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Teknolojideki gelismelerin tip alanina uygulanmasi ile saglik ¢alisanlarina ve hastalara buyuk kolayliklar saglamig-
tir. Saglik birimlerinde hastaya ait kisisel bilgilerin yaninda laboratuvar sonuglari, tani, teshis tedavi gibi bilgiler de
elektronik olarak kaydedilmektedir. Bu veriler, modern tekniklerle analiz edilerek, hekim ve ydneticilerin hizmetine
sunulmalidir. Yapilan ¢alismada, hastalarin laboratuvar sonuglari ve Kigisel bilgilerine gére kronik bdébrek hastasi
olup olmadigi tespiti yapilmistir. Bunun icin 400 hastanin laboratuvar sonuglarindan elde edilen 24 nitelige sahip
veriler geri yayllimli yapay sinir agi (YSA) ve radyal temelli fonksiyon agi (RBFN) ile siniflandirilarak karsilastiril-
mistir. Siniflandirma sonucunda YSA ve RBFN performans degerleri sirasiyla 0,0172 ve 1.47585e-27 elde edilmis-
tir. YSA ile RBFN karsilastirildiginda ise RBFN daha iyi bir performans gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Kronik bébrek hastalidi, siniflandirma, teshis, RBFN, YSA

Diagnosis Chronic Kidney Disesa with Artificial Neural Network and Radial
Basis Function Network

ABSTRACT

Health care workers and patients have gained great convenience with the implementation of technological devel-
opments in the field of medicine. Besides the personal information of the patient, diagnostic information such as
laboratory results and treatments are started to save electronically in health care units in recent decades. The
stored data is analyzed with modern techniques and then served to the doctors and managers. In this study, it was
carried out that whether the patients are chronic kidney disease or not, according to laboratory results and their
personal information. The data obtained from laboratory results of 400 patients which has 24 attributes is classified
with artificial neural network (ANN) and radial basis function network (RBFN). Finally, ANN and RBFN classification
results performance values are respectively 0.0172 and 1.47585e-27 accurate rates. RBFN results compared with
ANN results, RBFN results have a better performance.

Keywords: Chronic kidney disease, classification, diagnosis, RBFN, YSA
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GIRIS

Teknolojideki ve bilisim alanindaki gelismeler, hayati-
mizin her alaninda oldugu gibi, saglik sektériinde de
yogun ve etkin olarak kullaniimaktadir. Tiptaki pek gok
gelisme, teknolojik gelismelerin saglik alanina uygu-
lanmasina borgludur. Gunimuzde saglik birimlerinde
teknoloji yodun bir hizmet s6z konusudur. Hasta ve
saglik calisanlarinin isini kolaylastirmaya yonelik, ba-
kim, laboratuvar, yardimci aparatlar, teshis, tani, teda-
vi, bulgu gibi islemler i¢in son derece gelismis cihazlar
kullaniimaktadir. Bunlar genellikle kendi 6zel yazihmi
ve hafizasi olan, ayni zamanda birbirleri ile haberlese-
bilen cihazlardir. Dolayisiyla ortak bir veri tabani kulla-
nabilirler. Bodylece, hastalardan elde edilmis kisisel
bilgilerin yaninda hastalarin tetkik, laboratuvar, teshis,
tedavi, alinan ilaglar ve dozajlar vb. verilerinden olusan
bir veri toplulugu olusacaktir. Bu veriler modern teknik-
ler kullanilarak analizler yapilarak yoneticilerin ve saglik
personelinin hizmetine sunulabilir. Boylece bir hekim,
hastasinin bilgilerinden elde edilmis ve analiz edilerek
yorumlanip birtakim sonuglar ¢ikartilmis verilere baka-
rak cok daha hizli ve isabetli karar verebilme imkanina
kavusacaktir. Dolayisiyla hasta memnuniyetinin de
artmasi beklenir. Belirli bir amaca yo6nelik elektronik
ortamda kaydi tutulmus, hastalara ait verilerin analiz
edilmesi igin ¢ok farkli yontem ve teknikler kullaniimak-
tadir. Hastalarin bazi kisisel bilgileri (yasi, kilosu, cinsi-
yeti, vb.) ve laboratuvar, réntgen, ultrason, MR, vb.
bilgilerini kullanarak hastanin rahatsizhdina dair tani
koymaya yardimci olabilecek pek ¢ok ¢alisma mevcut-
tur. ilkugar ve ark. (2014) gégusteki timorlerin dzellikle-
rinden timoérin iyi huylu veya kéti huylu timor olup
olmadigi siniflandirmasi iglemini harmoni 6grenme
tabanli YSA ile gergeklestirmisler. Delican ve ark.
(2011) evrimsel algoritma temelli RBF agi ile parkinson
hastaligi teshisi yapmiglardir. Rouhani ve Haghighi
(2009) SVM ve YSA kullanarak hepatit hastaligi teshisi
yapmislardir. Afif ve ark. (2013) 3SVM diye adlandir-
diklari yeni bir yéontem kullanarak hepatit hastaligi tes-
hisi yapmiglardir. Tomar ve Agarwal (2015) melez 6zel-
lik secimi (hybrid feature selection-HFS) algoritmasi ile
g6gls kanseri, hepatit ve diyabet hastaligi verilerini
kullanarak teshis islemini yapmislardir. Abhishek ve
ark. (2012) YSA, RBF ve destek vektdr makinalari
(SVM) gibi farkli ydntemler kullanarak bdbrek tasi tes-
hisi yaparak sonuglari karsilastirmiglardir. Kumar ve
Abhishek (2012) farkli Yapay sinir agi algoritmalari
(LVQ, RBF, iki katmanli YSA) kullanarak bobrek tagsi
teshisi yaparak sonuglari karsilastirmiglardir. Levey ve
ark. (2005) farkli bobrek islev parametrelerine bakarak
kronik bébrek hastaliklari kendi arasinda siniflandirmis-
lardir (hastalilari kendi arasinda derecelendirmisler).
Tangi ve ark. (2010) yas, kilo gibi bilgilerin GFR,
Bjornsson - equation vb. (National Kidney Foundation,
2002) fonksiyonlar yardimiyla Gin’deki kronik bdbrek
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hastalarinin  “glomerular filtration rate” oranlarini YSA
ve RBFN ile ¢ézmuslerdir. Kronik bdbrek hastalarinin
siniflandirasi ile ilgili literatirde cgalismaya rastlanma-
mistir.

Bu calismada; Hindistan Apollo Hastanesinde (Sounda-
rapandian, 2015) bobrek rahatsizligi olan 400 hastanin
kisisel bilgi ve laboratuvar sonuglarindan olusan 24
farkli nitelik bilgisinden elde edilen veriler kullanilarak
Ogretilmis RBF ve YSA ile hastanin kronik bdbrek has-
tasi olup olmadigi siniflandirmasi islemi gergeklestiril-
migtir. Hastalarla ilgili Tablo-1" de goéruldugu gibi 24
farkh nitelik 6lgimu yapilmis ve bu verilere gore hasta-
nin kronik bébrek hastasi olup olmadigi teshisi konula-
rak kaydedilmistir. Hastalardan elde edilen ve teshisi
konmus bu veriler makine 6grenme ile ilgili datalarin
bulundugu UCI (UCI,2015) web sayfasindan alinmistir.
Kronik bobrek hastasi teshisi ile ilgili datalar ilk defa
radyal tabanli fonksiyon agdi (Radial Basis Function
Network - RBFN) ve geri beslemeli yapay sinir agi ile
Ogretilerek siniflandirma iglemi gergeklestirilmistir.

MATERYAL VE METOT

Problemin ¢6zimdin igin, c¢ok katmanl ileri beslemeli
geri yayilimli yapay sinir agh (Graupe, 2013) ve radyal
tabanli fonksiyon agi kullaniimistir. Her iki yontemle
elde edilen sonuglar karsilastiriimistir.

Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari beynin égrenme prensiplerine daya-
nilarak gelistiriimis biyoloji temelli bir yapay zeka yon-
temdir (Suzuki, 2011). Literatirde ¢ok farkli YSA mo-
delleri mevcuttur. Ancak siniflandirma islemi igin ¢ok
katmanli geri beslemeli YSA basarili sonuglar vermek-
tedir. Sekil 1’de gok katmanl ileri beslemeli geri yayi-
hmh bir yapay sinir agi yapisi gorilmektedir. Sekle
gore ag; giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindan olusmakta-
dir.

Giris katmani; veri setinin aga verilmesini saglar. Bu
katmanda herhangi bir hesaplama yapilmaz. Sekle
gbre agin giris veri seti nitelik degeri x1,Xo, ...,X; seklin-
de gosterilmigtir. Veri setinin nitelik sayisi giris katma-
nin gigum sayisini belirler. Calismada 24 nitelik bulun-
dugundan giris katmani digim sayisi 24 adettir. Gizli
katman degeri birden c¢ok olabilir. Bir agda ka¢ gizli
katman olacagi ile ilgili bir formul yoktur. Problemin
Ozelligine gore gizli katman sayisi arttirilabilir. Ancak
gizli katman sayisi arttikca hesaplamalarin da artacagi
unutulmamalidir. Literatirde bir¢cok problem bir adet
gizli katman ile uygun bir ¢6zim verebildigi gortulmek-
tedir. Ancak farkli sayidaki gizli katman degerleri kulla-
nilarak farkh ag yapilari olusturulup problem ¢ozilerek
en uygun ag yapisi bulunmalidir. Bir gizli katmandaki
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diguim sayisinin ne olacagi ile ilgili kesin bir yontem
yoktur. Ancak baslangi¢c olarak; giris veri seti nitelik
sayisl, nitelik sayisinin iki kati veya yarisi vb. gibi de-
gerler verilerek farkli ag modelleri kurulup problem
¢ozulmelidir. Cikis katmani, agdan elde edilen sonugla-
rin dig ortama aktarma goérevi yapar. Gizli katman ile
¢ikis katmani arsinda agirlik degerleri olan bire bir bag-
lantilar vardir. Cikis katmanin digum sayisi ise prob-
lemden elde edilecek ¢ikti sayisina gore degisir. Ca-
lismada, hastanin kronik bébrek hastasi olup olmadigi
ile ilgili bir siniflandirma yapilacagindan, ¢ikis katmani
digum sayisi bir adet olmasi yeterlidir. Tek ¢ikis dege-
rinden; 1: kronik bérek hastasi; 0: hasta degil; bilgisi
elde dilebilir. Giris katmani ile gizli katman ve gizli kat-
man ile ¢ikis katmani arasindaki digimler (Sekil 1)
birbirine baghdir. Her baglantinin bir agirlik (w;) degeri
vardir. Bu agrilik degerleri degistirilerek agin 6grenmesi
saglanir. Agin 6grenmesi, daha 6nce hi¢c gérmedidi,
bilmedigi bir veri i¢cin dahi en uygun c¢ikisin elde edilebi-
lecegi agirhk degerlerinin hesaplanmasi surecidir. Bir
YSA 6gretmek igin farkh algoritmalar kullanilabilir (Ant-
hony ve Bartlett, 2009).

x1 X2 Xi
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______ vee Giris
. Katmani
Ile-i N
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e C) Katman | y- |
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Cikis ...

Katmani

O
y
Sekil 1. Cok katmanli ileri beslemeli geri yayilliml ya-

pay sinir agi yapisi.

Sekil 2’de YSA'nin bir dugum yapisi gorulmektedir.

Xy (esik)
w

f(net)=2(xiwi)’
y=f (net)

Sekil 2. YSA bir dugum yapisi.
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Dugume gelen veriler (x;) ile baglantilarin agirhk (w;)
carpimlari toplami alinarak dugumuin net degeri hesap-
lanir (Denklem 1). Denklemde ve sekildeki esik (bias)
degeri, x; giris degerlerinin 0 olmasi durumunda, agin 0’
takilip kalmamasi icin (+1) degeri kadar 6telemek ya-
par. Esik deger normal bir giris nitelik degeri gibi isleme
alinir.  Gizli ve ¢ikis katmanindaki her digium igin bir
esik deger olmalidir.

Iy
net; = hias + E;l_:Dx._- ® W 1)
Denklem 1’ deki gibi her digimin net degeri hesap-
landiktan sonra digim ¢ikis degerinin [-1,1] veya [0,1]
araliginda tutmak igin transfer (aktivasyon) fonksiyo-
nundan gegciriimelidir (Denklem 2). Literatirde farkli
transfer fonksiyonlari (Lineer, Step, Sinls, Hiperbolik
Tanjant, Sigmoid, vb.) mevcuttur. Cok katmanli YSA’
larda genel olarak sigmoid transfer fonksiyonu kullanilir
(Denklem 2) (Oztemel, 2012:50-51).

1

14 TEL

f(net;) = )
Denklem 1 ve 2 kullanilarak agdaki tum dugumlerin
cikis degerleri hesaplanir. Cikis katmani digidmlerinin
cikis degeri (y;) ile buradan beklenen deger (z;) farki
hata miktarini (E) verir (Denklem 3).
Ei=zryi (3)
Beklenen degere gdre olusan hatanin agirliklara yansi-
tilmasi temeline dayanan 6grenmeye &6gretmenli 63-
renme (“supervised learning”) adi verilir. Hata degerinin
degerlendiriimesi agin 6grenmesini, dolayisiyla agin
performansini belirler. Performans 6lglisi olarak farkli
hesaplamalar kullanilabilir. Literatlrde en yaygin olarak
kullanilan performans Olgimleri; hatalarin karelerinin
toplami (SSE) (Denklem 4) ve hatalarin karelerinin
toplaminin ortalamasi (MSE) (Denklem 5) verilmistir.
Yine agin performans degeri hakkinda bilgi sahibi ol-
mak icin; egitiimis bir aga, egitim verileri haricinde test
verileri uygulanarak, bu test verilerinden ne kadarini
dogru tahmin ettigi (regresyon) degerine bakilir.

55E = ZLD{ZE - %)’ (4)

MSE = 230 (2 — %) (5)
Burada 6nemli olan, egitim veri setinin tima igin, mini-
mum SSE veya MSE degerini verebilecek agirlik de-
gerlerinin belirlenmesidir. Bunun igin hata miktarlari
geriye dogru agirliklara yansitilarak agin egitimi gercek-
lestirilir. Cok katmanlh aglarda geriye dogru yansitma
islemi igin, ¢cikis dUgumu hata miktarindan baslayarak



Kronik Bobrek Hastalarinin Yapay Sinir Ag1 ve Radyal Temelli Fonksiyon Agi ile Teshisi

tum dugumlerin hata miktarlari sirasiyla turevi alinarak
agirliklara yansitilir (Denklem 6, 7).

F.4
8y = E;l-=|:.5_1' *Wky (6)

Hata miktari ve transfer fonksiyonu tdrevi girig-gizli,
gizli-cikis katmani agirlik degerlerine yansitilarak, agir-
lik degerleri yeniden hesaplanir ( Denklem 7).

‘ir'l'r[_;i = ""r[,;i + 5_].' ?{[ FI:ﬂEt;l-]r (7)
Radial Temelli Fonksiyon Agi

RBF aglari yap! ve hesaplama olarak kolay bir agdir.
RBFN gizli katman transfer fonksiyonu radyal temelli
fonksiyon (Denklem 8) olan Ug¢ katmanli bir agidir.
Sekil 3’te goruldigu gibi; bir giris, bir gizli ve bir ¢ikis
katmanindan olusur (Ababaei ve ark., 2012). Tim kat-
manlardaki diglmler tam olarak birbirine baghdir. Giris
katmani digim sayisi, verinin 6z nitelik sayisi kadardir.
Calismada 24 6z nitelik bulundugundan giris katmani
digim sayisi 24 adettir. Cikis katmani digim sayisi
problemin 6zelligine gore degisir. Calismada, hastala-
rin kronik bébrek hastasi olup olmadigi siniflandirmasi
yapilacagindan, ¢ikis katmani digim sayisi bir adettir.
Sekil 3’de goruldigu gibi giris verileri direk gizli katman
digimlerine baglanmistir. Giris katmani ile gizli katman
arasinda agirlik degerleri yoktur. Agirlik degerleri sade-
ce gizli katman ile gikis katmani arasindadir. Gizli kat-
man c¢ikis degerleri radyal temelli fonksiyon degeridir
(Denklem 9). Denklemde 8'de x giris vektord, u;, X ile
ayni boyutta olan ve veri seti i. nitelik aritmetik ortala-
masi, K radyal. temelli fonksiyon sayisidir ( gizli katman
digim sayisi) ve o; veri seti i. nitelik verilerinin stan-
dart sapmasidir (Jang ve ark., 1997).

Gizli Cikis

Sekil 3. K gizli katmandan olusan RBF agi yapisi (Ari-
sariyawong ve Charoenseang, 2002)

cer)= RS0 1ok ®)

Ri (x) degeri i. radyal temelli fonksiyon, Denklem 9’daki
gaussian fonksiyonun maksimum degerini bulur. Denk-
lem 9 de tipik bir guassion fonksiyon verilmistir.

[;_ -7
Ri()=e' 2 ) ©)

RBF agdi cikig katmani dagum (y;) ¢ikis degeri Denk-
lem 10’ daki gibi hesaplanir. Burada w,, gizli katman-
citkig katmani arasi agirlik degeridir. Ri(x), gizli katman
i. digim cikis degeridir. Cikis digum agirlik degerleri-
nin aritmetik ortalamasi alinarak ¢ikis degeri bulunur
(Denkle 11).

¥i {fr]

=D wiRi() (10
j=1

i e

SE. Ri() an
RBF agda gizli katman dugim sayisi en ¢ok giris veri
seti adedi kadar olabilir. Gizli katmandaki farkli digim
sayisi ile yapilan hesaplama ayri bir ¢ozimdur. Goéril-
digu gibi RBF agdi parametre ve hesaplama islemi az
oldugundan, hesaplama suresi de kisa olur. Dolayisiyla
fazla kaynak kullanmadan, ¢ok hizl bir sekilde 6gretile-
bilir. RBF teknidi iyi bir genelleme olanagi, daha az
digum kullanma ve kisa hesaplama olanagi sunar
(Moradkhani ve ark. 2004).

Kronik Bobrek Hastasi Siniflandirmasi

Calismada 400 hastaya ait Tablo 1'deki gibi hastalarin
farkh ozellik ve tetkik degerlerine gore 24 farklh 6znitelik
kullanilarak hastalarin kronik bdbrek hastasi olup ol-
madigi siniflandirmasi islemi YSA ve RBFN ile ayri ayri
gerceklestiriimistir. Sekil 4'te sistemin YSA ve RBFN
makine 6grenme ag modeli verilmigtir. Problemin ¢o-
zumi icin sekildeki ag yapisi hem YSA hem de RBF
o6grenme igin kullaniimaktadir. YSA ve RBFN igin farkl
gizli katman mimarileri i¢in problem g¢ozulerek bulgular
Tablo 2 ve Sekil 5,6 ve 7’de verilmigtir.
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(0: Normal
X, - =1
2 ‘-p"y ‘1:Hasta
.
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Sekil 4. Hastalarin belirli tetkik sonuglarina gére kronik
bébrek hastasi olup olmadiginin YSA ve RBF ile sinif-
landirma ag yapisi.

Farkli hastalardan elde edilmis 400 adet veri igerisinde
eksik olanlar dahil hepsi isleme alinmistir. YSA ve
RBFN vyapisi geregi tim veriler sayisal olarak ifade
edilmesi gerektiginden, eksik olan veriler O ile tamam-
lanmigtir. Tablo 1’ de veri setinin nitelik degeri verilmis-
tir. Buna gore giris katmani digim sayisi her iki ag icin
de 24 adettir. Problemde kullanilan veriler asagdidaki
gibi tasnif edilmistir:

» 24 farkh oOznitelik. Sézel 6znitelikler 0-1 seklinde
sayisal olarak ifade edilmigtir. Her bir nitelik reel sa-
yI veya tamsayidan olugsmaktadir.

» Toplam 400 farklh hastadan elde edilmis veri;

e Eksik veri 244
e Saglam veri 1156
e Kronik bébrek hastasi :237
¢ Kronik bébrek hastasi degil :163

Problemin YSA kullanilarak; &grenme fonksiyonu
TRANLM, transfer (aktivasyon fonksiyonu) TANSIG,
6grenme oran: 0,2 ve momentum degeri 0.6 olarak
farkli ag mimarileri igin 1000 iterasyon calistiriimistir.
Elde edilen sonuglar Tablo 2'de ve Sekil 5'de verilmig-
tir. Tabloya gore, performans (MSE) ve regresyon veri-
lerine gore degerlendirme yapildiginda en iyi olarak
%.017 hata ve %99 gibi bir regresyon degeri elde edil-
mistir. Bu veri setinde eksik veriler olmasina ragmen
¢ok iyi bir sonugtur. Tabloya goére bu problem igin 24-
10-1 mimarisin en uygun mimaridir. Bunun anlami,
daha az hesaplama dolayisiyla daha hizli olarak sonug
alma imkani vardir. En kétl sonug 24-20-1 mimarisinde
elde edilmistir. Hem performans degeri hem de regres-
yon degeri en dusuktar.

MAKU FEBED 6(2): 82-88 (2015)

Tablo 1.Kullanilan verilerin 6zellikleri

Oznitelik degerleri
1 | Age (yas)
2 | Blood Pressure (kan basinci-tansiyon)
3 | Specific Gravity(idrara yogunlugu- densite)
4 | Albumin(Albumin)
5 | Sugar (Seker)
6 | Red Blood Cells(Kirmizi kan hicresi-eritrosit)
7 | Pus Cell (iltihap)
8 | Pus Cell clumps(iltihap hiicresi kiimelesmesi)
9 | Bacteria (bakteri)
10 | Blood Glucose Random (Kan sekeri)
11 | Blood Urea (Kan ure)
12 | Serum Creatinine (Serum keratin)
13 | Sodium (sodyum)
14 | Potassium (Potasyum)
15 | Hemoglobin
16 | Packed Cell Volume (Hicre hacmi-Herotroksit)
17 | White Blood Cell Count (Beyaz kan hiicresi -
Lokosit sayimi)
18 | Red Blood Cell Count (Kirmizi kan hiicresi sayimi)
19 | Hypertension(Hipertansiyon)
20 | Diabetes Mellitus(Diyabet melitis)
21 | Coronary Artery Disease(Kroner arter hastaligi)
22 | Appetite(istah durumu)
23 | Pedal Edema (Ayak 6demi)
24 | Anemia(Anemi-Kansizlik)

Tablo 2. ileri beslemeli geri yayilimh ¢cok katmanli YSA,
ile kronik bébrek hastaligi siniflandirma sonuglari

YSA 8§ | pogresyon MSE
mimarisi

24-10-1 0,994 0,0172
24-20-1 0.932 0.0859
24-30-1 0,969 0,0237
24-40-1 0,962 0,0716
24-50-1 0,961 0,0764

Best Validation Performance is 0.017294 at epoch 31

10°
wer
Train
Validation

— Test

dn

=,

=}
S

&

Mean Squared Error (mse)

f

L L L " n N N n —
0 100 200 300 400 500 600 700 8OO 900 1000
1000 Epochs

Sekil 5. ileri beslemeli geri yayilimh gok katmanli YSA,
ile kronik bébrek hastaligi siniflandirma performansi.
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Gelistirilen sistem RBF agi, normal daglim egrisi arahigi
olan, spread 1.0 ve spread 8.0 parametreleri igin ayri
ayrn calistirilarak sonuglar Sekil 6 ve 7'de gdOsterilmistir.
Sekillere gére RBFN performans dederi birbirine ¢ok
yakin ancak YSA’ya gore ¢cok daha iyidir. Grafiklerden
de goruldugu gibi spread degeri arttikga gizli katman
digim sayisi artmakta, ancak performans degerinde
dikkate deger bir degisim s6z konusu olmamaktadir.
RBF aglarinda farkl gizli katman digim sayisi farkli bir
¢6zumddir. Dolayisiyla en az digum sayisi ile kabul
edilebilir ¢6zime gidilmesi, daha az hesaplama olaca-
gindan, daha hizli galisacaktir. Daha az hesaplama
daha az kaynak kullanimi demektir. Dolayisiyla daha
dusuk sistemlerde dahi galisma imkani bulacaktir. Bu
yonlyle YSA'ya gore tercih sebebidir. RBF aglarda gizli
katman diagium sayisi giris seti veri sayisina yaklasti-
ginda tekrar ¢6zim bozuldugu goézlenmistir. RBF aglar
geri yayllimh YSA ile karsilastirldiginda, bu problem
icin, RBFN ve YSA'’ ya gore ¢cok daha iyi bir performan-
sa sahiptir. RNFN hesaplamalari kolay ve ¢ok az pa-
rametre kullandigi i¢in hesaplama islemleri kolay ve
hizhdir.  RBFN aglar yapi olarak YSA aglara gore
daha basittir.

o Performance is 1.47585e-28, Goal is 0
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o

1 L
150 200
350 Epochs

RBF aginin spread 1.0 igin performans grafigi.

L s
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Sekil 6.

o Performance is 8.07822e-29, Goal is 0
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L
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Sekil 7. RBF aginin spread 8.0 icin performans grafigi
SONUGLAR ONERILER

Calismada 400 farkl hastadan elde edilmis kisisel bilgi,
tani, tetkik ve laboratuvar sonug (UCI,2015) verileri ileri
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beslemeli geri yayihmh gok katmanh YSA ve RBF agi
makine 06grenme yontemleri kullanilarak hastalarin
kronik bobrek hastasi olup olmadigi siniflandirmasi
yapilmistir. Her iki yontem ile de c¢ok iyi performans
degerleri elde edilmistir (Tablo 2 ve Sekil 5, 6 ve 7).
RBF aglar ileri beslemeli geri yayillimli YSA ile karsilag-
tinldiginda RBF agi YSA’ya gore, bu problem igin, ¢ok
daha iyi bir performansa sahiptir. Ote yandan RBF agi
YSA'ya gore hesaplama iglemleri daha kolay, daha
kisa, ag yapisi daha sadedi ve daha az kaynak kullanir.
Bu durum YSA gére daha dusuk kapasiteli cihazlarda
c¢alisma imkani saglayacagindan tercih sebebi olacak-
tir. Dolayisiyla uygulamalarda performanslar arasinda
dikkate deger bir fark yok ise RBF agi tercih edilebilir.
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