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HiPOKRAT -1 Bayes Ag1 Tabanh Tibbi Teshis Destek
Sistemi

0z

Klinik karar destek sistemleri; klinik kararlarda destek saglayan bilgisayar
programlaridir. Bu sistemler hekimlere, hastalara ait 6zel klinik bilgileri dikkate alarak
karar verebilmeleri i¢in yardim eder. Klinik karar destek sistemleri; saglik bakim
hizmetlerinin kalitesini gelistirme, erken teshis, hatalar1 6nleme, uygun tedavi ve
maliyetlerin azaltilmas1 gibi konularda biiyiik faydalar saglayabilir. Tip alaninin oldukca
genis olmasindan dolay1 bu tiir sistemler sadece belirli bir alt dalda teshis destegi
verebilmektedir.

Bu tiir sistemlerin olusturulmasina 1970’lerde baslanmis ve 80’lerdeki Yapay
Zeka akimi ile en ug noktasina ulagilmistir. Daha sonra pek de iizerinde durulmayan bu
konu son yillarda yasanan teknolojik gelismelerle (6zellikle islemci gligleri ve saklama
alanlarinin artmasi) tekrar giindeme gelmistir. Tip alaninda teshis destegi veren sistemler
gelistirilirken Yapay Sinir Aglari, Bulanik Mantik, Kural Tabanli Yaklasim ve Bayes
Aglar gibi yontemler tercih edilmistir.

Tez kapsaminda yukarida bahsi gegen teknikler incelenmis ve Bayes Ag yapisi ile
bir teshis destek sistemi olusturulmustur. Bu sistem tiroit hastaliklari tizerinde
gelistirilmis olup farkl tiroit ¢esitlerini teshis edebilmektedir. Sistemin olusturulabilmesi
icin elektronik ve elektronik olmayan hasta kayitlarindan yararlanilmistir. Ayrica ilgili
hastaligin teshisine gidilirken uygulanacak testler, hangi konsiiltasyonlarin yapilacagi ve
ilgi bulgularin taniya yaklasik hangi oranda katkida bulundugu alan uzmanlarinin yardimi
alinarak belirlenmistir.

Bu calismanin ileriki zamanlarda gelistirilecek olan melez teshis sisteminin bir
bacagini olusturmasi planlanmaktadir. Bu melez sistem, kural tabanli yaklagim ile Bayes
aglarimi birlestirecek bir yapidir. Her iki alt modiiliin kendisine ait ¢ikarsama
mekanizmasi olacak ve elde edilen sonuglar verilecek agirliklara gore dogrusal olarak
birlestirilerek ilgili teshisler kullaniciya siralanacaktir.

Anahtar Kelimeler: Karar verme, Karar destek sistemleri, Klinik karar destek sistemleri,

Yapay Zeka, Kural Tabanl Sistemler, Bayes Aglari



ABSTRACT

Medical Decision Support Systems are the software programs that help clinicians
during the diagnostic process. These systems help clinicians to diagnose the patients
under the given individual patient data. Medical Decision Support Systems bring a great
value to quality of patient care by early diagnosis, preventing errors, appropriate
treatment. By this way costs are cut in the field of medicine. Since the field of medicine
is very large this kind of systems can handle only a subpart of the medical domain.

Medical Syetems are started to be constructed by 1970’s. They had a over the top
popularity parallel to the Artifical Intelligence trend in 1980’s. After that, this topic had
lost its popularity. But nowadays with the rapid development of technology (especially
development of the powerful hig speed processors and huge memory spaces), decision
support in the medical field become one of the interesting research area for academicians
and software developpers. Artifical Neural Networks, Fuzzy Logic, Rule Based Methods
and Bayesian Networks can be used to develop medical decision systems.

In this thesis, methods mentioned above are explained and a decision support
system is develop by using Bayesian Networks. This system covers the domain of
thyroid diseases. It can diagnose different kind of thyroid illness. To construct such a
system some electronic patient records and traditionally kept(on the text) patient records
are used. Help of a domain expert is taken to determine the tests to be applied,
consultations to be made and which of the symptoms and findings effect the diagnosis
process much.

By this thesis a sub module of a hybrid diagnostic system is developped. This
hybrid system will combine a rule based module and bayesian network module. Both
systems will have their own inference mechanisms, results taken from both modules will

be combined linearly under given weights then these results will be given to users.

Keywords: Decision, Decision Support Systems, Medical Decision Support, Artifical

Intelligence, Rule Based System, Bayesian Network
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Béliim 1 — GIRIS

1.1 Problemin Tanim

Karar verme, belirli bir problem karsisinda bu problemin ¢dziimii i¢in ortaya
cikan segeneklerden en uygun olaninin se¢ildigi bir siiregtir. Coziim i¢in eldeki
segeneklerin en uygununun karar destek mekanizmasi ile segilmesi, bazi Olgiitlerin
dikkate alinmasi ile olur. Bu olgiitler ilgili problem ve ¢oziimii i¢in ayirt edici olan bazi

sartlardir.

Karar verme fonksiyonunun yerine getirilmesinde saglam ve giivenilir bilgilere
gereksinim duyulur. Clinkii dogru karara varabilmek i¢in tiim alternatiflerin bir arada
goriilebilmesi gerekir. Ayrica bilginin zamana karsi bir degeri oldugundan, etkili ve hizl
kararlar verebilmek i¢in, sorunlara ait verilerin en kisa zamanda karar verenlere iletilmesi
saglanmalidir. Bu nedenle gilinlimiizde, yonetim faaliyetlerinde ve uzmanlik gerektiren
cesitli islerde etkili, hizli ve dogru karar verebilmek icin Karar Destek Sistemlerinden

(KDS) faydalanilmaktadir [49].

Karar Destek Sistemleri, yar1 yapilandirilmis ve yapilandirilmamis durumlarda
veya ne yonde bir karar verilmesinin tam olarak kestirilemedigi hallerde, karar vericilere
modeller, bilgiler ve veri yonetme araglar1 sunan etkilesimli bilgi sistemleri olup karar
verme yeterliligini gelistirmekten c¢ok, etkinligini gelistirmeyi hedeflerler. Bu sistemlerin
amaglar1 yonetimsel hiikiimleri yerlestirmek degil, bu hiikiimleri desteklemektir [13].
Karar destek sistemleri karar vericilere, problem ¢ozme islemi sirasinda alternatif
¢Oziimleri test etme ve verileri yeniden gozden gecirme olanagi sunar. Bu sistemleri
kullanan karar vericiler, her sorun i¢in ¢ozliim seceneklerini formiile ederek sisteme

gonderirler. Sistem bu Onerileri karsilagtirarak degerlendirir ve karar vericiye yollar.



Karar verici de degerlendirilen 6neriler arasinda en iyi sonucu veren secenegi seger ya da
yeni bilgilere gore yeni secenekler hazirlayarak tekrar sistemin degerlendirmesine sunar

[70].

Cagimizda yasanan teknolojik gelismelere paralel olarak saglik sektoriinde
de biiyilk gelismeler olmustur. Artik, yilda bir milyonun {izerinde makale
yayimlanmaktadir. Kanita dayali tip uygulamalari, iyi bir hekim ve iyi bir saglik kurumu
olmanin kosulu olarak algilanmaya baglanmistir. Saghik kurumlarinin yonetimi, saglik
sigortalar1, halk sagligi uygulamalari, kalite kontrol, saglik hizmetlerinin denetimi gibi
konularda ciddi bilgi birikimleri olmustur. Hastanelere bilgisayarlarin girmesi ile
hastalara ait bilgilerin yapilandirilmis olarak kaydedilmesi ve bunun sagladigi olanaklar
kullanilmaktadir. Ote yandan, siradan vatandasin saglik hizmetine bakis agis1 da
degismektedir. Artik hastalarin ve hasta yakimlarinin da hekimlerden ve saglik

sisteminden beklentileri vardir [27].

Son yillarda yasanan tiim bu degisimler, saglik bakim hizmetlerinde verimlilik ve
kalite konularina giderek daha fazla 6nem verilmesine yol agmaktadir [12]. Saglik bakim
hizmetlerinin  sunumunda yeni modeller gelistirilmekte, kurumlar yeniden
yapilandirilmakta ve saglik bakim hizmetlerinin verilme bi¢imi ile klinik siire¢ler yeniden
bigimlendirilmektedir. Tim bu gelismeler, saglik bakim hizmetlerinin, bilisim
teknolojilerinin giderek daha da yogun olarak kullanildig: bir alan olmasina yol agmuistir.
Gliniimiizde hastayr odak alan, klinik ve idari verilerin entegre bir bigimde
kullanilabildigi elektronik saglik kaydi sistemleri biitiin saglik bilisim sistemlerinin
cekirdegi haline gelmektedir. Bu tiir sistemlerin yayginlasmasi sayesinde tip alanindaki
islemler hizlanmakta, hizmet kalitesini artirmakta, bilimsel verilerin toplanmasi

kolaylagsmakta ve tibbi hatalar azaltmaktadir [36—44].

Kisaca gelisen bu teknolojilere paralel olarak saglik sektorii  bilgi
teknolojilerinden yonetim hizmetleri, rehberlik, sinyal yorumlama, laboratuar hizmetleri,
kayit takip sistemleri gibi cesitli alanlarda faydalanmaktadir. Bu amagla kullanilan

sistemlerin basinda ise Klinik Karar Destek Sistemleri gelmektedir.



Klinik karar destek sistemleri (KKDS); hekimlere veya diger saglik personeline
alacagi klinik kararlarda destek saglayan bilgisayar programlaridir. Bu sistemler bir
bakima karar destegi saglamak i¢in klinik veri ya da medikal bilgiyle ilgilenen bilgisayar
sistemleridir. Diger bir degisle bir hekimin dogru taniya ulagmak i¢in giinliik pratikte
hastasin1 muayene ettiginde, hastanin sikayetlerini ve bulgularimi (muayene, laboratuar,
radyoloji, vb. klinik veriler) degerlendirerek tan1 koyma siirecini destekleyen bir akilli
yazilim sistemidir. Bugiin hekimler tibbi bilginin miktarinda meydana gelen artis
nedeniyle bu bilginin yonetimiyle basa ¢ikmak ve uzman yoklugunda uygun se¢enekler
arasinda karar verebilmek icin karar destegine ihtiya¢c duymakta ve bu amagla klinik
konularda akil yiirlitme 6zelligine sahip karmasik bilgisayar programlari olan KKDS’leri

kullanmaktadirlar [53].

Bu tiir sistemlerin temeli <Eger — Oyleyse> sorgusuna dayanir ve bu sonuca gore
ilgili en 1yi olasilik tahmin edilir. Bu tahminden elde edilen ara sonug eger alanimizdaki
tanimlara, gereksinim ve sartlara uyuyorsa buradan kesin sonuca varilabilir. Sistemin
verimli ve yeterli calisabilmesi, lrettigi ara sonu¢ ve sonuclarin dogrulugu sistem
igindeki alan bilgisinin yeterliligine baghdir. ilgili alan bilgisi ne kadar yeterli ve ayirt

edici ise liretilen tahminler ve dolayis1 ile sonug o kadar dogruya yakinsar.

Karar Destek Sistemlerinin tip alanina uygulanmasi 6zellikle 1970’lerin sonu ve
1980’li yillarda Yapay Zeka uygulamalarinin en parlak doneminde baslamigtir. MYCIN
[67] 1970’lerde Stanford Universitesinde gelistirilmistir. Belirli kan enfeksiyonlariin
teshisi ve tedavi yontemlerinin tespiti sistemin gelistirilme amacidir. Doktorlarin kabaca
yaptiklar1 fakat cok onemli olan tahminleri yapmak {izere hazirlanmistir. Bu tahminleri
bazen uzmanlagsmamis ya da deneyimi az olan doktorlarin yapmak zorunda kalabilmesi,
bir uzman sistemin, daha etkili bir tedavi yontemi bulmada yardimci olabilmesi
diisiincesini dogurmus ve bunun sonucunda MYCIN gelistirilmistir. Bu sistem yapilacak
testler, uygulanacak tedavi yontemleri ve tedavi planlart konularinda tavsiyelerde

bulunarak kan enfeksiyonlarinin teshisi i¢in klinik ¢alisanlarina yardimecr olur.



1980’lere gelindiginde bu alanda dort adet uzman sistem gelistirildi. Bunlar:
INFER, PsychINFER, Procedure Necessity ve ANSA idi [23]. Bunlardan INFER
1989°da tanitilmisti. Amaci tibbi ve cerrahi hastane kabullerini gdzden gecirmek, eldeki

vakalar arasindan vaka yonetimi i¢in en uygun adaylar belirlemekti.

PsychINFER ise temel olarak INFER’in aynistydi. Burada da amag eldeki vakalar
arasindan vaka yOnetimi i¢in en uygun adaylarn belirlemekti. Tek fark PsychINFER’in

akil hastaliklari iizerine ¢alismasiydi.

Her iki sistem de kurallarini bir karar agacindan geri zincirleme yontemi ile

cikaran kural tabanli uzman sisteme dayanmaktadir.

ANSA ‘da tipki INFER versiyonlariyla ayni mimari yapt ve uzman sistem
yontemini kullanmaktaydi. Yalniz bu sistem tibbi alan uzmaniyla etkilesim i¢inde olup
onlara birtakim sorular sorardi. Bu sayede belli sikayetleri olan hastalara acil olarak

hastane tedavisi verilip verilmeyecegine karar verilirdi.

Belirli teshis ve cerrahi prosediirler tibbi gerekliliginden c¢ok bir rutin olarak fazla
siklikta yapilmaktaydi. Bu problem kisaca bir yanlis faydalanma problemiydi. Bu sorunu
ortadan kaldirmak i¢in Procedure Necessity gelistirildi. Bu sistem uzmanlara talep edilen
cerrahi veya teshissel prosediiriin gerekliligi konusunda yardimci olurdu. Genellikle
klinik calisanlar1 aldiklar1 egitim nedeniyle bazi prosediirleri belirli hastaliklarla ilgisi
olsun ya da olmas1 uygularlar. Bu durum hastaliklarin teshisine giderken ekstra bir yiik
getirebilir. Sonucta belirli bir hastaligin teshisi ve tedavisi i¢in uygulanacak prosediirler
bellidir. Ancak klinik calisanlarmin ilgili hastalikla alakasi bulunmayan prosediirleri
uygulamasi, baska hastaliklarinda o kiside olabilecegi varsayimii dikkate aldiklarini
gosterir. Procedure Necessity’i INFER ve benzer sistemlerden ayiran en 6nemli 6zellik,
INFER ve benzerlerinin daha ¢ok 6znel ve deneyim temelli olmasidir. Buna karsilik
Procedure Necessity’de cerrahi prosediirler uygulamadan oOnce belirli uygun

basamaklardan ge¢melidir [31].



Ulkemizde ise bunlara benzer bir uygulama 1985 yilinda Yiiksek
Ihtisas Hastanesi‘de yapilmistir. Tiirkiye Yiiksek Ihtisas Hastanesi Kalp Ve Damar
Cerrahisi (KVC) kliniginde oncii ¢alismalar1 1985 Mayis ayinda baglatilan Hasta
Veri Tabani1 uygulamasi [3] i¢in gelistirilen yazilim ¢ok sayida veri giris formu ile
yogun ve ayrintili veriyi isleyebilme, girilmis veriler tiizerinden kullanici
tarafindan tanimlanan sorgulama, raporlama ve istatistik degerlendirme olanaklari

veren Ozelliklere sahiptir.

Ulkemizde bu konudaki diger bir calisma ise oldukga giincel olan RIDE
projesidir. ODTU tarafindan iistlenilen bu projenin amact Avrupa c¢apinda
kullanilan elektronik ortamdaki saglik sistemlerinin birlestirilmesidir. Her ne
kadar diinya iizerinde elektronik saglik hizmetlerinin kullandig1 ¢ok farkli
standartlar olsa da RIDE bir takim semantik yaklasimlar ile bu degisik e-saglik
hizmetlerinin birbirleri ile uyum igerisinde ¢alismasini amaglamaktadir. Bu uyumu
saglayabilmek i¢in atilacak ilk adim da elektronik tibbi kayitlarin(ETK) tiim bu
degisik e-saglik hizmetlerince anlasilir sekilde olusturulmasini saglamaktir.
Kullanilan sistemler farkli da olsa tek bir standart ETK ile bu degisik sistemler
birbirleriyle uyumlu hale getirilecektir. RIDE projesi gercgeklestirilecek tez
calismasi ile dogrudan ilgili olmasa da bu tez kapsaminda tutulacak, yararlanilacak
ETK ’larin RIDE projesinde 6n goriilen ETK’ lar ile benzer 6zellikleri olmasi tez

kapsaminin giincel degerini ve gecerliligini ortaya koymaktadir.

Bu tez kapsaminda ele alinacak problem bir tibbi teshis problemidir. Cok
cesitli karar destek mekanizmalarinda kullanilan Bayes Ag1 yaklagimi kullanilarak
olusturulacak sistem, tiroid hastaliklar1 alaninda teshis destegi verecektir. Alan
uzmanlarindan alinan yardimla ilgili hastaliklarin teshisine giderken kullanilacak,
bulgular, testler, muayene verileri gibi veriler Bayes Agina yerlestirilecektir. Bu
verilerin birbirleriyle olan bagimlilik iliskilerinden yararlanilarak kosullu olasilik
degerleri ¢ikarilacaktir. Bunlardan yararlanilarak varilacak teshisin olabilirligi de
kullaniciya verilecektir. Bu sistem ileriki tarihlerde olusturulmasi planlanan hibrid

teshis sisteminin bir alt bacagini olusturacak sekilde tasarlanacaktir. S6z konusu



bu hibrid sistem, her biri kendi ¢ikarsama mekanizmasina sahip olan Kural Tabanl

sistem ve Bayes Agi’ndan olusacaktir.

1.1.1 Karar Destek Sistemlerinin Genel Yapisi

Artan sayidaki bilgisayar uygulamalari, agirlikli olarak ¢ok boyutlu veriler
tizerindeki islemlere dayanmaktadir. Giiniimiizde bir¢ok alanda kullanilan bilgi sistemleri
hem giinliik kullanicilara hem de {ist diizey uzmanlara oldukga faydali hale gelmistir.
Bilgiye ulasmadaki kolayligin yaninda kesin ¢0ziimii olmayan konularda karar
verebilmemize yardimci olan karar destek sistemlerinin  kullanimi  giderek

yayginlagmaktadir.

Yonetimsel yapiya karar asamasinda sofistike analitik araglar kullanarak verileri
bir araya getirerek yardim eden araclara Karar Destek Sistemleri(KDS) denir. Bu yap1
yerine eskiden Bilgi Sistemleri, IS(information systems), kullanilirdi. 1Iki sistem
arasindaki temel fark, Bilgi Sistemlerinin genel akislardan elde edilen verileri
raporlamasi buna karsilik KDS’ lerin degisiklik esneklik ve cabuk tepki olanaklar
sunmasidir. Ilk KDS sistemleri kiiciik veri yiginlari iizerinde calisirlardi ve model
bagimliydilar. Bilgisayar ve veritabani teknolojilerindeki hizli degisim sayesinde artik
KDS’ ler ¢ok fazla veri yigin1 lizerinde calisarak karar verme siirecini destekler hale

gelmistir.

Gilintimiizde Karar Destek Sistemleri iki temel grupta incelenebilir.
1-) Veri Glidiimlii
2-) Model Giidiimlii

Model giidiimlii sistemler “Stand Alone” olarak tabir edilen sistemdir. Bu tiir yapilar
kullanildig1 organizasyonun diger sistemlerinden izole olmustur. Bu sistemlerin analiz
kapasiteleri giiglii bir teori veya modelin iyi bir kullanic1 ara yiizii ile birlesmesiyle

saglanir.



Veri giidiimlii sistemler ise organizasyon ic¢indeki ¢ok genis veri havuzlarini
inceler. Bu sistemler genellikle veri ambari vb veri biriktiren sistemlerle beraber
calisirlar. Cevrimigi Analitik Isleme(online analitik processing) ve veri madenciligi
yontemleri ile karar siirecinde yer alirlar. Bu tiir sistemler ¢ok genis bilgi kiimeleri
iizerinde calisilar. Bu kiimeler igerisindeki iligkiler elektronik olarak incelenir ve ileriye
doniik wveri iligkileri i¢in tahminler yliriitiilebilir. Veri gidimli sistemler, sistem
tarafindan {retilen verinin sistemin karakteristiklerini agiklamak i¢in kullanildig
“Asagidan Yukartya” mantigin1 uygulayan sistemlerdir [75]. Bu iki yapiy1 tablo 1(1.1)

yardimiyla 6zetleyecek olursak:

Model Giidiimlii Veri Giidiimlii

Tekli Yap1 Modiiler

Eldeki bilgiden yaralanir Kendi kendine 6grenir

Tiim ¢ozlimler 6nceden programlanir Yeni ve beklenmedik gozlemlere ve

sonuclara ulasabilir
Eldeki bilgi gelistikge(arttikga) Onemli Kendi kendini yenileyebilir
bakima gereksinim duyar

Tablo 1 (1.1) : Karar Destek Sistemleri. Veri ve model giidiimlii yapilarin karsilastirilmasi

Bakis agisini endiistriyel yaklasimdan tip alanina dogru kaydirdigimizda ise karar
destek sistemlerini iki ana grupta inceleyebiliriz. Bunlardan ilki doktorlara kararlari
aninda yardim eden klasik destek sistemleri digeri ise gesitli sorgula cevap verebilen,
teshis veya tedavi asamasindaki hastalar i¢in veri ve tavsiye verebilen Uzman
Sistemler’dir. Biraz daha detaya girecek olursak kliniksel karar destek sistemlerini {i¢

baslik altinda toplayabiliriz. Bunlar:



Bilgi Yonetim Araclari:

Saglik kuruluslarinda bilgi yonetimi ¢ogunlukla is istasyonlar1 ve biiyiik veri
tabanlar ile gerceklestirilir. Bu bilesenler bilgi depolanmasi i¢in gereklidir. So6zli gegen
araglar karar alma mekanizmasinda yer almamakla birlikte doktor ve saglik personelinin
ihtiya¢c duyabilecegi bilgileri saklarlar. Bu yapinin KDS olarak degerlendirilmesinin
nedeni KDS nin ihtiya¢ duyabilecegi bilgileri depolamasi ve gerektiginde bu bilgileri
sunmasidir. Kisaca bilgi yonetim aracglart ilgili uygulama alani ile alakali bilgilerin

saklandig1 ve gerektiginde kullanicilara sunuldugu araglardir.

Uyaria Sistemler:

Kullanicilara teshis yontemleri, problemler, tedavi prosediirleri vb bazi bilgileri
hatirlatmak i¢in kullanilan sistemlerdir. Bu sistemler ¢ok karmasik olmayip belirli
standartlara dayanan basit mantiksal islemlere dayanir. Ornefin bazi testler igin
belirlenmis esik degerleri asildiginda sistem bununla ilgi uyarilar verir. Bu tiir
sistemlerden olan eczacilik karar destek sistemi ilag etkilesimleri(bazi tiir veya markadan
ilaglar ayni anda kullanildiginda zehirlenme vs gibi yan etkilere neden olur) ile ilgili

uyarilar verir.

Bu tiir uyarici sistemler 6zellikle tibbi tepkinin zamanla kritik oldugu yani tepki
vermedeki gecikmelerin ciddi sonuglar dogurabilecegi durumlarda doktor ve saglik
personeline ciddi yararlar saglamaktadir. Ayrica zaman sorunun olmadigi daha uzun
vadede tedavi sirsinda hastaya alerji ve bunun gibi nedenlerle uygulanamayacak ilaglar,

yontemler durumunda hekime uyar1 verir.

Uygulamasi1 kolay ve kullanim alan1 oldukg¢a etkili olan bu tiir sistemler
giinimiizde klinik karar destek sistemlerinin Oonemli bir yilizdesini olusturmaktadir.
Hastalarda ilaglarin yan etkilerinin arastirilmasi, ilag etkinliginin arttirilmasi igin en

uygun doz kullaniminin belirlenmesi gibi ¢alismalar bu kapsamda yapilmaktadir. Bu



alanda yaygin olarak kullanilan klinik karar destek sistemleri arasinda ila¢ doz hesaplama
makineleri yer almaktadir. Bu sistemler hastanin agirligi, boyu, cinsiyeti, ilag
endikasyonu vb. bilgiler girildikten sonra hasta i¢in uygun ilag kullanim dozajim
hesaplamaktadir. flag se¢im sansinin az oldugu durumlarda en etkin ila¢ uygulamasinin

belirlenmesinde fayda saglamaktadir[69] .

Uzman Sistemler:

Uzman sistemleri bu alanda c¢alisan iki tecriibeli kisinin sozleri ile su sekilde

tanimlayabiliriz.

“Belirli bir alandaki problemlerin ¢oziimii sirsinda belirli derecede uzmanlik
gosteren ve bu uzmanlik derecesi ayni alandaki insan uzmanlarla karsilastirilabilen bir
model ve prosediirler bileskesidir.” Ignizio
“Insamin karar verme yeteneSini taklit etmeye c¢alisan bir bilgisayar sistemidir.”

Giarratono

Uzman sistemler insanin karar verme siirecini taklit ederken belirli bir alandaki
bilgiye ihtiya¢ duyarlar. Bu bilgi tabii ki o alanda uzman olmus kisilerce sisteme saglanir.
Sistemin yaptigi, uzmanlarin saglamis oldugu alan bilgilerini degerlendirerek sonuca
ulagmaktir. Bu bilgilerin degerlendirilmesi, ara sonu¢ ve sonuglarin {iretilmesi sistemin

cikarsama mekanizmasi ad1 verilen boliimii tarafindan yapilir.

Bu tanimlara dayanarak bir uzman sistemi sematik olarak kisaca sekil 1(1.1) ve

sekil 2(1.2) ‘deki gibi gosterebiliriz.
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Sekil 2 (1.2): Uzman Sistem Genel Yapisi

Bilgi Tabam:

flgi alandaki uzmanlarca hazirlanir. Bu tiir sistemler genellikle uzmanlarin
hazirladig: bilgiler ve bu bilgilerin birbirleriyle iliskilendirilmesi i¢in gereken kurallardan

olusur. Bilgilerin birbirlerine baglanmasi ve buna dayali yeni bilgiler ve kararlar



iiretilmesi i¢in uzmanlarin tanimladigr kurallar kullanildigindan bu sistemler cogunlukla

Kural Tabanli olarak kurulurlar.

Cikarsama Motoru:

Bilgi tabanindaki verileri kullanarak iizerinde calistigi yonteme gore sonuglar
tireten yapidir. Cikarsama motoru; Kural Tabanli algoritmalar, Bulanik Mantik
yaklagimlari, Yapay Sinir aglar1 ve Bayes ag yapisi gibi yontemler kullanilarak

gergeklestirilir.

Uzman sistemleri tip alanina uyguladigimizda birinci bilesen olarak karsimiza
bilgi tabani gelir. Bu taban tiptaki alan uzmanlar ile hazirlanmalidir. Diger bir bilesen ise
cikarsama mekanizmasidir ki bu mekanizmanin olusturulmasinda da mutlaka alan
uzmanlarindan yararlanilmalidir. Ancak bu sayede hekimlerin belirtilerden teshise ve
teshisten tedaviye giderken izledikleri yol sistem tarafindan canlandirilabilir. Hekimin
tan1 koyma siireci sistemin ¢ikarsama mekanizmasi tarafindan iistlenilir, bu yapilirken
bilgi tabanindaki veriler kullanilir. Bu veriler ¢ikarsama i¢in kullanilan yontemlerin biri
veya daha fazlasi ile harmanlanarak istenilen sonuglar elde edilir. Aslinda saglik alaninda
teshis koyabilen bir uzman sistem gelistirmenin esas zorlugu uzman sistemin bu iki
bilesenini alan uzmanlari ile birlikte olustururken ortaya ¢ikar. Ayni belirtileri gosteren
hastalarin farkli hekimler tarafindan farkli degerlendirildigi dolayisiyla da farkli tedaviler
uygulandig bilinmektedir. Buna gore belirli sayida alan uzmanlari ile olusturulan bilgi
taban1 ve bu taban iizerinde kurulmus olan ¢ikarsama mekanizmasinin iiretecegi sonuglar
bir grup hekim tarafindan yeterli bulunurken baska bir grup tarafindan yetersiz, hatta
kullanigsiz ve yanlis bulunabilir. Bu durum sistemin yanlishigl veya yetersizligi olarak
goriilse de bu olumsuzlugun altinda yatan ana etken aslinda hekimlerin ayni konu
iizerindeki farkli yorumlarindan kaynaklanmaktadir. Insan diisinme mekanizmasinin
bireyden bireye farklilik gostermesi dolayisiyla hekimlerin benzer durumlardaki farkli
tepkileri bu sistemlerin gelistirilmesinin ve daha da 6nemlisi kabul edilip yaygin olarak

kullanilmasinin 6niindeki en biiyiik engeldir.



1.2 Tezin Kapsami Bayes Ag1 Tabanh Tibbi Teshis Destek Sistemi

Yapilan arastirmalara gore klinik karar destek sistemleri i¢in Bulanik
Mantik, Yapay Sinir Aglari, Kural Tabanli Metodlar ve Bayes Aglan
kullanilmistir. Bunlardan baska Genetik Algoritmalar, Vaka Temelli Nedenleme
ve Oriintii Tarama Yoéntemleri kullanilsa da en ¢ok tercih edilen yontemler Kural
Tabanli Yontemler ve Bayes Aglar1 olmustur. Bu iki yontemle birlikte birgok
sistem gelistirilmistir. Ancak her iki yontemi de kullanan hibrid bir sistem basarili
bir sekilde gergeklestirilememistir. Gelistirilecek bu tiir bir hibrid sistem siiphesiz
ki klasik teshis destek sistemlerinin bir iist zincirini olusturacaktir. Sekil 3(1.3) ’de
gorildiigii tizere klinik verisi verilen hastalarin olurlu tanilarimi iki veya daha fazla alt
modiilden alarak calisacak olan bu hibrid sistemde her alt modiiliin bulgulardan teshise
giderken olurlu gordiigii tanilar belirli bir gliven derecesinde birlestirilecektir. Bu
birlestirmeden sonra tani1 kararlar1 belirli sirada ve acgiklamalari ile birlikte kullanicinin
dikkatine sunulur. Kendi i¢inde bir biitiin olan ve bulgulardan teshise gidebilme
yetenegine ya da ¢ikarsama makinesine sahip olan her bir alt modiil farkli yontemlerle
gerceklestirilebilir. Bir modiil ¢ikarsama i¢in Bayes Aglarini kullanirken bir diger modiil

Kural Tabanl bir yaklasim kullanabilir.
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Sekil 3(1.3) : Bayes ve Kural Tabanli Sistemlerden olusan hibrid sistem ornegi.

Bu tiir hibrid bir sistemin alt bacagin olusturacak Bayes Aglari ile tibbi teshise
destek verebilecek sistem bu tez kapsaminda gerceklestirilmistir. Teshis yapilacak tip
alan1 olarak tirioid hastaliklar1 se¢ilmistir. Alan uzmanlarinin deneyimlerinden
faydalanarak tiroid hastaliklar1 incelenmis, bu hastaligin farkli ¢esitleri ortaya konulmus,

hastaligin bulgular1 ve teshise giderken yararlanilan test ve yontemler 6grenilmistir.

Tiriod hastaliklarinin teshisinde fonksiyon testleri, goriintii testleri, oto-antikor
testleri, Ince Igne Aspirasyon Biyopsisi gibi testlerden yararlanilmaktadir. TT3-TT4-FT3-
FT4-TSH gibi fonksiyon testleri Hipertiroidi, Otiroid ve Hipotiroid gibi hastaliklar1 teshis
etmede kullanilmaktadir. Bu testlerin yani sira muayene bulgulari, yas ve cinsiyet gibi
faktorler de teshise gideren kullanilan diger faktorlerdir. Tiim bu edinilen tibbi bilgiler
(ayritilart ile boliim-4’de verilmistir) 15181 altinda bir Bayes Ag yapist olusturulmustur.

Bu ag yapist igerisinde teshise giderken kullanilan faktorler diigiimler, bu faktdrlerin



birbirleriyle olan iliskileri de baglar ile ifade edilmistir. Ilgili faktdrlerin baslangic
olasiliklar1, hastalig1 teshis etmede yiizde olarak ne kadar etkili olduklari, alan
uzmanlarina danisilarak verilmistir. Daha sonra bu degerler kullanilarak diger faktorlerin
kosullu olasilik degerleri hesaplanmis ve bu degerlere bakilarak ilgili hastaliin teshisine

gidilmistir.

Java Bayes ve Microsoft Bayes Network Tool gibi yazilim araglarindan
faydalanilarak bir arayiiz olusturulmus, hastalikla ilgili bulgular bir liste ile kullaniciya
sunulmustur. Kullanict bu listeden bazi bulgular1 var/yok olarak bazilarin1 da deger
aralig1 vererek (testlerin esik degerlerine gore) girmektedir. Girilen degerlere gore Bayes
Ag1 dolasilmakta, ag iizerinde ulagilan her diiglimiin kosullu olasiliklar1 hesaplanmakta
ve bu sayede sonug diiglimlerinde bulunan teshislerin olasilik degerleri ¢ikarilmaktadir.

Bu olasilik degerlerinden en yiiksek olani teshis olarak geri dondiiriilmektedir.

Tezin amaci yukarida 6zet olarak anlatilan Bayes Ag yapisimi gergeklestirmek
olsa da bu calismanin yapilmis olmasindaki temel neden bahsi gecen hibrid sistemin bir
alt bacagini hazirlamaktir. Tez calismasinda kullanilacak olan veri kiimesi, hibrid
modelin diger bacagi ( kural tabanli sistem) i¢in de (baska bir c¢alisma tarafindan)
kullanilacak bu sayede sonuglarin karsilagtirllmasi miimkiin olacaktir. Farkli alt
sistemlerden olusacak hibrid sistemin Bayes boliimiinii bu tez kapsaminda bitirmis olmak

gelecek caligsmalar i¢in umut verici olacaktir.

1.3 Tez Calisma Planmi

Yapilan literatlir arastirmalarinin 1s181nda tibbi teshis destek sistemlerinin Bayes
Aglari, Yapay sinir aglari, Bulanik Mantik, Kural Tabani gibi g¢esitli yontemlerle
gerceklestirildigi gortilmiistiir. Bu yontemlerin o veya bu sekilde birbirlerine karsi bariz

bir {stiinliigii yoktur. Bu nedenle sayilan yontemleri birlestirerek teshis koyabilen bir



sistem olusturulmasi, yontemlerin avantajlarindan yaralanarak birinin aksadigi kisimda
digerinin devreye girmesini saglayacaktir. Bu tiir bir sistemin alt bacagi olarak
diisiiniilmiis Bayes A& tabanli teshis destek sistemi bu yiiksek lisans tezi kapsaminda

gergeklestirilmistir.

Bu ¢alismay1 gerceklestirebilmek i¢in dncelikle karar verme mekanizmalari, karar
destek sistemlerinde kullanilan yontemler incelenmistir. Literatiirdeki tibbi teshis destek
sistemleri aragtirilarak farkli yaklagim ve sistemler goriilmiis, genel olarak karsilasilan
sorunlar ve bunlarin ¢dziimleri hakkinda bilgi edinilmistir. Buna gore karar veren tiim
sistemler i¢in Oncelikle yapilmasi gereken is ilgili alanin kavranmasidir. Bu nedenle ilgili
alan uzmanlariyla goriisiilmiis, istiinde calisilan tip alani igin yardim alinmistir.
Hasatligin neden ve nasil olustugu, seyrinin nasil gelistigi, hangi bulgularin ortaya ¢iktigi,
hangi test ve muayenelerin yapilmasi gerektigi, bu test ve muayene sonuglarinin ne anlam

ifade ettigi ve bizi ne tiir sonuglara gotlirdiigii belirlenmistir.

Ikinci adim olarak edinilen bu tibbi bilgileri yansitabilecek Bayes Agi
olusturulmus. Bunun i¢in Olasilik kavrami, Bayes Kurami incelenmis, bu yaklagimlarin
tip alaninda hangi sekillerde kullanildigi 6grenilmistir. Daha sonra ilgili sistem Java

Bayes ve MS Bayes Builder gibi araglarin yardimi ile olusturulmustur.

1.4 Tez Diizeni

Bu yiiksek lisans tezi igerisinde ilk olarak tezin konusu ve kapsami verilmistir.

Konu kisminda iizerinde ¢alisilan problem ana hatlariyla ortaya konmustur.

Ikinci béliimde ise tez kapsamindaki konuya genel bir bakistan sonra, ilgili

sistemin gergeklestirilmesinde kullanilabilecek yontemler agiklanmustir.



Ucgiincii kistm olan Bayes Aglari kisminda HIPOKRAT-I sisteminin temelini

olusturan kuram ve kavramlar islenmistir.

Doérdiince boliimde bu sistemin nasil gelistirildigi, kullanilan deney kiimesi ve

metotlar ile elde edilen sonuglar verilmistir.

Son olarak atifta bulunulan ¢alismalarin referanslar1 ve ekler verilmistir.



Boliim 2 — Tibbi Karar Destek Sistemleri

Yapilan ¢alismanin bu boliimiinde tibbi karar destek sistemleri anlatilacaktir. Bu
boliim iki ana odak halinde tasarlanmis olup ilk bdliim tibbi karar destek sistemlerinin
tarih boyunca gelisimini, bu gelisim siiresince gelistirilen 6nemli sistemleri ve bu
sistemlerde kullanilan ydntemleri aciklayacaktir. Ikinci béliimde ise genel olarak tibbi
karar destek sistemlerinde kullanilan yontemler, bu yoOntemlerin nasil ve nerede

kullanildiklari, avantaj ve dezavantajlari literatiir 6rnekleri ile bilgilerinize sunulacaktir.

2.1 Genel Bakis

Teshis koyma kendisini zamanla hasta {izerine gosteren bir siirectir. Bu tanimin
basitligine ragmen teshis koyma oldukca karmasik bir yapidir. Verimli ve etkili bir teshis,
insanlar, hastalar ve hastalik durumlan ile belirtileri hakkinda olduk¢a kapsamli bir
birikim gerektirir. Teshis evresinde kullanilan smiflandirmalar, hastaligin bilimsel
anlagilirligini gosterir ve zaman igerisinde hastanin sikayetleri ve hastaligi degismese de
degisiklik gosterebilir. Ornegin belirli bir teshisi koymak icin uygulanacak en &nemli
standart patolojik biopsi iken zamanli bu bir kan testi olabilir. Bu durumda ayni hastaliga
sahip olan ama eski teshis yontemleri nedeniyle bu hastaligin teshisi konmamis olan
hastalar, gelisen(degisen) tan1 yontemleriyle artik teshis konabilir duruma gelebilirler.
Hastaliklara 6zel teshislerin konulabilmesi, etkili terapilerin se¢imine, kesine yakin

tahminlere ve detayl aciklamalara dayanir.

Newell ve Simon 1972’de yaptiklar1 arastirmada [45] insanoglunun karar verme
mekanizmasint  inceleyerek  bizlere sunmusglardir. Bu c¢alismalarinda  satrang
problemlerinin  ¢Oziimii i¢in uzmanlarin ve c¢aylaklarin ¢esitli yaklagimlarini
incelemislerdir. Buna gore uzman satrang oyuncularinin oyunu mantiksal alt bilesenlere

(segment) boldiigiinii gozlemlemislerdir; bunun da 6tesinde uzmanlar strateji gelistirir ve



bu uzmanlar oyunu bu strateji tizerinde yogunlastirarak alt bilesen baglaminda 5—6 hamle
Otesini gérme yetenegine sahiptirler. Sonucta bu yontemin ¢aylaklarin uyguladig gesitli
oyun tiplerine gére oyun taslarinin tahta iizerindeki yerlerini ezberleme yonteminden ¢ok
daha iyi oldugunu ortaya ¢ikarmislardir. Oyuncunun yetenegi ki bu yetenek tecriibe ile
paraleldir, artttkca oyunun tahta {izerindeki pozisyonlarin1 daha c¢abuk ve etkili
degistirebilir. Benzer olarak genel hastalik durumlar1 klinik c¢alisanlar1 tarafindan
taninabilir. Bu tanima hekimin tecriibesine baghidir. Tecriibe ile tanimlamaya en basit
ornek olarak bebekleri verebiliriz. ilk olarak anne ve babasim diger insanlardan ayirt
eden bebek yas1 ilerledikce yaninda bulunan akrabalarmi, bakicilarint vs diger

insanlardan ayirt edecektir.

Tibbi teshislerin aciklanmasinda tecriibelerin derlenmesi 6nemli yer tutsa da bazi
durumlarda ise yaramadigi da goriiliir. Baz1 vakalardan elde edilen veriler agik sekilde
birbiriyle uyusmayan veriler sunarlar. Baz1 beklenmedik ve ender rastlanan durumlarda
ise oldukca genel ve bilindik belirtiler goriilebilir. Hekimlerin basit c¢ikarsama
mekanizmalar1 onlar1 yar1 yolda biraktiginda veya basarisizliga ugrattiginda kullandiklari
farkli yontemleri mutlaka vardir. ilk prensipten baslayarak bilgi ve tecriibelerini
detaylandirir bunlar1 ellerindeki test, muayene vb. klinik bilgilerle birlestirir, bunlara
dayanan cesitli senaryolar lireterek eldeki vakasina en benzer olan hastalig1 teshis olarak
koyar.

Gilintimiizde kullanilan veya gelistirilmekte olan tibbi karar destek sistemlerinin
temel calisma prensipleri 1976 yilina kadar dayanir. 1979 yilinda Shortliffe, Feigenbaum
ve Buchanan’in yaptiklar1 caligsmalarinda [66] tibbi karar destek sistemlerinin nedenleme
(teshisleme/¢ikarsama) stratejileri yedi ana grupta incelenmistir. Bunlar:

1- Kliniksel Algoritmalar

2- Kliniksel Veri Bankalari

3- Matematiksel Modeller

4- Oriintii Tanima Sistemleri

5- Bayesian Olasilik Sistemleri

6- Analitik Karar Sistemleri

7- Uzman Sistemler



Gergek hayatta kullanilabilir bir tibb1 karar destek sistemi kurmak igin dncelikle
karar destegin verilecegi tip alani incelenmelidir. Bu alanla ilgili genis ve kapsamli bir
bilgi tabani hazirlanmalidir. Ancak bu bilgilerin ¢ok fazla olmasi sistemin hesaplama
karmagikligmi arttirir. Bilgilerin az ya da eksik olmasi da bizleri yanlis sonuca
gotiirebilir. Bu nedenle ilgili sistem olusturulurken kullanilacak modelin hesaplama
karmagiklig1 ile bilgi tabanindaki veri yogunlugu dengelenmelidir. Teorik olarak bir ¢ok
hastalik i¢in belirtilerin degisimini, bunlarla ilgili belirsizlik derecelerini, bu hastaliklarin
isleyis mekanizmalarin1 ¢ikartip gelistirilecek bir sisteme entegre etmek miimkiindiir.
Ancak bu kadar genis alanlar1 kapsayan sistemleri olusturabilmek heniiz o kadar kolay ve

pratik degildir.

1959°da doktorlar ve klinik c¢alisanlar1 {izerinde yapilan bir c¢alisma [38]
hekimlerin teshis problemlerini ¢ézerken kullandiklari bilginin miikemmel olmadigini
gostermistir. Bu c¢alismayr yapmis olan Lusted ve Lendley calismalarini takip eden
yillarda tip alanlinda analitik kakar verme mekanizmalar1 ve Bayes modelleri iizerinde
stirdiirmiiglerdir. Onlarin bu ¢aligmalar takip eden on yillar boyunca 6rnek alinmistir. Bu
caligmalara gére hem mantik (ikili cebir) hem de Bayes kurallarinda kullanilan olasiliksal

nedenleme tibbi ¢ikarsama ve teshis koyma mekanizmalarinin vazgecilmez pargalaridir.

Tibbi sistemler tek bir hastaligin islendigi durumlarda da basarili olarak
kullanilirlar. Bunun nedeni tek bir hastaligin teshisine giderken kullanilan prosediirler
(muayene, bulgular, yapilan testler vb) daha azdir. Ayrica bu prosediirlerle elde edilen
bilgilerin biiyiik bir boliimii sadece ilgili hastaliga ait oldugundan diger hastaliklar1 goz
oniinde bulundurmak gerekli degildir. Teshisin yapilacag: alan genisledik¢e bazi veriler
bircok hastalik i¢in gecerli duruma gelecek bu nedenle de belirli bir teshise varmak
zorlagacaktir. Bu sebepten tibbi teshis destek sistemlerinin genis bir alani degil, dar
alanlar1 kapsamu tercih edilmektedir. Secilecek alanin diger alanlarla olan kesisim kiimesi
ne kadar kiiciik olursa da sitemin basarisi o kadar artacaktir [3]. Bu sistemler genellikle
kullanicilart ile soru-cevap seklinde etkilesimde bulunur. Bunun dezavantaji ise ilgili

sorulardan birine verilecek yanlis cevabin sistemi ve dolayisiyla da kullaniciyr yanlis



sonu¢ ya da sonuglara gotiirebilme olasiligidir. Bu tiir bir durumda geri doniis ancak en
bastan baglayarak yapilabilir. Aslinda soru cevap yontemiyle dallanan bu tiir mantiksal
sistemler tip icin pek elverisli degildir. Bunun nedeni kritik sorularin cevaplarinin siyah
ya da beyaz degil de gri ve tonlarindan olusmasidir. Ornegin elimizdeki hastanin mide
bulantis1 ve buna bagh olarak sik sik ¢ikarmasi (kusmasi) tasaya, ilgili hastalifa veya

kullanilan ilaglarin yan etkisine bagl olabilir.

Warner ve arkadaglar1 Bayes Kurali’na dayanan ilk tibbi uygulama sistemlerinden
birini gerceklestirmislerdir. Bayes kuralinin teshissel problemlere uygulanmasini teorik
ilgiden c¢ok bir gereklilik olarak tamimlarlar[71]. En ¢ok kullanilan Bayesian
uygulamalarinda bulunan teshis ve bulgular arasindaki bagimsiz varsayimlari tartismislar,
ilgisiz bulgularin elenmesi ile ilgili ¢esitli yontemler onermislerdir. Dogustan kalitsal
olarak aktarilan kalp hastaliklarinin teshisi ile ilgili olasiliklart kendi ellerindeki bin kadar
vakaya ve alan uzmanlarmin verdigi bilgilere gore ¢ikarmislardir. Bu arastirmada yanlis
pozitif olarak tabir edilen bilgilerin sistemi ne kadar hassas hale getirdigi vurgulanmas,

kullanicidan kesin bilgi almanin 6nemi gosterilmistir.

Bayesian modelin kullanildigi bir diger sistem de Gorry ve Barnett’in 1968
yilinda gelistirdigi yapidir. Bu uyguluma Sirasal Bayesian Teshisi (Sequential Bayesian
Diagnosis) olarak adlandirilmistir [25] . Bayesian yontemine dayanan ve ilk tibbi karar
destek sistemlerinden olan ayn1 zamanda da ilk kez kullanilan ve sonrasinda da kullanimi
yayginlagan sistem Dombal ve arkadaslarinin gelistirdigi sistemdir [19] . Bu sistemler
bilgisayar teknolojisinin emekleme caginda ortaya konulmus olsa da olduk¢a basarili

yapilar olduklar1 kabul edilmelidir.

Bilgisayarlarin yayginlasmasi, ofislerde kullanilir hale gelmesi ve bu bilgisayarlar

tizerinde program ve uygulama calistirmanin kolaylasmasi ile tibbi teshis sistemleri



gelismesini 1ki yontem {izerinde hizlandirdi. Bunlar Dallanmali Mantik (Branching
Logic) ve Olasiliksal sistemlerdi. Bundan yirmi yil sonra karar verme mekanizmasina
daha derin tartismalar eklendi. Fizikte 151k kavramina bazen bir pargacik bazen de bir
dalga olarak bakmak size birtakim avantajlar kazandirabilir. Tipki bunun gibi tipta da
belirli nedenlemeleri bazen siniflandirma yontemiyle bazen de olasilik yontemlerinden
yararlanarak agiklamak gerekebilir. Bu yaklagim tarzlari glinlimiizde de kullanilmakta ve
birinin digeri lizerinde belirli veya giiglii bir avantaj sagladigini sdylemek oldukca zordur.
Daha dogru bir deyisle, siniflamaya dayali nedenlemelerde kullanilan ikili ve olasiliksak

mantik birbirlerini tamamlayici olarak goriilebilir.

1968’lerde G.Anthony Gorry, tibbi karar destek sistemlerinde mantiksal ve
olasiliksal yaklagimlarin yani sira Sezgisel yontemlerin de kullanilabilecegini belirmisti.
Bu tarihte yazmis oldugu Strategies For Computer Aided Diagnosis adli makalesinde
[24] uzman sistemlerin tibbi sistemlerde nasil kullanilacagin1 ve gereklerini agiklamistir.
Bu tiir sistemler Gorry A.’min c¢alismalar1 temel alinarak 1970 ve 1980’lerde
gelistirilmistir. Ayrica hastanin birden fazla hastaligi oldugu durumlarin da bu tiir destek
sistemleri igin oldukga tehlikeli oldugu gézlenmistir. Bu tiir bir durumun basariyla idare
edilebilmesi i¢in ilgili sistemin benzer durumlar1 dykiiniimlemesi gerektigini sOylemistir.
Gorry’nin gereklerini belirttigi bu sistem daha sonraki bir¢cok tibbi karar destek
sisteminin temelini olusturmustur. Bunlar arasinda 1970’li yillarda Pittsburgh
tiniversitesinde Harry E. People, Jack D. Myers tarafindan gelistirilen ve dahiliye
alaninda bulugsal yaklagimla teshis koyan INTERNIST-1; bir bayes ag tabani olan ve
cesitli gikarsama mekanizmalari ile kullanilabilen QMR; tanimlama karar destek sistemi
olarak nitelendirilen ve verilen bulgunun varliginda bir hastaligin goriilme sikliginm

sorgulayabilen DxPlain gibi bilindik sistemler yer alir [26-55].

1973-1976 yillar1 arasinda MYCIN’in de gelistirilmesiyle Shortliffe teshis ve
tedavi verebilen kural tabanli bir tibbi uzman sistem gelistirmistir [65]. MYCIN,

hastalarda bakterilerin kana karigmasi veya menenjite yol acan organizmalar1 teshis



edebilmek i¢in kural tabani iizerinde geri zincirleme yontemi kullandi'. Zaman igerisinde
kural tabanli sistemler tip alanina yaygin olarak uygulanmis fakat bu uygulamalarda
sistemler ilgilendikleri alani(teshis alani) daraltmay: tercih etmislerdir. Bunun baglica
nedeni binlerce kural igeren yapilarin olaganiistii karmagsikligi ve ayni karmasiklik
nedeniyle bu sistemlerin bakiminin giigliigiidiir. Bu tiir tek bir alana odakl1 kural tabanl
tibbi sistemlere 6rnek olarak 1980’lerin sonunda gelistirilen TRAUMAID’i verebiliriz.
Clarke ve Weber tarafindan karm ve go6giis bolgelerindeki rahatsizliklarin teshis ve

tedavisi i¢in gelistirilmistir [7].

Kural tabani kullanan daha genel amacli bir tibbi destek sistemi ise SEEK—1 ve
ondan sonra gelistirilen SEEK-2dir. Bu sistem Politakis ve Weiss tarafindan Rutgers

Universitesi’nde gelistirilmistir [54] .

2.1.1 Tibbi Karar Destek Sistemleri Yaklasimlarindaki Degismeler

Goriildigl gibi tibbi bilgi sistemleri ile ilgili calismalar 1950°1i yillarda baslamis
ve 60’larin sonuna dek siirmiistiir. Bu yillarda yapilan ¢alismalar, aragtirmalar ve ortaya
atilan temel diisiincliler 1970’lerde ortaya ¢ikan ¢ok sayida tibbi destek sistemlerinin
temelini olugturmus ve bu tiir sistemler i¢in yeni yontemler gelistirilmesinde 6n ayak
olmustur. 1980-90 yillarinda ise bu yillara kadar olan 6rnek caligmalarin yaninda
donanim platformlart ve kullanict ara yiizlerindeki hizli degisim, ayrica buna ek olarak
tibbi destek sistemlerinin toplum tarafindan kabul gérmesi bu tiir tibbi karar destek

sistemlerinin gelistirilmesi i¢in motivasyon olmustur.

1980’lerde mikro bilgisayarlarin icadi ve gelistirilmesi sistem tasarimcilarinin
tibbi karar destek sistemlerini daha genis bir kullanici kitlesine maliyet etkin olarak

sunmasina yardim etmistir. Yerel ve uluslararasi haberlesme aglariin kurulmasi, buna

! Geri zincirleme Prolog sisteminde de kullanilan bir ¢ikarsama yontemidir. Verilen 6nermeyi kural
tabanindaki kurallarin sonu¢ kismiyla eslestirir ve sonug kisminin dogrulanmasini o kuralin 6n
onermelerini dogrulayarak saglar (ref).



dayal1 olarak gelistirilen paylasimli ve dagitimli isleme teknikleri bu tiir yeni fikirlerin

tibbi destek sistemlerine de uyarlanmasina yol agmustir.

80’lere gelene kadar gelistirilen tibbi karar destek sistemlerin biiylik bir
cogunlugu “Greek Oracle”(yunanli diisiiniir/filozof) tabiri ile adlandirilabilir. Bunun
nedeni bu tiir sistemlerin doktoru ya da uzmam bir kenara itmesi ve ilgili tim dogru
bilgilerin sistem tarafindan bilindiginin kabul edilmesidir’. Ornegin 1974 gelistirilen
INTERNIST-1"e gore doktor teshissel bir problemi ¢6zemez. Burada doktorun veya alan
uzmaninin gorevi sistem tarafindan {iretilen sorulara evet veya hayir diye cevap

vermektir. Kisaca uzmanlar pasif gozlemci gorevi yiiriitiirler.

Daha sonraki yillarda bu yaklasim tarzi benimsenmemis, doktorun ve alan
uzmanlarinin sistemle daha i¢ ice olduklari, ortaklasa ¢alistiklar1 yontemler gelistirilmeye
calisilmistir. 1990’larda, 6nceden basariyla gerceklestirilmis ve kabul gérmiis sistemleri
daha formal hale getirmek i¢in bir takim matematiksel yontemler kullanilmaya
baslanmistir. Bulanik Mantik(Fuzzy Logic) ve Bayesian Inang Aglari(Bayesian Belief
Network) bulussal ve basit Bayesian modellerin eksikliklerini tamamlayabilmek igin
ortaya konulmustur. Sinir aglar1 ise tibbi teshis alanina tamamen yeni bir yaklasim

getirmigtir.

Bulanik mantik, eksiklikleri, hatalari, tutarsizliklar1 adreslemek ve ilgili durumu
coziime ulastirmak icin gelistirilmistir[81]. Yukarida saydigimiz belirsiz, tutarsiz, karasiz
ve benzeri karmasik durumlar tip alninda karsimiza siklikla ¢ikmaktadir. Bu durumu
goren Adlassnig ve digerleri bulanik mantik yontemini tip alanma uygulamaya
calismiglardir. Bulanik mantiga dayali tibbi karar destek sistemleri hastadan elde edilen
bulgular1 temsil semalar1 halinde verir. Ayrica konulan teshisin gilivenirlilik(kesinlik)
derecesini bir ila sifir arasindaki bir degerler kullanicilarina sunar. Bu kesinlik degerleri
hastaya ait parametrelerin alt ve {ist sinirlarinin takibi ile verilir. Hastaya ait parametreler

cesitli iliskiler olarak temsil edilebilir. Bunlar:

? Oracle makinesi, bilgisayar bilimlerinde karar problemlerin ¢6ziimiinde bir mutlak makine olarak
kullanilir. Karar problemine ¢evrilen her bir hesaplamali sorunun bir dogru cevabi (evet/hayir) vardir.



1- belirti-hastalik iliskisi

2- Dbelirti- sendrom iligkisi

3- belirti-belirti iliskisi

4- hastalik-hastalik iliskisi
Bulanik mantik bu iligkilere hassaslik(frekans), kanitin kesinligi vb bulanik odlgiiler ile
bilesim, kesisim, ayrim, degilleme ve ¢ikarsama gibi basit islemlerle yaklasarak ilgili

hastalik i¢in kesinlik faktorlerini ortaya koyabilir.

Bayesian Inan¢ Aglar1 veya diger adlarryla Olasiliksal Aglar(Probabilistic Causal
Networks) veya kisaca Bayesian Aglar1 olasilik kuraminin aksiyomlar: ile tutarli olan
matematiksel ifadeler kullanarak destek sistemlerinin ¢ikarsama yapilarindaki zorluklarin
listesinden gelmeye calisir. Inang aglar1 yonlii dongiisiiz ¢izgelerdir. Diigiimleri
birbirlerine baglayan kenarlar olasiliksal degerleri icerirler. Bu degerler “Kesinlik
Faktori” olarak adlandirilabilirler. Bir diiglimiin kesinlik faktorii hesaplanirken o
diigimiin ailesinin, ¢ocuklarinin ve ¢ocuklarmin ailelerinin olasiliksal dagilimlarindan
yararlanilir. Linklere agirlik degerleri uzmanlar tarafindan verilebilecegi gibi ilgili
literatiirden de yararlanilabilinir. Bu tiir inan¢ aglar1 ile olusturulan ¢ikarsama
mekanizmalarinin en biiyilk sorunu, herhangi iki diiglim arasinda birden fazla yol

bulundugunda eldeki problemin NP-Tam olmasidir [30].

Karar destek sistemlerinin ¢ikarsama mekanizmalarinda kullanilabilecek diger bir
yontem de Sinir Aglari’dir. Bu tiir bir yapinin se¢ilmis belli bir alana uygulanmasi, girdi
sayisinin, ¢ikti sayisinin, sakli katmanlarin, her katmandaki diigiim sayisinin, digtimler
arasindaki baglantilarin ve geri besleme yollarinin kisaca topolojinin se¢imine, érneklerin
secimine ve bu Orneklemelerin ne kadar ileriye gotiiriilecegine baglidir. Bu tanim zaten
icerisinde sinir aglar1 kullanmanin zorlugunu da vermistir. Topolojinin se¢imi, deneme
kiimesinin nasil kullanilacagi, yeterli deneme yapilip yapilmadigi basta gelen
zorluklardandir. Sinir aginin karmagikliginin artmasina kosut olarak ki bu karmasikliktan
kasit girdi ve ¢ikti diigiimleri ile sakli katmanlarin sayisidir, ilgili talim kiimesinin

boyutunun da biiyiitiilmesi gerekir.



Tiim bu bilgiler 15181na goriilmektedir ki bilgisayar destekli tibbi teshis sistemleri
huninin dar kisminda kullanildiginda basari orani1 artmaktadir. Baska bir deyisle,
ilgilenilen alan ne kadar dar ya da ne kadar 6zel olursa basar1 o oranda artmaktadir. Bu
tiir dar uygulama alanlarinin avantaji verilerin makul bir kesinlikte bilinmesidir. Ilgi alani
biraz daha genigletildiginde uygulanan formal modeller nedeniyle “Greek Oracle”
yapisina geri doniilmiis olur. Bu tiir bir katilik da esneklik ve ¢ok yonliiliik gerektiren tip
alani i¢in uygun degildir. Oldukga karmasik olan teshis problemi i¢in hem gelistirilmis
olan bilgisayar destekli sistem hem de konu hakkinda sagduyusu ve bilgi birikimi olan

alan uzmani beraber ¢calismalidir.

2.2 Karar Destek Sistemlerinde Kullanilan Yontemler

Her ne agidan bakarsak bakalim, ister karar destek sistemleri ister uzman sistemler
olsun igin i¢inde bir karar verme mekanizmasi vardir. En klasik degim ile insanlari
hayvanlardan ayran 6zellik de diisiinebilmesi, dolayisiyla da karar verebilmesidir. Bu
durumda diyebiliriz ki karar verme mekanizmasina sahip olan herhangi bir sistemin esas
olarak yapmaya calistig1 is insanin bu 6zelligini taklit etmektir. Yani isin i¢inde insan
zekasinin benzetilmesi vardir ki bu da bizi miithendislik agisindan Yapay Zeka kavramiyla

bas basa birakir.

Bu bélimde tibbi karar destek sistemlerine yapay zeka agisindan bakilacak ve

kullanilan temel yontemler kisaca agiklanacaktir.

Tibbi karar destek sistemlerinde temel olarak kullanilan iki adet yontem
vardir.Bunlar su sekilde siralanabilir:

1- Kural Tabanli Sistemler

2- Veri Gldimli Sistemler

a. Sinir Aglan



b. Genetik Algoritmalar
Bulanik Mantik
d. Durum Esasli Nedenleme

e. Bayesian Aglar

Bu sistemlerden en yaygin olarak kullanilanlari, Sinir Aglari-Bulamik Mantik-Kural

Tabanh Sistemler, agiklamalar ile asagidaki boliimlerde bilgilerinize sunulmustur.

2.2.1 Kural Tabanh Sistemler

Kural tabanli bir sistem, bir araya geldiklerinde calisan bir hafizayr olusturacak
onermeler kiimesi ve bu kiime iizerinde nasil calisilacagini belirten kurallardan
yararlanilarak olusturulur. Bu sistemler “Eger-ise” yapisindan biraz daha fazlasim
icerseler de basit diye nitelendirilebilirler. Bu yapilar uzman sistem diye tabir edilen
sistemlerin ana omurgasidir. Uzman sistem konseptinin yapist sudur: Bir uzman
bildiklerini kurallar halinde sunar. Bu kurallar ile bir kiime olusturulur. Gerektiginde
sistemin kullandig1 yapay zeka gerekli bilgileri ilgili kural tabanindan ¢ikarir. Bunu

uzmanin hafizasindaki bilgilere ulagsmasi olarak da diisiinebiliriz.

Kural tabanli sistemler bir¢ok farkli alandaki problemlere adapte edilebilirler.
Diger yapay zekd yontemlerinde de oldugu gibi kural tabanli yapilarin da bazi kuvvetli
ozellikleri ve bunlarin yaninda da birtakim dezavantajlar1 vardir. Bu yiizden bu yontemin
hangi durumlarda kullanilabilecegini bilmek 6nemlidir. Kural tabanli sistemlerin istenilen
sonuclar1 verebilmesi i¢in ilgili ¢aligma alanindaki bilgilerin “eger-ise” yapisiyla ifade
edilebilmeleri gerekir. Ayrica eldeki bu kurallarin sayisinin makul diizeyde olmasi
gerekir. Tersi bir durumda, elimizde ¢ok fazla kural varsa, sistemin bakimi zorlagirken

performansi diigebilir.



Verilen bir problem i¢in bir kural tabanli sistem olusturmak istendiginde asagidaki
basamaklar1 gerceklestirmek gerekir [41].

1- Calisan hafizay1 temsil edecek baslangic gercekleri. Bu gergekler
sistemin baglangi¢ durumunu temsil ederler.

2- Bir kural kiimesi. Bu kiime eldeki problemle ilgili herhangi bir durumu
veya her durumu kolaylikla karsilayabilmeli ancak konuyla ilgisiz bilgi
ve kurallar igermemelidir. Bu durum 6zellikle yanlis sonuglarin
cikarilmamsi ve performans kriterleri i¢in 6nemlidir.

3- Coziimiin bulunup bulunamadigini belirten bir durum belirteci. Bu
olmazsa kullanilan yap1 nedeniyle sonsuz dongiiler olusabilir. Bu

sayede sistem kendi kendini sonsuz dongiiye girmeden sonlandirabilir.

2.2.1.1 Tetikleme Mekanizmalar

Kural tabanli sistemi yukarida bilgiler 1s18inda kuruldugunda elimizde dogrulugu
bilinen gercekler kiimesi ve “eger-ise” yapisindaki kurallar kiimesi bulunur. Bu sistem
eldeki tiim kurallar1 inceler ve c¢alisan hafizadaki durumlarin saglanip saglanmadigina
gore kurallar kiimesinden karsitlar kiimesi gibi birtakim alt kiimeler {iretir. Bu alt
kiimelerdeki kurallardan birisi tetiklenir. Hangisinin tetiklenecegi sorun c¢oziimleme
stratejisine baglidir. Bir kural tetiklendigi zaman “ise” 6begi icerindeki durumlar agiga
cikartilir/gerceklestirilir. Tetiklemenin sonucunda, tabii ki sistemin tasarim yapisina bagh
olarak, calisan hafiza, kural kiimeleri veya diger bilesenler giincellenebilir. Kural
tetiklemesi ¢ok basit durumlarda tek bir kural ve sonucu olarak yapilabilecegi gibi daha
karmagik durumlarda kural bir zincirleme reaksiyon gibi birbirlerini de tetikleyebilirler.
Bu tetikleme islemi, kural tabani igine segilen yol iizerinde bagka tetiklenecek kural

kalmayincaya veya ilgi kuralin belirleyici 6zellikleri programi sonlandirmayana dek

siirer.



Hangi kuralarin segileceginin sorun ¢oziimleme stratejisine bagli oldugu bir {ist
paragrafta belirtilmisti. Hangi stratejinin segilecegi ise problemin dogasi tarafindan veya
sistemin kurucular1 tarafindan belirlenir. Bilinen birgok strateji vardir. En ¢ok

kullanilanlar1 sunlardir:

Ilk Uygulanabilir Tetikleme Mekanizmasi:

Eger eldeki kurallar kural tabanina aktarilirken belirli bir sira 6zelligi verilmisse,
tetikleme bu sira dogrultusunda yapilir. Bu en kolay stratejidir ve problem alaninin ¢ok

genis oldugu durumlarda tercih edilir [5] .

Bu yontemin de dezavantaji sonsuz dongiilerdir. Sistem ¢ok biiyiik oldugunda ilk
kural herhangi bir ara kural tarafindan tetiklenebilir bu durumda her sey en bastan
baslayacaktir ki bu durum sonsuz dongiiye yol agar. Bu durumu engelleyebilmek icin
tetiklenmis bir kuralarin bir daha tetiklenmemsi saglanabilir. Bu durumun sakincas: da
tetiklenmis kurallarin ikinci bir kez gerektiginde tetiklenemeyecek olmasidir. Bu
durumun ¢oziimii de ilgili kural tabaninin veya c¢alisan hafizanin giincellenmesidir.
Glincelleme oldugunda tetiklenmis kurallarin bir takim sartlar1 degisebilir ve bu sayede

tekrar tetiklenebilir hale gelebilir.

Rassal Tetikleme:

Rasgele se¢cim adindan da anlagilacag lizere kurallarin tetiklenmesinde belirli bir
sira ve belirlilik gozetmez. Ilgili kiimeden herhangi bir kural secilir ve tetiklenir. Bu
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durum “flk Uygulanabilir” ‘e gore dezavantaj gibi goriinse de aslinda getirdigi bazi art1
yonleri de vardir. Ornegin oyun programlarinda kullanicrya hep ayni kurallar1 uygulamak
ayni hikaye akisina neden olurken bu tip bir stratejinin se¢imi farkli hikayelerin

kullaniciya sunulabilmesine olanak taniyacaktir.



En Ozel Tetikleme:

Bu yéntem ilgili kurallarin sartlarina ve bu sartlarin sayisma baghdir. Ornegin
tetiklenmesi i¢in en ¢ok kosul gerektiren kural veya en az kosulu olan kural secilebilir.
Secim tercihine gore bu yontem eger en fazla kosulu varsa bu kural problemle en alakali

olanidir veya en alakasiz olanidir diye degerlendirilebilir.

En Son Kullanilmis Olanin Tetiklenmesi:

llgili kurlarla bir zaman etiketi verilebilir. Bu sayede hangi kuralin ne zaman
tetiklendigi sistem tarafindan tutulmus olur. Bu sayede en az bir kere kullanilmis olan
kurallarin sayis1 artar. Bu yontem problemin c¢oziimii i¢in eldeki biitiin kurallarin
uygulanmasinin gerektigi durumlarda kullanilir. Eldeki tiim kural kullanildigindan bu

yonteme “Miilkemmel Strateji”’de denir.

En Iyi Kuralin Tetiklenmesi:

Kural tabanindaki tiim kurallara bir agirlik degeri verilir. Bu agirlik degeri ilgili

kuralin alternatifleri ile karsilastirilabilmesine yarar. Buna gore agirlik degeri en fazla

olan kural tetiklenir.

2.2.1.2 Cikarsama Mekanizmasi

Yukaridaki boliimde kurallarin hangi yontemler kullanilarak tetiklenebilecegini
gosterilmistir. Bu boliimde ise bu kurallara nasil ulasildigini1 gésterilecektir. Kisaca kural

tabanli sistemlerin nasil ¢ikarsama yaptigi bu paragrafta aciklanacaktir. Kural tabanl



sistemler ¢ikarsama i¢in baslica iki yontemden yararlanirlar. Bunlar Geri-Zincirleme ve

Ileri-Zincirleme yontemleridir.

ileri Zincirleme:

Bu boliimiin ilk basinda da belirtildigi gibi kural tabanli sistemler ¢ok ¢esitli
problemlere adapte edilebilirler. Bu problemlerin bazilarinda bilgiler kurallar ile temsil
edilir ve yapay zeka bu kurallar izleyerek bir sonuca ulasmaya calisir. Bilgi tabaninda
hali hazirda bulunan kurallar 6ncii kurallardir. Bunlar kullanilan yapay zeka yontemi ile
yorumlanir ve yeni kurallar iiretilir. Yeni iiretilen kurallar birbirlerini tetikleyerek bizi bir
sonuca gotiiriir. Bu duruma verilebilecek en iyi Ornek tibbi teshistir. Elde belirli
semptomlar vardir(hafizadaki bilgiler) bunlardan yola c¢ikilarak bir takim prosediirler
izlenir(kural tetikleme), daha sonra ilgili teshise ulasilir. Bu tiir problemler dogalari
geregi ileri zincirleme ile ¢oziiliirler. Eldeki verilerin bilinen kurallar ile karsilastirildigi

bu tiir sistemlerin genel ad1 Veri-Giidiimlii Sistemler’dir.

Kural
Tabani

I Olasi Kurallarin
Belirlenmesi

Calisan
Hafiza

Sorun

Tetiklenecek -
¢Ozlimleme

Kurali Se¢

! @ &

Kural Tetikle

A > CiKis

Sekil 4(2.1) : Kural Tabanl Sistem Yapisi ( Ileri Zincirleme)

Sekil 4(2.1) ileri zincirlemeyi 6zetlemektedir. Gortldiigi gibi Kural tabani ve
hafizadaki bilgiler kullanilarak yeni kurallar iiretilir, ilgili sorun ¢éziimleme yapisina gore

hafizadaki verilerle kosullar karsilastirilir ve bazi kurallar tetiklenir.



Kural tabanli bir sistemde calisan hafizasindaki bilgiler ile kurallarin karsilastirilmasi

“eger” yapisi i¢inde yapilir. Bir 6rnek verecek olursak:

Eklemeler (Hafiza)
A1l: burun akmasi
A2: ates= 38

A3: bas agrist
Tablo 2(2.1) : Eklemeler

Kural Tabani icerisindeki kuralar:

K1: Eger (burun tikaniklig1)(VIREMIA)

Ise teshis (grip)
Cikis
K2: Eger (burun akmast)
Ise ekle (burun tikaniklig)
K3: Eger (viicut agrilari)
Ise ekle (agrilar)
K4: Eger (ates > 37.2)
Ise ekle (ates)
KS5: Eger ( bas agrisi)
Ise ekle (agrilar)
K6: Eger (ates ) (agrilar ) ( Okstirtik )

Ise ekle (viremia)

Tablo 3(2.2) : Kural Tabani

Calisma Ani:

1. K2 tetiklenir, hafizaya burun tikaniklig1 eklenir
2. K4 tetiklenir, hafizaya ates eklenir

3. KS tetiklenir, hafizaya agrilar eklenir

4. Ko tetiklenir, hafizaya viremia eklenir

5. Kl tetiklenir, ilgili verilere dayanarak

grip teshisi konulur. Sistem kapanir

Tablo 4(2.3) : Sistemin calismasiyla birlikte yapilan islemler



Geri Zincirleme:

Diger yaklasimlarda hedef belirlidir ve yapay zeka bu hedefe ulagsmak i¢in ¢esitli
yontemler kullanir. Ornegin belirli bir hastalik salgimi varsa bu tiir bir yapay zeka bir
bireyin salgin olan hastaliga yakalandigini varsayabilir; bundan sonra eldeki bilgilere
dayanarak yaptig1 teshisin dogru olup olmadigini belirlemeye calisir [4] . Iste geri
zincirleme yontemi kullanan yani bir bakima “Hedef Giidiimli” olarak adlandirilabilecek
sistemler bu mantik ¢ercevesinde ¢alisir. Bunu yapabilmek sistem kuralin “ise” kisminda
bulunan aksiyonun verilen hedefle uyusup uyusmadigina bakar. Bagka bir degisle istenen
sonucu iiretebilecek sonuglar1 arar. Bu kural bulundugunda tetiklenir. Sonrasinda bu
kuralin tiim kosullar1 yeni hedefler olarak algilanir ve bu yeni hedefleri iiretecek kurallar
aranir. Bu iglemler tiim hedefler saglanana kadar veya kosullara uyan bir kural kalmayana

kadar siirdiiriliir. Geri zincirleme akis1 Sekil 5(2.2) ‘de verilmistir.



Hedeflerin hafiza tarafindan
“dogru” olarak bilinip
bilinmedigini gormek i¢in
hedefleri ve hafizay: incele

A

Kural
Taban1

Caligan
Hafiza

Hedefler
Sistemle
Uyusuyor mu?

v

Her kuralin Eldeki hedef ve sonuglara dayanarak Bir
kosulunu sonraki kurallar1 bul

rekiirsif olarak

hedef se¢

Sorun
¢oziimleme

Kural Tetikle Tetiklenecek
Kurali Se¢

Tim
rekiirsifler
dogru mu?

| Dogru

Sekil 5(2.2): Geri Zincirleme Mekanizmasi

2.2.1.3 Hangi Yontemi Kullanmalhyiz

Ileri veya geri zincirleme ydntemlerinden hangisinin kullanilmas1 gerektigi
elimizdeki probleme bagli olarak degisir. Kural tabani i¢indeki kurallar ve sartlarin
karsilastirilmas1 hangi zincirleme yonteminin tercih edilmesi gerektigini bize verebilir.
Eger ortalama bir kuralin sonuglarindan daha ¢ok sartlari/kosullar1 varsa bu durumda
tipik bir hipotez veya hedef/ama¢ bizi daha fazla soruya/kosula gotiirebilir. Bu tiir

durumlarda ileri zincirleme yontemi kullanmak daha iyi olabilir. Tam tersi durumda yani



kural tabanindaki ortalama bir kuralin kosullarindan daha ¢ok sonuglari varsa, her bilinen
bilgi yeni bilgiler doguruyor ise, geri zincirleme yontemi ideal ydntem olarak
kullanilabilir. Eger ortalama kuralin sonuglar1 ve kosullar1 arasinda bir baskinlik yoksa
hangi yontemin kullanilacagi ¢alisan hafizadaki bilinen gerceklere bakilarak bulunabilir.
Eger problemle alakali gergek bilgiler hali hazirda biliniyorsa ve sistemin amaci bu
bilgilere dayanan bir sonug iiretmek ise yontem olarak ileri zincirleme se¢ilmelidir. Eger
elimizdeki problemle ilgili bilinen gergekler az sayida ise ve sistemin amaci eldeki
olabilir sonuglardan birinin dogru olup olmadigini bulmaksa geri zincirleme yontemi

kullanilmalidir [4].

2.2.1.4 Cikarsama Agaclar ile Kural Tabanh Sistem Olusturulmasi

Kural tabanl sistemlerde c¢ikarsama farkli yontemlerle yapilabilir. Bu yontemler

agac ya da ag yapilar kullanirlar. Asagidaki kisimda bu yontemler incelenmistir.

Semantik Aglar

Semantik aglar, ¢ikarsama agaglarinin dayandiklar1 en basit yapilardir. Bu agi
basitce agiklamak gerekirse objeleri temsil eden diigiimler ve bunlar arasindaki iliskileri
gdsteren baglardan olusan bir yapidir. Ornegin sekil 6(2.3) kiigiik bir besin zinciri ve bu
zincirdeki hayvanlarin tiir iliskileri vermektedir. Verilen semantik aga bakarak kedi’nin
balik ve fare ile beslendigi ve kedigillerden oldugu cikarsanir. Benzer sekilde fare de bir

memelidir.



Kedigil

Sekil 6(2.3): Semantik Ag yapisi. ince oklar ilgili diigiim i¢in aitlik
belirtmektedir.

Semantik Agaclar

Kural tabanli bir sistemi kurmak i¢in bir sonraki yapi daha karmagsik olan
semantik agacglardir. Bu yapida kok diigim hari¢ her diigiimiin bagli oldugu bir aile/ata
diigimii vardir. Tek bir ata diiglimiin bir veya daha fazla ¢ocuk diiglimii olabilir. Fakat
cocuk diiglimlerin birden fazla atasi olamaz. Cocugu olmayan diiglimlere yaprak
diigiimler denir. Ag ile agac arasindaki en biiylik fark aglarda dongiilerin olabilmesi fakat

agaclarda olmamasidir.



Sekil 7(2.4): Semantik Agaclar

Karar Agaclan

Semantik agaglarin bir {ist grubu karar agaclaridir. Karar agacinin her digtimii
olas1 ¢oziimler kiimesine baghdir. Yaprak olmayan her diigiim yani her ata diigiim, olas1
cevaplar test sonuglarinin tiim olasiliklarin1 temsil eden alt kiimlere bdlen bir test ile
iligkilendirilmistir. Bu tiir yapilarda kosullar ya da testler ata diiglimlerdir. Yaprak

diigiimlerde ise sonuglar bulunur.



Sekil 8 (2.5): Karar agaglar1 (Oklar sorgunun ever oldugu durumlari, yonsiiz baglar ise

sorgunun Aaywr oldugu durumlar1 gostermektedir.)

Yukaridaki sekil 8(2.5) x, y ve z hastaliklarin1 birtakim test sonuglarina gore teshis
eden bir yapiy1 6zetlemektedir. X bulgusu pozitif ¢ikan hasta x hastasidir. Eger bu bulgu
negatif ise hasta y veya z hastasi olabilir. Yapilacak y testi pozitif ise hasta y hastasidir.
Eger y bulgusu negatif ise ve z testi belirli bir esik degerinin ilizerinde sonu¢ vermis ise

hastanin z hastas1 oldugu ¢ikarimi yapilir.

Kimlik Agaclar

Kimlik agaglart kural tabanli sistemlerde olduk¢a yaygin olarak kullanildigindan
bu boliimde diger yontemlere gore daha ayrintili sekilde islenecektir.

Agactaki her olas1 boliim eldeki veriler ile agacin egitilmesinden olusturulur. Bu
agaclarin amaci 6rnek bir veri kiimesi alip bu verileri siniflandirmak ve bir takim testler
kullanarak  bilinmeyen objeleri  benzerlik  Ozelliklerinden de  yararlanilarak
siiflandirmaktir.

Kimlik agaglarin1 kullanarak kural tabanli bir sistem olusturmak i¢in Oncelikle
agac yapisi kurulmali sonrasinda da bu agag¢ egitilmelidir. Bunu yapabilmek i¢in eldeki

veriler birtakim benzerlik 6zelliklerine gore siniflandirilmalidir. Agacin yapraklarindaki



ornek kiimeleri birer sinif belirtirler. Agac Occam’s Razor yontemine dayanarak kurulur.
Bu yontemde egitici kiimeyle(6rneklerle) alakali en kiigiik/basit aga¢ bulunur En kiigiik
agaci bulabilmek i¢in eldeki veri kiimesinden ¢ikarilabilecek her olasi aga¢ bulunur,
sonrasinda bunlar incelenir ve en kiigiigii se¢ilir. Ancak bu yontem oldukg¢a pahali ve

misriftir. En kii¢iik agacin bulunmasi/olusturulmasi i¢in daha uygun bir yontem sudur:

1- Her diigiimde dallarin ayn1 siniflandirmaya yakin oldugu test segilir.
2- En az diizensizligin oldugu alt kiimelere boliiniir.
3- Eldeki testlerden hangisinin diizensizligi minimize ettigi bulunur.
4- Tum yapraklardaki kiimeler homojen veya homojene yakin olana kadar
a- Homojen olmayan bir yaprak diigiim segilir
b- Diizensizligi azaltmak icin bu kiime iki veya daha fazla homojen alt
kiimeye boliiniir
Tanimlama agag¢larinin amaci homojen alt kiimeler olusturmak oldugundan her testin
nasil homojen olmayan alt kiimeler tirettigini hesaplanir. Diizensizligi en aza indiren test
ornekleri(samples) en acgik kategorilere bdlecek olan testtir. Burada bahsettigimiz

diizensizlik ise su sekilde hesaplanir:

Ortalama Diizensizlik = Z (n,/n,)* Z (ny, /n,)log2(ny /n,)

b

n,: bir b dalindaki 6rneklerin sayisi

n,: Tiim dallardaki 6rneklerin toplam sayis1

n, : ¢ sinifina ait bir b dalindaki toplam 6rneklerin sayisi



Tiim bu bilgileri daha da acik kilabilmek i¢in bir 6rnek verecek olursak:

Tanimlama agact asagidaki tablo 5(2.4) e gore egitilecek olsun

Top Biiyiikliik Renk Agirlik Lastik Sonug(ziplama)
1 Kiigtik Yesil Hafif Evet Evet

2 Kiigiik Mavi Orta Hayir Hayir

3 Orta Kirmizi Orta Hayir Hayir

4 Kiiciik Kirmizi Orta Evet Evet

5 Biiyiik Yesil Agir Evet Evet

6 Orta Mavi Agir Evet Hayir

7 Orta Yesil Agir Eve Hayir

8 Kiigiik Kirmizi Hafif Hayir Hayir

Tablo 5(2.4): Tanimlama agaci icin egitici veri tablosu. Eldeki toplarin biiyiikliik, agirlik,

renk, yapt maddesi ve ziplama kosullar1 gosterilmistir.

Bu tablodan kiiciik bir tanimlama agaci ¢ikarmak i¢in, Sekil 9(2.6)’dakine gibi her siitun

icin ilgili kategorideki gruplar1 temel alan agaglar olusturulur. Bunu yaparken ilk ve son

stitun saklanir. Bunun nedeni ilkinin belirtici, sonuncusunun da sonug olmasidir.
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Sekil 9 (2.6): Agacin ilk adim. Italik rakamlar ziplayan top numaralarini gostermektedir.

Buradan diizensizlik katsayilarini (d _) hesaplarsak

d_ Blyiklik=2b(n,/n ) *2Zc(ny, /n,)log2m;, /n,)
=(4/8) *( (- (2/4) log2 (2/4)) + (- (2/4) log2 (2/4) ) ) +
((3/8) *0)
=0.5
Ayni formiil uygulanip diger diizensizlik katsayilar1 hesaplandiginda:

d_Renk =0.6




d_Agwhk =0.94
d_ Lastik =0.61

sonuglart elde edilir. Goriildiigii gibi biiyiiklik 6zelliginin diizensizlik katsayis1 en az
oldugundan bu 6zellik alinir ve homojen olmayan diger kiimeler en kiiciik test yontemine

gore ayrigtirilirlar. Bu islemlerden sonra elimizdeki yap1 Sekil 10(2.7) *deki gibi olur.

Kirmizi Yesil Mavi Hafif Orta Agir
4 1 2 1 2
8 8 4
Evet Hayir
1 2
4 8

Sekil 10 (2.7): Ikinci adim agaglar.

Bu durumda diizensizlik katsayilar1 hesaplandiginda:
dz Renk = 0.5
dz Agirlik = 1.0
dz Lastik = 0.0

bulunur.




Lastik 6zelligine uygulanan test diizensizlik katsayisini 0 yaptigindan miikemmel
alt kiime olarak nitelendirilir. Buna gore ilgili verileri temsil eden en kii¢lik tanimlama

agaci Sekil 11(2.8) ‘deki gibi olur:

Boyut
Kiiciik Biiyiik Orta

5 3

6

7

Evet Hayir

1 2
4 8

Sekil 11(2.8): Sonug tanimlama agac1. Eldeki verileri temsil edebilen en kiigiik agag

yapisidir.

Tanimlama agaci basaril bir sekilde olusturulduktan sonra kural kiimesi yaratmak
icin kullanilabilir. Bu kural tabani tanimlama agacindaki gerekli siniflandirmalar
gerceklestirebilmek icin kullanilir. Bu, tanimlama agacinda kokten yapraklara olan tiim

yollar i¢in bir adet kural tanimlanarak gergeklestirilir.

Bunu yukarida elde edilen tanimlama agaci lizerinde gosterecek olursak:
Kokten yapraklara dogru gidilirken her sonug test edilir, ziyaret edilmis olan her diigiim

ilgili kural i¢in bir kosul olusturur. Oncelikle sag dallanmay: takip edecek olursak;



En sag dal bizi boyut 6zelliklerinden orta’ya gotiiriir. Bu dalin elemanlar1 3—6—7 ziplama
Ozelligi olmayan toplardir.(agagtaki italik yazili elemanlar ziplama 6zelligi olan

elemanlardir.) Bu bilgilerden

K1: Eger (Boyut = orta)
Ise (Top ziplamaz)
kural1 ¢ikartilir.

Ikinci olarak orta dallanmayi inceleyelim. Bu dallanma bize boyut bilgisi olarak
biiyiik, sonu¢ yani ziplama 6zelligi olarak da ziplayan bir elemam verir. Bu durumda
ortadaki dallanmadan ¢ikarabilecegimiz sonug:

K2: Eger (Boyut = biiylik)
Ise (Top Ziplar)

Son olarak en sol dallanmay: segecek olursak bu dallanma bizi bir diger kara
diiglimiine gotiirecektir. Bu diigiim bize topun yapildig1 madde ile ilgili bir 6zellik sunar.
Bu durumda da kuralimiz iki parcali olur. Yani topun biyiikliik bilgisi kiiclik olarak
verilmis ise ilgili sonu¢ (ziplayip ziplamamasi)topun yapildigi maddeye baghdir. Eger
top lastik ise ziplar, lastik degilse ziplamaz sonuglari ilgili tanimlama agacindan ¢ikarilir.
Boylelikle agacin en sol dallanmasi bize su kurallar verir:

K3: Eger (Boyut = kiigiik)
(Lastik = evet)
Ise (Top Ziplar)

K4: Eger (Boyut = kiigiik)
(Lastik = hayir)
Ise (Top Ziplamaz)



2.2.1.5 Onemsiz Kosullarin Kaldirilmasi

Eldeki kuralin kosullarindan biri veya bazilari istedigimiz sonugla ilgisi olmayan
veya bu sonuca etki etmeyecek kosullar ise bunlar1 gormezden gelebiliriz. Bu sayede
kurallar basite indirgenirken sistemin etkililigi de arttirilmis olur. Bunu yapabilmek i¢in

sonucun ilgili kosuldan bagimsiz oldugu ispatlanmalidir.

A ve B adindaki iki olaym/durumun bagimsiz olabilmesi i¢in B olaymin
olabilirliginin A4 olaymin olabilirligine etki etmemesi gerekir. Bayes kuralindan

yararlanilarak bu durumu su sekilde agiklanabilir:

P(B|A) = P(B)

Bu formiil bize A durumu olustugunda B’ nin olabilme olasiliginin, B’ nin tek basina
olusabilme olasiligina esit oldugunu gostermektedir. Eger bu 6nerme dogru ise B olayinin
olup olmamasina 4’ nin higbir katkis1 yoktur. Bu durumda eger A bir kosul B’ de sonug
olsaydi, A kosulu ilgili kuraldan bu kuralin yapist ve sonuglar1 bozulmadan
cikarilabilirdi.
Ornek olarak yukarida iirettigimiz kurallari ele alalim.
K3: Eger (Boyut = kiigiik)
(Lastik = evet)
Ise (Top Ziplar)
K4: Eger (Boyut = kiiciik)
(Lastik = hayir)
Ise (Top Ziplamaz)



Bu iki kuralinda iki adet kosulu vardir. Bunlardan K3’i ele alacak olursak, ilgili
olaylardan birisi, buna 4 olay1 diyelim, boyutun kii¢clik olmas1 digeri, buna da B olay1

diyelim, sonucumuz olan topun ziplama durumudur. Bayes kuralin1 kullanarak:

P(B|A) = (3 adet lastik olmayan, ziplamayan top / 8 adet toplam top)

=(3/8) =0.375
P(B) = (3 adet lastik olmayan top / 8 adet toplam top)
=(3/8)=0.375

goriiliiyor ki B olay1 4> dan bagimsizdir. Bu durumda ilgi kuralin ilk kosulunu kuraldan
c¢ikarabiliriz. Bu durumu mantiksal bir yaklasimla su sekilde de degerlendirilebilir. Eger
ilk kosul (boyutun kiiciik olmas1) kuraldan ¢ikarilirsa, K3 kurali lastikten yapilmamis her
top i¢in tetiklenecekti. Tablo(2.2.1.5)dan yararlanarak 2, 3 ve 8 numarali toplarin
lastikten yapilmis oldugunu biliyoruz. Bu toplarin iigli de ziplamadigi i¢in boyutun

onemli olmadig1 ve kuralin kosulundan ¢ikarilabilecegi sdylenebilir. Bu durumda

K3: Eger (Lastik = Hayir)
Ise (Top Ziplamaz)

kural1 olusturulabilir.

Diger kosulu inceleyecek olursak (A (Lastik=Hayir) durumu igin olasilik, B (ziplama

duurmu)) :

P(B|A) = (2 adet ziplamayan kiiciik top / 8 adet toplam top)

2/8) =0.25
P(B) = (4 adet kiiciik top / 8 adet toplam top)
4/8) =0.5

P(B) !=P (A|B)



bu durumda 4 ve B olaylar1 birbirlerinden bagimsiz degildirler. Diger bir degisle topun
ziplamasi1 yapildigi maddenin lastik olup olmadigina baglidir. Sonug¢ olarak kuralin bu

kosulu kuraldan ¢ikarilamaz.

K4: Eger (Boyut = kiiciik)
(Lastik = hayir)
Ise (Top Ziplamaz)

kuralin1 ele alacak olursak. ilgili olaylardan birisi, buna A4 olay1 diyelim, boyutun kii¢iik
olmas digeri, buna da B olay1 diyelim, sonucumuz olan topun ziplama durumudur. Bayes

kuralini kullanarak:

P(B|A) = (2 adet kiiciik ziplayan top / 8 adet toplam top)

=(2/8) =0.25
P(B) = (4 adet kiiciik top / 8 adet toplam top)
=(4/8) =0.5

P(B) =P (4|B)

bu durumda A ve B olaylari birbirlerinden bagimsiz degildirler.

Diger durumu inceleyecek olursak (A (Lastik=Evet), B (ziplayan top))

P(B|A) = (3 adet lastik ziplayan top / 8 adet toplam top)

=(3/8) =0.375
P(B) = (5 adet lastik top / 8 adet toplam top)
=(5/8) =0.625

P(B) !=P (A|B)

bu durumda A4 ve B olaylar1 birbirlerinden bagimsiz degildirler.



Goriildiigt gibi her iki agidan da incelendiginde K4’iin kurallar1 birbirlerine bagimlidir.
Bu durumda K4’de kosul sadelestirmesi yapilamaz ve bu kural oldugu gibi kural tabanina

aktarilir.

2.2.1.6 Onemsiz Kurallarin Kaldirilmasi

Kural tabani igerisinde bulunan bazi kurallar ayn1 sonuglari tetikleyebilir. Bu tiir
bir durumda olay igerisinde e8er baska bir kural tetiklemesi yoksa bu ayni1 sonucu iireten

farli kurallar yerine tek bir kural tanimlanabilir [57].

Eger (baska bir kural tetiklemiyor)
Ise (ortak bir kurali islet)

Eger bu tiir kurallarin sayis1 bir grup olusturabilecek kadar ¢ok ise sadece tek bir grup
kural tabanindan ¢ikarilir. Hangisinin g¢ikarilacagina karar verebilmek icin iki yaklagim
kullanilir:

I- Gruplardan en biiyligii degistirilir. Ayni sonu¢ kiimesinin paylasan A
grubunun alt1 kurali, B grubunun bes kural1 var ise A grubu kural tabanindan
cikarilabilir. Boylece kural taban1 daha fazla sayida kuraldan arinarak basite
indirgenmis olur.

2- Ortalama kosul sayis1 en fazla olan grup c¢ikarilir. Bu durumda kural sayisi

degismese de kosullarin azalmasi bu kurallar1 daha basit hale getirecektir.

Omegin su kurallar verilmis olsun:
e Eger (x) ve (y) ve (z) Ise (A)
e Eger (m) ve (n) ve (0) Ise (A)



VS:
e Eger (p) Ise (Z)
e Eger(q)Ise (Z)

[k kural kiimesi
Eger (baska bir kural tetiklemiyor)
Ise (A)

ile degistirilebilir.

Daha acik bir 6rnek vermek i¢in tablo 5(2.4)° de ozellikleri verilen top Ornegine geri
donelim. Ilgili tanimlama agacim kullanarak asagidaki basitlestirilmis kurallar énceden

elde edilmisti.

K1: Eger (Boyut = biiyiik)
Ise (Top Ziplamaz)

K2: Eger (Boyut = orta)
Ise (Top Ziplar)

K3: Eger (Plastik = evet)
Ise (Top Ziplamaz)

K4: Eger (Boyut = kiiciik)

(Plastik = evet)

Ise (Top Ziplar)

Eldeki bu kurallar igerisinden ayni sonucu {iretip iiretmediklerine bakilarak iki grup elde
edilebilir. Tlki K1 ve K3 kurallarm igeren grup, ikincisi de K2 ve K4 kurallarini igeren

gruptur. Bu kiimelerden herhangi birini eleyip yerine

K5: Eger (baska bir kural tetiklemiyor)



Ise (ortak bir kurali islet)

Kurali konulabilir. Ikinci kiimede daha fazla kosul bulundugundan bu kiimeyi eleyip K5

ile yer degistirirsek:

K5: Eger (baska bir kural tetiklemiyor)
Ise (Top Zplar)

kural1 elde edilmis olur. Bu durumda kural tabaninin son hali asagidaki sekilde olur.

K1: Eger (Boyut = biiyiik)
Ise (Top Ziplamaz)

K2: Eger (Lastik = haytr)
Ise (Top Ziplamaz)

K3: Eger (baska bir kural tetiklemiyor)
Ise (Top Ziplar)

2.2.2 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beynindeki noronlarin meydana getirdigi ve
ogrenme islemini gerceklestiren paralel ag yapisini taklit ederek, bu sisteme benzeyen
zeki programlar tasarlamay1 hedefleyen bir yontemdir. Bu yapisiyla hafiza ve hafizadaki
veriyi isleme temeline dayanan Von Neumann yapisindan farklilagir. YSA’ lar insan
beyninin paralel yapisi iizerine kurulmustur. YSA yontemi, modelleme, benzetim,
O0grenme, tanimlama ve tahmin yapma gibi bir ¢ok uygulama alaninda basar ile

kullanilmaktadir.



Bir néron (sinir hiicresi), dendrit ve akson ismi verilen iki ana kisimdan olusur.
Dendrit, bir ndron ile digerinin baglantisim1 gerceklestiren kisimdir ve farkli néronlarin
dendritlerini birbirlerine baglayan bolgelere sinaps denir. Noronlar arasi elektriksel ve
kimyasal sinyal iletimi, bu baglanti bdlgelerinden sinyal gecisleri ile gerceklesir.
Aksonlar ise, dal seklindeki uzun gecis yapilaridir. Isleyis olarak, bir néronun sinapslar
iizerinden aldig1 toplam ileti, bir esik degerinden yiiksek ise, néron, bu toplam iletiyi
akson boyunca diger ucuna iletir ve buradaki diger sinaps yardimi ile bagka bir ndrona
aktarir. Sinapslar, arttirict veya azaltict etkili olabilir. Arttiric1 etkili sinapslar, diger
ndrondan alman toplam iletileri biiylitiir; diger yandan, azaltict etkili sinapslar gelen
iletiler toplamim kiigiiltiir. Ozetle, bir noron, bir dizi giris sinyali alir ve bu sinyalleri
isleyerek (arttirarak veya azaltarak) cikis sinyali olarak diger bir ndrona iletir. Beyin
icerisinde, birbirine paralel olarak bagh ve yukarida anlatilan mekanizmaya benzer bir

system ile calisan yaklagik 100 milyar ndron bulunmaktadir [42].

Sinirsel yap1 temel alinarak olusturulan yapay noronda, dendrit yerine toplama
fonksiyonu, hiicre govdesi yerine transfer fonksiyonu ve sinapslar yerine agirliklar
bulunur. Kisaca, yapay bir néron, agirliklar, toplama fonksiyonu ve transfer

fonksiyonundan olugmaktadir. Asagidaki Sekil 12(2.9) yapay bir ndron yapisi

verilmektedir
Sinaptik
Agwrliklar
R X \. Toplam Transfer
= N \ Fonks. Fonksivonu
= X2 VYV,
:_;_: I\__F!"l L{E\II [ 3 @(‘11)' - 1".,? C""h‘;
2 J\ Y - " Sinyali
v v /| Aktivasyven
] I_.""'F“\ /| Potansiveli
Xn I‘-.\‘i:'.-l.ﬂ] / |
Esik
(by)

Sekil 12(2.9): Basit Yapay Noron



Yapay noron, diger néronlardan gelen iletileri (agirliklar ile giris sinyallerinin
carpimi) toplar, bir esik degeri ile karsilastirarak aktivasyon potansiyelini hesaplar ve bu
potansiyeli transfer fonksiyonundan gegirerek ¢ikis sinyali iiretir. Bunun fonksiyonel

ifadesi ise asagidaki gibidir:

Y, =FV )=F(, X,*W,-B, )

i=1

Burada, x,girig sinyalini, w, sinaptik agirligi, bj kutuplama degerini (esik degerinin
negatif isaretlisi), v ; aktivasyon potansiyelini, y, ¢ikis sinyalini, n onceki katmandaki

(giris sinyali gonderen) ndron sayisini ve k ise islem yapilan ndéronun kaginci ndron
oldugunu belirtmektedir. Sinaptik agirliklarin pozitif olmasi arttirici etkiyi, negatif olmasi
ise azaltict etkiyi ifade eder. Esik degeri ise, toplanan iletilerin bir seviye ile
karsilastirllmasini ve eger bu seviyeden biiyiik ise pozitif, kii¢iik ise negatif aktivasyon
potansiyeli gdonderilmesini saglamaktadir. Son olarak, transfer (aktivasyon) fonksiyonu,
aktivasyon potansiyelini normalize etmekte ve istenilen araliga ([0,1] veya [-1,1]) gore
ol¢eklemektedir. Diger bir deyisle, transfer fonksiyonu, néronun ¢ikis genligini istenilen
degerler arasinda sinirlar ve noronlarin olusturdugu sinir agmin yakinsamasini saglar.
Yaygin olarak, dogrusal, basamak, sigmoid ve hiperbolik tanjant transfer fonksiyonlari

kullanilmaktadir [1] .

Yapay sinir aglar1 da yukarida anlatilan yapidaki yapay noronlarin sayica ¢ok

miktarda bir araya gelerek olusturduklari ag yapisidir.

Ogrenilmesi istenilen hedef degerlerine yakinsamak icin, baglantilarin ve
kutuplama degerlerinin nasil bir yontem ile degistirilecegi, 0grenme algoritmasi
tarafindan belirlenir. Diger yandan, yapay sinir aglar1 yapilari, genel olarak iki tiirliidiir:
ileri beslemeli ve geri beslemeli. Ileri beslemeli aglarda, ndronlar ara katmanlara ayrilir
ve iletiler, bir katmandaki néronlardan, bir sonraki katmandaki noronlara dogru yapilir.
Ayni1 katmandaki noronlar aras1 baglant1 bulunmaz. Bu tiir aglarin en popular olani, ¢ok

katmanli perseptronlardir (MLP). Geri beslemeli aglarda ise, iletiler hem ileri hem de geri



yonlii olabilir ve noronlarin ¢ikis sinyalleri, kendi giris birimlerini veya onceki katmanlari
geri-besleyebilirler. Boylece, bir ¢ikis sinyali, hem o anki girigleri hem de 6nceki girisleri
dinamik bir sekilde yansitabilmektedir. Bu tiir aglara, Hopfield aglar1 6rnek verilebilir

Yapay sinir aglar1 basit¢e su temellere dayanir:

1-) Bilgi isleme noron adi verilen birimlerde yapilir.

2-) Noronlar arasi iletisim sinyaller ile saglanir.

3-) Noronlar aras1 her bagin bir agirligi vardir.

4-) Her noron kendisine gelen sinyalleri bir fonksiyona sokarak ¢iki sinyalleri
uretir.

5-) Bilgi isleme lokal olarak yapilir.

6-) Hafiza dagitilmistir.

1-) Uzun zamanh hafiza agirliklara karsilik gelir

11-) Kisa zamanli hafiza noronlarin gonderdigi sinyallere karsilik gelir

Bu durumda ilgili sinir ag1 noronlar arasindaki baglanti sekline (mimariye), baglarin
agirhiklarinin  hesaplanma yontemine (6grenme algoritmasina), ve girdi sinyallerinin

hesaplanarak ¢iktilarin nasil iiretilecegine gore karakterize edilebilir.

Yapay sinir aglarini olusturan ¢ok sayidaki néron birbirlerine iletisim baglar ile
baglanirlar ve her bagin bir agirh@ vardir. Bu agirlik agin problemi ¢dzmek igin
kullandig1 bilgiyi temsil eder. Bu tiir aglar oriintii tarama, siniflandirma, optimizasyon

gibi zor problemlerin ¢6ziimii gibi ¢esitli alanlarda kullanilirlar.

& )
—

Sekil 13(2.10): Basit Yapay Noron




Ornegin Sekil 13(2.10)’ daki ¥I néronu X1, X2 ve X3 noronlarindan girdi sinyali alir.

Bu sinyallerin agirliklar1 sirasiyla w1, w2, w3 ise girdi sinyali su sekilde ifade edilir:

Y girdi = wIX1+w2X2+w3X3

Ilgili néronun aktivasyonu ise S-sekilli bir egri olan mantiksal sigmoid fonksiyonu ile su

sekilde ifade edilir:

F(x)=1/1+ exp(-x)

Noron Y1 ‘in daha sonra Z1 Ve Z2 adli noronlara da baglandigimmi diislinelim. Bu

durumda agimiz sekil 14(2.11) *deki gibi olacaktir.

<

Sekil 14(2.11): Basit Sinir Agi(X ndronlar1 Girdi Birimleri, Y ndéronu Sakli Birim, Z
noronlar1 Cikt1 Birimleri)

Y1 néronundan Z1 ve Z2 adli noronlara giden baglarin agirliklar1 da v1 ve v2 oldugundan
y1 ayni sinyali gonderse dahi z/ ve z2 noronlar1 bu sinyalin farli degerlerini girdi olarak

alacaktir. Kisaca bir ndronun girdisi diger birgok néronun aktivasyonuna baglidir.



2.2.2.1 Kullamlan Tipik Mimariler

Yapay sinir aglarin1 mimarileri bakimindan incelerken onlar1 katmanlarma gore
degerlendirmek gerekir. Bunun nedeni ayni katmanda bulunan néronlarin aktivasyon
fonksiyonlar1 ve diger ndronlara baglanma sekilleri gibi 6zelliklerinin benzerlik
gostermesidir. Daha spesifik olmak gerekirse c¢ogu yapay sinir aginda belirli bir
katmandaki néronlardan birisi diger katmandaki ndrona bagli ise o zaman bu katmanin

tiim noronlar1 diger katmanin néronlarina baglhdir.

Noronlarin dizilisi, bu dizilisin katmanlar1 olusturmasi ve bunlar aras1 baglarin
olusturulmas1 yapay sinir aginin mimarisini belirler. Cogu sinir agi her birimin
aktivasyonunun dis girdi sinyaline esit oldugu bir girdi tabakasi igerir. Agda bunun

disinda temel olarak sakli katmanlar ve ¢ikti katmanlari bulunur.

Yapay sinir aglar1 mimari acidan tek ve ¢ok katmanh olarak iki temel grupta
incelenirler. Bu ayrim yapilirken girdi katmam hesaba katilmaz. Bunun nedeni kendi
iclerinde hesaplama iglemlerinin olmamasidir. Agin ¢ok veya tek katmanli olusunu

katmanlar arasindaki agirlikli baglarin sayis1 belirler.

Tek Katmanh Ag:

Bu yapida agirlikli baglar sadece bir katman olusturur. Bu durumda ag, dis
diinyadan girdi sinyalleri alan girdi birimleri ve bu sinyallere tepki vererek gerekli

islemleri yapan ¢ikt1 birimlerinden olusur.



Girdi Katmani Agirlikli Baglar Cikt1 Katmani

Sekil 15(2.12): Tek Katmanli Yapay Sinir Ag1

Sekil 15(2.12) ‘deki gibi yapilarda katmanlar, girdi ve ¢ikti katmanlart olarak
ikiye ayrilmistir. Ayrica bu yapilar, katmanlarindaki tiim birimler birbirlerine bagh

oldugundan tam bagli olarak adlandirilirlar.

Tek katmanli yapilarin diger bir mimari sekli Hopfield Mimarisi’dir. Bu mimari
tiiriinde girdi ve ¢ikt1 katmani ayni néronlardan olusur. Sekil 16(2.13) ‘de gortldiigi gibi

katmanlarin tiimii hem girdi hem de ¢ikt1 gorevi iistlenirler.

vy +ll
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Sekil 16(2.13): Hopfield Mimarisi



Tek katman mimarisinin en 6nemli 6zelligi bir ¢iktt  biriminin  bag
agirhiginin digerlerini etkilememesidir. Bu yapiy1 oriintii siniflandirmada kullanirsak her
cikt1 birimi 6zel bir kategoriye denk gelir. Burada girdi vektoriiniin ayni kategoride olup
olmadig1 oOnemli degildir. Ayn1 yapi1 Orlintii eslestirme igin kullanildiginda ¢ikti
sinyallerinin timiiniin Oriintiisii yanit olan Oriintiiyii verir ki bu yanit girdi sinyallerine de

baghdir.

Cok Katmanh Ag:

Girdi ve ¢ikt1 birimleri arasinda birden fazla birimin oldugu mimari yapidir.
Girdi ve cikti katmanlar1 arasinda kalan diger katmanlara sakli katmanlar denir. Bu
mimarinin amaci, tek katmanli mimari ile ¢oziilemeyen daha karmagsik problemleri

¢Ozebilmektir.
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(2 2 D,

GO X D

Xn Zp Ym

—— »

Girdi Katmani Sakli Katman Cikt1 Katman




Sekil 17(2.14): Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1

Yukaridaki Sekil 17(2.14) ‘de ¢ok katmanl bir ag mimarisi gosterilmistir. Burada x ile
belirtilen diiglimler girdi katmanini, z ve y ile belirtilen diigiimler de sirastyla sakl

katmani ve ¢ikt1 katmanlarini temsil etmektedir.

Cok katmanli aglarin bir iiyesi olan perseptronlar (MLP), yapay sinir aglarinin en
cok kullanilan tiiriidiir ve giris katmani, ara katman(lar) ve ¢ikis katmanindan olusur. Her
katmanda, bir veya daha fazla néron vardir ve her katmandaki ndronlar, diger katmandaki

ndronlara paralel baghdir.

MLP’ deki sinyal (bilgi) akist ileri yonliidiir ve ilk olarak, ¢ikis katmanina gelen
degerler ile hedeflenen degerler arasindaki farklilik (hata miktar1) hesaplanir. Bunu
takiben, bulunan hata miktar1 geri dogru yayilarak (agirliklar ve kutuplanma degerleri
degistirilerek) giris katmanina ulasilir. Daha sonra, MLP, yeni agirliklar ile tekrar ileri
beslemeli olarak sinyalleri iletir ve yeni hata miktarin1 hesaplar. Bu ileri besleme ve geri
yayilma islemi, ¢ikis katmanindaki hata miktar1 belirli bir limit degerinin altinda kalana
kadar devam eder. Geri yayilma sirasinda serbest degiskenlerin degisimi, O0grenme

algoritmasina baglidir.

MLP 6grenme algoritmalari icinde en popiiler olani, geri-yayilim algoritmasidir
[11]. Bu algoritma, Widrow-Hoff (delta) 6grenme kuralini kullanir ve azalan hata egimi
optimizasyon teknigini uygular. Geri-yayilim algoritmasinda, hata enerjisi, en kiigiik
kareler yontemi ile hesaplanir ve ¢ikis katmanindaki ndéronlarin hepsine ait genel bir hata
degerini ifade eder.Genel olarak, bu igslem bir minimizasyon problemidir ve agirliklardaki

[Aw , (n)] iteratif diizeltmeler, hata enerjisinin miktar1 ile orantilidir. Geri-yayilim

algoritmasinda, agirlik degisimi (diizeltmesi) asagidaki formiil kullanilarak hesaplanir:

Aw ,(m)=noMmy,(n



burada, 4w , agirlik diizeltmesini, n 6grenme katsayisini, j bir ndrona ait yerel hata

egimini (gradyani), yi ¢ikis sinyalini ve n islem yapilan néronu ifade etmektedir. Bu

formiildeki yerel gradyan (9j), ¢ikis katmani i¢in:
5/ (l’l) =[tj (l’l) 'yj (n)] ¢;[v, (l’l)]

formiilii ile hesaplanir. Burada, tj hedef vektoriinii tanimlamaktadir. Diger yandan, ara

katmanlar icin yerel gradyan:

8, =g,[v, W] Y. S5,m)w ;)

bagintisi ile bulunur. Burada, k bir ilerideki katmanin numarasini ifade etmektedir.

Bu algoritmada, agirlik uzayindaki gradyan azaliminin yonii ¢ok onemlidir ve agirliklar,
diizeltmelerin yapildig1 en hizli azalma yénii ile orantilidir. Temelde, hata enerjisini,
agirhik degerlerini degistirerek minimize edecek bir yon (azalan gradyan) belirlenmesi
esasina dayanir. Bu algoritmada, 6grenme katsayisinin (1) se¢imi de oldukc¢a dnemlidir
ve degeri [0,1] araliginda degisir. Eger, n ¢ok kiigiik ise, agirlik diizeltmelerinin yapildig
yakinsama dogrultusu egriseldir ve karmasik bir davranisin modellenmesine daha
uygundur. Bunu tersine, n biiylik ise, yakinsama dogrultusu ¢ok salmim yapar. Bu
sebeple, basit problemler i¢in daha yiiksek n katsayilar1 tercih edilir. Azalan gradyan

Ogrenme yontemi, bazi problemlerde yerel minimum noktalara yakinsayabilir.

2.2.2.2 Egitim Tiiriine Gore YSA’lar

Yapay sinir aglari, mimariye ek olarak baglara agirliklarin verilme sekline gore de
siniflandirilabilir. Baglara agirlik verme islemine ilgili YSA’nin egitimi denir. Bu egitim

giidiimlii, giidiimsiiz ve sabit olarak yapilabilir.



Giidiimlii Egitim:

Cogu YSA’da egitim, egitim vektorleri veya simiflar/oriiniileri ile yapilir.
Bunlarin sonug¢ kiimeleri yani iiretecekleri sonug ¢iktilar dnceden bellidir. Baglarin
agirliklart 6grenme algoritmasina gore verilir. Bu yapiya da Giidiimlii Egitim ad1 verilir.

Bu yapidaki YSA’lara en genel 6rnek olarak oriintii tarama aglarini verebiliriz. Bu
sistemler girdi vektorlinlin verilmis bir kategoriye ait olup olmadigini degerlendirirler.

Cikt1 kiimesi de vektor o kategoriye ait ise bir o kategoriye ait degil ise eksi birdir.

Giidiimsiiz Egitim:

Gudiimlii olarak nitelendirilen yapay sinir aglar1 degim yerindeyse istenen ¢iktinin
nasil olmasi gerektigini sisteme bildiren bir 6gretmene ihtiya¢ duyarlar. Giidiimsiiz YSA’
larda ise ag yapisi, ilgili girdilere verdigi tepkiler ile 6grenme islemini gergeklestirir. Bu

nedenle onlara kendiliginden érgiitlenen yapay sinir aglar1 da denir.

Sabit Egitim:

Yukarida basitge agiklanan iki yontem de YSA problemlerini ele almakta oldukca
basarili olsa da uyusmazlik kisitlar1 s6z konusu olunca sabit egitim kullanmak daha
uygun yol olur. Elimizdeki problemin kisitlar1 olabilir, ancak bu kisitlarin tiimiine ayni
anda saplamak yani bu kisitlarin tiimiine ayn1 anda uymak genellikle miimkiin olmaz. Bu
durumda en uygun ¢6ziim yerine buna en yakin ¢oziimii iiretmek gerekir. Bu sekilde

tasarlanan YSA’ larinda agirliklar ilgili kisitlara gore verilir.



2.2.2.3 Genel Aktivasyon Fonksiyonlari

Bir néronun gorevi basitce; gelen girdi sinyallerinin agirliklarini toplayarak bir
cikt1 sinyali tiretmektir. Bu isleme aktivasyon adi verilir. Girdi birimleri i¢in bu fonksiyon

sekil 18(2.15) “de verilen dogru orantili 6zdeslik fonksiyonudur.

F(x)

Sekil 18(2.15) : Ozdeslik Fonksiyonu — F(x) = x

Bir yapay sinir agiin belirli bir katmanindaki néronlarin tiimii genellikle ayn1

aktivasyon fonksiyonunu kullanirlar. Ancak bu bir kosul degildir.



Karmasik problemlerle ilgilenen 6zellikle ¢ok katmanli YSA’ larinda dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Aslinda bu durum ¢ok katmanli yapilarda bir

sinyalin birden fazla katmandan gecerek ¢ikt1 sinyaline doniismesinin dogal bir sonucudur.

Tek katmanli mimariler sitirekli degerli bir degisken olan girdiyi ikili degerli(1,0)

veya iki kutuplu (1,-1) olan ¢iktiya doniistiirmek i¢in adim fonksiyonunu kullanirlar.

F(x) =1, x>=0
F(x) =0, x<0

Bu fonksiyon Esik Degeri Fonksiyonu veya Heaviside Fonksiyonu olarak da bilinir.

Bunlarin disinda aktivasyon i¢in Sigmoid Fonksiyonu (S sekilli fonksiyonlar),
Lojistik Fonksiyonlar ve Hiperbolik Tanjant Fonksiyonlar: kullanilir. Bu fonksiyonlar

ozellikle geri yayilim algoritmasi ile egitilen YSA’larda kullanilir.

Ikili Sigmoid Fonsiyonu:
1

Fx)=—— F'(x)=cFx[1-Fx) ]’
1+ exp(—ox)

Iki Kutuplu Sigmoid Fonksiyonu:

Go)=2F()-1=2— ] G)=02[1+Gx)][1-GX)]
1+ exp(—ox)
Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu:
Heg = SR =X - W) =[1+ H() ] [1-H) ]

exp(x) + (exp(—x)

*F’, G, H ilgili fonksiyonlarin tiirevlerini belirtmektedir.



2.2.2.4 YSA ’nin Tip Bilisimindeki Kullanim Alanlari

Buraya kadar olan bolimde YSA’ nin temelleri, kullanilan mimari yapilar ve
uygulanan algoritmalar verilmistir. Anlatilan bu yapilara dayanan YSA’ lar endiistri(kalite
kontrolii, cesitli iiretim bantlari, otoyol bakim programlari vb), askeriye ve giivenlik(suglu
tanimlama, hedef belirleme vb), finans(kredi kart1 dolandiricilig1 tespiti vb) gibi ¢ok cesitli

alanlarda kullanilabilmektedir.

Tezin kapsami olan tip alaninda YSA ¢ok ¢esitli amaglar i¢in kullanilmaktadir.
e Protein Siralama

e Tiimor ve Doku Teshisi

e Kalp Krizi Teshisi

e Yeni Ilaglarmn Etkililigi

Almanya’da Katharinen hastanesi ile Tiibingen Universitesi’nin YSA kullanarak
ortaklasa gelistirdigi bir proje timorlerin  ge¢misini  degerlendirerek onlar
siniflamaktadir. Bu c¢alisma kapsaminda 786 adet farkli tiimor sistem tarafindan
degerlendirilmistir. Gelistirilen sistemin egitim kiimesindeki basaris1 %98, test

kosullarindaki basar1 ise %95 olarak verilmistir.

Diger bir 6nemli ¢aligma da kadinlarda meme kanserinin teshisi tizerine Kiyan ve
Yildirim tarafindan 2003°de yapilmistir [35]. Tlgili calismada Radyal Taban Fonksiyonu,
Genel Baglanimli Yapay Sinir Aglar1 ve Olasiliksal YSA kullanilmistir.

Kalp krizi olasiliginin degerlendirilmesi de Tibbi YSA’ nin kullanildig1 diger bir
alandir. Bu tlir hastaliklarin 6zellikle coklu sistemlere bagli olmasi yani hastaligi

olusturacak durumun birden fazla farkli etkene bagli olmasi ilgili yapiyr karmasik hale



getirmektedir. Kisaca risk altindaki hastalar1 belirlemek i¢in tek bir kriter yoktur. YSA
yapist itibar1 ile kendi kendine Ogrenebilir ve cok yonlii iliskileri ayurt edebilir
oldugundan bu tiir alanlarda siklikla kullanilir [9]. Lucila Ohno-Machado ve Mark A.
Musen, MLP ve ¢esitli YSA modelleri kullanarak tiroid teshisi yaptiklar1 ¢alismalarini
“Hierarchical Neural Networks for Partial Diagnosis in Medicine” adl1 makalelerinde
yayinlamiglardir. Bu ¢alismalarinda ¢ok katmanli {igen mimariler kullanmiglardir. Bu
yapilarda asagidaki sekillerde de (sekil 19(2.16) ve sekil 20(2.17)) goriildiigii gibi on alt1
klinik bulgu ile TSH veT4U testleri girdi olarak alinmis, girdi sonuglar1 bes ila on arasi

sakli katmandan gegirildikten sonra Hipotiroidi, Hipertiroid gibi kismi teshislere

gidilmistir.
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Sekil 19(2.16): Uggen sekilli ¢oklu YSA yapist. Girdiler kliniksel ve laboratuar verileri,
¢iktilar kismi teshisler.
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Sekil 20(2.17): Tiim laboratuar verilerini alan ve sonug teshisini lireten ag.

Yapilan bu ¢alismanin sonucu olarak marka olmayan (generic) tipli aglarin tim
durumlarda en az dogruluk payma sahip model oldugunu gézlemlenmistir. Ug yiiz
doksan dort hastadan iki yiiz kirk sekizine dogru teshis konulsa da hastaligin diger tiirleri
bu yap1 igerisinde ayirt edilememistir. Bunun yaninda kullanilan diger model olan iiggen
yapili ¢coklu ag %96.16 kesinlik faktorii, ve %80 oranindaki duyarlilik faktori (diger tiir

hipotiroidi hastaliklarinin teshis edilebilmesi) ile en verimli yontem olmustur [47].



2.2.3-) Bulanik Mantik

Aslinda bulanik mantig1 veri giidiimlii analitik yaklasimlar i¢inde degerlendirmek
dogru degildir. Bunun yerine iginde belirsizlik bulunan verilerle basa ¢ikma yontemi
olarak tanimlanabilir. Tip diinyasindaki en biiylik ironi, belirsiz, birden fazla deger
iiretebilen verilerle ¢alisip bu tiir belirsizliklerden objektif ve kesin sonuglar ¢ikarabilme
gerekliligidir. Isin igine bu tiir belirsizlik kavramlar1 girdiginde bulanik mantik bu tiir
yapila en uygun segenekmis gibi goriilebilir. Gergekten de tamamen dogru ile tamamen
yanlis arasindaki dogruluk degerleri iizerinde calisan bulanik mantik yaklasimi gercek
sistemler i¢in oldukga kritik olan belirsizligi temsil etmeleri i¢in kullanilir. Her ne kadar
adinda bulanik kelimesi gegse de bu tiir sistemlerin kurulumu, ayarlanmasi ve bakimi
oldukga kolaydir. Sinir aglariin tersine kullanilan mantiksal yapi taslarini agiklamak

oldukga kolaydir.

Bulanik mantik dar anlamda klasik ikili mantigin gelistirilmis halidir. Genis
anlamda diistiniildiigiinde ise bulanik kiimeleri kullanan biitiin teorileri ve teknolojileri

ifade eder [2].

Sembolik mantik kurallar1 kullanilarak hem somut hem de soyut diisiincelere
dayali 6nermeler yapilabilir. Bu 6nermelerden genel ¢ikarimlar elde edilebilir. Ancak
bunu uygulayabilmek icin ilk is olarak kavram ve terimlerdeki belirsizlikler acik hale
getirilmelidir. Buna dayanarak diyebiliriz ki sembolik mantigin ideal sonuglar
verebilmesi icin ilgili kavram ve terimlerin de ideal olmasi, belirsiz olmamas1 gerekir.

Oysa gergek diinya belirsizlik ve bulanikla 6riilmiis bir ag gibidir

Bulanik mantik bir 6nermenin dogrulugunu, kesin dogru ve kesin yanlis
arasindaki sonsuz sayidaki dogruluk degerlerini iceren kiimeler veya sifir ile bir

arasindaki gergel say1 degerleri veren fonksiyonlar ile belirler.



Bulanik mantig1 diger sistemlerden aywran en Onemli Ozelliklerden birisi;
“Ugiinciiniin Olmazhg” ya da “Celismezlik Ilkesi” olarak adlandirilan 6zelliklerin
bulanik mantik i¢in gegerli olmamasidir. Bahsi gecen 6zellik diger mantik sistemleri igin
olduk¢a onemlidir. Kisaca bulanik mantikta bir 6nerme ayni anda hem dogru hem de
yanlis olamaz denilemez (Bunun nedeni dogruluk kesin kavraminin c¢ok degerli
olmasidir.). Yani onermeler aym anda hem dogru, hem de yanls olabilirler. Iste bu
durumda bulaniklik devreye girer. Bulaniklik kavrami 6nerme ile o dnermenin degili

arasindaki belirsizlikten kaynaklanir.

Bulanik mantigin temeli insan diisiincesidir diyebiliriz. Cilinkii bulanik mantigin
gegerli oldugu durumlar problem alaninin oldukg¢a karmasik oldugu ve bu nedenle yeterli
bilginin bulunamayarak insanlar1 goriis ve deger yargilarina yer verilen hallerdir.

Bulanik mantig1 temel olarak altt madde ile 6zetlemek miimkiindiir.

1- Kesin degerler yoktur, yaklasik degerler kullanilir.

2- Her kavram [0,1] araligindaki dereceler ile gosterilir.

3- Bilgi; biiyiik-kiigiik-az gibi sdzsel olarak ifade edilebilir.

4- Cikarsama isleme sozsel ifadeler ve bunlar arasinda tanimlanan
kurallar ile yapilir.

5- Her mantik sistemi bulanik mantikla ifade edilebilir.

6- Matematiksel modelin elde edilmesinin zor oldugu durumlarda

kullanilir.



2.2.3.1 Bulanmik Mantikta Deyim

Bu tiir deyimlerde ilgili 6nerme [0,1] aralifinda dogruluk degerlerine sahip
olabilir. Bu degimin fonksiyonu da

F:[0,1] -> [0,1]

olarak gosterilir. Tanim kiimesi # boyuta genisletildiginde fonksiyon

FIO’I]" -> [0’11

seklinde ifade edilir. Bu fonksiyondan yararlanarak bulanik deyimleri su sekilde
tanimlayabiliriz: # bulanik kiimeden [0,1] goriintii kiimesine n ’li dizi baglantisidir.
Bulanik mantikta klasik mantikta da kullanilan degilleme, tiimel evetleme, tikel evetleme
gibi islemler kullanilabilir.

Degilleme: ~veya —
Tiimel Evetleme: ve, A

Tikel Evetleme: veya, V

Bu islemcilerin 6zellikleri ise:
1- Tek Kuvvet: aVa=a,aAa=a
2- Degisme Ozelligi: aVb =bVa , aAb = bAa
3- Bilesme Ozelligi: aV(bVc) = (aAb) Ac, aA (bAc) = (aAb) Ac
4- Dagilma Ozelligi: aV(bAc) = (aVb) A(aVc), aA(bVc) = (aAb)V(aAc)
5- Timleyen:a=—"a
6- Yutma: aV(aAb) =a,aA(aVb)=a
7- Ovelile Yutma: aVl=1,aA0=0
8- Etkisiz Eleman.: aV0O =a , aAl=A
9- De Morgan: — (aAb) = (—aV—b), =(aVb) = (—aA—b)



Bulanik degimlerin {i¢c 6nemli 6zelligi vardir. Bunlar:
1- Dogruluk degerleri 0 ve 1 arasindadir
2- fbir bulanik degim ise —f de bulanik degimdir
3- fve g bulanik degimler ise fAg ve f Vg de bulanik degimdir

2.2.3.2 Bulanik Mantik islemcileri

Klasik mantik (Aristoteles Mantig1), tiimevarim mantigi, ¢ok degerli mantik
(dogruluk degerlerinin kiimelerde tutuldugu modeller) gibi mantik sistemleri bulanik
mantiktan oldukc¢a farklidir. En basit 6rnek olarak bulanik mantikta kullanilan dogruluk
tablolar1 ya da ¢ikarsama kurallar1 belirsizlik igerir. Dogruluk degerleri klasik mantikta da
bulunan dogru ve yanlis kavramlarinin yari sira bu kavramlar1 nicelendiren terimlerden

olusur.

Bulanik mantik, adi her ne kadar akilda bir zorluk canlandirsa da, aslinda oldukca
anlagilir, teorileri basit ve olduk¢a esnek bir kavramdir. Kesin olamayan verileri,
belirsizlik ve olasilik durumlarini, karmasik ve dogrusal olmayan fonksiyonlar1 alan
uzmanlarinin  goriisiine dayanarak modelleyebilir. Bu sayede uzman sistemlerin
yetenegini de arttirmis olurlar. Gergek diinya belirsizliklere dayandigindan bulanik
mantik kullanilarak modelleme yapilirken konusma dili kullanilabilir. Sunu belirtmekte
fayda vardir ki daha basit ¢6ziim yollar1 oldugunda bu yollar tercih edilmelidir. Diger bir
onemli husus da bulanik mantik ve buna dayali modelleme kullanilacaginda mutlaka

girdilerin ¢ikt1 tirettigi stirecler kullanilmalidir.

Bulanik mantikta kullanilan basit islemler su sekilde tanimlanir:



Degilleme: ~a = 1-a

Tiimel Evetleme: aAb = EK(a,b)
Tikel Evetleme: aVb = EB(a,b)
Icerme: a—b = EK(1,1+b-a)*

Bu islemlerin kullanimina dair basit bir 6rnek vermek gerekirse:
a=1, b=0 olsun:
—a=1-1=0
aAb = EK(a,b) = EK(1,0)=0
aVb = EB(a,b) = EB(1,0) =0
a—b = EK(1,1+b-a) = EK(1,1+0-1) = 0

2.2.3.3-) Sozsel Degiskenler

Degiskenler genellikle sayisal olarak ifade edilirler ancak bulanik mantikta
degiskenlere sozel terimler daha dogrusu niceleyiciler atanabilir. Bu durumda degiskenler
de “Sozel Degisken” olarak adlandirilir. x degisken adi, T(x) sozel deger kiimesi, E

evrensel kiime, G gramer, M’ de semantik kurallar olmak tizere bir s6zel degisken:

SD = (x,T(x),E,G,M)

olarak tanimlanabilir.

Bu degiskenler “Bulamik Sifat” ve “Bulamik Yiiklem” olarak iki sekilde
incelenirler. Sifatlar tipk: dilbilgisinde oldugu gibi yiiklemleri niteleyen yapilardir. Bunun

icin ¢ok, olasi, imkansiz vb gibi kelimeler kullanirlar.

* En biiyiik (EB) ve en kiigiik (EK) islemcilerinin uygunlugu 1973’de Bellman ve Giertz tarafindan
gosterilmistir. Bu islemciler matematiksel olarak da dogrulanmistir.



Ornegin ad1 “yas” olan X sdzel degiskenini ele alalim.
X=(Yas, T(Yas), E,G,M) olarak tanimlanir.
Yas: x degiskeninin adi
T(Yas): {geng, yasli, cok geng ...} gibi elemanlar1 olan terimler kiimesi
E:[0,100]: evrensel kiime
G(Yas): T i+j = {gen¢}U{cok T"i}
M(geng) = {(e,ugeng(e)) | e €[0,100]}

2.2.3.4-) Bulamk Kural Ve ifade

Cikarama; eldeki bilgileri kullanarak yeni bilgiler veya sonuglar iiretme olarak
tanimlanabilir. Cikarsama da eldeki verilerin gosterilme sekli Onemlidir. Gosterim
sekilleri arasindaki en sik kullanilan yap1 “eger-ise” ifadeleridir. Bu yapiya genel olarak
“Kosullu Onerme” denir. Bu tiir bir 6nerme eger kisminda ifade edilen kosul ve ise

kisminda ifade edilen sonug/hipotez den olusur.

Bulanik yiiklem bulanik kiime olarak kabul edilebilir. “x P’dir” seklindeki bir
onermede P(x) bulanik kiime gp(x)X ise liyelik fonksiyonudur.

Bulanik kuralimiz “ eger x A ise, o halde y B’dir” olsun. Bu durumda bulanik
kural:

Eger x A(x) ise o halde y B(y) dir.

seklinde yazilabilir. Bu kurali R(x,y) bagintisiyla gosterirsek:

R(x,y): Eger A(x), ise B(y)
Veya
R(x,): A(x) — B(y)



Bulanik kiimeleri iceren bir kural oldugunda “Genellestirilmis Modus Ponens (GMP)”
ve “Genellestirilmis Modus Tollens (GMT)” olarak iki sekilde akil yiirtitiilebilir.

GMP
OLGU: x A’dwr : R(x)
KURAL: Eger x A ise, y B’dir : R(x,y)
SONUC: y B’dir : R(y) = R(x) *R(x,y)
GMT

OLGU: y B’dir: R(y)
KURAL: Eger x A ise, y B’dir : R(x,y)
SONUC: x A’dwr : R(x) = R(y) *R(x,y)

Yukaridaki akil yiirlitmede olgularin kurallardaki kosullarla ayni olmadigi, sonuglarin
degisik olabilecegi goriilmektedir. Bu ylizden bu tiir ¢ikarsamalara “Bulanik Cikarsama”

denir.

2.2.3.5-) Bulanik Kiimeler

Bilindigi iizere geleneksel kiime kavrami siirli bir kavramdir. Ayrica mantik
yapisi olarak ikili mantiga da benzetilebilir (bir eleman ya o kiimenin elemanidir ya da
degildir). Bulamk mantigin kurucusu olan Zadeh® [58], &zelliklerin ikili iiyelik
fonksiyonlar ile temsil edildigi klasik kiimeler yerine dereceli iiyelik fonksiyonlari ile

ifade edildikleri bulanik kiimelerin tanimlanmasini 6nermistir.

> 4 subat 1921 Bakii dogumludur.1965°de bulamk kiimelerle ilgili yayinladigi makale bulamk mantigin
baslangici olarak kabul edilir.



Bulanik kiime yaklasimi ¢ok degerli kiimelerden olusur. Bu kiimeler kullanilarak

belirsizligin bir yerde formiillestirildigi sdylenebilir.

Bulanik kiime kapsadigi elemanlarinin degisik iiyelik dereceleri oldugu bir
kiimedir. Klasik kiime yaklasimdaki gibi suzfir degeri elemanin kiimenin {iyesi olmadigini,
bir degeri elemanin o kiimenin iiyesi oldugunu gosterir. Bunun yaninda sifir ve bir
degerleri arasindaki dereceler ise kismi iiyelik belirtirler. Ornegin bir arabalar kiimesi
diisiinelim. Bu kiimenin elemanlarindan x aracinin bir lastiginin koptugunu varsayalim. X
arac1 U¢ tekerli olmasi nedeniyle bu kiimenin elemani olamaz gibi goriinse de diger
ozellikleri bakimindan da tam bir arabadir. Bu tiir belirsizlikler isin icine girdiginde

iiyelik dereceleri ve dolayisi ile bulanik kiimeler en iyi ¢6ziim olmaktadir.

Bulanik Kiimelerin Gosterimi:

Tipk: klasik kiimler gibi iki yontemle gosterilirler. ilk yontem kiime elemanlarini
iiyelik derecelerine gore siralarken digeri {iyelik fonksiyonunu matematiksel olarak

tanimlar.

Yukaridaki boliimlerde bulanik kiime {iiyelerinin bu kiimeye kismi olarak ait

olabilecegi agiklanmisti. Buna gore bulanik kiime fonksiyonu

naE— [0,1]

seklinde gosterilir. Uyelik fonksiyonu kiime elemanlarinin degerleri ile degisiklik
gdsteren bir egri olarak da tanimlanabilir. Buna “Onem Egrisi” de denir. Bu egride x
ekseni kiime elemanlarini, y ekseni de bunlarin iiyelik derecelerini gosterir. A bulanik
kiimesi; u a:E — [0,1] tiyelik fonksiyonu ve pa(x) € [0,1] x€E ’nin iiyelik derecesi olmak
lizere

A={ pa(x),x} olarak yazilabilir.



Bu durumda evrensel kiimede olan A kiimesi

A={ pa(x),x}={ pa(x)/x}’
A={ pa(x1)/x1 + pa(x2)/x2 + ... + ua(xn)/xn}
A={X na(xi)/xi}

olarak gosterilebilir. Eger kiime stirekli ise

A={] pa(xi)/xi}

seklinde gosterilir.

2.2.3.6 Bulanik Teori

Matematiksel olarak bulaniklik ¢cok degerlilik demektir. Bulanik mantigin temeli
olan bulanik teori ise belirsiz kavramlarin matematiksel olarak gosterilmesidir. Bu teori
ortaya c¢ikincaya kadar belirsizlik kavrami olasilik teorileri ile modellenmeye
calistlmistir.  Aslinda olasilik teorisinde tam bir belirsizlik yoktur. Sadece ilgili olay
belirli bir dagilima bagli olarak gerceklesebilir. Bulanik mantikta bahsedilen belirsizlik

ise kiimenin sinirlarinin tam olarak belirlenememesidir.

¢ Buradaki bolme isareti matematiksel olan bolme islemi igin degil kiime Ggesine iistteki iiyelik derecesinin
karsilik geldigini gostermektedir.



2.2.3.7 Olabilirlik Dagilim

Bu kavram bulaniklikla ilgilidir. Evrensel kiime i¢inde tanimlanan bir 4 bulanik

kiimesinin {iyelik derecesi /0,1] araliginda ise

x € A igin pua >0

diger durumlarda 0

Bu formiilde iiyelik fonksiyonu olan ua, A kiimesi i¢in olabilirlik dagilimi olarak da

tanimlanabilir [77].

Olasilik kurallarin1  hatirlayacak olursak; P olasilik dagilimmin § 6rnek
uzayindaki toplam olasiliklarinin bir’e esit olmasi gerektigini biliyoruz. Bu yiizden
olabilirlik dagilim1 evrensel kiime iizerinde tanimlanir ancak toplam igin bir sinir yoktur.

Bu kavramlarin daha iyi anlasilabilmesi i¢in bir 6rnek vermek gerekirse:

Ayse’nin x kiz kardesi vardir. x € N={1,2, ... , 10}). Hem olabilirlik hem de
olasilik dagilimi N’ deki x degiskenin tanimlamada kullanilabilir. P olasilik dagilimi
kullanildiginda x kiz kardese sahip olma olasiligi P(x) olarak tanimlanir. g olabilirlik
dagilimi ile x kiz kardes olabilirligi ma(x) olarak tanimlanir. N kiimesi olasilik

dagiliminda 6rnek uzay olarak ve olabilirlik dagiliminda evrensel kiime olarak kabul

edilir.

X 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
P(x) |04 0.3 0.2 0.1 0 0 0 0 0 0
M(x) | 0.9 1.0 1.0 0.7 0.5 0.2 0.1 0 0 0

Tablo 6(2.5): Olasilik dagilim tablosu

Olasiliklarin toplaminin bir’e esit oldugu fakat olabilirliklerin toplaminin da bir’den

bliyiik oldugunu goriiyoruz. Tablo yiliksek olabilirligin her zaman yiiksek olasilik



olmadigim1 gostermektedir. Fakat diisiik olabilirlik diisiik olasiliktir. Bundan dolay1

olabilirligin olasiligin iist sinir1 oldugunu sdylenebilir.
Olasilik ve olabilirligin hem ortak hem de ayrildiklari nokta belirsizlik

kavramidir. Olabilirlik olasilik degerinin iist sinir1 olarak belirlenebilir. Yani A4 olayinin

H(A) olabilirligi ve P(4) olasilig1 arasindaki baginti;

u(A4)>=P(A)

seklindedir. Bu iki kavram arasindaki fark ve benzerlikleri bir tabloda verecek olursak:

Olabilirlik Olasihik
Tamm Kiimesi Evrensel E kiimesi Ornek S uzayi
Goriintii Kiimesi [0,1] [0,1]
Kisitlar Yok 2 PA))=1
Birlesim w(UA )=EB u(A)) PUA,)=3PA))
Kesisim n(NA,)=EK pn(A)) P(NA,)=P(A))P(A,)...P(A))

Tablo 7(2.6): Olabilirlik ve olasilik karsilagtirma tablosu.

Yukaridaki boliimde bulaniklik kavrami agiklanmis, bu kavramin klasik mantik ve
olasilik kavramlari ile olan benzerlik ve farkliliklarina deginilmistir. Boylelikle bulanik
yapilarla ¢ikarsama mekanizmasinin isgleyisi anlatilmadan 6nce bulaniklik kavrami fazla
detaya girilmeden agikliga c¢ikarilmigtir. Takip eden bolimde ¢ikarsama kavramlari,
bulanik mantikta bilgi sunumunun nasil yapilacagi ve kullanilan belli bash ¢ikarsama

yontemlerine deginilmistir.



2.2.3.8 Mantik Ve Cikarsama Kavramlar

Mantik kisaca dogru kosullar verildiginde bunlardan dogru sonuglarin
cikartilmasidir. Akil yiiriitme ve c¢ikarsama mekanizmalart manti§in i¢inde yer alan
konulardir. Cikarsama kavrami var olan bilgileri kullanarak bunlardan yeni bilgiler elde
etmek olarak tanimlanabilir. Mantik agisindan incelendiginde ise eldeki onermelerden
yenilerinin iiretilmesi olarak agiklanabilir. Ikili mantik olarak bilinen klasik ydntem
kullaniliyorsa cikarsama; Ozdeslik, Celismezlik, Uciinciiniin Olmazligi yontemleri ile

yapilir.

Cogu zaman c¢ikarsama ile akil yiiriitme birbirlerine karistirilsa da aslinda
aralarindaki fark oldukca basittir. Cikarsama objektif olarak degerlendirilebilir. Akil
yirlitmeler tiimdengelim prensibini  kullanirlar. Timdengelimin ¢ikarsama igin
kullanilmasi bizi totoloji kavramina gotiiriir. Totoloji, tiim yorumlart dogru olan 6nerme

demektir. Totoloji kavramini kullanan {i¢ 6nemli ¢ikarsama yontemi vardir. Bunlar:

Modus ponens: (pA(p—q) ) —q
Modus Tollens: (—qA(p—q)) — p
Hipotetik Sillojizm: ((p—q) A(q—r)) — (p—r)

Bu yontemlerden Modus Ponens ileri ¢ikarsama yaparken, Modus Tollens ise geri

cikarsama yaparken kullanilir.



Modus Ponens

OLGU(p): x a’dir

Kural(p—q): Eger x aise y b’dir

Sonug(q): y b’dir

P q P—q PA(p—q) (PA(P—q)
—q
1 1 1 1 1
1 0 0 0 1
0 1 1 0 1
0 0 1 0 1
Tablo 8(2.7): Modus Ponens Tablosu
Modus Tollens
OLGU(—q): y —b’dir
Kural(p—q): Eger x aise y b’dir
Sonug(q): x —a’dir
—P q P—q ~qA(p—q) (CqA(p—q))
—Pp
1 1 1 1 1
1 0 0 0 1
0 1 1 0 1
0 0 1 0 1

Tablo 9(2.8): Modus Tollens Tablosu




Bilgi sistemimiz bulanik bilgilere dayaniyorsa, yani bilgi tabanimizi olusturan
bilgiler bulanik ise ¢ikarsama {iiyelik fonksiyonlar1 yardimi ile yapilir. Bunun icin de
yukaridaki boliimlerde gosterilmis olan sozel degiskenlerden yaralanilir. Bulanik bilgi
tabanli sistemlerde ¢ikarsama birka¢ adimda gerceklestirilir. Oncelikle girdi
degiskenlerinin {iyelik fonksiyonlar1 belirlenir. Bu adima bulandirma denir. Cikarsama
sirsinda kurallarin kosul kismi i¢in dogru degerler hesaplanarak kuralin sonu¢ kismina
uygulanir. Sonuglar birer bulanik alt kiimedir. Bunlar her sonugtaki her ¢ikis degerine
atanir. Daha sonra bu alt kiimeler birlestirilir. Elde edilen kiime istenirse kesin sayisal

degerlere doniistiiriilebilir. Bu son agsamaya da durulama adi verilir.

Sistemin bilgi tabaninda saklana bilgiler genelde kurallar haline tutulur. Bu
kuralla daha once de gosterilen “eger-is”’e yapisindaki kurallardir. Kural tabani n sayida

girdi ve m sayida ¢ikt1 seklinde olusturulur. Buna gore kurallar kiimesi
R={R',R*,...,R"}

seklinde tanimlanir. R’ kuralinin onciilii E X F ¢arpim uzayinda Ai x...x Bi bulanik

kiimesini olusturur. Sonu¢ ¢ adet denetleme etkinliginin (z1+z2+...+zq) bileskesidir.

Boylece i’ nci kural R’ bulanik igerme olarak tanimlanabilir.

R'(Aix...xBi)—(z1+...4zq)

Bu formiillerden R kural tabaninin bileskeler olarak temsil edilebilecegi anlagilmaktadir.
Bu kural taban1 ¢ok girdi tek ¢ikt1 alt kural tabanlar kiimesinin bir bileskesi olarak da

ifade edilebilir. Cok girdi ¢ok ¢ikt1 kural tabanlar1 ¢ok girdili tek ¢iktili yapilarin toplami

olarak gdsterilebilir.

R={[(n]=l /(A X..XB )}—(zl+... 2]}



R={1(nJ:1[(A[X...XB[)}—>zZ}], Ul(A,X..XB,)— zi%],...,U[(AI.X...XB,)}—»zq]}

R={ U U(AX..XB,) —i

k=1 i=

RB* ={_(2 (A,X...X B,) —zi} oldugunda

q
R={U RB* } olarak elde edilir.”

Bileskesel Cikarsama Kural:

Tek bir kural tabam1 ve bu taban f{izerinde bir ¢ikarsama ele alindigim

diistinelim:

Kural: RI1: eger f a ise g C’dir
Girdi: f A’drr.
Sonu¢:C’° (A)

Bulanik kural ir icerme olarak yorumlanir 4’ girdisi, ¢ikarsama sistemine veriline ¢ikti
C’* birlesim islemcisi olarak gosterilen ¢ikarsama iglemi elde edilir.

C’A’*R1

Bu islem “Bileskesel Cikarsama” olarak tanimlanir. Boylelikle ¢ikarsama; igerme ve

bileske islemleri ile yapilir diyebiliriz.

7 Burada R kiimesi ¢oklu girdi ¢oklu ¢ikt1 kural tabanini, B kiimesi de ¢oklu girdi tek ¢ikt1 kural tabanini
temsil etmektedir.



Cikarsama Mekanizmalari:

Basit bir bulanik kural verildiginde nasil ¢ikarsama yapilabilecegi asagidaki

ornekle agiklanmistir.

Onerme 1: Girdi bir tekillik iken, af eslesme derecesi ile C den C’ sonucu elde edilmesi
Bulanik kural R1 ve €0 tekil girdisine gore:
RI1:Eger e A ie g C’dir

RI: A—-C

C’ ¢ikarsama sonucu pc(g) tiyelik fonksiyonu ile tanimlanir. e/=ua(e0) oldugunda;
Re i¢in (Mamdani icermesi *); uC(g)=al A uC(g)
Rp i¢in (Larsen icermesi’); uC(g)= al. uC(g) olacaktir.

Kanit:
URI1(e,g)= uA(e)— uC(g) Bileskesel ¢ikarsama kurali ile;
C’=4"*(1—C) = A’*R1
Bu olguda, 4’=el
uC(g)=ul(uA(e) — uC(g)
uC(g)=pA(el) — uCg)

birinci icerme i¢in EK iglemcisi uygulandiginda:
uC’(g)=EK[uA(e0), uCg) |

al=uA(e0) oldugunda:

uC’@)=al A uC

¥ Cikarsama Yontemleri boliimiinde agiklanacaktir.
? Cikarsama Yontemleri boliimiinde agiklanacaktir.



Ikinci igerme igin Larsen ¢arpim islemcisini kullanirsak

uC’(g)=c— uC(g)
nCE)=puCE*uC(@
al=eA(el) uC(g) = al* uC(g)

al’e eslesme derecesi, doyum derecesi veya atesleme giicii denir.
Onerme 2: Bir bulanik girdi i¢in, C ve al eslesme derecesinden C’ sonucu elde edilmesi.

Bulanik kural R1: A—C ve A girdisi verildiginde, ¢ikarsama sonucu C’ uC fonksiyonu
ile tanimlanir.

al=EB[uA,(e) A uA(e)] oldugunda;

Recicin uC’(g)=al A uC(g)

Rp i¢in uC’(g)= al* uC(g) olur.

Kamt: Rc i¢in icermede EK islemi, bileskelerde EB-EK islemcileri kullanilir.
C’=4"*%(4—C)
C’=4*(AXC)
C’=4A’*R1
URI1(e,g)=EK[uA(e),uC(8)] = [uA(e) A nC(g)]
uC()={ pA’(e)*( nA(e)— pC@)}={ uA’(e)*(uR1(e,g))}

#C’(©)=EB[uA’,(¢) A uR1(e,g)]
HC'(e)= EB[ pA,(©A[uA"(&)A uCQ)]]

Bu sonug tlizerinde EB ve EK islemcilerinin birlesme 6zelligi uygulandiginda

#C’(g)= EB{[ud’(e) A pA(©)]A nC(g) }



al=EB [uA’,(e) A uA(e) | oldugunda;

HC(g)=al A pC(g)

Kural Tabam Ile Bulamik Cikarsama:

Yukarida aciklanan bileske c¢ikarsama kurali bu baslikta biraz daha

genisletilecektir.

R :A,—C, olmak lizere bir R kurali R, kurallarmin bilesiminden olusur.

Onerme 3: C’ toplam sonucu bireysel C,’ sonuglarmin toplamidir.

Onerme 3’de verilen durum su sekilde ifade edilebilir:

C’=A’*Z_]1Ri = _(_JIA’*Ri = _(_JIC’i

Kamt: i=1,2,...,n,¢n R, =4,—C, veyaR,=A4 ,XC, igin:
C=A"*UR,=A"*U 4,—C,

C’ bulanik kiimesinin iiyelik fonksiyonu olan #C’ tiim g€G i¢in;
HC(Q)=pA' (@) EB[ uR, (e,8), uR, (€8, ..., HR , (e,8)) |

bu formiilde * islemcisi yerine EB-EK islemcilerini kullanirsak

HC'(®)=EB EK { pA’(e), Ef[ﬂ R, (e,8), uR, (e,8), .., uR , (e,8)) ] }

uC’(g)= EB @gB{ EK [uA’(e), u R, (e,8)], EK[uA’(e), u R, (e,8)], ..., EK[uA’(e), uR

(e.g)]}



uA(e)*uR  (e,g)= EB EK [uA’(e), u R, (e,g)] oldugu igin

HC(@)= EB{{ nA’ (@)% u R, (], [pA' (@)% u R, (&8)], ... [#A°(©)%, iR, (e:9)] }

nC’=[uAd’te)*u R, (e,g) ] ve C’,=A*R, oldugundan dolayi;

C’=[A*R JU[A*R,]U...UA*R |

C'=UA™*R, =UA™A4,—~C)=UC,

i=1

Tim bu kurallardan C sonucunun bireysel C’i sonuglarinin bir toplami oldugu

goriilmektedir. Bu durumda:

HC@)=V u C’,

Onerme 4: Ri: (4,XB,—C,); R,": (A,— C,) ve R,"2: (B,— C,) kurallarindan
olusur. A,ve B,, R, kuralinin iki adet degisken girdileri ise R,"I: (4,— C,) ) ve
R . *2: (B,— C,) kurallarinin bireysel ¢ikarsamalarindan C’; ¢ikarsamasi elde edilebilir.

Reiginpu A XB, =uA, AuB,ise

C’, =(AB)*(A, ve Bi— C,)=[A’*(A,— C )] N [B’*(B,— C,)]

R, =A4,— C,veR, =Bi— C, oldugunda
C=[A(R)]N[B*R, |

C. =A’Ril ve C, = A’*Ri2 oldugunda

¢, =C, NC, veC’, =(A"B)*(A,ve B,— C,)

RpicinuAd XB, =uA, *uB, ise



C,=A\B)*(A;ve B,— C )= [A"*(A— C )] * [B’*(Bi— C )]

Kamt: Rc ile ispatlayacak olursak;
C’, =(’B2)*(A,ve B,— C,)
uC=uA’, uB’)*(uA XB,—uC,)
pC’, = (uA’, uB)(EKuA , uB ) —uC.)
uC=uA’, uB’)*(EK(uA ,—puC ),(uB,—uC,))
EB-EK islemcileri yerine * islemcisi kullanilirsa:

uc’ = b;Bg {[(nA’(e), uB’(f))* (R | (e.f;2)], [(uA’(e), uB’(f))* (uR2(e,f,8)],...,[(nA’(e),

UB’(f)* (uRn(ef,g)] }
ue’, =§jB EK{EK[ pA’,(puA ,—uC )|, EK[uB’,(uB ,—uC )[}

sonug olarak:
C, =[(A"%(A,— C)]N[B*(B,—C))]
C’, =[(A"*R,)] N[(B’*R )]

c,=Cc, Nnc,

Bu formiillerden anlasilmaktadir ki C’, c¢ikarsama sonucu bireysel ¢ikarsamalarin

kesigimi ile elde edilmektedir.

Onerme 5: Tekillik girdisi C’,, A,ve B, nin en kiigiik eslesme derecesi ile belirlenir.
Girdiler bulanik tekillilikler seklindeyse, 4’=e, ve B’=f,, eslesme derecesi ;uA ,(e) ve
uB (f,) arasidaki en kiigiik degerdir. Cikarsama sonucu Onerme 1’den Mamdani’nin en

kiigiik islemci kurali Rc ve igerme icin Larsen’in g¢arpim kurali Rp kullanilarak

turetilebilir.

ai=uA’ (e ) AuB’ (f,) =EK [uA’ (e )i, uB’ (f,)] oldugunda

ReicinuC’,(g) =aA uC,(g)



RpicinuC’ (g) =a, *uC,(g)

Kamt (Onerme 4’den):
C’ =[A"*A,—C, )] N[B’*B,—C.)]
nC, (&) =EK{le,* A (= uC,@)LIf*(uB,H)— nC. ()]}
nC, =EK{{nA (e)>nC.@LuB ()] —>uC (2}
Birinci igerme Mamdani’nin EK islemcisini kullanirsak;
uC, =EK{EK[u A, (e,), nC (), EK[uB ,(f ), uC . (I}
nC, =EK{EK[u A (e), uB (f,), uC, (I}
a, =EK[u A (e ), uB . (f,)] oldugundan dolay1 uC’ =EK{ a,, uC,(g)} ve uC.=a, A u

C.(g) olur.

Ikinci igerme igin Larsen’in ¢arpim islemcisi kullanilirsa;
uC,=EK{flud (e)*uC, Q) [uBi(f ) nC (]}
uC,=EK{fluA, (e)*uBi(f )] nC, ]}

nC,.=a,*uC, (g

Onerme 6: Bulanik girdi i¢in, C’ A’ ve A, ile B’ ve B, nin en kiiciik eslesme derecesi
ile belirlenir. A’ ve B’ bulanik kiimeler girdi kiimeleri iken eslesme derecesi a;, 4’ve 4,
ile B’ ve B, arasindaki en kiigiik aracilifi ile belirlenir. Onerme 2’de elde edilen sonuglar

Rc i¢in EK islemcisi ve Rp i¢in ¢arpim islemcisi kullanilarak olusturulabilir.

@, = EK [EB(uA,(e)A u /}i (¢)), EB (uB,(f) A uB ;(f))] oldugunda,

Reicinu C’, =a, AuC, ()

Rpigcinu C’, =a, *uC, (g)



Kamt (Onerme 5’den):
C’ =[A7(A,—C,)] N [B*(B,—C,)]

4 C’, = EK{[uA’*(uA’,— C )| uB"*(uB’,—C )]}

R, =4,XC,, R, =B ,XC, oldugundau C’, = EK{(u A, *uRac),( uBi*uRbc)} olur.

Ikinci 6nermeden; igerme igin ( R... ve R,. icin kartezyen carpim) EK ve

bileske i¢cin EB-EK uygulandiginda;

u, = ELK [EeK (uA’(e) A uA (e)), EB(uB’(f) A uB ,(f))] oldugunda,

ne’, = EeK {EfB,uA’,. A uRac, EB uB’, A uRbc}

uC’i= EeK {EfB UA AuA, AuC, ), EBuB’. A(uB, A uC, )}

aA= EeB(yA’,. AuA,), aB= EfB(,uB’l. A u B ;) oldugunda;

C’ =EK{aAAuC,aBAuC,}

a, = EK[aA, aB] = EeK [Ef‘B (uA’, AuA ), EB(uB’, A uB ) ] oldugunda;

uC . =EK[oaA, aB] A u C . =a, A uC,



2.2.3.9 Cikarsama Yontemleri

Bilgi tabanindaki girdiler alicilarla 6l¢iiliir ve bunlar genellikle kesin degerler
sahiptir. Bazi durumlarda bu bilgiler bulanik kiimelere cevrilebilir. Bu kesin degerler

bulanik tekillilik seklinde temsil edilebilir.

Elimizdeki iki kural su sekilde iken
R1: Eger e Al ve f Bl ise g C1°dir
R2: Eger e A2 ve f B2 ise g C2’dir

Bu durumda girdi tekillik degeri olarak verilirse birince ve ikinci kuralin (a,
ve a,) esleme dereceleri olan ua,(e,) ve ub  (f,) kullanicinin girdigi veri (e, ve f,) ile
kural tabanindaki veri (A ; ve B,) arasindaki kismi eslesme dereceleri olmak iizere

a=pa (e )A ub (f,) ve a,=pa,(e)A ub,(f,)

olarak aciklanabilir.

Girdi yukaridaki gibi degil de A2 ve B2 bulanik kiimeleri olarak verilirse

kurallarin esleme dereceleri
A, =EK[ EB (ua,(¢) A pa, (&), EB(ub.() A b, (9) ]

seklinde olur.

Yukarida verilen bu denklikler takip eden kisimda agiklanacak ¢ikarsama

yontemlerinde kullanilmaktadir.



Mamdani Yontemi:

Bu yontemde EK islemcisi Rc’yi bulanik igerme olarak, EB-EK islemcisi de
bileske olarak kullanilir.
i=1,2,... n(e€E, f€ Fve g€ G igin;
R =Eger e A ve B ise g C’dir
seklinde bir kural taban1 verildiginde R ,=(A4,ve B,)—C,,
HUR =u(A ve B,)— (e, J: g2)

ile tanimlanir.

Girdi Veri Tekil ise (e=e, f=f)

uC,(®)=[pA (e)) veuB (f)]— nC.(g)

Mamdani yonteminde kosul Onermesi i¢in ki buna bulanik icerme de
denilebilir (—), EK islemcisi kullamlir. Onerme 5°den; a, = u A.(e)) A
uB  (f,)oldugunda uC’,(g) =a, A uC,(g) olur.

Onerme 3’den; cikarilan sonu¢ C’nin uC iiyelik fonksiyonunun bireysel
denetim kurallarindan tiiretiilen toplu sonug olarak verildigini boylece R1 ve R2 adli iki
kural varken

uC’(@) =pC’1VuC2

uC(g) =[a, AuCl(Q]V [a, A uC2(g)]
oldugunu biliyoruz.

Girdiler tekillik olarak verildiginde ¢ikarsama siireci igin su kurallar verilebilir.
e ="Vla, AuC (@)= C,(g)

c=ve,



Girdi Veri Bulanik Kiimeler ise

Girdi veri A’ ve B’ adinda iki adet bulanik kiime ise, Onerme 6’dan

ai = EK [EB(ud,(©)A p Ai (&), EB (uB,() A uB ()] oldugunda: uC’, = ai A uC,(g)
esitligi saglanir. Onerme 3’den elde edilen sonuglara gore:

nCQ="Vla, AuC (]=V C (g

c=uc,

ORNEK:

Elimizdeki bulanik tabaninda R: Eger e A ise, f B’dir. Seklinde bir kuralimiz olsun.
A=(0,2,4) ve B=(3,4,5) liggen bulanik kiimeleridir.e0=3 tekil degeri girdi olarak verilirse
Mamdani yontemi kullanilarak B’ ¢ikarsamasi su sekilde yapilir:

Aile , arasindaki eslesme derecesinin 0=0.5 oldugunu orebiliriz. Burada B’ ¢iktis1 B ile

a=0.5 arasindaki kesisim ile elde edilir.

Larsen Yontemi:

Bu yontem bulanik icerme i¢in Rp c¢arpim islemcisini, bileske i¢cin de EB
islemcisini kullanir.

Ri: Egere A, vefB, ise g C, dir kural tabani
R,=(A, AB,) > C,;uR,(A, A B))) - C, (efg) seklinde tanimlanir.
Girdi Veri Tekil ise (e=e0, f=f0)

nC (@)=l uA (e,) ve uB (f )]— nC.(2)
uC’, (@)= A (e,) A uB (f,)]* uC, (g
a,=uA, (e,) A uB, (f,)] oldugunda

uC’  (g@)=a, *uC (g



Bu verilere dayanarak:

C=] €, eleedilir.
i=1

Girdi Veri Bulanik Kiimeler ise

a, = EK [EB(uA,(e)A p z‘}i (e), EB (uB,(f) A uB . ()]
uC’, =a, A uC,(g) . Onerme 3 den elde edilen sonuglara gore:
nC@=Vla, ApC Q=7 C (g

c=uc,

Yukarida verilen yontemlere ek olarak hem tekil girdi hem de bulanik kiime
girdileri iizerinde c¢ikarsama yapabilen Tsukamato YoOntemi, bu yontemde bulanik

kiimeler monotonik iiyelik fonksiyonlar: ile temsil edilirler. Yani u4C,(g) bir monotonik

fonksiyondur, ve Takagi-Sugeno-Kang(TSK) Yo6ntemi gibi farkli yontemler de vardir.



Béliim 3 — Bayes Aglar1"’

Bu bolim tez calismasinin ana unsurunu olusturmaktadir. Tez kapsaminda
gelistirilecek olan tibbi karar destek sistemi, verilen adiyla Hipokrat-I Teshis Destek

Sistemi, Bayes ag yapisini kullanarak tiroid hastaliklar iizerinde ¢ikarsama yapacaktir.

Ancak Hipokrat-I Destek Sistemi’nden 6nce bu sistemin {izerinde gelistirildigi
Bayes Aglar ile genel bilgiler bu boliimde sunulacaktir. Bayes kanununu bulan Thomas
Bayes ve ilgili kuramin kisa bir tarihgesi verildikten sonra, kavramin daha iyi
anlagilabilmesi icin olasilik ve bayes kurallarina deginilecektir. Bunlar1 takip eden
kisimlarda ise Bayes Aglari, bu aglarin karar destek sistemlerinde ve tibbi teshis destek

sistemlerinde nasil kullanildig1 agiklanacaktir.

3.1 Thomas Bayes

1719°da Edinburgh Universitesi'nde mantik ve din egitimi gdrmiistiir. Ayrica
matematik egitimi de almistir. ilgili egitimlerinden sonra Londra’ nin giineydogusunda
bir yer olan Tunbridge’ de orta elgilik gorevini iistlenmis, bu vazifesini 1752 yilina dek

siirdlirmiistiir.

Bayes, kendisine ait olasilik kuramin1 “Essay towards solving a problem in the
doctrine of chances” (Bir Problemi Sanslar Ogretisi Ise Cézmek) adli makalesinde
yaymlamistir. Bu makale donemim itibarli yaymlarindan olan “Philosophical

Transactions of the Royal Society of London” ‘da yer bulmustur. Bu makale doneminin

' Bayes aglar1 aym zamanda inang agaglari olarak da bilinir. Nedeni ise yerel olasilik (kosullu veya
marjinal) tablolari eldeki veriden ¢ikarilacagi gibi bir alan uzmani vasitasiyla onun 6n rassal dnermelerin
(veya rassal 6zelliklerin) sonuca iliskin stokastik inanci ile de belirlenebilir. Bundan dolayi, inang aglari,
yukardan agagi olan bir diizenlemenin s6z konusu oldugunu gostermek igin kullanilir.



saygin matematik¢iler tarafindan ilgiyle karsilansa da biiyiilk c¢apta bir yanki
uyandirmamis ve bu konuda genis arastirmalar yapilamamistir. Bayes’in yargilar
1781°de Laplace tarafindan kabul gormiistiir. Aslinda Bayes kuramini genellestirerek
daha genis bir kullanim kazandiran, genellestirdigi bu kurami mekanik, tibbi istatistik

gibi alanlarda kullanan Laplace’dr.

3.2 Olasilik Ve Belirsizlik

Olasilik kavrami belirsizlik altinda ¢ikarsama yaparken yararlanabilecegimiz bir
kavramdir. Insanlar ve dolayisiyla gelistirilen karar destek sistemleri iki tip belirsizlikle
kars1 karsiyadirlar. Tlk tip belirsizlik hastaliktan belirtilere giderken goriinendir. Ornegin,
zaatiire olan bir hastanin her zaman atesi olmayabilir, oksiiriik sikdyeti olabilir veya
olmayabilir, hatta beyaz kan hiicreleri normal seviyesinde olabilir. Ikinci tip belirsizlik
ise, belirtilerden teshise giderken goriiliir. Ornegin, yiiksek ates cogu hastalikta biiyiik
oranda goriiliir ve bu nedenle ayirt ediciligi azdir. Tipk: ilk durumda oldugu gibi bazi

belirtiler kesin olarak tek bir hastaliga ait olmayabilir.

Belirsizligin en temel nedenlerinden birisi belirsizligin alakali oldugu alanin tiim
degiskenlerini gozlemenin zorlugudur. Bunun yaninda gozlemlenebilen bilesenler, ait
olduklar1 diinya deterministik olsa da, rasgele davranirlar. Bu nedenlerle ilgili diinyanin
tim bilesenlerini belirlemek, aralarindaki iligkileri modellemek zaman ve maliyet
acisindan cofu zaman pratik olarak imkansizdir. Ancak tiim bu zorluklara ragmen
insanoglu belirsizlik altinda karar alabildigini fark etmis ve kendisinin bu becerisini kendi
programladigi sistemlere aktarmak istemistir.  Bu beceriyi sistemlere aktarirken
karsimiza ¢ikan en 6nemli sorunlardan ilki bu belirsizligin daha dogrusu belirsizlik

icerisindeki iligkilerin nasil temsil edilecegidir.

Bu temsil i¢in diislinlilen yontemlerden birisi dnermeler mantig1 ile yiiklem

mantigina yapilan eklerdir. Bu yaklasim 6zellikle 1970 ve 80’lerde tercih edilmis hatta



onemli tibb1 sistemlerden MYCIN bu temele dayanarak gelistirilmistir. Burada
gerceklere, onermelere, onlarin gercekligini yansitan degerler atanir. Bu degere “kesinlik

faktorii” denir. Bu durumda bilgi tabani su sekilde temsil edilebilir.

Eger 1-Hasta oksiiriiyorsa
2-Hastanin kan sayimindaki beyaz hiicreler normalden fazlaysa
3-Hasta atesliyse

O halde (0,7’lik bir kesinlikle) Hasta zaatiiredir.

Bu yaklagimin temel sorunu ¢ikarsama kurallarinin zincirlemesinden yani belirsizligin
yayllmasindan kaynaklanir. Bu durumda ¢o6ziim olarak bir birlestirme islemi

uygulanabilir.

( A[0,5..1] A B[0,7..1]) — C, C icin kesinlik faktsrii(kf)=0,8

Bir diger problem ayni1 sonuca ulasan kurallarin birlestirilmesidir.

( A[0,51]) A (B[0,71]) — C, kf ' =0,8
(E[0,81]1) A (B[0,91]) — C,kf = 0,9. Bu (A, B ve E 6n 6nermelerinin
saglandigl) durumda C i¢in kf nedir?

Bu problemin ¢6zliimii i¢in ii¢ farkli yol izlenebilir. En biiyiik deger secilebilir, tiim
degerlerin carpimi secilebilir veya bir ortalama deger hesaplanabilir. Ancak bu seferde

hangi se¢enegin secilecegi bir problem olusur.

Belirsizlik kavramindaki durumlarin ve iligkilerin temsili i¢in olasilik kurami
kullanmak diger bir yaklasimdir. Aslinda bu yaklasim kesinlik faktorii ile yer degistirecek
dogal bir segenektir. Bu yontemde gercekler bir veya daha fazla degeri olan rassal

degiskenlerle temsil edilirler. Ornegin zaatiire bir rassal degiskendir, dogru ve yanls

! Kesinlik faktorii



olmak {izere iki degeri vardir. Bu iki degere de belirli olasiliklar atanabilir. Ornegin,
hastaligin dogru olma olasilig1 binde bir olabilir. Bu durum su sekilde temsil edilir.

P(hastalik=dogru) = 0,001

Olasilik kuraminin en 6nemli belitleri sunlardir: A ve B 6nermeleri igin;
a- 0 <PA) <1ve0<PA)<L1

b- P(dogru) =1 ve P(Yanlis) =0

c- P(AVB)=P(A)+P(B)-PA AB)

Olasilik kurami ile birlikte Onermeli mantik genisletilebilir. Bu durumda rassal
degiskenler ikili degerler(hastalik dogru veya yanlis), coklu degerler(ac1 yok-orta-¢ok)
veya siirekli degerler(kalp atig hizi 0-250 arasi) alabilirler. Makine 6grenme disiplininde
stirekli degerlere sahip Ozellikler genelde kesikli degerli ozelliklere c¢evrilip isleme

konulurlar.

Eger olasiliklar kosullu degilse tiim olabilir degiskenlere onciil degerler atanir. Bu

degerler karsilikli dislayan degerlerdir.'* Ornegin:

P(hastalik=dogru) = 0,001 ise P(hastalik=yanlis) = 0,999 olur.

Olasilik degerlerinin bu sekilde degiskenler arasinda paylastirilmasina olasiliksal dagilimi
denir. Bu dagilim i¢in dikkat edilmesi gereken en dnemli nokta tiim dagilim degerlerinin

toplamanin 6nceden belirtildigi {izere bir’e esit olmasi gerekliligidir.

Olasilik kuraminda karsimiza ¢ikan bir bagka tanim ise “Birlesik Olasilik” dir.
Hastaliga ait rassal degiskenlerin bir arada olabilme olasiliklarin1 birlesik olasilik

dagilimi verir ki boyle bir dagilim asagida tablo 10(3.1) ile verilmistir.

12 Karsilikl Catisan: Mutually Exclusive. Matematikte iki sik verildiginde birinin olmasi digerinin
gerceklesmesini imkansizlagtiran olaylar.



P(Zaatiire, BKH") bir matris yapust ile temsil edilebilir.

Yiiksek Normal Diisiik
Dogru 0,0008 0,0001 0,0001
Yanhs | 0,0042 0,9929 0,0019

Tablo 10(3.1): Beyaz kan hiicrelerinin olasiliksal dagilim1

Gortldiigi gibi satirlarin toplami yine bir’i vermektedir.

Eger belirli bir durumda bir olayin olmas1 diger olaylarin olup olmamasina bagh

ise bu duruma “Kosullu Olasilik” denir. Bu durum su sekilde formiile dokiiliir.

P(A|B) = P(4, B) / P(B)
P(A|B) = P(4,B) / P(B) ve P(B) +0

Ornegin zaatiire hastahiginda beyaz kan hiicrelerinin saymmi yiiksek cikacaktir. Bu

durumda beyaz kan hiicreleri sayis1 arttiginda kisinin zaatiire olma olasilig1:

P(Zaatiire=dogru | BKH=vyiiksek) =  P(Zaatiire=dogru, = BKH=yiiksek) /
P(BKH=vyiiksek)

Kosullu olasilik ve birlesik olasilik birbirleri cinsinden ifade edilebilirler:
P(A|B) =P(A, B)/ P(B)
P(A,B) = P(A|B) P(B)

" BKH: Beyaz Kan Hiicreleri



Boylelikle her birlesik olasilik degeri kosullu olasiliklar seklinde ifade edilir ve bir

“Zincir Kural1” olusur.

PX, X, X,)=PX | X,,..X, ) PX,,...X, )
=PX |X,,.X, ) PX, | X,,..X,,) PX,.. X, ,)

=11, Px.X,, ... X )"

3.2 Bayes Kurami

Bayes kurami kosullu olasiliklar1 hesaplayan basit bir matematiksel formiildiir.
Makul bilginin olasilik kurallar1 tarafindan yonlendirildigini savunan 6znel diisiiniirler,
koymus olduklar1 kuramlarda kosullu olasiliklara dayanirlar. Aslinda Bayes Kurami

0znel diisiince i¢in bir kose tasidir.

Bayes kurami, yeni bir kanitin 15181 altinda o ana kadar ki inanglarimizi nasil
degistirmemiz gerektigini aciklayan matematiksel bir kuraldir. Diger bir degisle yeni
bilgiler ile hali hazirda bulunan verilerin ve bilgilerin birlestirilmesini saglar. Yeni
deliller var olan sonuglarin kredisini veya ona olan inancimizi etkiler. Ornegin,
gelismekte olan bir ¢ocuk gozlemci, ilk defa giines batisin1 gézlemler ve buna dayanarak
giinesin bir daha dogup dogmayacaginit merak eder. Bu tiir bir durumda gézlemci her iki
ciktiya da esit olasilig1 vererek bu olasiliklar1 temsil eden bir siyah ve bir de beyaz bilyeyi
bir torbaya koyar. Ertesi giin giines dogdugunda torbaya bir beyaz bilye daha koyar. Bu
durumda torbadan c¢ekilecek bilyenin beyaz olma olasiligi, cocugun gelecek giinlerde de
glinesin dogacagina olan inanci, yarimdan iicte ikiye yiikselir. Ertesi giin torbaya giin

dogusunu temsil eden bir tane daha beyaz bilye konuldugunda torbadan beyaz ¢ekme

' Zincir kurali Bayes aglarmin olusturulmasinda kullanilan bir formiildiir. Bu formiilden yola ¢ikilarak
agin kurulmasi tezin 3.3.2 baglikli bolimiinde agiklanmusgtir.



olasilig1 dortte iice ¢ikar. Boylece yeni bilgiler eklendikce giinesin dogma olasiligi ikide

bir iken gittik¢e artar. Matematiksel bir tanimla:

Kosullu olasihik * énceki olasilik

sonraki olastlik =

marjinal olasilik

P(e | R=r) P(R=r)
P(R=r|e) =

P(e)

Burada P(R=r | e) ifadesi, e kanit1 verildiginde R degiskeninin olasiligin1 bizlere verir.
Yukaridaki esitligin payda kismi1 normallestirme faktoriidiir. Bu faktor, R’nin her degeri

icin kesrin payinin toplamina esittir.

P(e) = P(R=0, ¢) + P(R=1, ¢) +... =2 P(e | R=r) P(R=r)

Hesaplanan bu degere marjinal olasilik denir.

Ornegin, Bir hastanin belirli bir x hastalifini tastyip tasimadigina dair bir test yapiliyor.
Testin sonucu pozitif ¢ikiyor. Peki ger¢ekten de hasta x hastaligini tasiyor mu? Bu durum
testin hassasiyetine ve hastaligin onceki olasiliklarina gore degisir. Bu Ornek igin

asagidaki tanimlar verilmis olsun:

P(Test=pozitif | hastalik=dogru) = 0,95
P(Test=negatif | hastalik=dogru) = 0,05
P(Test=pozitif | hastalik=yanls) = 0,05
P(Hastalik=dogru) = 0,01



P(Test=p | hastalik=d) * P(Hastalik=d)
P(Hastalthk=d | TeSt=p) = .cooiveiiiireiiiiniereeioserisesstsssscsssscsssssssnssonss
P(Test=p | hastalik=d) * P(Hastalik=d) + P(Test=p |
hastalik=y) *P(hastalik=y)

=0,95*%0,01/0,95%0.01 + 0,05*%0,99 = 0,161

Bu hesaplama gosteriyor ki test dogru ¢iksa da hastanin x hastasi olma olasilig1 ylizde on
altt. Bu ornek, sonuglariin diisiik ¢ikmasiyla bizleri kendisine inandirmakta zorlanir.
Ancak gergek sudur ki test yaptiran yiiz kisiden sadece besi pozitif ¢ikar, bu bes kisiden
de hasta olan yalnizca bir kigidir [80].

Orn: Bir iilkedeki insanlarin %1°I HIV viriisii tastyor olsun. Bu hastalik igin yapilan bir
testin kesinligi ise %90 olarak verilsin. Yani bir insan HIV tasiyorsa test bunu %90
olasilikla dogru bilecek, ayn1 zamanda bu kisi HIV tasimiyorsa test yine kisinin HIV
tastmadigini %9011k oranla bilecek. Bu bilgiler 1s181nda test sonucu pozitif ¢ikan birinin

gercekten bu viriisii tasima olasiligi nedir?



01— Negative: 1

HIV:
0.01 10
0.9 Positive: 9 —
108
No Positive:99 ——
0.99 HIV:
990

Negative: 891

P(H|+) =9/(99+9) = 0,083

Ayni1 durumu su sekilde degerlendirebiliriz:

Test + Test -
HIV Tasiyor %90 (Isabet) %10 (Karavana)
HIV Tasimiyor | %10 (karavana) %090 (isabet)

Tablo 11(3.2): HIV testi sonug tablosu

isabet Oram Temel Oran

p(+| H) *p(H)

P(H | 1) = iiieiiiiiiiiiiiiiiieiiiiiiietinscinscnnscnns
p(+| H) *p(H) +p(+|-H) * p(H)
Yanhs Alarm Orani
boylelikle;

PH | ) = (0,9)(0,1) /(0,9)(0,1) + (0,1)(0,99) = 0,083



3.4 Bayes Aglan

Bayes aglari, karar verme durumundaki belirsizlikleri ve istatistiksel
cikarsamalart modellemede kullanilan ve son yillardaki popiilaritesiyle olduk¢a goze
carpan bir yontemdir [33]. Bir¢ok algoritma Bayes aglar1 kullanarak ilgilendikleri alanda
iizerinde calistiklart degiskenlerin bir sonraki degerlerini basarili  bir sekilde

hesaplayabilir.

Bu olasiliksal model, yonlii dongiisiiz ¢izge yapisina dayanir. Kanitlarin asagidan
yukari veya yukaridan asagiya birlestirilebilmesi, ¢ift yonlii ¢ikarim yapilabilmesi ve bu
yapiya eklenen olasilik dagilimlari sayesinde Bayes aglari, belirsizlik sirasinda ¢ikarsama

yapmak i¢in tercih edilen 6nemli bir yontem olmustur.

Bu ag yapisindaki diigiimler 6nermedeki rassal degiskenleri temsil etmektedir. Bu
degiskenler ayrik veya siirekli degerler alabilirler. Diigiimler birbirlerine yonlii baglar ile
baglanirlar. Eger bir X diigiimiinden Y diiglimiine yonlii bir bag varsa bu durumda X’e
Y’nin atas1 denir. Bu baglar diigiimler arasindaki kosullu bagimliliklari, daha anlasilir bir
tabir ile diigimler arasindaki iliskileri temsil etmektedir. Bu bagimliliklar kosullu olasilik
degerleri ile ifade edilir. Yani bir X diiglimiinden Y diiglimiine ¢izilen bag X’in ¥

lizerinde etkisini oldugunu gostermektedir. Her X, diiglimi i¢in P(X,|Pa(i)) olasilik
dagilimi, ata diigiimiin (Pa(i)) X, digimii iizerindeki etkisini gostermektedir. Bu sayede

bir kanit degiskenini temsil eden diigiimiin olasilig1 biliniyorsa, bu diigiime bagh diger alt

diigiimlerin kosullu olasiliklar1 kanita bagli olarak hesaplanabilir.

Aslinda Bayes Agi’'nin en onemli 6zelligi neden sonug iliskisini degil de
modelledigi diinyayr direkt olarak temsil etmesidir. Ag lizerinde c¢izilen oklar gergek
iligkisel nedenler olup, cikarsama yapilirken izlenen yollar degildirler. Bu yoniiyle de

Kural Tabanli veya Sinir aglar1 ile olusturulan yapilardan farklidirlar.



Bayes aglar1 iizerinde c¢ikarsama yapilirken bilgi akist herhangi bir yonde
yapilabilir. Ornegin sekle gére, agr1 oldugunda biiyiik bir ihtimalle hasta kendisini halsiz
hissedecektir. Bununla beraber kisinin hasta olmas1 da onun halsizlik hissettigine dair bir
kanit olusturabilir. Ek olarak kisinin agr1 hissetmesi atesi olmasi olasiligini diistirebilir, ki

bu nedenlemeyi yapmak Kural Tabanli veya Sinir Ag1 yapisina dayali sistemler igin

gugtlir.

Bayes ag yapisini literatiirde kullanilan ¢ok klasik bir 6rnekle [51] aciklayacak
olursak: Evimize yeni bir uyar1 sistemi taktirdigimizi diistinelim. Bu sistem herhangi bir
hirsizlik oldugunda uyar1 sinyali veriyor olsun. Ancak yapisindan dolayr ufak
depremlerde de uyar1 sinyali verilsin. A ve B isimli iki komsumuz bizi uyart sinyalini
duyduklarinda ariyorlar. Bunlardan A, bazi durumlarda telefon zili ile uyar1 sinyalini
karistirmaktadir. B ise evde yiiksek sesle miizik dinlemeyi sevdiginden bazen uyari
sinyalini duymamaktadir. Bizi kimin arayip aramadig bilgisine gore hirsizlik olasiligini
tahmin etmek istiyoruz. Bu durumda olusturulacak Bayes Ag yapist Sekil 21(3.1) ‘deki

gibi olur.

G

Arar

Sekil 21(3.1): Basit bir Bayes Agi.



Sekil 21(3.1) ‘deki durumlarin olasiliklar1 ise asagidaki tablolarla verilmis olsun.

P(Hirsizlik) P(Deprem)
0,001 0,002
Tablo 12(3.3) : Hirsizlik olasligi Tablo 13(3.4) : Deprem Olasilig1

Uyart P(A arar) Uyar1  P(B arar)
Dogru 0,9 Dogru 0,7
Yanlis 0,5 Yanlis 0,1
Tablo 14(3.5): Uyari durumunda A arar olasiliklari Tablo 15(3.6): Uyar1 durumunda B arar
olasiliklar

Hirsizlik  Deprem P(Uyart)

Dogru Dogru 0,95
Dogru Yanlis 0,94
Yanlis Dogru 0,29

Yanlis Yanlis 0,001

Tablo16(3.7): Hirsizlik ve deprem durumunda uyari olasiligi

(Takip eden boliimler i¢in Uyart sinyali=u, Deprem=d, Hirsizlik=h, A arar=a, B arar=b ile

temsil edilecektir.)

Agin topolojisinde goriildiigii gibi deprem ve hirsizlik durumu uyar sinyalini direkt olarak
etkilemektedir. 4 veya B kisilerinin hangisinin arayacag ise bu uyari sinyaline baghdir. Bu
yapiya gore A ve B hirsizlig1 direkt olarak gormemektedir, ayn1 zamanda ufak depremleri

hissedememektedirler.

Ornekte oldugu gibi tiim Bayes aglarinda yukaridaki tablolara benzer olasilik
dagilim tablolar1 ¢ikartilir. Bu tablolara “Kosullu Olasilik Tablosu” (KOT) denir. Bu
tablonun satirlart kosul durumlarinda ata diiglimlerin alabilecegi degerleri gosterir. Buna
gore k adet atas1 olan bir degiskenin 2* adet olasihig1 vardir. Atas1 olmayan diigiimlerin ise

sadece tek degerli olasilig1 bulunur.



Bir Bayes ag1 birlesik olasilik dagilimlarmin gosterildigi bir yap1 veya kosullu
bagimsizlik durumlarimin kodlanmasi olarak yorumlanabilir. ilk tamm, bilesik olasilik
dagilimlari, bize agin nasil olusturulacagmi anlatirken ikinci tanim, kosullu
bagimsizliklarin kodlanmasi, ise ¢ikarsama prosediirlerinin tasariminin nasil yapilacagini

anlatmaktadir.

3.4.1 Birlesik Olasihik Dagiliminin Temsili

Birlesik olasilik dagilimindaki her degisken ag yapisindaki bilgiden yararlanilarak
hesaplanabilir. Dagilimdaki bir degisken, diger degiskenlere verilen degerlerin birlesiminin

olasilig1 olarak temsil edilebilir.
P(X, =x,A...AX,=x,) bunotasyon yerine P(x, ..., x ) notasyonunu kullanabiliriz.

n

P(x,, ...x,)=]] P(X, |Pa(X))

i=1

Boylelikle birlesik olasilik dagilimindaki her degisken Bayes ag yapisinda bulunan KOT’

larindaki degerlerin ¢arpimi ile temsil edilebilir.

Sekil 21(3.1) ve buna ait tablolardaki (Tablo 12(3.3)-13(3.4)-14(3.5)-15(3.6)-
16(3.7)) ‘daki degerleri kullanarak, deprem ya da hirsizlik olmadig1 halde uyar1 sinyalinin

verildigi, 4 ve B’nin aradig1 durumun olasilig1 su sekilde hesaplanir:

P(AABAuA —hA—d)=PA|u)PB|uwPu| —hA—d P(—h) P(—d)
=0,9 * 0,7 * 0,001 * 0,999 * 0,998
= 0,00062



Birlesik olasilik dagilimlarina dayanan bu hesaplama sayesinde Bayes agindaki

degiskenlere ait tiim sorgular cevaplanabilir.

3.4.2 Bayes Aglarimin Olusturulmasi

Birlesik olasilik dagiliminin hesaplandigi Zincir Kurals, H PX, |Pa(X,)),

i=1
Bayes aginin olusturulmasinda, topolojinin belirlenmesinde kullanilir. Bunu yapabilmek

icin oncelikle birlesik olasilik dagilimi kosullu olasilik cinsinden agilir:
Px,y..0x,)=P(x, |x;, e, x,  )JP(x 5 .0y X, )

Bu islem formiildeki her birlesik olasilik, kosullu olasilikla temsil edilene kadar devam

ettirilir, ve sonunda Zincir Kural: elde edilir.

Px,y..ox,)=Px, |x;, e, x,  )P(x, |X,.c0x,,)... Px, | x,) P(x,)

=[] PX. 1x;, .0 x )
i=1

Bu formiil bize her diiglim ile atalar1 arasinda kosullu bagimsizligi1 dolayisiyla da agin ata-
ebeveyn-¢ocuk iligkileriyle nasil olusturulacagini  gostermektedir. Dogru bir ag
olusturabilmek i¢in sececegimiz her diigiim ile atalar1 yukaridaki esitlige uymalidir. Kisaca

X, diiglimiiniin ebeveynleri X, lizeride etkisi olan X ... X, , araligindaki tiim diigtimleri

icermelidir.



Ornek seklimize (Sekil 21(3.1)) geri doénecek olursak; B arar diigiimiiniin
ebeveynleri disindaki ag1 olusturdugumuzu farz edelim. B arar digimii deprem ve
hirsizliktan etkilenmektedir. Ancak bu etkilenme direkt degildir. Ciinkii B arar digimi
ancak deprem ve hirsizhk digliimlerinden uyart sinyali sayesinde etkilenmektedir. Ayrica

A arar diglimiiniin B arar diigiimii tizerinde higbir etkisi yoktur. Bu bilgilere gore:

Pob|a,ud h)=Pb|u

Bayes aglar birlesik olasiliklardan yararlanarak bunlari kosullu olasiliga gevirir
ve ag bu sekilde olusturulur. Bu sayede ag genellikle dogrusal karmagiklikta biiyiir. Eger
agda n adet degisken ve bunlarin etkilendigi £ adet diigiim varsa, diigiimlere ait kosullu
olasilik tablolarinda 2* adet veri tutulur. Tiim ag n2* ile ifade edilebilir. Ancak ele alinan
alanda tim degiskenler birbirlerinden etkilenebilir bu durumda ag tam bagli bir yap1

olusturur ve karmasiklik tissel olarak artar.

Bayes ag yapisi olusturulurken degiskenleri temsil eden diigiimler gelisi giizel aga
yerlestirilmemelidir. Gelisiglizel yapilan bir yerlesim ag icerisindeki bag sayisini
dolayisiyla da kosullu olasilik tablosunda tutulmasi gereken degerleri arttiracaktir. Ayrica
baglar hesaplanmasi zor olasiliklar1 da dogurabilir. Bu tiir kotii bir yapiyr Sekil 22(3.2)
‘deki ag ile drnekleyelim.

e Oncelikle ailesi olmayan b diigiimiinii ekleyelim.

e Ardindan a diiglimiinii ekleyelim. Bu durumda eger B arama yaparsa uyari

sinyali ¢alismis ve A ‘nin da arama ihtimali artmig demektir. Bu nedenle a
diigiimii b den etkileneceginden b a’ nin ebeveynidir.

e Uyan sinyali i¢in diigim eklerken hem a hem de b diiglimii dikkate
alinmalidir. Eger her ikisi de arama yapmissa sinyalin ¢alma olasilig1 daha
yiiksektir. Bu nedenle sinyal diigiimiiniin ebeveynleri a ve b diigiimleridir.

e Hirsizlik i¢in diiglim eklerken: Eger uyari sinyalinin calip ¢almadigini
biliyorsak, a veya b ‘nin aramasi bize telefonun ¢almasi (a ‘nin telefonu uyari

ile karistirmasi) ve yiiksek sesli miizik (b miizik dinlediginde uyariy1



duyamiyor) hakkinda bilgi verir. Bu durumda hirsizlik diigiimii i¢in sadece
uyari sinyali yeterlidir.

e Son olarak deprem kosulunun uyari sinyalini ¢alistirdigini biliyoruz. Eger bir
hirsizlik oldugunu biliyorsak bu uyari sinyalinin nedenini agiklayacaktir. Bu

durumda uyar1 ve hirsizlik ebeveyn diigtimlerdir.

Bu bilgilere gore ag1 verilen sirada olusturdugumuzda Sekil 22(3.2) ’yi elde ederiz

B Arar »( A Arar

<>

Sekil 22(3.2): Diigtimler gelisigilizel eklendiginde olusan daha karmasik Bayes ag1

Goriildiigl gibi digiimlerin kotii bir sirayla eklenmesi ag1 daha karmasik hale getirirken
(hesaplanacak olasiliklar artiyor) hesaplamasi giic ve aslinda pek de alakali olmayan
iligkileri de (Hirsizlik oldugunda ve alarm ¢aldiginda deprem olma olasilig1 vb) ortaya

¢ikarmaktadir.

Bu tiir kot bir yapidan kaginmak i¢in agin olusturulacagi alan iyice incelenmeli,
neden-sonug-etki iliskileri ¢ikarilmalidir. Bundan sonra ekleme; kok-ata-ebeveyn-cocuk-

yaprak sirsinda yapilmalidir.



Buraya kadar anlatilan yapilarda Bayes aglarin1 olusturan diiglimlerin ikili
degerler aldigin1 ve olasiliklarin bu degerlere gore hesaplandigi verilen Orneklerce
gosterilmisti. Peki ya diiglimlerin temsil ettigi degiskenlerin degerleri var ya da yok,
yanlis veya dogru gibi ikili degerler degilse? Bayes ag1 ¢ok genis alanlar1 temsil etmekte
kullanilabileceginden diigiimlerinin temsil edecegi degerler de ayrik ya da stirekli

olabilir.

Ornegin tip alaninda gelistirilen bir agm diigiimleri test degiskenlerini temsil
edebilir ki bunlar siirekli degerler alirlar. Bu tiir siirekli degiskenler uygun olan
durumlarda ikili degerlere cevrilebilirler. Ornegin tiroid hastaliklarinin teshisi kullanilan
TSH testinin deger aralig1 i¢in normal deger 0.35 — 5.5 araligindadir. Bu test i¢in
olusturulacak diigiim, testin bir siirekli deger olan asil sonucunu da verebilir ya da
belirlenen bir esik degeri ile (5,5<tsh ise yiiksek degilse diigiik gibi) ikili deger tutacak
hale ¢evrilebilir. Bu durumda diigiim TSH’1n asil degeri yerine yiiksek veya diisiik gibi

ikili bir degisken tutulmus olur.

Eger siirekli degerlerin mutlaka korunmasi gerekiyorsa olasilik yogunluk
fonksiyonlar1 kullanilarak bu degerlerin parametreleri ile siiflar olusturulur. Bu tiir bir

yapi i¢in Gauss Dagilim1 kullanilabilir.

Hem siirekli hem de ayrik degerler igeren bir Bayes agi, “Hibrid Bayes Ag1”
olarak adlandirilir. Bu durumda elimizdeki olasilik dagilimlar1 farkl iliskiler ile temsil
edilir. Stirekli deger tagiyan ebeveynleri olan ikili veya siirekli degerli diigiimlerin kosullu
olasilik dagilimlar1 ve ikili deger tasiyan ebeveynleri olan ikili veya siirekli degerli

diigiimlerin kosullu olasilik dagilimlart ag tarafindan temsil edilmek zorundadir.

Sekil 23(3.3) ‘de verilen agda TT3 diigiimii degisken bir deger aliyor olsun. TT3
"lin ebeveynlerinden T4’ de degisken deger alan bir test sonucudur. Diger ebeveyn olan

gebelik durumu ise gebelik var ya da yok olarak ikili deger alir.



Hipertiroidi

Sekil 23(3.3): Hipertiroidi ile test verilerinin iliskisini gdsteren ag. Hipertiroidi
teshisini etkileyen TT3 testidir. Bu testin degerini ise T4 testi ve hastanin gebelik
durumu etkilemektedir.

TT3 degiskeni icin P(TT3 | T4, Gebelik) olasiligi bulunmalidir. Ayrik degerli
ebeveyn icin hesaplama P(TT3 | T4, Gebelik) ve P(TT3 | T4, — Gebelik) degerli
bulunarak yapilir. T4 icin TT3 {izerindeki dagilimin T4 ‘e bagli olarak nasil
degistigini gostermek gerekir. Diger bir degisle TT3 dagilimm T4’lin bir
fonksiyonu olarak temsil etmek gerekir. Bunu yapabilmek i¢in Gauss Dagilimi
kullanilir. Bu dagilimda ortalama g ebeveynin degerine bagli olarak dogusal bir
sekilde degisir, bu sirada standart sapma & ayni kalir. Bu durumda gebelik ve

—gebelik icin farkli parametreler kullanan iki dagilim bulunmalidir.

2
L aeardh))

t

1 )

P(TT3 | T4, Gebelik) =N(a, T4+b, ,62)(TT3) = _ 5. ¢
(TT3 | ebelik) = N(a , 20, )(TT3) q/_Zﬁ
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3.5 Bayes Aglan Cikarsama Algoritmalari

Bayes aglarinda c¢ikarsama yapan algoritmalar iki genel baglik altinda

incelenebilir.

3.5.1 Kesin Cikarsama Algoritmalari

1980’lerin basinda, Pearl ¢coklu agacglar i¢in mesaj iletim ¢ikarsama algoritmasini
yaymladi. Bu algoritma kesin ¢ikarsama yapan, polinomsal karmasiklikta bir
algoritmaydi1 ancak sadece ¢oklu agaglarla kullanilabiliyordu. Pearl ¢oklu bagl agaglar
icin de “Dongii Kesi Kiimesi Kosullamasi” adli baska bir kesin ¢ikarsama yapan
algoritma gelistirmistir [50] . Bu algoritma ilgili ag yapisin1 degistirerek tek bagli hale
getiriyordu. Bu tek bagli ag yapisi ¢coklu agac algoritmasi ile ¢oziiliiyor ve her drnegin
degeri Onceki olasiliklar1 ile birlestirilerek bir agirlik elde ediliyordu. Bu yontem
hesaplanacak Ornek sayisina bagli oldugundan hesaplama karmasikligi {issel olarak

artryordu.

Bayes aglan lizerinde kesin ¢ikarsama yapan en popiiler yontem Lauritzen ve
Spiegelhalter in “Klik-Aga¢ Yayilim” algoritmasidir [37]. Bu yaklasim kisaca bir
gruplama algoritmasidir. Coklu bagl ag dncelikle bir klik agacina ¢evrilir, daha sonra bu
agac¢ lizerinde mesaj yayilmasi uygulanirdi. Aga¢ yapisinin elde edilebilmesi igin de
gruplama yontemleri kullanilmaktaydi. Bu algoritma seyrek iyeli aglar i¢in oldukga

basarili sonuglar vermistir.



Shacter [61-62] tarafindan gelistirilen “diiglim indirgeme” yontemi ¢ikarsama
icin ilk defa gelistirilmis algoritmalardandir.(digerleri gruplama, kosullama gibi
yontemlerdir.) Bu yontemde Bayes Kanunu uygulanarak ag igerisindeki baglantilar ters
cevrilir. Bu ters cevirme islemi agda sadece sorguda adi gecen diiglimler ve onlarin

atalar1 kalana dek devam eder.

“Degisken Eliminasyonu” ¢ikarsama ic¢in uygulanan bir baska algoritmadir. Bu
yontem degiskenlerin birer birer elenerek toplanmasmna dayanir. Algoritmanin
karmagiklig1 yapilan carpma ve toplama islemlerine baghidir. Bu algoritma iizerinde
cesitli siralama yontemleri calistirilarak karmasikligi azaltacak en uygun sira bulunmaya

calisilir. Ancak en uygun siray1 bulmak NP ve hatta NP zordur.

“Sembolik Olasiliksal Cikarsama” yontemi olasiliksal ¢ikarmayr en uyun
carpimlama problemi olarak goriir [39-60]. Bu yontem sembolik ve sorgu giidiimli bir

sistemdir.

“Tiirevsel Yaklasim” ise Bayes Ag1 lizerinde polinomsal bir fonksiyon isletir.
Bunun sonucunda her degisken icin kismi tiirev degerleri hesaplar. Bu hesaplamadan

sonra olasiliksal sorgularin ¢oguna yanit verilebilir.

Bu sekilde kisaca anlatilan kesin ¢ikarsama yontemlerini asagidaki sekil 24(3.4)

ile 6zetleyebiliriz:



Coklu Agac

Gruplama

Kosullama

Kesin

Cikarsama

Eleminasyon

Sembolik

Turevsel

Sekil 24(3.4): Kesin Cikarsama Algortimalari

Sekilde goriilen tiim bu Bayes Cikarsama algoritmalarinin bir ¢ok tiirevi vardir.
Hibrid olanlar1, ayristirilmis olanlari, genellestirilenleri ve bulussal olanlar1 temellerinde
yukarida verilen algoritmalari kullanirlar. Bunlara 6rnek verecek olursak “Yerel
Kosullama “ [18[, “Global Kosullama”(sas94), “Dinamik Kosullama” [15] , “Ozyineli
Kosullama” [14] gibi algoritmalarin temeli kosullama yoOntemleridir. Bunun disinda
gruplama yontemlerini kullanan “Shnoey-Shafer” [64] , Hugin[34] “Tembel Yayilim”
[40] algoritmalar1 en bilindik olanlardir. “Bucket Elemination” ve “Genel Eliminasyon”
yontemleri ise eleme yoluyla cikarsama yapan algoritmalardir [10-17]. Takip eden
bolimde kesin ¢ikarsama algoritmalar1 igerisinde olduk¢a yaygin olarak kullanilan

Degisken Eliminasyon algoritmasi agiklanacaktir.



3.5.1.1 Degisken Eliminasyon Algoritmasi

Bayes aglariin olusturulmasinda kosullu olasiliklarin bilesik olasiliklarin toplami
seklinde yazilabilecegi gosterilmisti. Buradan bir Bayes aginin herhangi bir sorguyu
kosullu olasiliklarin ¢arpimlarinin toplami seklinde cevaplayabilecegini sdylenilebilir

[46].

PXle) = a P(X,e) = a Z P(X,e,y) (burada e=kanit, y=kanit olmayan, x=sorgu
y
degiskenlerini gostermektedir.)
Buna gore P(X,e,y) olasiligi kosullu olasiliklar cinsinden yazilabilir.
Sekil 21(3.1) ‘deki 6rnege geri donersek; bize P(h | A=dogru, B=dogru) sorgusu

verilsin. Bu durumda d ve u diigiimleri gizli degiskenler olarak degerlendirilebilir.

Boylelikle:

P(h|AB)=aP(h,A,B)=a > > P(hduA,B)
d u

Ornek agimizda her diigiim icin kosullu olasilik tablolar1 tablo 12-13-13-15-16(3.3, 3.4,
3.5, 3.6, 3.7) ‘de verilmisti. Bu tablolara bakarak hirsizlik=dogru durumu igin:

P(h|AB)=a > > P(h)Pd) Pu|hd) P(A|u) P(B|u

d

Bu deger Sekil 25(2.5) ‘deki agac¢ yapisi kullanilarak hesaplanabilir.



P(ulh,d) P(—ufh, — d)
0,6

0.9 0.5 0,9 0,5
P(B|u) P(B|—u) P(B|u) P(B|— u)
0,7 0,1 0,7 0.1

o/

Sekil 25(3.5): Olasilik hesaplama agaci. P |AB) =« » > P(h) P(d) P(u | hd) P(A | ) P(Bu) olasiigim
d u
hesaplayan agag yapisi

Bu yapidaki bir ¢ikarsamaya “Sirali Cikarsama” denir. Buradaki esas mantik

hesaplamalarin tiimiinii yapip gelecekte lazim olabilir diislincesi ile sonuglar1 saklamaktir.

Degisken Eliminasyon algoritmasi da bu yOnteme benzer calismaktadir. P(h |

A,B) =a P(h, A, B) = a Z Z P(h,d,u,A,B) olasiligi sagdan sola olarak yapilir. Sekil

d u

25(3.5) lizerinde diistliniiliirse ilgili hesaplama asagidan yukariya dogru yiiriitiiliir.



P(h|AB)=a > > P(h)P(d) P(u|hd) P(A|u) P(B|u)

d

formiiliinde
e aP(h)=H
e P =D
e P(ulh,d) =U
o P(Alu)=A
e PBlu)=B

ile temsil edilsin. Bu temsillerden her biri ilgili algoritmada “Carpanlar/Faktorler” olarak

adlandirlir. Degisken eliminasyonu su sirada yapilir:

e B carpani kendi {iizerinden bir toplama islemi gerektirmez ciinkii degeri
sabittir. Bu durumda olasilik degeri saklanir. Bu saklama iki deger alan bir
vektor ile yapilir.

o f,(U)=P(Blu), P(B|—u) burada f, ; B’ nin ilgili carpan1 hesaplamak
icin kullanildigin1 anlatmaktadir.

e A carpani da benzer sekilde iki degerli bir vektorle saklanir. £, (w)

e U carpant P(ulh,d) ile verildiginden 2*2*2’lik bir matrisle temsil edilir.
f. (wh,d)

e Buii¢ degere gore U toplamini elde edilebilir. Bu sayede aralik degerleri H ve

D ile degisen 2*2’lik bir matris bulunur.

o fusMD)=>" f wHD)*f, W f,w

!> Bu ¢arpma islemi “Pointwise” garpimi olarak tanimlanmustir. Bilindik ¢arpma islemi veya matris ¢arpimi
islemi degildir. Bu iselmin sonucu yeni bir ¢arpan/faktor verir. Bu faktor isleme giren ¢arpanlarin
birlesimidir.



Bu uygulama adimlart izlendiginde Degisken Eliminasyon algoritmasi igin

asagidaki sézde kod verilebilir.

Fonksiyon Eliminasyon (X,e,bn)
Girdi: X(sorgu degiskeni), e(kanit), bn(Bayes ag yapisi)
carpanlar[], degiskenler = REV(VAR(bn))
for each deg in degiskenler do
carpanlar = [FACT (deg,e)|carpanlar]
if deg sakl1 degisken then ¢arpanlar = Topla (deg,carpanlar)
return NORM(PWP(¢arpanlar))

Tablo 17(3.8): Degisken eliminasyon algoritmasi. Ilgili sdzde kod “Artifical
Intelligence A Modern Approach 2nd Ed. S. RUSSEL, P.NORVING” kitabindan
alimustir.

3.5.2 Yaklasik Cikarsama Algoritmalar:

Yaklasik ¢ikarsama yapan en onemli algoritmalar; “Stokastik Benzetim”, “Model
Basitlestirme”, “Arastrma Temelli yontemler” ve “Déngiilii Inang Yayilmi” gibi

algoritmalardir.

Stokastik benzetim ya da diger adiyla “Monte Carlo” algoritmasi en bilenen
Bayes ¢ikarsama algoritmasidir. Burada amag rast gele seg¢ilmis ornekler liretmektir.
Daha sonra sorgu degiskenlerinin yaklasik olasiliklar ile bu degiskenlerin segilen 6rnek
icerisindeki frekanslari hesaplanir. Sistemin basarist secilen 6rnek uzayina baglhidir.

Stokastik benzetim yapan algoritmalar ¢ok genis bir aile olustururlar.



Bu nedenle bu tiir algoritmalar “Onemli Ornekleme Yontemleri” ve “Markov Zinciri

Monte Carlo Yontemi” olarak iki ana grupta incelenir.

“Olasiliksal Mantik Ornekleme” [29] gelistirilmis en basit ornekleme
algoritmasidir. Bu yontemde Bayes ag1 tarafindan verilen diinya tekrarl olarak benzetilir.
Bu islem sirasinda kanit degerleri ile uyumsuz olan Orneklemeler atilir, sorgu
diigiimlerinin olasiliklar1 ve frekanslar1 hesaplanir. Bu sirada eger benzer olmayan bir
kanit varsa iiretilmis olan ¢cogu 6rnek bu kanita uymayacagindan harcanir. Bu durumda
diyebiliriz ki eldeki kanit sayisi arttikga ortaya ¢ikan drneklemler azalir. Bir ¢ok kanit
diigiimii olan genis bir ag i¢in bu kanitlarin 6nceki olasiliklari ¢ok diisiik ¢ikacagindan bu

yontem ¢ok kanitli genis aglar i¢in uygun degildir.

“Olabilirlik Agirliklandirma” veya “Kanit Agirliklandirma” yontemi mantiksal
orneklemenin zaaflarini ortadan kaldirmak {iizere tasarlanmistir. Bu yontemde her kanita
ulagildiginda yeni bir 6rnekleme yapip alakasiz érneklemeler atilmaz. Bunun yerine kanit
degiskeninin gozlemlenmis degeri alinir ve kanitin o Ornek iizerindeki olabilirlik
durumuna bakilarak kanita bir agirlik degeri atanir. Bu sayede mantiksal drneklemeye
gore hem daha hizli islemler yapilir hem de biiyiik aglar idare edilebilir. Bu yontemin

dezavantaj1 ise muhtemel olmayan olaylara yakinmasinin uzun zaman almasidir.

Hem mantiksal hem de agirliklandirilmis Orneklemeler “ileri o&rnekleme”
yontemleridir. “Geri 6rnekleme” ’de ise kanit diiglimlerinden olusturulan 6rneklemeler
agdaki diigiimlerin topolojik sirsinin tam tersi yoniinde olabilir [21].

Her iki oOrnekleme yontemi de “Onemlilik” dagilimi ile gelistirilebilir. Bu
oenmlilik dagilimi bir¢ok yontemle gerceklestirilebilir. Shachter ve Peot un gelistirdigi
“Kendiliginden Onemlilik Orneklemesi” ve “Bulugsal Onemlilik Orneklemesi” gibi

yontemler en bilinenleridir [63].

Su ana kadar gelistirilen en iyi stokastik benzetim algoritmasi Jian Cheng ve

Marek Druzdzel in ortaya koydugu “Uyarlanmis Onemlilik Ornekleme™ “dir [6].



Bu yontemler aslinda birer ara adim gorevi goriirler. Kullanilmalarindaki asil
amag eldeki modeli basitlestirerek yukarida anlatilan yontemlere uygun hale getirmektir.

Model karmasikligini diigiiren bu algoritmalar kiiclik olasilikli durumlar1 sistem
cikararak veya bazi kesim kiimelerini gérmezden gelerek caligirlar. Diigiimler arasindaki
baglarin bazilarin1 ortadan kaldiran ve bu sayede modeli kiiciilten yontemler de
kullanilmaktadir. Bunlar arsinda en ¢ok kullanilan algoritma olan “Sarkar” algoritmasi

eldeki model aga en yakin aga¢ yapisini ¢ikararak caligmaktadir [16-59-72].

Bu algoritmalar da yap1 igerisindeki en yliksek olasiliklar1 arayarak bunlara dayali
yaklasimlar yapar. “En yiiksek-N”, “Deterministik Yaklasim”, “Ornekle Ve Topla” gibi
algoritmalar bu sinifta yer almaktadir [8-28-52].

Gecmis yillarda bu yaklasim oldukga iizerinde durulan bir konu olmustur.
Ozellikle yanlis diizelten kodlar ve bilgisayarli goriintiileme igin tercih edilmistir. Ancak
cizge kullanan diger yaklagimlarda kotii sonuglar verebilecegi gozlemlenmistir. Bu
yizden inan¢ yayilim algoritmalar1 tez kapsamindaki konuda fazla kullanilmamis

genellikle fizik alanindaki baz1 sistemler i¢in tercih edilmistir [78-79] .

Takip eden boliimde yaklasik ¢ikarsama algoritmalari igerisinde oldukga yaygin

olarak kullanilan Olabilirlik Agirliklandirma algoritmasi agiklanacaktir.

3.5.2.1 Olabilirlik Agirhiklandirma Algoritmasi

Bu algoritma kanit degiskenleri (E) i¢in olan degerleri sabitleyerek geri kalan
degiskenler i¢in (X,Y) Ornekleme yapar. Bu sayede olusturulan her olayin kanitla
tutarliligr saglanir. Ancak temsil edilen alandaki her olayin birbiriyle ayni olmadig
aciktir. Bunu temsil edebilmek i¢in de her olaya kanitlara gore bir agirlik degeri verilir.

Verilen kanit altinda olusmas1 zor olan olaylara diistik agirliklar verilir.



Olabilirlik agirliklandirma algoritmasini adimlart Sekil 26(3.6) deki Bayes agindan

yararlanilarak ozetlenebilir.

Hipertiroidi

Sekil 26(3.6): Hiprtiroidi'nin tetikleyebilecegi bulgular. Hipertiroidi hastalig1 T4 ve TGB
degerlerinin yiikselmesine neden olabilir. Bu degerler de TT3 degerini tetikleyerek
yiikseltir.

P(Hipertiroidi) =0,5

Hipertiroidi  P(T4) Hipertiroidi P(TGB)
Dogru 0,1 Dogru 0,8
Yanlis 0,5 Yanlis 0,2

TT4 TGB  P(TT3)
Dogru Dogru 0,99
Dogru Yanhs 0,9
Yanlis Dogru 0,9
Yanhis Yanlis O

Tablo 18(3.9) : Sekil de olusturulan Bayes agindaki diigiimlerin kosullu olasilik tablolari



Bu ag iizerinde bize P(TGB | T4 = Dogru, TT3 = Dogru) sorgusu verildiginde algoritma

su sekilde isler:

Bu algoritma isleyisi sirasinda drnekleme dagilimi, S

P(Hipertiroidi) = (0,5 - 0,5) 6rneklemesinin dogru oldugunu kabul et.
T4 degeri dogru olan bir kanit degiskenidir. Bu yiizden:
o w=w * P(T4=Dogru | Hipertiroidi=Dogru) = 0,1
P(TGb | Hipertiroidi=Dogru) = (0,8 — 0,2) 6rneklemesini dogru kabul et.
TT3 degeri dogru olan bir kanit degiskenidir. Bu ylizden:
o w=w *P(TT3=Dogru | T4=Dogru, TGB=Dogru) = 0,099
Bu durumda agirliklandirma 0,099 agirhg ile [dogru,dogru,dogru,dogru]
sonucunu dondiiriir. Bu deger TGB=dogru kosuluna gore hesaplanmistir.
Bu sonuca gore Hipertiroidi durumunda T4 testinin yiiksek ¢ikma ihtimalinin

diisiik oldugu anlagilmaktadir.

kullanir. Bu yaklagimda

/A %4

yukarida da belirttigi gibi kanit degiskenlerinin, E, degerleri sabitlenir. Diger degiskenler

de notasyon olarak Z (Z={X} UY) ile adlandirilir. Boylelikle algoritma ebeveynleri

verilen Z degiskenleri icin 6rnekleme yapar ()

SWS (z’e)= H P(zi |Pa(Z,))

i
=1

l



3.6 Tip Alaninda Bayes Ag1 Kullanim ve Literatiir Ornekleri

Son yirmi y1l igerisinde tip alanindaki bilgisayar temelli sistemler hem gelistirme
hem de kullanim acisindan oldukca yayginlasmistir. Bu gelismeler tip diinyasinda;
elektronik veri saklamaktan (hasta kayit bilgileri, film, tomografi vb goriintiilii veriler)
hasta gozlemlemeye, tedavi planlamasindan teshis destege kadar cok ¢esitli alanlarda
kullanilmaktadir. Tim bu g¢esitli uygulamalarin igerisinde hi¢ siiphesiz en 6nemli ve
kritik olani teshis koyabilen destek sistemleridir.

Saglik hizmetleri, kliniksel karar destek sistemlerinin elektronik hasta kayitlar1 ve
cevrimigi bilgisayar iletisim sistemleriyle bir araya gelmesiyle derinden degismistir;
ancak yine de bu tiir sistemler g¢esitli nedenlerden dolay1 giliniimiizde ¢ok sik olarak
kullanilamamaktadir [56]. Bu nedenlerin en basinda hastanelerde kullanilan bireysel ve
sisteme ait bilgisayarlarin anlatilan yap1 i¢in uygun olmamalar1 gelmektedir.
Terminolojideki standart farkliliklari, eski karar destek sistemlerinin pek de basarili
olamamasi diger nedenlerdir. Bu tiir sistemler ge¢miste basarisiz olsa da ya da daha
dogru bir sdylemle ge¢misteki basarili drneklerinin sayis1 az olsa da gelecegimiz igin
gereklidir. Yapilan bir aragtirmaya gore hepatoloji alanindaki tecriibesiz uzmanlarin
sarilik hastalar1 igerisinde yaptiklar1 teshislerin %45 den daha az oranda dogru oldugu
goriilmistiir [68]. Bu tiir yanlis teshisler uygun olmayan tedavilere, bu tiir tedaviler de
kaynaklarin, zamanin ve en Onemlisi insan hayatinin bosa harcanmasina neden olur.
Muayene, degerlendirme ve teshis sirasinda kullanilan bazi prosediirlerin yazilimlar ve
sistemler tarafindan otomatiklestirilmesi klinik ¢alisanlarinin dikkatlerini daha 6nemli
noktalara vermelerini saglamaktadir. Bu sayede yapilan insan hatalar1 azalir ve tip

alaninda daha yiiksek hizmet kalitesine ulasilmas1 miimkdin olur.



Tibbi teshis problemi; belirli bulgular kiimesi, test ve muayene sonugclar
verildiginde bu bilgilerden belirli hastaliklari teshis edebilmek seklinde agiklanabilir [20-
22]. Bu tanima dayanarak diyebiliriz ki tip alaninda kullanilacak karar destek sistemleri
belirsiz veriler lizerinde ¢ikarsama yapmalidir. Bu belirsizligi su 6geler dogurur:

e Hasta bilgisindeki eksikler

e Tibbi testlerdeki belirsizlikler

e Tibbi gozlemlerdeki belirsizlikler

e Fizyolojik siiregteki belirsizlik.

Bu belirsizliklerle basa ¢ikarak basarili tibbi teshis koyabilen sistemler genel
olarak ikiye ayrilir. Ilk grupta daha genis alanlari kapsayan ancak bu durumun
dezavantajlarin1 da beraberinde tasiyan Kural Tabanli sistemler bulunur. Bu sistemler
genellikle hastaliktan belirtilere ya da belirtiden hastaliga seklinde calisirlar. Yani gift
yonlii bir ¢ikarsamayr ¢ogunlukla desteklemezler. Ikinci grupta ise daha ufak boyutlu,
sadece bir alanda, teshis destegi veren sistemler bulunur ki bunlar i¢inde de en yaygin
yontem olarak Bayes aglari kullanilir. Bu yontemin matematiksel tutarlilik ve dogruluk
gibi avantajlar1 vardir. Tibbi istatistikler ve olasiliksal yaklasimlar arasindaki goériinmez
baga ve bayes yaklasiminin oldukea giiglii bigimselligine ragmen olasiliksal modeli tip
alanina uyarlamak oldukga giigtiir. Sistemin dogru ¢alismasi eldeki hasta verilerinin
uygunluguna ve dogruluguna yiiksek oranda baglidir. Bu yiizden alan uzmanlarinin
yardimi gerekmektedir [74]. MUNIN, Painulim, Pathfinder ; Bayes aglan ile

olusturulmus tibbi sistemlerden sadece bazilaridir.

Takip eden bolimde Bayes Yaklasimiyla gelistirilmis onemli sistemlere goz

atilacaktir.



3.6.1 Cabuk Tibbi Referans Sistemi

Onceki boliimlerde ¢izge kurami ve olasiliksal yaklasimlar kullanilirken
karsilasilan ¢ikarsama problemi ig¢in kesin ve yaklasik sonug {ireten algoritmalar
kullanildig1 belirtilmisti. Kesin algoritmalarin kullanildigi yontemlerde, 6rnek ve kanit
sayisinin artmasinin islem karmasikligini arttiracagi, bu nedenle biiyiik sistemler i¢in

kullanilmasinin zor olacagina deginilmisti.

Bu zorluklara ragmen tipta genis sayilabilecek alanlari iceren ve olasiliksal grafik
modeli kullanarak kesin ¢ikarsama yapabilen bir yontem gelistirilmistir. Bu yontem
“Cabuk Tibbi Referans” (Quick Medical Referance-QMR) olarak adlandirilmistir. Bu
yap1 uzman ve istatistik bilgisine dayanan alt1 yiiziin {izerinde hastalik ve yaklagik dort
bin bulgu icermektedir. QMR sistemi iki kisimli bir ¢izgeden olusur ve teshis problemini
verilen bulgular 1s1ginda hastaliklarin olasilik dagilimlarini bulmak olarak tanimlar.
Bircok belirtinin birden fazla hastalikta goriilebilecegi goz oOniline alimirsa QMR
sisteminde olusturan ¢izgenin olduk¢a yogun olacag agiktir. Bu yogunluktan dogacak
islem karmasikligt Heckerman ’nin (1989) gelistirdigi “Hizli skor” algoritmasi ile
azaltilmaya calisilmistir. Ancak yine de calisma zamani, pozitif bulgularin sayisi

oraninda ussel olarak artmaktadir.



3.6.1.1 QMR-DT Ag:

QMR ag1 [43] iki seviyeli, iki kisimli grafiksel bir modeldir. Modelin {ist
seviyeleri hastaliklar1 temsil ederken alt seviyelerinde ise bulgular bulunur. Ornek bir ag

Sekil 27(3.7) ‘de verilmistir.

Sekil 27(3.7): QMR i¢in Bayes Ag1. D ile gosterilen diiglimler hastaliklari, file

gosterilenler bulgulari temsil etmektedir.

Iki kisimli grafik yapisinda bazi kosullu bagimsizlik durumlari temsil edilir. Genellikle
hastaliklarin marjinal bagimsiz olduklar1 varsayilir. Ancak burada dikkat edilmesi
gereken sey hastaliklarin karsilikli dislayan olaylar olmadiklaridir (bir hastanin birden
fazla hastalig1 olabilir.). Bunun yaninda hastalik diigiimlerinin durumlar1 verildiginde

bulgularin da kosullu bagimsiz olduklar1 varsayilir.

QMR tarafindan ortaya konulan olasiliksal modelin tam olarak agiklanmasi gerekirse

asagidaki birlesik olasilik formiiliiniin verilmesi yeterli olacaktir.

P(rd) = PP =[ [ PG ]] p )]

Burada f bulgulari, & hastaliklar1 temsil eden ikili degerlerdir. QMR yapisinda P(f’ |d)

kosullu olasilig1 “Giiriiltiilii Veya” modeli ile temsil edilir.

P(f,=0ld) = P(f,=0\L) [ P(f,=0ld )

Jjem

= (I'q z},) H (I'q y‘) ¢

jem



Burada 7, f, bulgusunun ata digiimlerini temsil etmektedir. ¢ ,=P(f,=1|d ;=1) olasihd

hastalik j’nin tek basina bir bulguyu pozitif olarak {iretebilme olasiligidir.

~ .9

q , 1, =P(f,=1[L) olasihig1 ise “Sizint1 Olasilig1” olarak tammlanmaktadur.

3.6.1.2 QMR’da Cikarsama:

Gozlemlenen pozitif ve negatif bulgu sonuglar1 verildiginde hastaliklarin bir
sonraki marjinal olasiliklarinin hesaplanmasi tibbi ¢ikarsama anlamina gelmektedir.

Kisaca sistem su olasiliklar1 hesaplamak durumundadir:
P, |ftf)
P(d|f-) = P(Fd)P(d) ve P(df+)=P(f+|d)P(d)
PF)P@ =[] P HI[]] P ;)]

3.6.1.3 QMR Sonuclan

Gergeklestirilen QMR sistemi yirmi ve daha az pozitif bulgusu olan bir deney
kiimesi {izerinde ¢alistirilmistir. Yapilan bu ¢alismada, QMR yapisi ¢ikarsama igin ¢esitli
algoritmalar(log-likelihood, weighted likelihood, variational algorithm) deneyip bunlari
karsilastirmigtr.

Degisimsel yontem diigiimlerin bireysel kosullu olasiliklari tizerinde parametrize
edilmis st ve alt smirlar ortaya koymustur [32]. Bu smurlar iissel dogrusal
fonksiyonlardir. Bu sekilde yapilan ¢ikarsamalardan tatmin edici sonuglar(yirmi pozitif
bulgudan on altis1 basariyla elde edilmistir.) elde edilmistir.

Kullanilan diger yontemde, olabilirlik agirliklandirma, elde edilen sonuglar

istenilen seviyede olmamistir(20 bulgudan 12 si ).



Bu sonuglara dayanarak QMR [43] yapisinin tam bir ¢ikarsama yapist olmadigi,
sadece tibbi sistemler i¢in bir ¢izge yapisi sundugu, bu yapinin iki kisimli bir ¢izge
oldugu, diigiimler i¢in kosullu olasiliklarin hesaplanmasinda “giiriiltiilii  veya”
yaklagiminin kullanildig1 sdylenebilir. QMR, cikarsama i¢in farkli algoritmalarin adapte
edilebilecegi bir yapidir. Bu yapinin hesaplama karmasikligi genel olarak pozitif
bulgularin artmasiyla iissel olarak artmaktadir. Bu nedenle pozitif bulgu sayisi yirmi ve
iizeri olan durumlarda hangi ¢ikarsama algoritmasi kullanilirsa kullanilsin performans
diismektedir. Yirmi ve daha az pozitif bulgu olan durumlarda ise cikarsama igin

Degisimsel algoritmalarin kullanilmas1 en iyi sonucu vermektedir.

3.6.2 PROMEDAS

Promedas (Olasiliksal Tibbi Teshis Tavsiye Sistemi'®) hastaya 6zel teshissel bir
karar destek sistemidir [73]. Bu sistem hasta bulgularini kullanarak ayrimsal teshis
koyabilir. Bu teshisin daha da kesin olabilmesi i¢in yapilmasi gereken testleri kullaniciya

Onerebilmektedir.

Promedas’1 diger sistemlerden ayiran yonleri seffafligt ve kesine yakin sonug
iiretebilmesidir. Bu kesinligin en biiyiik nedeni sistem olusturulurken ¢ok sayida tibbi
uzmanlardan yararlanilmasidir. Sadece bununla yetinilmemis tibbi literatiir de detayl1 bir
bicimde taranmistir. Kullanilabilirligi arttirmak i¢in tip ¢evrelerince bilinen ICD-10 gibi

standartlar saglanmstir.

Bu sistemin amaci ¢ok genis bir alan1 kapsayan, buna ragmen kesine yakin
sonuglar tiretebilen tibb1 teshis destek sistemini gerceklestirmektir. Ancak Promedas su
an sadece anemi hastaliklari lizerinde istenen basarida ¢alismaktadir.

Promeadas’in Sekil 28(3.8)‘de goriildiigii gibi; giris, form, danigman, ag ve

vaka’lar olmak {izere bes ara yiizii vardir.

' Probabilistic Medical Diagnosis Advisory System
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Sekil 28(3.8): Promedas ara yiizii.

Bu ara yiizler:
Giris: Promedas hakkinda genel bilgileri verir.
Form: Hastalarin bilgilerini gorebilmek veya yeni hasta bilgileri girebilmek igin
tasarlanmistir. Hasta kayitlari ilgili hastaliklara gére gruplanarak tutulmaktadir.
Damisman: Bu ara yiiz ise farkli islemlerin yapilabildigi ii¢ alt ¢cerceveden olusur.

e Teshis Katmanu: Ilgili teshisler olabilirlik yiizdeleri ile kullanictya siralanir.

e Mekanizmalar: Verilen bilgilere gore altta yatan mekanizmalarin olasiliklarini

Veririr.
e Test Tavsiyeleri: Secilen teshis veya mekanizma i¢in gerekebilecek testleri Gnerir.

Bunu yapabilmek i¢in asagidaki olasilik hesabini kullanir.

o ID,T) = > PMDT) In P(D.T)

—————, burada D=teshis T=test icin
b7 P(D)P(T)

kullanilmistir.

Ag: Sistemin altinda bulunan Bayes aginin Sekil 29(3.9) ‘daki gibi goriilebilmesini

saglar.
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Sekil 29(3.9): Promedas, Bayes Builder adl1 yazilimla gelistirilmistir. Bu sayede ilgili ag
grafiksel olarak goriintiilenebilir.

Vaka: Secilebilir vakalari, bunlar i¢in bulgulardan teshise nasil gidildigini gosterir.

3.6.2.1 Promedas’in Yazilim Alt Yapisi

Promedas; veri tabani, Matlab, ¢ikarsama motoru ve uygulama bilesenlerinden

olusan bir yazilimdir. Bu mimari yap1 sekil 30(3.10) ‘deki gibi tasarlanmstir.
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Sekil 30(3.10) : Promedas Mimari Semasi

Matlab, ¢ikarsama motoru yazilimi i¢in C++ ve Java programlama dilleri kullanilmistir.

Bayes ag1 ise Bayes Builder programi kullanilarak olusturulmustur.

3.6.3 Trauma Scan

Bu sistem de Bayes aglar1 kullanilarak olusturulmus, gogiis ve karin bolgesindeki
travma vakalarinin teshisini gergeklestiren bir teshis destek sistemidir. Bu sistemin
cikarsama motoru, hastanin anatomik yapisina gelen zarari olasiliksal olarak geometrik
bir nedenleyici kullanarak. Yalniz bunu yapabilmek icin dncelikle hastanin dis yarasi ve
icerideki yara yeri bulunmalidir. Bu bilgilere dayanarak sistemdeki Bayes agi,
yaralanmanin izledigi yol ile olusabilecek anatomik rahatsizliklar arasindaki nedensel

iligkileri ¢ikarir [48].



Bayes aglariin en biiyilik zorlugu kosullu olasiliklar1 veren deneysel verinin farkli
nedensel iligkileri yansitamamasidir. Kullanilan verilerin ve deney setlerinin ¢ogu sadece
belirli iligkileri icermektedir, bunun disinda akla gelebilen ve teshis problemi i¢in dnemli
olabilecek bazi iligkiler deneysel olarak gézlemlenmemis olabilir. Bu durumda deneysel

verileri bulunmayan bu iliskilerin Bayes aginda temsil edilebilmesi oldukga giigtiir.

Yukarida anlatilan zorlugun iistesinden gelebilmek i¢in TraumaScan, deneysel
olarak gozlemlenememis iligkiler i¢in karin bolgesi travmalar konusunda uzman olan Dr.
John Clarke ‘mn yardimimi almistir. Bu durumda eldeki veriler ve uzman goriiniise

dayanarak Sekil 31(3.11) ‘deki ag yapisi ¢ikarilmustir.

e @
s a2, 220,

Sekil 31(3.11): TraumaScan igin olusturulan Bayes ag yapisi.

TraumaScan’de kullanilan Bayes ag yapisi bir vakadan digerine degisiklik
gosterir. Sekil 31(3.11) ‘deki mimari olusum yan1 kalsa da yaralanma hipotezlerinin ve

kosullu olasiliklarin sayisi tizerinde durulan yaralanmaya gore degismektedir.



Her Bayes aginin farkli yaralanma agiklamalarina gore deger alan bir kok diigimii
bulunur. Bu diigiim Hyp seklinde temsil edilmektedir. Hyp i¢in ilgili degerler geometrik
nedenleyici/akil yirtitiicli ile belirlenir. Nedenleyici tarafinda hesaplanamayan degerlere
%1 olasilik verilir. Boylece hesaplanamayan durumlarin etkisi azaltilir. Hyp disinda
LCW(sol gbgiis yaras1) ve RCW(sag gogiis yarasi) adli iki tane daha kok diigiimii vardir.
Bunlar alinan yaralar nedeniyle olas1 akciger yirtilmalarini temsil etmek i¢in kullanilirlar.

Agin geri kalanlan diiglimlerinin yapist ve neleri temsil ettigi [48] detayli olarak

verilmistir.

TraumaScan’in kullandig1 Sekil 31(3.11) ‘de verilen Bayes ag yapisi, JavaBayes

ile gerceklestirilmistir. Bu yazilim sayesinde marjinal olasiliklar, beklentiler ve diiglimler

icin bir sonraki olasilik degerleri hesaplanabilmektedir.

Gelistirilen bu sistem MCP-Hahnemann Universitesi’nden alman yirmi alt1 silahla
yaralanma vakasi tizeirnde calistirilmistir. Sonuglart 6nceden bilinen bu deney kiimesi
tizerinde caligtirilan TraumaScan yiizeysel ve i¢sel yaralarin yeri verilip hasata bulgular
verilmediginde 0,8647’lik bir dogruluk orani yakalanmistir. Yaralanma yerlerine ek

olarak hasatalarin bulular1 da sisteme verildiginde bu dogruluk oran1 0,8801° e ¢ikmuistir.

Bu dagilimlar Sekil 32(3.12) ‘deki grafiklerde 6zetlenmistir.
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Sekil 32(3.12): TraumaScan i¢in dogru teshis yiizdeleri. Ik grafik hasta bulgular: sisteme
girilmeden elde edilen sonucu, ikincisi bulgular sisteme girildikten sonra elde edilen

sonucu gostermektedir.



Gogiis ve karin yaralanmalar1 alaninda Kural Tabanli bir teshis sistemi olan

TraumaAid’ de yukarida verilen deney kiimesi ierinde c¢alistirilmis ve yapilan

karsilastirmada Bayes tabanli yaklasim olan TraumaScan’in daha basarili sonuglar

verdigi gozlemlenmistir. lgili karsilastirma Tablo 18(3.10)‘da zetlenmistir.

Hastalik/Hastalik Trauma Scan (Bulgu | Trauma Scan (Bulgu
sinifi TraumaAid Var) Yok)
TPR% | TNR% TPR% TNR% TPR% TNR%
Karin Bolgesi 84,62 69,23 100 92,31 92,31 92,31
Sol Gogs 54,55 93,33 81,82 93,33 63,64 86,67
Sag Gogus 28,57 100 100 89,47 85,71 100
Yaral Diyafram 71,43 89,47 85,71 89,47 85,71 89,47
Kalp Zari Yarasi 50 95 83,33 90 66,67 90
Aort Yaralanmasi 100 76 100 76 100 100
Toplam Sonuglar 62 87,39 91,11 87,39 80 93,69

Tablo 19(3.10): TraumaAid ile TraumaScan teshislerinin karsilastirmali tablosu




Boliim 4- Yapilan Calisma ve Alinan Sonuclar

Tez kapsaminda Bayes aglarina dayanarak gelistirilen Hipokrat-1 adl1 tibbi teshis
destek sisteminin teshis sahasi olarak tiroid hastaliklarini seg¢ilmistir. Farkli tiroid
hastaliklarinin teshis edilebilmesi icin gelistirilen yapiy1 daha ag¢ik anlatabilmek igin takip

eden ilk boliimde, ilgilenilen tip alan1 hakkinda bilgiler sunulmustur.

4.1 Teshis Alam

Tiroit bezi, boyun bolgesinde adem elmast denen kikirdagin hemen altinda ve
soluk borusu dniinde bulunur. Kelebek seklindedir. Seklinden dolay:1 kalkan bezi olarak
da bilinir. Sag ve sol olmak tizere iki boliimii vardir. Bunlara tiroit lobu denir. Bu iki lob

isthmus denen ince bir doku bandi ile birbirine baglanir.

Tiroit bezi bir kas kadar serttir. Bu nedenle, doktor tarafindan kolaylikla elle
muayene edilebilmektedir. Baz1 durumlarda biiylir ve normal agirligini asar. Bu duruma
guatr denir. Tiroit bezi mikroskop altinda incelendiginde follikiil denilen olusumlardan
meydana geldigi goriliir. Follikiiller, yuvarlak olup kenarlar1 follikiil hiicrelerinden
ortalari ise jelatin tabiatinda kolloid denen bir maddeden olusur. Sentez edilen hormonlar
kolloid igerisinde biriktirildiginden bu madde tiroit hormonlarinin deposunu olusturur.
Tiroidin esas fonksiyonu viicudun ihtiyacina gore Ts ve T, denilen tiroit hormonlarini

uretmektir.

4.1.2 Tiroit Hormonlar1 Hakkinda Genel Bilgiler

Tiroit hormonlar1 “negatif geribildirim mekanizmas1” ile ¢alisir. Bu mekanizmaya
gore beyinde hipotalamus denilen bolgede TRH hormonu salgilanir. Bu hormon hipofiz
bezine etki ederek TSH salgilanmasini saglar. TSH ise tiroit bezine etki ederek T4 ve ¢ok

az miktarda T3 yapimini ve salgilanmasini saglar. T4 ve T3’iin biiylik bir kism1 kanda



bulunan proteinlere baglanir, ¢ok az bir kismi ise serbest olarak kanda dolasir. Bu
hormonlar belirli bir diizeye geldikten sonra hipotalamus ve hipofiz iizerine baski yapar
ve TRH ve TSH’ nin salgilanmasini durdurur. Kullanim sonucu hormonlar azalinca bask1
ortadan kalkar TRH ve TSH tekrar salgilanir ve ayni sekilde tiroit hormonlar1 yeniden

viicut ihtiyacina gore tiretilir.

Tiroit hormonlari, viicudumuzdaki her hiicre ve dokunun fonksiyonlarini
diizenler. Saglikli olmak i¢in tiroit hormonlarinin devamli ve yeterli miktarda
salgilanmas1 gerekir. Az miktarda salgilanmasi viicut fonksiyonlarimin yavasglamasina,
fazla miktarda salgilanmasi ise viicut fonksiyonlarinin hizlanmasina neden olur. Tiroit
hormonlarmin az miktarda salgilanmasi durumuna hipotiroidi, fazla miktarda
salgilanmas1t durumuna ise hipertiroidi denir. Tiroit hormonlarinin normal olarak
salgilanmas1 durumunda hastanin 6tiroit (normal) oldugu sdylenir. Iki cesit tiroit
hormonu mevcuttur:

= Tiroksin veya T4. Her molekiiliinde 4 iyot atomu mevcuttur.

* Triyodotironin veya T3. Her molekiiliinde 3 iyot atomu bulunmaktadir.

T, tiroitten salgilandiktan sonra dokularda etkili olabilmesi igin Ts'e

dontismektedir.

Tiroit hormonlar1 viicutta bagli ve serbest olmak {izere iki sekilde bulunur. Tiroit
de iiretilen hormonlar kana gectikten sonra %99’u tasiyict proteinlere baglanarak
dolagirlar. Bu proteinlere tiroksin baglayan globiilinler (TBG) denir. Ancak bu
hormonlarin dokularda etkilerini gosterebilmeleri i¢in serbest hale geg¢meleri gerekir.
Serbest hormonlar viicuttaki toplam hormonlarin %1’ini olustururlar. Kanda tiroit
hormonu odl¢iimlerinde genelde bagli ve serbest hormonlar birlikte (total T4 ve Ts) veya

sadece serbest olarak (serbest T4 ve T3) 6l¢iiliir.



4.1.3 Tiroit Tiimorleri

Tiroit tlimorleri bez igerisinde meydana gelen tiimor yapisindaki nodiiler
olusumlardir. Tiroit tiimorleri diger timorlerde de oldugu gibi 1y1 ve kotii huylu olarak iki

grupta incelenir.

4.1.3.1 Iyi Huylu Tiimérler

Adenomlar ve teratomlardir. Teratomalar olduk¢a nadirdir. Adenomlarda
neoplazma dokusu kapsiilii isgal ettiginden kapsiillii adenomlar olarak bilinirler. Tiroit
hormonu verildiginde adenomlarin kiigiilmesi nedeniyle TSH’nin adenom olusmasinda

ve biiylimesinde etkili oldugu tahmin edilmektedir.

Adenomlarin %70’1 soguk nodiill, %20’si de 1lik nodiil olarak degerlendirilir.
Bunun nedeni sintigrafi testlerinde radyoaktif iyodu tutup tutmamalaridir. Soguk nodiillii
adenomlar sintigrafi testinde radyoaktif iyodu tutmazlar. Ilik veya normoaktif olarak
bilinen adenomlar ise radyoaktif iyodu diger tiroit dokular1 kadar tutarlar. Her iki tip
adenom da otiroit olarak adlandirilir. T3, T4, TSH degerleri normal sinirlar i¢indedir. Bazi
adenomlar ki geriye kalan ylizde onluk ufak kisimdir, radyoaktif iyodu diger doku
kisimlarindan daha fazla toplar. Bunlara sicak nodiil denir. Sicak nodiiller hipertiroidiye

nedeni olabilirler. Bunlarin ¢ap1 genellikle 3 cm ve iizeridir.



4.1.3.2 Kétii Huylu Tiimorler

Birincil veya ikincil olabilirler. Birincil timorler kendi iglerinde epiteliyal ve
nonepiteliyal olarak iki grupta incelenirler. Nonepiteliyal olan kotli huylu tiimorler nadir

olarak goriiliirler.

Hayvanlarla yapilan c¢esitli deneyler gdstermistir ki iyot yetmezligi, uzun siire
guatrojenik ila¢ kullanimi ve tiroidin digsal radyasyonu gibi TSH salgisinin artigi
durumlarda tiroit kanseri olusmustur[T3]l7. Bu sonuglar TSH’nin tiimér olusumunda rol
oynadigini diisiindiirmektedir. Insanlarda ¢esitli hastaliklar nedeniyle digsal radyasyona
tabi tutuldugunda, 6zellikle de ¢cocuklarda, bu ¢esit kanserler daha fazla goriilmektedir.
Hayvanlarla yapilan deneylerin aksine iyot yetmezligi, diyetle iyodun fazla alindig1 ve

cevrede iyodun fazla bulundugu bolgelerde papiller kansere daha sik rastlanmaktadir.

Papiller Kanserler

Tiim tiroid kanserlerinin 2/3’{i Papiller tiptedir. Ozellikle kiiciik yaslarda gériilen
tiroid kanserlerinin 3/4°i papillerdir. Tiroid bezi igerisinde birden fazla noktadan
baslayabilir. Papiller tiroit kanserleri genellikle kati nodiil seklinde olmakla beraber,
bazen kistik yapida da olabilirler. Vakalarin %90’1 kapsiilsiiz olup, kolayca cevreye
invazyon yaparlar. Papiller kanserde mortalite %5 - %10 civarindadir. Ozellikle tani
aldiklarinda invaziv, lokal metastazli yahut uzak metastaz bulunan vakalarda mortalite

orani yiiksektir[T2]. Kadinlarda erkeklere oranla ii¢ kat daha fazla goriiliir. Cevre lenf

' Tip literatiir taramalarinin referanslar [T] seklinde verilmistir.



nodlarina, akcigerlere ve kemiklere sikla yayilim yapabildigi gibi viicudun herhangi bir

yerine de yayilabilir.

Folikiiler Kanserler

Tiroit kanserinin %11 - %35 araligim1 olustururlar[T1]. Bunlarin ¢ogu
kapsiilliidiir, adenom izlenimi verirler. Genellikle ileri yastaki, bu gruptaki hastalar
cogunlukla 40-50 yaslar1 arasindaki hastalarda goriiliir. Ayrica kadin hastalarda erkeklere

gore iki hatta {i¢ misli fazladir.

Akciger ve kemikler metastazlarin en sik gorildiigii yerlerdir. Metastaz, kanser

hiicrelerinin viicudun bir kismindan bagka bir kismina gegmesidir.

Anaplastik Kanserler

Kanserlerin yaklasik olarak yiizde onunu olusturur. Bu gruptaki hastalar elli yasin
tstlindedir. Folikiiler kanserlerden farkli olarak kadin ve erkek hastalardaki goriilme
oram esittir. Iyot eksikligi olan bolgelerde siklikla goriiliir. Genelde uzak metastazlar:
vardir. Belirtileri bir kiitlenin siiratle belirmesi ve etrafin1 istila etmesine dayali
bulgulardir. Bunlara bagli olarak hastanin kendinde hissedebilecegi belirtiler yutma

zorlugu, agr1, ses kisikligi olabilir. Tiimor dokusu oldukga serttir.

Mediiller Karsinomlar

Tiroit kanserlerindeki orani yiizde iki ile on arasinda degisebilir. Ayrica bu
hastalar arasinda ailesinde de bu hastalig1 tasiyanlarin orani %15 ile %30 arasinda

degismektedir ki bu da bize bu hastaligin ailesel kalitsalliginin olabildigini



gostermektedir. Tipki anaplastik kanserlerde oldugu gibi elli yas tstii kisilerde goriiliir ve
kadinla erkek hastalarin dagilim oram esittir. Belirtiler olarak hipertansiyon, hiperkalsemi
goriilebilir. Hasta kalsitonin, ACTH, seratonin, PG, histamin, somatostatin gibi maddeler

salgilar.

Metastatik Tiumorler

Tiroide en ¢ok akciger, meme ve bobrek kanserleri metastaz yapar.

Tiroit’in Nonepiteliyal Kotii Huylu Tiimorleri

Bunlar sarkoma ve lenfomalar olup nadirdirler. Lenfomalar Hashimoto hastalig1
ile birlikte bulunabilirler. Hashimotolu hastalar tiroksin almakta iken tiroide biiylime

olursa lenfomadan siiphe edilebilir[ T5].

4.1.4 Klinik Bilgiler

Tiroit nodiilleri nadiren bir sikayete sebep olurlar. Diger bir deyisle hastalar
tarafindan anlasilabilecek belirtileri ¢ok azdir. Cogunlukla fiziksel muayene sirasinda
ortaya ¢ikarlar. Hastanin sikdyetleri genelde nefes darligi, sinirlilik hali veya yutma
zorlugudur. Fiziksel muayeneye ragmen eger nodiil capt 1 cm den kiiglikse fark
edilemeyebilir. Ayrica bazi durumlarda nodiil tek olmayabilir. Bu durum Multinodiiler
olarak adlandirilir. Nodiil bulunduktan sonra bu nodiiliin iyi huylu mu yoksa kétii huylu
mu oldugunu teshis etmek gerekir ki bu aslinda oldukca zor bir teshistir. Buna ragmen
vaka kayitlarindan c¢ikarilan genel istatistiklere dayanarak ailelerinde mediiller tiroit

kanseri olanlar, ¢ocuklukta bas ve boyun radyasyon uygulamasi anamnezi olanlar, 20 yas



alt1 veya 50 yas iistii olanlar, nodiil ¢cap1 4 cm den biiyiik olanlar, ¢ok sert nodiilii olanlar,
nodiilii ¢ok hizli biiyiiyenler, kas veya trakeaya fiksasyon gibi belirtileri olanlar i¢in koti

huylu teshisi yapilabilir

Iyi huylu bir nodiilde, genelde, nodiil igerisindeki kanamanin belirtileri olan agr1
ve hassasiyet gibi sikayetler vardir. Ancak iyi huylu nodiilde bu sikayetler birka¢ hafta
icinde ortadan kalkar. Tiim bunlarin yaninda Tiroit nodiilii diger organlardaki kansere ait

bir metastaz da olabilir[T4].

1977 ‘de Dr. Miller normal ve kanserli diigiimlerini ayrim1 i¢in su sartlar1 6n
gormistiir: “Yumusak ve 3 cm’den kiiciik veya difliz biliylime ile birlikte veya
multinodiillii veya ¢ok sert olmayan veya biiylimeyen nodiillerin kanser olmasi ihtimal
dahilinde degildir.”[T6]. Ancak incelenen vaka sayisi arttikca ve bu alandaki teshis ve
tedavi yontemleri gelistikce Miller’in one siirmiis oldugu sartlar da gecerliligini
kaybetmistir. Ornekle agiklayacak olursak nodiil sertligi goz Oniine alindiginda
Kendall’in 11 koti huylu nodiille sahip hastasindan 2’si, Gharib’in 56 kanserli
hastasindan 5’inde bulunan nodiiller yumusaktir[T10] Bu 6rneklerdeki sert nodiillerin
yarist da iyl huyludur. Nodiiliin biiyiime durumuna bakacak olursak; Hamburger’in
kanserli hastalarinin %70’inde nodiil biiylikligi degismemis, %10’unda ise 624 ay

siiresince uygulanan tedaviler ile kiigiilmiistiir.

Ses kisiklig1 ve trakeal deviasyon Hashimoto hastaligi ve multinodiiler guatrlarda

da goriinebilir. Bu tiir nodiillerde de kanser riski bulunmaktadir.

Tiim hastaliklarda oldugu gibi tiroit hastaliklarinin teshisi de olduk¢a zordur. Bu
zorlugun ana nedenleri herkes tarafindan bilinen belirli belirtilerin olmamasi, bazi
durumlarda fiziksel muayene de bile belirlenmesinin giic olmasi ve belirlendigi takdirde
hasta nodiiliin hangi siifa girdiginin sdylenmesinin zorlugudur. Yukarida kisaca verilen
bilgilerden de anlagilacag lizere tiroit bezine ait birgok hastalik bulunmakta ve bunlar
birbirlerinden ¢ok zor ayrilmaktadir. Diger tiim hastaliklarda oldugu gibi tiroit

hastaliklarinda da teshisler arasi ¢izgiler miihendislikteki gibi bir ve sifirlardan degil



bircok ara degerden olugmaktadir. Kisaca kesin siyah ve kesin beyaz alanlar yerine
cogunlukla gri ve tonlarinin kullanildigi bir alandir. Yine de ilgili teshis ve ayrimlar

yapmak i¢in belirli yontemler gelistirilmistir.

4.1.5 Tiroit Hastahiklarinda Belirti ve Bulgular

4.1.5.1 Tirotoksikoz vakalar

Belirtiler: Huzursuzluk, ruhi dengesizlik, uykusuzluk, halsizlik, kas gii¢siizliigii
ve kramplar, istah artimi, carpinti, 1siy1 tolere edememe, asir1 terleme, bagirsak
hareketlerinde artma, kilo kaybi, hipokalemi ile birlikte periyodik paralizi, oligomenore

veya diger bir mens diizensizligi, eforla nefes darlig1, anjina pektoris.

Bulgular: Gozlerde kapak cekilmesi ve canli bakis, istirahatte tasikardi, atrial
fibrilasyon, sistolik kan basincinda veya nabiz basincinda artma, birinci kalp sesinde
siddetlenme, nadiren kalp yetmezligi, el parmaklarinda ince tremor, hiperkinezi,
proksimal kas giigsiizliigii, derin tendon reflekslerinde siddetlenme, onikoliz, yumusak,
ilik ve nemli deri, avug i¢lerinde palmar eritem, saglarda incelme.

Graves hastaliginda goriilen bulgular: Boyunda ekseri iiftirlimle birlikte diffiiz

guatr, egzoftalmus ve otoimmiin kdkenli diger géz bulgulari, pretibial miksddem.

4.1.5.2 Hipotiroidizm vakalari

Belirtiler: Uyku hali, halsizlik ve gii¢siizliik, bas agrisi, kilo artimi, sogugu tolere
edememe, mens diizensizligi, galaktore, deride kuruluk, sa¢ dokiilmesi, kabizlik, ses
kisikligi, terlemede azalma, paresteziler, kas ve eklem agrilari, isitmede azalma, hafiza

bozuklugu, alaca karanlikta iyi gorememe, psikiyatrik bozukluk.



Bulgular: Siklikla palpe edilebilen edilebilen guatr, apatik goriiniim, goz
kapaklarinda pitoz, bradikardi, kalp seslerinin derinden gelmesi, erigkinlerde
hipertansyon, bradikinezi, ataksi, tendon reflekslerinde yavaslama, kas hipertrofisi,
derinin kuru, soguk, soluk ve 6demli olmasi, karoten birikimi sebebi ile derinin
sarimtirak bir renk almasi, 6zellikle géz kapaklar1 civarinda olan yiiz 6demi, hipotermi,
tirnaklarda kirilma, konugma bozuklugu, cok nadiren miksédem komasi, radyolojik

incelemede plevral veya perikardiyal efiizyon.

Neonatal donem: Uzun siiren fizyolojik sarilik, somnolans, beslenme

problemleri, kabizlik, sis karin, gobek fitig1, kisik sesle aglama.

Tedavi edilmemis neonatal donem (kretenizm): Mental gerilik, sagirlik ve
konugsamama, diglerin ¢ikmasinda gecikme, inkoordinasyon, fontanellerin kapanmasinda

gecikme, biiyiik bas, epifizial disgenezis.

Cocuklar: Boy uzamasinda yavaslama ve kemik yasinda gecikme, pubsertede

gecikme.

4.1.6 Tiroit Hastahiklarinin Tamisinda Faydalanilan Testler

Bilinen veya siiphelenilen tiroit hastalig1 olan bir kisiyi ele alirken doktor, iki tip

taniya varabilmeledir;

Fonksiyonel tani: Kisinin metabolik durumunun belirlenmesi. Tiroid bezinin
hormon salgis1 hakkinda bilgi vererek hastanin fizyolojik ve metabolik durumunun tirioit

hormon sekresyonundan ekilenip etkilenmedigini gosterir.

Etiyolojik ve anatomik tani: Rahatsizligin altta yatan sebebini, bezdeki patolojik

degisikligi igerir.



Tiroit hastaliklarinin tanisinda faydalanilan testler ¢ok sayida olup, bu durum
karigikliga neden olabilir. Test sayisinin bu kadar fazla olmasi her testin siirlar
oldugunu gosterir. Ornegin, metabolik durumun belirlenmesinde faydalanilan hicbir test
tek basma giivenilir degildir. Tiroit hastaliklarinin tanisinda faydalanilan testlerin

siiflandirmasi asagida verilmistir;

A. Metabolik durumun tayini
1. Serum TSH ve tiroit hormon diizeyleri ve hormonlarin bazi maddelere
baglanmalari ile ilgili testler.
a. Serum TSH ve tiroit hormonu diizeylerinin dl¢timleri: Serum TSH,
total T4, total T3, serbest T4 serbest T3
b. Hormon baglanmasinin 6l¢timleri: Serbest T4 ve serbest T3 indeksi,
rezin Tz “uptake”, tiroit hormonlarint baglayan globulin (tironin
baglayan globulin).
2. Iyot metabolizmasi ve radyoaktif iyot “uptake” (RAIU)’inin incelenmesi.
3. Tiroit hormonlarinin dokulardaki etkilerini inceleyen testler: Bazal
metabolik hiz, serum kolesterol, 6zellikli serum enzimleri (SGOT, LDH,
CPK), doniistiiriicii enzim, asil refleks zamani, kardiyak zaman araliklar
4. Hipotalamus-hipofiz-tiroit ekseninin testleri: Serum TSH diizeyi, TRH

uyarl testi, tiroit supresyon testi

B. Etiyolojik ve anatomik tam ile ilgili testler
Tiroit ultrasonografisi, Tiroidin ve ¢evre dokularin manyetik rezonans ve
bilgisayarli tomografi ile goriintiilenmesi, tiroit sintigrafisi, tiroit ince igne
aspirasyon biyopsisi, tiroit otoantikorlari, serum triglobulin, serum kalsitonin,
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klasik radyolojik incelemeler, I'*" ile tiim viicut taramasi, Tec”™ — pirofosfat

ile kemik taramasi



4.1.6.1 Tiroit Fonksiyon Testleri

TSH en iyi genel test.
ST, ikinci en 1yi genel test.
STs ek testtir; Ts toksikoz ve hipertirodizmin nadir sekillerinin tanisi.
TT; serbest T3 yerine kullanilabilir.
TT,4 genel test olarak yetersizdir.
Testler normal deger araliklarinin verilmesinden kagmilmistir. Bunun nedeni
testlerin yapildigr laboratuar gore araliklarin farklilik gostermesidir. Kabul edilen
araliklara iliskin bilgi bir sonraki boliimde ifade edilecektir. Bu testler ile ilgili detayli

bilgi incelenecek olursa;

TT3

Bu degerin yiikselmesi hipertiroidi, akut tiroidit, tiroglubiilin artisi, giinlilk Ty
dozajinin 300 mikrogramin iizerine ¢ikmasi veya bunlardan ayr olarak gebelik, Ostrojen
hormonundaki artis ve bazi ilaglarin yan etkileri gibi tiroitten baska nedenlerden de
kaynaklanabilir. Kisaca testlerden elde edilen normal degerin (0,6 — 1,81 ng/ml)
tizerindeki bir TT; degeri bize bu yukarida verilen teshislere gidebilme yolunda yardim
eder. Bu belirtiler icerisinde hipertiroidi tiroit bezinin asirt hormon iiretmesidir ki bunun
nedeni Graves hastaligi, toksik adenom, toksik multinodiiler guatr veya hashitoksikozis

gibi hastaliklar olabilir.

TT; degerinin diismesi ise hipotiroidi, hipotiroidi de Hashimoto hastaligi, Riedel
Tiroiditi, total tiroidektomi ameliyat1 sonrasi veya iyot noksanligindan kaynaklanabilir.
Ancak TTj;’lin normal degerinin altina diismesinde de tiroit dis1 etkenler rol oynayabilir.

Bunlarin baginda bazi ilaglar (steroid olmayan antimflamatuvarlar, salisilatlar, lityumlu



ilaglar vs), kronik bobrek hastaliklari, kronik karaciger hastaliklar1 ve hatta hastanin test

yaptirdig sirada ag olmasi gelebilir.

ST3

ST; degerinin 2,3 — 4,2 pg/ml olan normal degerinin iizerine g¢ikmasi bize
tirotoksikoz (hipertiroidili veya hipertiroidisiz), Ts toksikosizini veya periferik rezistans
sendromu durumlarini1 gosterir.

Bu degerin diismesi ise hipotiroidi veya hastanin gebeligin ii¢iincii evresinde

oldugunu gosterir.

TT4

Hipertiroidi, TBG artis1, Tritosikosiz Factitia veya akut tiroid gibi durumlarda TT4
degeri yiikselir. Bu degerin normal seviyesinin (4,5 — 1,02 pg/dl) altina diismesi ise

hipotiroidi, TBG azalmasi ve tedavisi T3 kullanim1 gerektiren durumlarda olur.

ST4

ST, hipertiroidili ve hipertiroidisiz tirotoksikozlarin tiimiinde yiiksektir. Ayrica
tiroit hormonu ile tedavi edilen diger hipotiroidi hastalarinda da bu degerin yiikselmesi

mumkindir.

ST4 alan uzmanlarinca hipertiroidi ve hipotiroidi’nin asil gostergesi olarak

savunulmaktadir. Bu durumda ST, degerinin yiiksekligi durumunda hipertiroidi,



diisiikliigli durumunda ise hipotiroidi teshisleri diger testlere gore daha yiiksek bir

yiizdeyle konulabilir.

ST, in 0,84 — 1,76 ng/dl esik degerlerinin altina diismesi ise basit olarak

hipotiroididen kaynaklanir.

TSH

TSH diizeyinin yilikselmesi, primer hipotiroidi, TSH salgilayan hipofiz
adenomlari, TSH antikorlari, Hipofizer Reziztans ve kullanilan birtakim ilaglar
tetikleyebilir. TSH’1n normal sinirin altina diismesi ise tirotoksikoz (hipertiroidili veya
hipertiroidisiz) kaynaklidir. Ancak burada da bir takim dis faktorler s6z konusu olabilir.
Ornegin akut hastaliklar, hiponatremi, dopamine gibi bazi ilaglarin kullanim1 bu degerin

diisiik ¢ikmasina sebep olabilir.

Dikkat edilecek olursa TSH disinda yukarida sozii gegen test degerlerinin esik
degerleri lizerine ylikselmeleri bizi o veya bu sekilde tirotoksikoza gotiirlirken, TSH’da
bu durum (TSH degerinin yiiksekligi) bizi primer Hipotiroidi’ye gétiiriir. Benzer olarak
TSH disindaki test sonuglarinin (TTs, STs, TTs, ST4) istenilen degerleri altinda kalmalari
bizi Hipotiroidi’ye gotiiriitken TSH’1n diismesi bizi Hipertiroidi’ye gotiirmektedir.



4.1.6.2 Gorintiilleme Testleri

Sintigrafi

Tiroit sintigrafisi, bazi radyoaktif maddelerin tiroit dokusu tarafindan mubhtelif
hastaliklarda ve bu arada nodiiler guatrli hastalarda farkli sekillerde tutulmasinin
degerlendirilmesi icin kullanilan bir yontemdir. Tiroit sintigrafisi, tiroidin biiyiikliigiinii,
seklini ve bolgesel fonksiyonlarini gosteren tiroit glandinin bir imajidir. Sintigrafi,
hastaya tiroit dokusunda birikim gdsteren bazi radyoaktif maddelerin verilmesinden sonra

1°! ve Tec””’dur. Bu radyoaktif

uygulanir. Bu amagla kullanilan radyoaktif maddeler
maddelerin tiroit dokusu tarafindan tutulup tutulmamasina gore nodiiller soguk, sicak ve
normoaktif (1lik) olarak degerlendirilirler. Eger radyoaktif madde tutulmuyorsa soguk,
normal degerlerde tutuluyorsa normoaktif, ¢ok fazla tutuluyorsa sicak nodiil teshisleri
konulabilir. Sadece tiroit sintigrafisine bakarak tiroit kanseri tanis1 koymak miimkiin
degildir. Tiroit kanserleri tiroit sintigrafisinde genellikle, hipoaktif (soguk) nodiil olarak

goriliir.

Ultrasonografi

Ultrasonografi organlarin anatomik yapisinin arastirilmasinda kullanilan invaziv
olmayan bir goriintiilleme yontemidir. Tiroit nodiillerinin incelenmesinde oldukca faydali
bir yontemdir. Zararsiz olmasi bu yontemin gebeler ve ¢cocuklar gibi hassasiyet gerektiren
biinyeler iizerinde de kullanilabilmesini saglar. Bu yontemin en biiylik getirisi ¢ap1 ¢ok

kiigiik olan (1-3mm) nodiilleri dahi yakalayabilmesidir.



Ultrasonogafi ile nodiiliin kistik, kat1 veya yar1 kat1 oldugu, ekojenitesi, nodiiliin
etrafinda ince, berrak bir halka olarak tanimlanan bazilarinca iyi huyluluk belirtisi sayilan
halo isaretinin var olup olmadigi, kalsifikasyon olup olmadigi nodiil sayisi, boyutlar1 ile
ilgili bilgiler elde edilir. Ancak bu degerli bilgilere ragmen sadece ultrasonografi

kullanarak nodiiliin iyi huylu mu yoksa kotii huylu mu oldugu anlasilamaz.

4.1.6.3 Tiroit Ince igne Aspirasyon Biyopsisi

Tiroit nodiillerinin ayirici tanisinda en 6nemli yontemdir. Uzun yillardan beri
bilinmesine ragmen son yillarda kullanimi artmaya baglamistir. Bu yayginlasmanin en
onemli nedeni de iyi ve koti huylu nodiillerin ayirict tanisinda ¢ok biiyiik kesinliklerde

teshis koyabilmesidir.

Bu yontemle elde edilen patoloji sonuglar1 iyi huylu, kétii huylu ve siipheli olarak
tic smnifta toplanirlar. Siipheli smif, koti huylu olup olmadigina kesin olarak karar

verilemeyen siniftir.

4.1.6.4 Oto-Antikor Testleri

Cesitli tiroit hastaliklarmin tespiti i¢in yapilan dort ana oto-antikor testi vardir.
Bunlar: Anti-M, Anti-TG, Anti-TPO ve TR-Ab testleridir. Bu testlerin normal esik
degerleri ve testlerden elde edilen verilerden ne gibi sonuglar c¢ikarilabilecegi asagida

belirtilmistir.



Anti-M

Acilim1 Anti Mikrosomal Antikoru’dur. Normalin iist sinirt 50 [U/ml dir. Test

sonucunda bu degerin tistiindeki veri bizi dort sonuca gotiirebilir.

1.
2.

Anti-TG

Insanlarin %5-10 araliginda bu deger dogal olarak yiiksektir.
Ilgili vaka Hashimoto hastasi olabilir. Bu hastalifa sahip vakalarin %80-

95’inde bu test sonucu yiiksek ¢ikar.

. llgili vaka Graves hastas1 olabilir.

Tiroit kanseri, hipotiroid ve Pernisyéz anemi oldugu durumlarda da Anti-M

degeri yiikselebilir.

Anti Thyroglobulin Antibody olarak agilan bu test bazi tip literatiirlerinde Anti-Tg

veya Anti-Ab olarak da gecer. Normalin {ist smir1 60 IU/ml ve bunun altindaki

degerlerdir. Bu test sonucunda da dort farkl taniya gidilebilir.

1.

Bazi insanlarda, %10’luk bir kisim, bu degerin yiiksek olmasi normaldir.

2. Hashimoto hastaliginda bu deger %70-90’1ik bir ylizdeyle yiiksektir.
3.
4

%350-60’11ik bir oranla ilgili vaka Graves hastasi olabilir.

. Tiroid kanseri, idyopatik Mixtddem, Pernisydz anemi, Sistemik Lupus

Eritamotozis(SLE) ve De Quervain hastaligi da olarak bilinen Subakut

Tiroiditis hastaliklarinda da bu deger yiiksek ¢ikar.



Anti-TPO

Normalin {ist smir1 60 IU/ml olan bu testin agilimi Tiroit Peroksidaz
Antikoru’dur. Ati-TPO’nun yiiksek ¢ikmasi ii¢ anlama gelebilir. Bunlar:

1. Normal insanlarda %10’luk bir kisimda bu deger ytiksek olabilir.

2. Budegerin yiiksek ¢ikmasi Hashimoto hastali§inin gostergesi olabilir.

3. 1lgili degerin yiiksek ciktig1 hastalara %75-90 arasi oranlarda Graves teshisi
konulmustur.

4. Idyopatik Mixtddem, Addison hastaligi, Pernisydz anemi, Diabetes Mellitus
hastaliklarinda da bu deger yiiksek cikabilir.

TR-ADb veya TSH-R Ab

TSH reseptor antikorlarmi olgen bir testtir. Bu test Graves hastaligimnin diger
hipertiroidlerden ayirt edilmesinde kullanilir. Graves teshisi konulan hastalarin %95’inde

bu deger yiiksek ¢ikmistir[49,50].

4.1.6.5 Diger Testler

Tiroit hastaliklarinin teshisi i¢in yukaridaki testlere ek olarak bazi testler daha
yapilabilir. Eritosit Sedimentasyon testi, Tg testi, Calcitonin testi ve TGB bu testlerden

bazilaridir.



Eritrosit Sedimantasyon Testi

Bu test vakadaki eritrosit sedimantasyon hizini 6lgmek icin kullanilir. Bu testin
esik degeri 20 mm/st ‘dir. Bu esik degerinin asilmasi bizi dort farkli sonuca gotiirebilir.

1. Subakut Tiroit

2. Akut Tiroit

3. Riedel Tiroidi

bu ii¢ hastalikta da eritsit h1z1 80mm/st veya iizeri bir degerdedir.

4. Kanserler. Kanserler ile ilgili deger, eritrosit sedimantasyon, 40-80 mm/st

deger araliginda olgiiliir.

Tg Testi

Tiroglobibulin diizeyini 6l¢er. Genellikle normalin st smir1 40 ng/ml’den
diisiiktiir. Eger dlciilen deger bundan fazlaysa:
1. Papiller ve/veya folikiiler tiroit kanserleri
Graves hastalig1, toksik multinodiiler guatr
Subakut tiroidit
Kronik tiroidit

Diferansiye tiroit kanser metastazlari

SNk wN

Endemik guatr

sonuclarina ulasabiliriz.



Kalsitonin Testi

Esik degeri 19 pg/ml’dir. Bu esik degerinin agilmasi sonucunda asagidaki olgulara

ulasabilinir. Bunlar:

1.

TBG Testi

Sl A G ol o

Mediiller Tiroid Kanseri
C hiicre hiperplazisi
Pernisiy6z Anemi
Tiroiditler

Gebelik

Kronik bobrek yetmezligi
Hiperkalsemi

Akciger, pankreas, meme, kalin bagirsak kanserleri

Agilim1 Tiroksin Baglayan Globulin’dir. Normal degeri 17-36 pg/ml deger

araligindadir. Bu deger asilmis ise:

1.

Dogustan TBG yiiksekligi

2. Gebelik

3. Hipertiroidi
4.
5

Ostrojen tedavisi

. Kronik karaciger hastaliklar

hastaliklar diisiiniilebilir.

Bu degerin esik degerleri altina diismesi ise {i¢ farkli nedenden olabilir. Bunlar:

1.
2.

Dogustan TBG eksikligi

Onemli sistematik hastaliklar (protein malnutrisyonu, nefrotik sendrom, siroz,
hipertiroidi)

Ilaglar (androjenik steroidler, glukokortikoidler, salisilatlar, fenitoin, fenil

butazon, diazepam)



Buraya kadar olan boliimde genel olarak Guatr hastaliklar anlatilmistir. Bu
hastaliklarin tek isim altinda toplanmalarina ragmen birbirlerinden oldukca farklh
olduklar gosterilmeye ¢alisilmistir. Bu bilgilere ek olarak tiroit hastaliklarinin teshisi ici
gerekli yontemler aciklanmaya calisilmis, bu yontem ve alt yontemlerin neler igin
kullanildig1, ne tiir degerlere sahip olduklari, bu degerlerin asilmasi sonuglarinda bizi ne
tiir tanilara ve teshislere gotiirebilecekleri agiklanmistir.

Takip eden boliimde ise tiroit hastaliklar1 gruplara ayrilarak gosterilecektir. Bu
boliimde hastaliklarin agiklamalar1 yerine bir Onceki boliimde agiklanmis olan test

sonuclarmin hangi hastalikta nasil sonuclar verdigi bilgilerinize sunulacaktir.

4.1.6.6 Tiroit Hastaliklar:

Guatr genel adiyla bilinen hastaliklar1 on alt grupta toplayabiliriz.

Basit Difiiz Guatr

Fonksiyon Testleri: TT;-TT4-ST3-ST4-TSH diizeyleri normaldir.

Goriintiileme Testleri: Ultrasonografi; homojen ekoda, biiylimiis tiroit bezi
gozlemlenir. Sintigrafi; homojen aktivite dagiliminda biiyiimiis tiroit bezi gozlemlenir

Oto-Antikor Testleri: Anti-TG ve Anti-TPO normal degerlerindedir.

Basit difiiz Guatr diisiliniilen hastalarda genellikle oto antikorlar istenmez

Multinodiiler Otiroid Guatr

Fonksiyon Testleri: TT;-TT4-ST5-ST4-TSH diizeyleri normaldir.

Goriintiileme Testleri: Ultrasonografi; birden fazla hipo, izo veya hiperekoik
nodiiller goriiliir. Tiroit bezi boyutlar1 biiylimiistiir. Nodil dis1 alanlarin eko yapisi
homojendir. Sintigrafide; hipoaktif veya normoaktif birden fazla nodiil vardir. Tiroit

dokusunun diger yerlerindeki aktivite tutulumu genellikle homojendir.

T.I.I.A.B (Tiroit ince igne Aspirasyon Biyopsisi): Dominant nodiile ve-veya

capt 1-1,5 cm’den biiyiik nodiillere uygulanir. Sonucu biiyiik oranda iyi huylu cikar.



Ancak sonucun koétii huylu ¢iktigr durumlarda tiroit kanseri 6n tanisiyla tedavi plani

yapilir.

Oto-Antikor Testleri: Genellikle yapilmalarina gerek yoktur, ¢ilinkii bu olgularda

oto-antikor testleri normal degerlerini korurlar.

Toksik Multinodiiler Guatr

Bu gruptaki hastalarin durumuna genel olarak Plummer Hastalig1 denilir.
Fonksiyon Testleri: TT;-TT4-ST3-STy testleri esik degerinden yliksek, TSH testi

ise normal degerinden diisiik sonug verir.

Goriintiileme Testleri: Ultrasonografide; birden fazla hipo, izo ve-veya
hiperkoik nodiiller goriiliir. Tiroit bezi boyutlar1 biiytimiistiir. Nodiiller diginda genellikle
homojen eko yapisindaki tiroit dokusu gozlemlenir. Sintigrafi; birden fazla sicak nodiil
vardir. Bu sebeple aktivite tutulumu olduk¢a fazladir. Tiroidin diger kisimlarindaki

aktivite tutulumu izlenmez.

T.I.I.A.B(Tiroit Ince igne Aspirasyon Biyopsisi): Yapilmasina gerek yoktur.
Oto-Antikor Testleri: Yapilmasina gerek yoktur.

Toksik Tek Nodiil (Toksik Adenom)

Fonksiyon Testleri: TT5-TT4-ST3-ST4 degerleri yliksek, TSH degeri diistiktiir.

Goriintiileme Testleri: Ultrasonografi; tiroidin boyutlart normal veya
biliylimiistiir. Tiroidin igerisinde hippo, izo veya hiperekoik tek nodiil bulunur. Diger tiroit
dokusu homojen ekoda goriiliir. Sintigrafi; Tiroit igerisinde bir adet hiperaktif(sicak)
nodiil goriiliir. Tiroidin diger kisimlarinda aktivite tutulumu izlenmez.

T.I.I.A.B(Tiroit Ince igne Aspirasyon Biopsisi): Genellikle uygulanmaz.



Oto-Antikor Testleri: Yapilmasina gerek yoktur. Sonuglar normal smirlar

icindedir.

Otiroid Nodiiler Guatr

Fonksiyon Testleri: TT3-TT4-ST3-ST4-TSH diizeyleri normaldir.

Goriintilleme Testleri: Ultrasonografi; tiroidin boyutlar1 normal veya
biiylimiistiir. Tiroidin igerisinde hipo, izo veya hiperekoik tek nodiil bulunur. Diger tiroit
dokusu homojen ekoda goriiliir. Sintigrafi; tiroit i¢inde normoaktif(ilik) veya
hipoaktif(soguk) nodiil bulunur. Tiroidin diger kisimlarinda homojen aktivite tutulumu
gozlenir.

T.I.I.A.B(Tiroit ince igne Aspirasyon Biyopsisi): Nodiil 1 ve/veya 1,5 cm ve
iizerinde ise veya tiroit kanseri yoniinden risk olusturan bir durum varsa daha kiigiik
nodiile de yapilir. Sonug iyi huylu veya kotii huylu ¢ikabilir. Eger kotii huylu ise tiroit
kanseri grubuna girer.

Oto-Antikor Testleri: Yapilmasina gerek yoktur.

Graves Hastahg

Fonksiyon Testleri: TT;-TT4-ST3-ST4 degerleri yliksek, TSH degeri diisiiktiir

Goriintiileme Testleri: Ultrasonografi; tiroit bezi normalden biiyiik, tiroit dokusu
heterojen ekoda ve graniiler yapidadir. Sintigrafi; Tiroit bezi normalden biiytiktiir.
Aktivite tutulumu homojen olarak artig gostermistir. Bu durumda piramidal lob izlenir.

Bu tiir hastalarin %2.7’sinde soguk nodiil gézlenebilir.



T.I.I.A.B(Tiroit ince igne Aspirasyon Biyopsisi): Sadece Graves hastalig1 varsa
gerek yoktur.
Oto-Antikor Testleri: Anti-TPO, Anti-TG ve TR-Ab normalden yiiksek

degerlerde gozlemlenir.

Hashimoto Hastaligi

Fonksiyon Testleri: ST;, ST4, TSH normal veya ST3N, ST4N, TSH yiiksek, ST;
ve STy diisiik, TSH yiiksektir. Nadiren ortaya ¢ikabilen Hashitoksikoz durumunda ise
TT3-TT4-ST3-ST4 yﬁksek, TSH dusuktur

Goriintiileme Testleri: Ultrasonografi; tiroidin boyutu azalmistir veya normaldir.
Biiyiime goriilme olasiligi oldukg¢a diisiiktiir. Konturlar1 diizensizdir. Hetorojen ekoda
yamal1 tarzda gozlemlenir. Nodiil olabilir. Sintigrafi; tiroit dokusunun tamaminda aktivite
tutulumu azalmistir. Nadiren ortaya ¢ikabilen Hashitoksikoz durumunda da ayni durum
s0z konusudur. Hashimoto tiroiditli vakalarin uzun siireli takibinde tiroit lenfomasi
goriilebilir.

T.I.I.A.B(Tiroit ince igne Aspirasyon Biyopsisi): Lenfosit tiroiditi gdsterir.

Oto-Antikor Testleri: Anti-M, Anti-T, Anti TPO normal degerlerinden
yiiksektir. TR-Ab genellikle normaldir. Nadiren yiiksek bulunabilir (infiltratif oftalmopati

saptanan olgularda).

Subakut Tiroidit (De Quervain)

Fonksiyon Testleri: Hastaligin baslangi¢ sathasinda TTs-TTs-ST3-ST4 degerleri
az da olsa yiiksek, TSH degeri az da olsa diisiik ¢ikabilir. Bu durum folikiil hiicresinin



hesaplanmasina baghdir. Ancak hastalik yerlestikten sonra TTs-TT4-ST3-STs-TSH
degerleri normal degerlerini korurlar. Sonrasinda hipotiroidi goriilebilir.

Goriintiileme Testleri: Ultrasonografi; tiroidin boyutlarinda biiylime go6zlenir.
Nodiil saptanir. Heterojen ekoda ve graniiler yapidadir. Sintigrafi; boyut artis sintigrafide
de goriiniir. Radyoaktivite tutulumu ¢ok az veya hig¢ yoktur.

T.I.I.A.B(Tiroit ince igne Aspirasyon Biyopsisi): Graniilomatoz tiroidit
lehinedir.

Oto-Antikor Testleri: Anti-TG hafif yliksek, Anti TPO ve TR-Ab normal
degerlerindedir.

Eritrosit Sedimantasyon Testi: Hastaligin baslangic déoneminde, 70mm/st’nin

uzerindedir.

Riedel Tiroiditi

Cok nadiren goriilen bir tiroidittir.

Fonksiyon Testleri: TT;-TT4-ST3-ST4 degerleri azalmis, TSH degeri artmistir.

Goriintiileme Testleri: Ultrasonografi; tiroidin boyutu kiiciilmiis, konturlar
diizensizlesmistir. Heterojen eko yapisindadir. Ince ekojen diizensiz fibrotik bant
formasyonlar1 goriiliir. Cevre dokulara infiltredir. Nodiil olabilir. Sintigrafi; tiroidin boyu
kiigiilmiistiir. Aktivite tutulumu heterojen ve azalmis haldedir.

T.I.I.A.B(Tiroit Ince igne Aspirasyon Biopsisi): Riedel tiroiditi lehinedir.

Oto-Antikor Testleri: Degerler normal diizeyde ¢ikar.

Eritrosit Sedimantasyon Testi: 40-50 mm/st’den yiiksek c¢ikar.

Tiroit Kanserleri

Fonksiyon Testleri: TT3-TT4-ST3-ST4-TSH genellikle normal degerlerini korur.

Goriintiileme Testleri: Ultrasonografi; kati nodiil. Bu testin sonucu olarak nodiil
bulunur. Sintigrafi; soguk(hipoaktif) nodiillerin kotii huylu(kanser) olma ihtimali
%20’dir.



T.I.I.A.B(Tiroit ince igne Aspirasyon Biyopsisi): TTIAB tiroidin kotii huylu
lezyonlarin1 %98,9 isabetle saptadigi goriilmiistiir[ T7].

Oto-Antikor Testleri: Anti-TG yiiksek olabilir. (normal degeri 60 IU/ml).

Tg Testi: Tiroglobibulin miktarin1 dlger. Esik degeri 85ng/ml’dir. Papiller ve
folikiiler kanserde bu deger yiiksek ¢ikar.

Calcitonin Testi: Esik degeri 19 pg/ml’dir. Bu deger mediiller tiroit kanserinde
yiikselir.

Eritrosit Testi: Orta derecede yiiksek olabilir.

4.1.7 Tiroit Fonksiyonlarmma Gore Tiroit Hastaliklar

Tiroit hastaliklarini tiroidin fonksiyonlarina gére de siniflandirmak miimkiindiir.

Bu siniflandirma sonucu iki 6nemli grup incelenebilir.

4.1.7.1 Hipotiroidi

Hipotiroidi, ¢esitli nedenlerden dolayr olusabilecek tiroit hormonlarinin
noksanlig1 durumudur. Bebeklerde ve ¢ocuklarda hipotiroidi gelisme yavaslamaya neden
olabilir. Erigkinlerde ise organizmalardaki olaylarin yavaslamasina neden olabilir[T8].
Hipotiroidi olarak adlandirilan hastaliklar sunlardir:

= Hashimoto Tiroiditi

» Riedel Hastaligi

=  Total Tiroidektomi



4.1.7.2 Hipertiroidi

Hipertiroidi, tiroit bezinin kandaki hormon diizeyinden bagimsiz hareket ederek
fazla tiroit hormonu iiretmesidir. Hipertiroidi nedeniyle kilo kaybi, carpinti ve ellerde
titreme gibi belirtiler olabilir[ T9]. Hipertiroidi olarak adlandirilan hastaliklar sunlardir:

= QGraves Hastalig1 ( hipertiroidi hastalarinin %75-80°1 Graves’dir )

» Toksik Adenom ( hipertiroidi hastalarinin %3-30"u toksik adenomdur )

» Toksik Multinodiiler Guatr ( hipertiroidi hastalarinin %5-15 ini olustrurlar )

» Hashitoksikozis

= Subakut Tiroidi



4.2 Hipokrat —I

IIk béliimde edinilen bilgilerin 15181 altinda, tasarlanan sistemin; hipotiroidi,
hipertiroidi, 6tiroid, akut tiroidi ve basit diifiiz guatr gibi farkl: tiroid hastaliklarini teshis
etmesi On goriilmistiir. Ancak baslangic olarak sistemin tiroid bezinin fonksiyonel
rahatsizliklar1 olan hipotiroidi ve hipertiroidi teshislerini gerceklestirmesine Oncelik

verilmistir.

4.2.1 Agin Olusturulmasi ve Sonuclar

[k adim olarak secilen teshis alanlari, hipertiroidi ve hipotiroidi, dar gibi gériinse
de aslinda iizerinde calisilan alan oldukga genistir. Bu hastaliklarin ayrimi i¢in hemen
hemen ayni testler kullanilmakta, bu da kullanilan ydntemlerin ayirdediciligininin
tespitini giiclestirmektedir. Ornegin her iki hastalik icin de TT3, TT4, FT3, FT4 ve TSH
gibi fonksiyon testleri uygulanmaktadir. Bu nedenlerle tez kapsaminda gelistirilen
Hipokrat —I Bayes Ag1 Tabanli Tibbi Teshis Destek Sistemi ‘nin ilgilendigi alandaki
hastaliklarin teshisine, bir biitiin olarak degil alt siniflar olarak gitmesi planlanmistir.

Belirlenen tiroid hastaliklarinin her biri i¢in farkli bir ag yapisi olusturulmustur.

Ag yapisinin olusturulmasinda uzman goriislerinden tip literatiir aragtirmalarindan

ve elde edilen yaklasik ii¢ bin hastalik bir deney setinden'® faydalamilmustir.

'® Deney seti internet iizerinden bulunmustur. Bu setin yaraticilari olarak gériilen isimlerle mail yoluyla
irtibata gecilmeye ¢alisilmig ancak sonug alinamamistir. Bu yiizden ilgili sete referans verilmemistir.



Hipotiroidi I¢in Olusturulan Ag

Hipotiroidi aslinda; Hashimoto Tiroidi, Riedel Hastalig1, Total Tiroidektomi
olarak bilinen hastaliklarin genel adidir. Bu durum iyot noksanlig1, 13 tedavisi ve Antiroid
ilaglarin alindigr durumlarda goriilebilir. Hipotiroidi durumunda yapilan fonksiyon
testleri; FT4, FT3,ve TT3 in diistiigiinii, TSH’1n ise ylikseldigini gosterir.

Bu bilgilere gore hipotiroidi i¢in olusturulabilecek bir Bayes ag1 Sekil 33 (4.1)

‘deki gibi olacaktir.
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Sekil 33 (4.1) : Hipotiroidi i¢in kurulan Bayes ag yapis1

Sekil 33 (4.1) ‘de gorildiigii lizere bulgular birbirlerini etkilememektedir. Ancak bu
konuda uzman goriisleri ikiye ayrilmaktadir. Ilk goriistekiler; TSH, T3 ve benzeri
salgilarin birbirlerini direkt olarak etkilemediklerini savunurlar. Bu gruptaki uzmanlara
gore ilgili salgilar hipotiriodi, hipertiroidi gibi hastaliklar oldugunda normal degerlerinin
altina diismekte veya iizerine ¢ikmaktadir. Ornegin bir kisi hipotiroidi hastasi ise buna
bagli olarak viicudundaki TSH salgisi normal diizeyinin lizerine ¢ikacaktir. Boyle bir

durumda hipofiz bezinin salgilarini azaltmak i¢in TT3 ve benzeri diger salgilar esik



degerlerinin altina diisecektir. Kisacas1 hastalik olmasi bir salgiy1 arttirirken digerlerini
azaltmaktadir. Diger gorilisteki uzmanlar ise bu salgilarin direkt olarak birbirlerini
etkiledigini savunurlar. Bu diisiinceye gore hastalik olsun ya da olmasin bir salginin
artmas1 digerlerini artis yada azalis yoniinde tetikleyecektir. Ornegin insan viicuduna
disaridan enjekte edilecek TSH salgisi, hipotiroidi hastaligi olmadig: halde TT3 salgisinin
azalmasina neden olacaktir. Ancak insan viicuduna durup dururken bir hormon enjekte
edilmeyecegi ve bu nedenle de normal kosullarda salgilarin asil degerlerini koruyacagi,
bu degerlerin ancak hastalik durumunda degisecegi de asikardir. Ilgili salgilarin
birbirlerini hastalik iizerinden degil de direkt olarak etkileyebilecegini varsayarsak
olusacak ag Sekil 34 (4.2)’ deki hale gelir.

F EETE

4

hQEI = |65k 7|

I

g

[
@1

-
\f
.Af
/1

Fpotirod

Sekil 34 (4.2) Hipotiroidi i¢in alternatif Bayes ag yapisi

Yukaridaki sekillerde (Sekil 32(4.1) ve Sekil 34(4.2)) goriilen ag yapis1 sadece
belirli testlerin hastalik diiglimlerine baglanmasindan olusturulmus gelisigiizel bir yapi
degildir. Bu agin olusturulabilmesi i¢in sozii edilen deney seti ve uzman goriislerinden
yararlanilmigtir. Ancak ilgili veri kiimesi incelendiginde bu verilerin Kural Tabanli

sistemler i¢in tasarlandig goriilmiistiir. Ornegin kural tabanli bir sistemin tetikleme



mekanizmalar1 icin gerekebilecek, bulgu sonuclarinin oOlgiilebilip Olgiilemedigi, veri
kiimesi icerisine katilmistir. ilgili kiimede bu 6lciilebilirlik, teshis sonucuna etki eden
faktorler icerisinde gosterilmistir. Oysa Bayes ag yapist bu tiir dl¢limlerin yapilip
yapilamadigi ile ilgilenmez. Ayrica bu veri kiimesi igerisinde bulunan bazi testlerin teshis
edilecek hastalik iizerindeki etkisini ¢cok az oldugu uzman goriisleri ve literatiirce
belirlenmistir. Bu durumda ilgili Bayes ag yapisini olusturabilmek i¢in oncelikle

yapilmasi gereken islem veri kiimesini bu tiir kullanigsiz bilgilerden ayiklamaktir.

Eldeki veri kiimesi hipotiroidi hastaliginin teshisi i¢in yirmi bes farkli bulguyu
g0z Oniine almaktadir. Bu bulgular su sekildedir:

e Yas

e Cinsiyet

e Tiroksin 1

e Tiroksin 2

e Tiroksin Sorgusu

e Anti Tiroid Tedavisi

e Tiroid Ameliyati

e TSH Olgiimii Yapilabilirligi

e Ve diger test dl¢limlerinin yapilabilirlikleri

e Test sonuglari

Bu yap1 “Eger-ise” seklindeki formlarla daha kolay islenebilir. Ancak Bayes
aglarinda verilerin marjinal, bilesik ve kosullu olasiliklar1 islenmekte; ¢ocuk diigiimlerin
her biri i¢in, atalarina bagl olarak kosullu olasilik tablolar1 tutulmaktadir. Buna gore veri
kiimesinin tiim bulgularinin ikili degerler oldugunu varsayarsak tam bagli bir ag i¢in
yaklagik 2> adet durum hesaplamamz gerekir. Bunun yaminda ag yapisi tam bagh
olmasa bile, teshise giderken kullanilan bulgularin bazilarmin ikili degil de stirekli
degerler almasi, hesaplanacak olasiliklar1 dolayisiyla sistemin tutacagi kosullu

tablolarinin sayisini arttirmaktadir.



Bahsedilen olumsuzluklart agsmak icin dncelikle C programlama dili kullanilarak
veri kiimesi {izerinde ayristirma yapabilen bir alt yordam yazilmistir. Bu yordam eldeki
veri kiimesinden test sonuc¢larmin Olgiilebilirligini ayiklamaktadir. Bir sonraki adim
olarak eldeki veri kiimesinin bir boliimii, %45°lik kisim, 6rnek kiime olarak se¢ilmis ve
aynistiricinin ayikladigi kismin disinda kalan verilerin marjinal olasiliklar1 bulunmustur.
Marjinal olasiliklar1 bulunan verilerin hipotiroidi sonucunun, pozitif ve negatif ¢iktig
durumlardaki etkileri incelenmis ve buna gore ikinci bir ayiklama islemi
gerceklestirilmistir. Ikinci ayiklamada marjinal olasiliklar1 hipotiroidi hastalifma etkisi
en az olan bulgular elenmistir. Burada goze ¢arpabilecek 6nemli bir eleme “Cinsiyet”
icin yapilmistir. Dikkat edilirse olusturulan agda gebelik durumunun olup olmamasi bir
yerde cinsiyet bilgisini de yap1 igerisine katmistir. “Cinsiyet” degiskeninin ag icine
katilmasi, hastalarin bu 6zellige bagli olarak bir istatistiksel dagilimimin c¢ikarilacag:
durumlar igin kritik olabilir. Yapilan elemelerden sonra hastaligin teshisi i¢in onemli
sayilan bulgularin marjinal olasiliklar1 tiim veri kiimesi lizerinde tekrar ¢ikarilmis ve

Tablo 20 (4.1) ‘deki sonuglar elde edilmistir.

Var Yok Var Yok
Gebelik 474 2526 Gebelik 0,158 0,84
Ilag Kullanim1 257 2314 Ilag Kullammi 0,022 0,99

Yiiksek Normal Diisiik Yiiksek Normal Diisiik
TSH 789 1973 236 TSH 0,26 0,65 0,078
T3 625 2041 333 T3 0,2 0,68 0,11
TT4 394 1973 631 TT4 0,132 0,658 0,21
TBG 0 2998 0 TBG 0 1 0

Tablo 20 (4.1): Bulgularin veri kiimesi i¢erisindeki say1 ve yiizdeleri



Aymni veri kiimesi kullanilarak hipotiroidi hastalarinin ve hasta olmayan kisilerin bilgileri

Tablo 21(4.2) ‘de verilmistir.

Hipotiroidi Hipotiroidi
Pozitif 868 Pozitif 0,28
Negatif 2131 Negatif 0,71

Tablo 21 (4.2): Veri kiimesindeki hipotiroidi hastalari

Bu bilgilerden yola ¢ikilarak Bayes ag1 Sekil 33 (4.1) ‘deki gibi olusturulmustur.
Bu ag kurulduktan sonra agdaki her diigiim icin kosullu olasilik tablolar1 ¢ikarilmistir.
Bunu yapabilmek ayristiricidan elde edilen yeni veri kiimesi kullanilmistir. Bu yeni
kiime, C dilinde yazilan baska bir yordam ile islenmis, bu sayede her bulgu i¢in ayr1 bir
veri dosyasi olusturulmustur (6rnegin sadece TSH testinin sonuglarini tutan bir dosya vb).
Bu dosyalarin olusturulmasindan sonra veriler arasindaki iliskiler incelenerek kosullu

olasilik tablolar1 olusturulmustur.

Ag yapisinda TT4 ve TBG testleri ile “ila¢ tedavisi” ve “gebelik durumu’ kok
diigiimlerdir, atalar1 yoktur. Bu nedenle bu diigiimler i¢in kosullu olasilik tablolart sadece
tasiyacaklar1 degeri alip almadiklarma gore belirlenir. ilgili degerler Tablo 20(4.1) ‘de
verilmistir. Buna ek olarak TSH ve T3 testlerinin degerlerini etkileyen baska bulgular
vardir. THS igin ilag kullanimi, T3 igin gebelik durumu 6nemli faktorlerdir. Bu yiizden
TSH ve T3 diglimleri i¢in kosullu olasilik tablolar1 olusturup sisteme eklemek gerekir.
Bunu yapabilmek icin oOncelikle ilgili olasilik degerleri eldeki veri kiimesinden
cikarilmalidir. Bu degerlerin bulunmasi i¢in yukarida sozii edilen veri dosyalart birbirleri
ile karsilastirilmistir. Bu karsilastirmanin zorlugu diiglimlerin aldig1 degerlerin ikili degil
de siirekli olmasidir. Ornegin T3 ikili bir deger degildir. Eldeki veri kiimesi, hastalarin T3
testinde ¢ikan sonuclari1 aynen vermektedir. Tiim bu degerler birbirinden ¢ok farklidir. Bu

farkli degerler olasilik dagiliminin hesaplanmasini zorlastirir. Bu zorlugun iistesinden



gelebilmek i¢in veri kiimesindeki degerler icin bir siniflandirma yapilmistir. Alan
uzmanlarindan alman ve bolim 4.1 ‘de anlatilan bilgilere gore test sonuglarmin esik
degerleri belirlenmistir. Veri kiimesindeki test sonug¢ degerleri verdigimiz esik degerleri
ile karsilastirilmis ve buna gére yiiksek, normal, diisiik olarak siniflandirilnmistir. Ornegin
TSH i¢in esik degeri 0.35 — 5.5 mu/l ‘dir. Bu deger araligindaki veriler normal, 5.5 mu/I’
den biiyiikk degerler yiiksek, 0.35 mu/l altindaki degerler ise diisiik olarak

simiflandirilmistir.

Bu smiflandirma yapildiktan sonra kosullu olasilik tablolar1 elde edilebilir.
Ornegin T3 diigiimiiniin kosullu olasilik tablosu i¢in gebelik halinin oldugu ve olmadig
durumlarda T3 ‘lin yiiksek, normal ve diisiikk oldugu degerler gozlemlenir. Bunu
yapabilmek icin bu verilerin ayri ayri saklandigir dosyalar karsilastirilmis ve sonuglar

Tablo 22 (4.3) ‘deki gibi elde edilmistir.

Gebelik T3(Normal)
Yok 0,579
Var 0,132

Gebelik  T3(Yliksek)
Yok 0,132
Var 0,026

Gebelik T3(Diistik)
Yok 0,132
Var 0

Tablo 22(4.3): T3 igin Kosullu Olasilik Tablosu

Ayni prosediir agdaki diger diigiimler icin de uygulanmis ve olusturulan kosullu
olasilik tablolar1 Tablo 23 (4.4) ‘de sunulmustur.



flag Tedavisi
Yok
Var

TSH (Normal) Ilag Tedavisi
0,316 Yok
0,342 Var
llag Tedavisi  TSH (Diisiik)
Yok 0,079
Var 0

TSH (Yiiksek)
0,184
0,079

Tablo 23 (4.4) : TSH i¢in Kosullu Olasilik Tablosu

Bu tablolar elde edildikten sonra ilgili degerler sisteme girilir. Boylelikle

olusturulan ag Sekil 35 (4.3) ‘deki gibi olur.

=, MR rao Tl Balial Mtk Editbg Sodell

4
0| oz | % s Bl %)

- [Belal Harwsah: Modeil]

= Assessimesd [Model Medelll, Mede: TSH]

I}

2le

B +|H -

[ e | D T

i

Sekil 35 (4.3): TSH i¢in sistemde olusturulan kosullu olasilik tablosu. Yordamdan elde
edilen degerler agilan bir pencere ile sisteme girilir.



Benzer sekilde Gebelik, T3 TBG ve TT4’ iinde kosullu olasilik degerleri sistem

tarafindan olusturulan tablolara girilmistir. T3 ve gebelik i¢in sistem girisi Sekil 36(4.4)
ve Sekil 37 (4.5) verilmistir.
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Sekil 36 (4.4): T3 i¢in sistemde olusturulan kosullu olasilik tablosu. Yordamdan elde

edilen degerler agilan bir pencere ile sisteme girilir.
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Sekil 37 (4.5): Gebelik igin sistemde olusturulan marjinal olasilik tablosu. Yordamdan
elde edilen degerler agilan bir pencere ile sisteme girilir.



Hipotiroidi teshisini etkileyecek ata ve ebeveyn diigiimlerin marjinal degerleri
elde edilmis, bunlara bagl kosullu ve marjinal olasilik tablolar1 ¢ikarilmig ve bu tablolar
kurulan aga eklenmistir. Bundan sonra Hipotiroidi hastalif1 i¢in, verilen bulgulara gore
olusan kosullu olasiliklar1 hesaplanmistir. Ag yapisinda (Sekil 33(4.1)) hipotiroidi
teshisini etkileyen dort faktor (TT4-TSH-TBG-T3) vardir. Oncelikle bu dort farkls
bulgunun her biri igin ayr1 tablolar olusturulmustur. Ornegin Hipotiroidi ile TT4 iliskisi
bir tabloda, hipotiroidi ile TBG iliskisi diger bir tablo da tutulmustur. Bu tablolar
hazirlanirken eldeki veri kiimesine dayanarak ilgili testlerin hastaligin pozitif veya negatif
¢tkma durumu iizerindeki etkileri arastirilmistir. Ornegin TSH ile hipotiroidi iliskisini
veren tablo olusturulurken, hipitiroidi pozitif olan hastalar icerisinden TSH sonuglari
yiiksek, normal ve diisiik ¢ikan verilerin dagilimi1 bulunmustur. Benzer sekilde hipitiroidi
negatif olan hastalar igerisindeki TSH sonugclar1 yiiksek, normal ve diisiik ¢ikan veriler
saptanmistir. Buna gore Tablo 24 (4.5) ‘deki sonuglar elde edilmistir. Bu tablodaki
sonuglar, TSH diisiikken hipotiroidinin pozitif olma olasiliginin sifir bulunmasi nedeniyle
olduk¢a 6nemlidir. Ek olarak hipertiroidi olmayan hastalarda TSH yiiksekligi; diisiik ve
normal degerlerin dagilimina gore oldukga kiiciik (0,026) ¢ikmistir. Alan uzmanlari
hipotiroidi teshisinde en etkin bulguyu TSH testi, hipertiroidi hastaligi TSH salgisini
arttirir, olarak degerlendirmektedir. Buna gore elde ettigimiz sonuglar alan uzmanlarin
goriislerine uymaktadir.

Diger bulgular ile olusturulan hipotiroidi olasilik dagilimlar1 ise Tablo 25 (4.6)

‘da verilmistir.

TSH Hipotiroidi (Pozitif) TSH Hipotiroidi (Negatif)
Yiksek 0,237 Yiksek 0,026
Normal 0,053 Normal 0,605
Disik 0 Diusik 0,079

Tablo 24 (4.5) Hipotiroidi-TSH iliskisi.



TT4
Yiiksek
Normal

Diisiik

TBG
Yiksek
Normal

Diisiik

T3
Yiiksek
Normal

Diisiik

Hipotiroidi (Pozitif)
0

0,132

0,158

Hipotiroidi (Pozitif)
0

0,289

0

Hipotiroidi (Pozitif)
0,026
0,184
0,079

TT4
Yiiksek
Normal

Diisiik

TBG
Yiksek
Normal

Diisiik

T3
Yiiksek
Normal

Diisiik

Hipotiroidi (Negatif)
0,132
0,526
0,053

Hipotiroidi (Negatif)
0

0,711

0

Hipotiroidi (Negatif)
0,132
0,526
0,053

Tablo 25 (4.6) Diger bulgulara gore Hipotiroidi dagilimu.




4.2.2 Yapilacak Calismalar

Gergeklestirilen sistem verilen bulgulardan hipotiroidi teshisine gidebilmektedir.
Ancak elde edilen veri seti, yukaridaki boliimde de belirtildigi {izere, gerceklestirilmek
istenen calisma i¢in uygun degildir. Bu nedenle teshis sonuglar1 calismaya dahil
edilmemistir. Sonuglar, veri kiimesi diizgiin hale getirilip say1 olarak da ¢ogaltildiginda

daha tatmin edici olacaktir.

Saglikli veri kiimesi ile sistemin iyilestirilmesinden sonra hipotiroidi hastaligina
ek olarak, hipertiroidi ve otiroid gibi hastaliklar i¢in de teshis ag1 olusturulacaktir. Bu
hastaliklar i¢in olusturulacak aglar bir biitiin seklinde degil de her hastalik i¢in ayr1 bir ag
seklinde tasarlanacaktir. Ilgili hastaliklarin teshisine gidilirken kullamlan bulgu ve
testlerin biiylik bir boliimii ayni oldugundan herhangi bir aga girilen bilgiler
istenildiginde diger hastaligin agina aktarilabilecek ve ayni anda farkli hastaliklarin teshis

edilebilirligi saglanacaktir.
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