-nearest neighbors
smiflandiricinin - performansini  arttirmak amaciyla genetik algoritmalar ve temel
bilesenler analizi (PCA) hibrit sekilde kullanilmis ve yeni bir 6zellik se¢imi yontemi
Onerilmistir. Hibrit 6zellik se¢imi yonteminde elde edilen uygulama sonuglari, veri
setlerinin Ozellik secimi uygulanmamis baslangic performansiyla karsilastirilmistir.
Sonug olarak Onerilen hibrit metotla birlikte siniflandirma basarisi tiroid veri seti igin
%93.44°ten  %95.89’a, bobrek veri seti igin %93.75’ten %98.25’e ¢ikarilmistir.
Sonuglarin tutarli olmasi i¢in her iki veri setine 10-kat ¢apraz dogrulama yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Genetik Algoritmalar, PCA, Ozellik Secimi, K-nearest neighbors

HYBRID FEATURE SELECTION USING GENETIC ALGORITHMS
AND PCA IN CLASSIFICATION OF THYROID AND CHRONIC KIDNEY
DISEASE DATA

Abstract

In this study, genetic algorithms and principal component analysis (PCA) were
used in a hybrid way to increase the performance of the k-nearest neighbors classifier in
the diagnosis of thyroid and chronic kidney disease, and a new feature selection method
was proposed. The application results obtained in the hybrid feature selection method
were compared with the initial performance of the data sets before the feature selection

was applied. As a result, with the proposed hybrid method, the classification success
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was increased from 93.44% to 95.89% for the thyroid data set and from 93.75%to
98.25%for the kidney data set. A 10-fold cross validation was applied to both data sets
to ensure consistent results.

Keywords: Genetic Algorithms, PCA, Feature Selection, K-nearest neighbors

1. Giris

Tiroid hastaliginin erken teshisi yasam Kalitesini arttirmak agisindan ¢ok
onemlidir. Hastalik siiphesi olan kisilere yapilan bazi 6l¢iim ve anketler hastaligin
teshisinde biiyiik rol oynamaktadir. Tiroid hastaliginin tehlikeli yoni, Tiroid
hastalarinin, kendilerinde bu hastalik olup olmadigini anlayamamalaridir [1]. Bu
nedenle, Tiroid hastaliklarinin hizli ve dogru sekilde tespit edilmesi biiyilk 6nem
tasimaktadir. Pek ¢ok tiroid problemi basariyla tedavi edilebilmektedir. Tiroid
fonksiyonlarmin anormallikleri, genellikle ¢ok az tiroid hormonu (hipotiroidizm)
tiretimi veya ¢ok fazla tiroid hormonu (hipertiroidizm) tiretimi ile ilgilidir [2 ve 3].
Tiroid bozukluklarinin teshisinde, klinik muayenenin yani sira tiroid verilerinin dogru
sekilde yorumlanmasi da etkilidir. Tiroid tanis1 6nemli bir siniflandirma problemidir. [2,
3 ve 4]. Hastaligin teshisinde kalip tanima teknikleri, bulanik siniflandiricilar, yapay
bagisiklik tanima sistemi, sinir aglar1 vb. gibi ¢esitli yeni yontemler kullanilmistir [5].

Kronik bobrek rahatsizligi insan hayatini olumsuz etkileyen ve bobreklere zarar
veren bir hastaliktir. Hastalik, azalan bobrek fonksiyonlara bagl olarak artan idrar
yogunlugu takip edilerek tespit edilebilmektedir. Kronik bobrek hastaliginin tedavisi
kan-damar rahatsizliklari, tansiyon yiiksekligi, anemi, kemik rahatsizligi ve bobrek
yetmezligi gibi diger hastaliklar1 tetikledigi icin hastaliga bagli 6liim oranlar
artabilmektedir [6]. Ayrica, hastaligin ilerleyen sathalarinda diger organlar etkilenmekte
ve bir saglhik kurulusuna bagli olarak yasayan hasta cesitli sosyal problemler
yasamaktadir [7]. Literatiirde kronik bobrek rahatsizligi verilerinin siniflandirilmasinda
sezgisel ve sezgisel olmayan tekniklerin kullanildigi goériilmistiir. Siniflandirmada
kullanilan sezgisel teknikler; yapay sinir aglar1 [8], naive bayes [9], radial tabanlt sinir
aglar1 [10], destek vektor makinesi [11] olarak, sezgisel olmayan teknikler ise; rastgele
orman [12], karar agact [13], kstar [13] ve k-nn [14] algoritmasi olarak karsimiza
cikmaktadir [15].
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Genetik algoritma, (GA) optimizasyon yontemi olarak kullanilan sezgisel bir
algoritmadir. Dogal se¢ilim ve DNA kopyalanmasi gibi mekanizmalar1 taklit
etmektedir. GA’ da, ¢oziime rastgele bireylerle baslanir ve bir uygunluk fonksiyonu
kullanilarak bireylerin performansi hesaplanir [16, 17]. Baslangi¢ asamasinda rastgele
secilen bireylerin optimum degere sahip olma ihtimali olduk¢a diisiiktiir. Bu nedenle en
uygun degerli bireylerden olusan popiilasyon yapisini elde etmek igin iteratif bir dogal
secim stireci kullanilir [18, 19]. Se¢im siirecinde en iyi bireyler yeni jenerasyona
aktarilir ve en kotii bireyler elenir [20, 21]. Bu evrimsel siirecin sonunda, kullanilan
uygunluk fonksiyonu i¢in en iyi adaptasyonu saglayan degisken alt kiimesi seg¢ilmis
olur. GA, 6zellik se¢imi i¢in biyomedikal ve klinik veri setlerine uygulanmis ve basarili
sonuglar elde edilmistir [16, 22, 23].

Dogrusal doniisiim tekniklerinden biri olan Temel Bilesenler Analizi (PCA)
verideki gerekli bilgilerin ¢ikarilmasinda oldukga etkili bir yontemdir. PCA, egitim,
psikoloji, yliz tanima, kalite kontrol, market arastirmalari, ekonomi, fotografik bilimler,
ziraat, haritacilik, goriintii sikistirma ve genetik gibi pek ¢ok alanda kullanilan
tekniklerden birisidir [24]. PCA’ da asil amag, yiiksek boyutlu verinin genel
ozelliklerini bularak boyut sayisini azaltmaktir. Azalan boyut sayisiyla bazi 6zelliklerin
kaybedilmesi kaginilmazdir. Ancak burada hedef, kaybolan o6zelliklerin veri
popiilasyonu hakkinda ¢ok az bilgi icermesidir. Genel olarak bu ydntemde yiiksek
korelasyonlu degigkenler bir araya getirilir. Verilerde en ¢ok varyasyonu olusturan ve
“temel bilesenler” olarak adlandirilan daha az sayida yapay bir degisken kiimesi
olusturulur. Veri setlerindeki &zellik sayisinin  fazla olmasi hasta verilerinin
siiflandirilmasini zorlastirmakta, modeli karmagsik hale getirdigi i¢in smiflandiricinin
performansint  olumsuz  etkilemektedir. Bu  ¢alismada, veri  setlerinin
siiflandirilmasinda kullanilan 6zellik sayisini azaltmak i¢in Genetik Algoritmalar ve
Temel Bilesenler Analizi (PCA) hibrit olarak kullanilmistir. Sekil 1°de, 6nerilen metotta

uygulanan agamalar gosterilmektedir.
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* Veri Seti

* GA ile Ozellik Secimi

» Temel Bilesenler Analizi (PCA)

\/ » K-NN Simiflandirict

* 10-kat Capraz Dogrulama

» Sonuglarin Degerlendirilmesi

Sekil 1. Onerilen metot
1.1. Onceki calismalar

Siniflandirma sistemleri, diger klinik tan1 problemleri i¢in kullanildig: gibi tiroid
ve bobrek hastaliklariin teshisi i¢in de kullanilmaktadir. Bu boliimde, tiroid ve kronik
bobrek hastalign ile ilgili yapilan 6nceki ¢alismalar ve sonuglarina yer verilmistir.

Tiroid veri kiimesi i¢gin, Serpen ve dig. [25] ¢alismasinda Multilayer Perceptron
(MLP), Learning Vector Quantization (LVQ), Radial Basis Function (RBF) ve
Probabilistic Potential Function Neural Network (PPFNN) algoritmalarini kullanmistir.
En yliksek siniflandirma basaris1 %81.86 degeriyle LVQ algoritmasinda elde edilmistir.
Ozyilmaz ve Yildirim [2], MLP + bp (3 x FC), MLP + fbp (3 x FC), RBF (3 x FC) ve
Adaptive Conic Section Function Neural Network (CSFNN) (3 x FC) kullanmis ve
sirasiyla 9%86.33, %89.80, %79.08 ve %91.14 degerlerine ulasmistir. Pasi [26], Linear
Discriminate Analysis (LDA), C4.5, MLP, DIMLP algoritmalarini kullanarak
siniflandirma  yapmustir. Calisma sonuglarina gore en 1yi performans MLP
algoritmasinda %96.24 degeri olarak goriilmektedir. Polat ve dig. [3], ayn1 veri kiimesi
icin bulanik agirlikli 6n isleme iceren Artificial Immune Recognition System (AIRS)
(10 x FC) ve AIRS (10 x FC) kullanmis olup %85.00 ve %81.00 siniflandirma
dogruluklarini elde etmistir. Keles ve dig. [27], Expert System for Thyroid Diseases
Diagnosis (ESTDD) ile %95.33 (10 x FC) sonucunu elde etmistir. Temurtas [28]
calismasinda, Multilayer Neural Network (MLNN) ve Levenberg-Marquardt (LM),
Probabilistic Neural Network (PNN) ve LVQ algoritmalarini kullanarak (3 x FC) igin
sirastyla %92.96, %94.43, %89.79 degerlerini, (10 x FC) i¢in sirasiyla %93.19, %94.81,
%90.05 degerlerini elde etmistir. Esin Dogantekin ve dig. [29], Generalized
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Discriminant Analysis ve Wavelet Support Vector Machine System (GDA-WSVM)
kullandig1 ¢alismasinda %91.86, Chen ve dig. [30] Fisher Score (FS) - Particle Swarm
Optimization (PSO) - Support Vector Machine (SVM) sistemiyle %97.40 ve Li ve dig.
[31] Principle Component Analysis (PCA) ve Extreme Learning Machine (ELM)
algoritmalarin1 kullanarak %98.10 (10 x FC) oraninda basarili bir siniflandirma
gerceklestirmistir. Shen ve dig. [32], PSO-SVM, Grid search technique-SVM, Genetic
Algorithm-SVM, Bacterial Forging Optimization (BFO)-SVM ve Fruit Fly
Optimization Algorithm (FOA)-SVM kullanarak siniflandirma yapmistir. FOA-SVM
%96.38 smiflandirma basarisiyla ¢alismanin en iyi sonucu olarak gdoriilmektedir.
Inbarani ve dig. [33], Hybrid Rough-bijective Soft Set (RBISO), Bijective soft set
theory (BISO), Decision Table (DT), Naive Bayes (NB) ve MLP algoritmalarini
kullanmistir. Sirasiyla %96.13 (10 x FC), %84.89 (10 x FC), 76.11 (10 x FC), %68.83
(10 x FC) ve 79.85 (10 x FC) dogruluk oranlarini elde etmistir.

Bobrek veri kiimesi igin literatiirde Chen ve dig. [34], KNN, SVM ve Soft
Independent Modeling of Class Analogy (SIMCA) algoritmalarini  kullanarak
smniflandirma yapmustir. En iyi simiflandirma sonucu  %99.7 olarak KNN ve SVM
algoritmalarinda elde edilmistir. Polat ve dig. [35], SVM smiflandiricisint farkli
tekniklerle birlikte kullanmig ve en iyi performans SVM ile FilterSubsetEval ile Best
First (10 x FC) algoritmasiyla %98.5 olarak bulunmustur. Zhang ve dig. [36], Fuzzy
Rule-building Expert System (FURES) (10 x FC) algoritmasiyla %99.6, Fuzzy Optimal
Associative Memory (FOAM) (10 x FC) ile %98.0 ve Partial Least Squares
Discriminant Analysis (PLS-DA) (10 x FC) ile %95.5 degerlerini elde etmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Veri Seti

Bu calismada UCI (University of California, Irvine) Machine Learning
Repository veri tabaninda bulunan “Thyroid Disease® ve “Chronic Kidney Disease” veri
setleri kullanilmistir. Tablo 1°de tiroid, Tablo 2’de kronik bobrek veri setinde yer alan
ozellik tip ve araliklar1 paylagilmistir.

Tiroid hastalig1 veri setinde; normal, hipertiroid ve hipotiroid hastalarini temsil

eden 215 veri bulunmaktadir. Verilerin sinif dagilimi, normal 150 6rnek, hipertiroid 35
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ornek ve hipotiroid 30 6rnek seklindedir. Her bir veri 5 6zellikten olugsmaktadir. Bu

ozellikler:

+  Ogzellik 1: T3-resin uptake testi (yiizde olarak),

«  Ogzellik 2: Izotopik deplasman ydntemiyle olciilen toplam serum thyroxin
miktar1 (T4),

« Ozellik 3: Radioimmuno assay yontemiyle &lgiilen toplam  serum
triiodothyronine (T3),

+ Ogzellik 4: Radioimmuno assay yontemiyle olgiilen bazal tiroit-uyarici
hormonu (TSH),

+  Ogzellik 5: 200 mg thyrotropin-releasing hormon enjeksiyonundan sonra

TSH degerinin bazal degerle kiyaslandiginda en yiiksek mutlak fark degeri.

Tablo 1. Tiroid veri seti 6zellik tip ve araliklari

Ozellikler Aciklama Tip Min Max Ortalama Eksik Deger
Ozellik 1 | T3 (yiizde) integer 65 144 109.595 Yok
Ozellik 2 T4 (serum) real 0.5 25.3 9.805 Yok
Ozellik 3 T3 (serum) real 0.2 10 2.050 Yok
Ozellik 4 TSH real 0.1 56.4 2.880 Yok
Ozellik 5 TSH (fark deger) real -0.7 56.3 4,199 Yok

Kronik bobrek rahatsizhigi veri seti toplam 400 veriden olusmaktadir. Veriler
ckd (250 6rnek) ve notckd (150 6rnek) olmak tizere 2 sinifla temsil edilmektedir. Her
bir veri 24 ozellikten olugmaktadir. Bobrek veri setindeki eksik degerler igin, ilgili
ozellikte en sik kullanilan degerler kullanilmistir.

2.2. Genetik Algoritmalar ile Ozellik Secimi

Istatistik ve makine dgrenmesinde bir model hazirlanirken ilgili 6zelliklerden
bir alt kiime olusturulmasina zellik secimi denir. Ozellik se¢imi diger adiyla degisken
se¢imi birgok farkli amagla kullanilmaktadir. Bu amaglardan bazilari; modellerin
basitlestirilerek kullanici ve arastirmacilar tarafindan yorumlanmasini kolaylastirmak,
asir1 6grenmeyi sinirlayarak genellemeyi artirmak ve egitim siirelerini kisaltmak olarak
siralanabilir [17, 20].  Ozellik segimindeki esas amag, veri setindeki ilgisiz ya da
gereksiz Ozelliklerin herhangi bir bilgi kaybi yasanmadan elenmesidir [18]. Burada
ozellik secim ydntemleri ile 6zellik gikarimi karistirilmamalidir. Ozellik seciminde bir
ozellik alt kiimesi olusturulurken, ozellik ¢ikariminda mevcut o6zelliklerden yeni

ozellikler tiretilir [19, 21].
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Tablo 2. Bobrek veri seti 6zellik tip ve araliklar

Ozellikler Aciklama Tip Min Max Ortalama | Eksik Deger

Ozellik 1 Yas integer 2 90 51.472 Var

Ozellik 2 Kan basinci integer 50 180 76.455 Var

Ozellik 3 Ozgiil agirlik real 1.005 1.025 1.017 Var

Ozellik 4 Alblimin integer 0 5 1.015 Var

Ozellik 5 Seker integer 0 5 0.395 Var

Ozellik 6 Kirmizi kan binominal normal abnormal - Var
hiicreleri

Ozellik 7 | Irin hiicresi binominal | normal abnormal - Var

Ozellik 8 Irin hiicre binominal | present notpresent - Var
kiimeleri

Ozellik 9 Bakteriler binominal present notpresent - Var

Ozellik 10 Kan sekeri integer 22 490 148.032 Var

Ozellik 11 Kandaki iire integer 15 391 57.406 Var
miktar1

Ozellik 12 | Serum kreatinin | real 0.4 76 3.072 Var

Ozellik 13 | Sodyum integer 45 163 137.631 Var

Ozellik 14 | Potasyum real 2.5 47 4.627 Var

Ozellik 15 | Hemoglobin real 3.1 17.8 12.526 Var

Ozellik 16 | Paketlenmis integer 9 54 38.905 Var
hiicre hacmi

Ozellik 17 Beyaz kan integer 2200 26400 8406.090 Var
hiicresi sayimi1

Ozellik 18 | Kirmiz1 kan real 2.1 8 4.707 Var
hiicresi sayist

Ozellik 19 | Hipertansiyon binominal yes no - Var

Ozellik 20 | Seker hastalig1 binominal yes no - Var

Ozellik 21 Koroner arter binominal yes no - Var
hastalig

Ozellik 22 | Istah binominal good poor - Var

Ozellik 23 | Pedal 6dem binominal yes no - Var

Ozellik 24 | Kansizlik binominal yes no - Var

Bir optimizasyon teknigi olarak Genetik Algoritmalar (GA), 6zellik se¢iminde
siklikla kullanilmaktadir. Farkli 6zellik vektorlerine bakarak en uygun ozellikleri
segmek GA’ nin ¢alisma prensibine olduk¢a uygundur [22, 23]. Burada GA’ nin islevi
siniflandiricidan gelen hata degerini minimize etmek seklinde acgiklanabilir. GA, akis
diyagrami Sekil 2°de, s6zde kodu Tablo 3’te gosterilmistir.

GA’ da tek bir ¢ozlimiin optimize edilmesi yerine, kromozom olarak kodlanan
aday c¢oziimlerin olusturdugu popiilasyon kullanilir. Bu aday c¢oziimler bagslangic
asamasinda genellikle rastgele olusturulur ve esit boyutlu vektorleri temsil eder. Her

nesilde genetik islemler uygulanarak baslangi¢ popiilasyonu gelistirilir.
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Cozliimiin ilk asamasinda, amag¢ fonksiyonundan elde edilen sonuglar yeterli
olurken, ilerleyen asamalarda daha iyi ¢6ziimler ile iyi ¢ozlimler arasindaki farki ayirt
etmek zorlagsmaktadir. Bu durumda algoritma sadece belli bir bolgeye odaklanacak ve
arama uzaymin tiimiinii taramayacaktir. Bu yerel optimuma takilma durumu erken
yakinsama (premature convergence) olarak adlandirilmaktadir. Algoritmanin global bir
arama yapabilmesi arastirmaya yeteri kadar iraksama saglanmasiyla miimkiindiir. GA’
da bu amagla bazi kromozomlara mutasyon ve ¢aprazlama gibi operatorler uygulanir.

Caprazlama isleminde, mevcut popiilasyondan iki bireye (ebeveyn) bilgi
degisimi (gen takasi) yapilarak iki yeni birey (¢ocuk) elde edilir. Bunun i¢in eslestirme
havuzundan segilen iki bireyin belirli gen dizileri yer degistirilir. Mutasyon islemi,
olusan bu yeni kromozomlardaki bazi genlerin olasilik tabanli olarak degistirilmesidir.
Oldukga kiigiik bir degeri olan mutasyon oran1 kullanilarak mutasyona ugrayacak genler
rastgele olarak belirlenir. Mutasyon islemi sayesinde popiilasyona yeni bilgiler
eklendigi i¢in arama uzayindaki farkli bolgelerin taranmasi saglanir ve erken yakinsama
probleminin ¢éziimii kolaylasir.

Yeni neslin bireyleri olusturulurken farkli yontemler kullanilmaktadir.
Ormnegin, Rulet tekerlegi yonteminde, bir kromozomun uygunluk degerinin
popiilasyondaki biitiin bireylerin uygunluk degerlerinin toplamina orani bulunur.
Boylece her birey i¢in se¢ilme olasiligini temsil eden [0,1] araliginda bir deger elde
edilir. Bu hesaplamadan sonra her birey Rulet tekerlegine segilme olasiliklaria gore
yerlestirilir ve rastgele lretilen bir sayiya gore birey se¢imi yapilir. Bu yontemde
yiiksek uygunluk degerine sahip bireylerin se¢ilme ihtimali daha fazladir.

Giiclii olan hayatta kalir ilkesine uygun sekilde, her nesilde en zayif bireyler
popiilasyondan ¢ikarilir ve ilerleyen her nesille birlikte problem ¢6ziimiine yaklagilmig
olur. Sonuncu nesilde ulagilan en iyi birey optimum ¢6ziim olarak kabul edilir. Bu birey

kesin olarak optimum ¢oziim degilse de optimuma en yakin ¢éziimdiir.
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Tablo 3. GA s6zde kod

function GENETIK_ALGORITMA (populasyon, UYGUNLUK _FN) return birey
input : populasyon, bir dizi birey
UYGUNLUK_FN, bireyin kalitesini belirleyen fonksiyon
repeat
yeni_populasyon < bos kiime
loop for i from 1 to BOYUT (populasyon) do
X < RASTGELE_SECIM (populasyon, UYGUNLUK_FN)
y <~ RASTGELE_SECIM (populasyon, UYGUNLUK_FN)
cocuk < YENIDEN_URET (x,y)
if (rastgele olasiliktan kiigiikse) then cocuk <~ MUTASYON (cocuk)
cocuk yeni_populasyona eklenir
populasyon <« yeni_populasyon

bir birey uygun degere ulagana / yeterli zaman gegene kadar devam et

en iyi bireyi dondiir

2.3. Temel Bilesenler Analizi (PCA)

PCA, ¢ok degiskenli veri setlerinde bilgiyi daha az degiskenle ve minimum
kayipla temsil etmek icin gelistirilmis matematiksel bir tekniktir. Genellikle veri
kiimelerini sadelestirmek ve boyut azaltmak amaciyla kullanilmaktadr. ilk etapta birden
fazla boyutun birbiriyle iligkili olup olmadiginin tespiti yapilir. Boylece aralarmda
baglant1 olan iki bilgiden birini ve aralarindaki baglantiyr tutmak iki bilgiye de
ulasilmasini saglamaktadir. PCA, veri sadelestirmenin yani sira verilerin birbiri ile olan
iligkisini ve sonuca olan etki agirliklarini hesaplamada da kullanilmaktadir.

PCA metodundaki birinci amag, degiskenler arasindaki bagimlilik yapisinin
ortadan kaldirilmasi, ikincisi amag ise yiiksek boyuttaki verinin indirgenmesidir. Veri
cesitliligini daha 1yi yakalayabilecek yeni boyut takimi bulunurken ilk boyut miimkiin
olan ¢ok cesitliligi temsil edecek sekilde belirlenir. 2. Boyut ilk boyuta dikey olacak ve

yine miimkiin olan ¢ok cesitliligi temsil edecek sekilde belirlenir [37].
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ilk popiilasyonu olugtur.

:

Uygunluk degerini hesapla.

Codalma (secilme) iglemini

Durma kriteri
i uygula.

h 4

Caprazlama iglemini
uygula.

Mesil = Nesil + 1

h 4

Mutasyon iglemini uygula.

Sekil 2. Genetik algoritmalar akis diyagrami

Boyut indirgeme islemi, aralarinda korelasyon olan degiskenleri bazi linear
doniistimler kullanarak, ayn1 sayida ve korelasyon icermeyen degiskenlere dontistiirmek
olarak ifade edilebilir. Elde edilen bu yeni degiskenler "temel bilesenler" olarak
adlandirilir. PCA teknigi, degiskenler arasi1 yiiksek korelasyona sahip veri setlerinde
oldukca ise yaramaktadir.

PCA analizinin temelinde, degiskenler arasi kovaryans veya korelasyon
matrisinin spektral 6zellikleri vardir. Yapis1 geregi pozitif ve simetrik olan bu matrisin
Ozdegerleri pozitiftir ve verilerin varyanslar1 ile 6zdestir. Baska bir deyisle PCA,
verisetlerinin kovaryans veya korelasyon matrislerinin 6zdegerlerini ve 6zvektorlerini

bulma problemidir.
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PCA tekniginin uygulamasi genel olarak 5 temel adimdan olusur:

1. Veriyi merkezleme

2. Kovaryans/korelasyon matrisini olusturma

3. Kovaryans/korelasyon matrisinin 6zdegerlerini ve 6zvektorlerini hesaplama
4. Temel bilesenleri se¢me

5. Yeni veri setini hesaplama
2.4. K-Nearest Neighbors (K-NN) Swniflandirict

Bu caligmada tiroid ve bdbrek hastaligi verilerinin siniflandirilmasinda 6rnek
tabanli bir 6grenme algoritmasi olan k-nearest neighbor (K-NN) kullanilmistir. K-NN
makine 0grenme algoritmalari icerisinde en ¢ok bilinen ve kullanilan algoritmalardan
biridir. Smiflandirma ve regresyonda kullanilan parametrik olmayan bir yontem olan K-
NN smiflamada ¢ikt1 bir simif {yeligidir. Bir nesne komsularinin ¢ogunluk oyuyla bir
smifa atanir [38, 39]. Yani temel olarak nesne, diger nesnelerle arasindaki yakinliga
gore siniflandirilir. Nesneler arasindaki mesafe Denklem 1°deki formiil kullanilarak

hesaplanmaktadir [40].

daj = Jzzzl(xik — Xjr)? (1)

Algoritmadaki k degeri esitlik durumlarina karst genellikle tek say1 secilir.
Siniflandirilacak yeni nesne ile diger nesneler arasindaki mesafe hesaplanirken Kosiniis,
Oklid veya Manhattan uzaklig1 gibi yontemler kullanilir [40].

2.5. 10-Kat Capraz Dogrulama

Calismada, rastgele olusturulan egitim ve test verilerinden elde edilen
sonuglarin tutarliligin1 saglamak amaciyla k-katli ¢capraz dogrulama kullanilmistir. K-
katli ¢apraz dogrulamada, tiim veriler k boyutunda rastgele olusturulmus esit alt
kiimelere boluniir. Her durumda, katlardan biri test verisi olarak alinir ve kalan Katlar,
egitim kiimesi olusturulmak {izere birlestirilir. Elde edilen dogruluk oranlarinin
ortalamasi, algoritma dogruluk oranini ifade etmektedir. Bu calismada kullanilan

siniflandirma algoritmasi, 10 kez egitilmis ve test edilmistir.
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3. Uygulama Sonuglari ve Tartisma

Bu calismada oOnerilen hibrit 6zellik se¢im yontemi tiroid ve bdbrek veri
setlerine uygulanmistir. Uygulama esnasinda GA ve PCA hibrit olarak kullanilarak
Ozellik sayis1 azaltilmig bir veri seti olusturulmustur. Siniflandiriciya, bu veri seti giris
olarak verilmis ve egitilen siniflandiricinin basarisi cross-validation (¢apraz dogrulama)
islemi ile hesaplanmistir. Siniflandiricinin hibrit 6zellik se¢imindeki basarisi, veri
setinin baslangi¢ durumundaki ve sadece GA kullanilarak o6zellik se¢imi yapilmis
haliyle Karsilastirilmistir. Tablo 4’te GA kontrol parametreleri, Tablo 5’te tiroid ve

bobrek veri setine ait siniflandirma dogruluk oranlari goriilmektedir.

Tablo 4. GA parametre degerleri

Parametre Tiroid Bobrek
Popiilasyon Biiyiikliigii 20 30
Secim Fonksiyonu Rulet Cemberi Turnuva Se¢imi
Mutasyon Orani -1.0 -1.0
Caprazlama Orani 0.5 0.5
Caprazlama Sekli Tek Noktali Karma

Tablo 5. Tiroid ve bobrek veri seti siniflandirma dogruluk oranlart

Veri Seti Metod Siiflandirma Dogruluk Oram
KNN 93.44 (10-fold-CV)
Tiroid GA-KNN 95.43 (10-fold-CV)
GA-PCA-KNN 95.89 (10-fold-CV)
KNN 93.75 (10-fold-CV)
Bobrek GA-KNN 94.75 (10-fold-CV)
GA-PCA-KNN 98.25 (10-fold-CV)

Tiroid veri setinde K-NN siniflandiricinin baslangi¢ performansi %93.44, GA
ile Ozellik se¢imi yapilmig veri seti i¢in siniflandirma peformansi %95.43 olarak
hesaplanmistir. Uygulanan hibrit metoda gore oOzelliklerin smiflandirma {izerindeki
etkisine bakilarak Ozellik 1 ve Ozellik 3 veri setinden ¢ikarilmistir. Ozellik 2, Ozellik 4
ve Ozellik 5 kullanilarak K-NN smiflandiricinin performansi yeniden hesaplanmis ve
siniflandirma basarisinin %95.89’a yiikseldigi goriilmiistir.

Bobrek veri seti i¢in bagslangic performanst %93.75, GA uygulanmis veri
setinde %94.75 olarak hesaplanmistir. Hibrit metoda gore 4, 5, 6, 7, 15, 18, 19, 22 ve 24
nolu oOzellikler sec¢ilmis, geri kalan 15 o6zellik elenmistir. Secilen 9 o6zellik ile

siniflandirict performansi biiyiik dlgiide iyilestirilmis ve %98.25’e ¢ikarilmistir. Ozellik
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secimi sayesinde her iki veri setinde daha yiiksek smiflandirma dogruluklari elde
edilmistir.

Tablo 6°da tiroid, Tablo 7’de bobrek veri seti i¢in siniflandirma sonuglari
detayli olarak verilmistir. Her iki veri seti i¢in F-Score, Sensitivity, Specificity,

Precision, Recall ve Accuracy degerleri hesaplanmustir.

Tablo 6. Tiroid veri seti ayrintili dogruluk oranlari

Metod F-Score | Sensitivity | Specificity | Precision Recall | Accuracy
KNN 90.75 86.50 93.28 95.80 86.50 93.44
GA-KNN 94.52 93.00 96.32 96.60 93.0 95.43
GA-PCA-KNN 94.85 93.50 96.59 96.66 93.50 95.89
Tablo 7. Bobrek veri seti ayrintili dogruluk oranlari
Metod F-Score | Sensitivity | Specificity | Precision | Recall | Accuracy
KNN 94.74 90.0 100 100 90.0 93.75
GA-KNN 95.62 91.60 100 100 91.60 94.75
GA-PCA-KNN 98.61 99.20 96.67 98.02 99.20 98.25

Tablo 8’de tiroid veri seti igin yapilan 6nceki ¢alismalar ve mevcut ¢alismanin
sonuclar1 karsilastirilmaktadir. Tiroid veri seti kullanilan ¢alismalarda, genellikle YSA
algoritmalar1 ile siniflandirma yapildigi goriilmektedir. Li ve dig. [31], PCA-ELM
(10xFC) algoritmasmin %98.1°’lik basar1 oraniyla onceki ¢alismalar arasinda en iyi
sonug oldugu tespit edilmistir.

Tablo 9’da bobrek veri seti i¢in yapilan onceki ¢alismalar ve mevcut ¢alismanin
sonuglart karsilastirilmaktadir. Zhang ve dig.[36], FURES algoritmasini kullanarak en
1yi siniflandirma sonucunu %99.6 olarak bulmustur. Bu sonucun mevcut ¢alismada elde

edilen %98.25°1ik siiflandirma basaristyla olduk¢a yakin oldugu gézlemlenmistir.
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Tablo 8. Tiroid veri seti sniflandirma sonuglari

Calisma Metod Siniflandirma Basarisi (%)
MLP 36.74 (test data)
LVQ 81.86 (test data)
Serpen ve dig.(1997) RBF 72.09 (test data)
[25] PPFNN 78.14 (test data)

Ozyilmaz and Yildirim

MLP ile back-propagation

86.33 (average-3-fold-CV)

MLP ile fast back-propagation

89.80 (average-3-fold-CV)

(2002) [2] RBF 79.08
CSFNN 91.14
LDA 81.34 (test data)
C4.5-1 93.26 (test data)
Pasi (2004) C4.5-2 92.81 (test data)
[26] C4.5-3 92.94 (test data)
MLP 96.24 (test data)
DIMLP 94.86 (test data)
AIRS 81.00 (average-10-fold-CV)

Polat ve dig. (2007)

AIRS ile Fuzzy weighted

85.00 (average-3-fold-CV)

[3] pre-processing
Keles ve dig. (2008) | ESTDD 95.33 (10-fold-CV)
[27]
MLNN ile LM 92.96 (3-fold-CV)
PNN 94.43 (3-fold-CV)
Temurtas (2009) LVQ 89.79 (3-fold-CV)
[28] MLNN ile LM 93.19 (10-fold-CV)
PNN 94.81 (10-fold-CV)
LVQ 90.05 (10-fold-CV)
Esin Dogantekin ve dig. | GDA-WSVM 91.86 (test data)
(2011) [29]
Chen ve dig. (2011) | FS-PSO-SVM 97.40 (average-10-fold-CV)
[30]
Li ve dig. (2012) PCA-ELM 97.73 (average-10-fold-CV)
[31] 98.10 (10-fold-CV)
PSO-SVM 0.9526 + 0.0080
Grid-SVM 0.9499 + 0.0092
Shen ve dig. (2016) | GA-SVM 0.9594 £ 0.0106
[32] BFO-SVM 0.9440 + 0.0082
FOA-SVM 0.9638 + 0.0062
RBISO 96.13 (10-fold-CV)
BISO 84.89 (10-fold-CV)
Inbarani ve dig. (2016) | DT 76.11 (10-fold-CV)
[33] NB 68.83 (10-fold-CV)
MLP 79.85 (10-fold-CV)
Mevcut Calisma GA-KNN 95.43 (10-fold-CV)
GA-PCA-KNN 95.89 (10-fold-CV)
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Tablo 9. Bobrek veri seti siniflandirma sonuglari

Calisma Metod Siniflandirma
Basarisi (%)
KNN 99.7£0.1
Chen ve dig. - =gy 99.7%0.2
(2016) [34] SIMCA 93.5+1.0
SVM 97.75 (10XFC)
SVM ile CfsSubsetEval ile Greedy stepwise 98 (10xFC)
Polat ve dig. SVM ile WrapperSubsetEval ile Best First 98.25 (10xFC)
(2017) [35] SVM ile CfsSubsetEval ile Greedy stepwise 98.25 (10xFC)
SVM ile FilterSubsetEval ile Best First 98.5 (10xFC)
Zhang ve di FURES 99.6 + 0.2 (10xFC)
(2016) [36] FOAM 98.0 + 0.7 (10xFC)
PLS-DA 95.5 + 0.6 (10xFC)
Mevcut GA-KNN 94.75 (10xFC)
Calisma GA-PCA-KNN 98.25 (10xFC)

4. Sonucg

Hekimin olmadig1 veya yetersiz kaldig1 durumlarda hastaliga tan1 koymak i¢in
gelistirilecek uzman sistemlerin insan hayati agisindan 6nem arz ettigi bilinmektedir.
Tip alanindaki teshislerde daha dogru ve kesin sonuglar elde etmek, insan kaynakli
hatalart en aza indirmek ve hekime yardimci olmak adma uzman sistemler
tasarlanmaktadir.

Bu caligmada, genetik algoritmalar ve temel bilesenler analizi hibrit bir
sekilde kullanilarak ozellik se¢imi yapilmistir. Boylece, tiroid ve kronik bobrek
hastalig1 teshisine yeni bir yaklasim sunularak az sayida 6zellik ve diisiik boyutla
yiiksek siniflandirict basarist elde edilmistir. Onerilen hibrit 6zellik se¢imi teknigiyle,
tiroid veri setinde K-NN siniflandiricinin performansit %93.44°ten %95.89’a, kronik
bobrek veri setinde ise, simiflandiricinin performanst %93.75ten %98.25’e ¢ikarilmistir.
Her iki veri setinde smiflandirict dogruluk oranlarinin tutarli olmasi i¢in 10-kat ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilmistir. Bu ¢alismaya baska siniflandirma algoritmalart dahil
edilerek performanslarinin karsilastirilmasi, siniflandirma algoritmalarinin problem

lizerindeki etkinlik analizinin yapilmasi agisindan faydali olacaktir.
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