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OZET

Diyabetik Retinopati (DR), diinya genelinde milyonlarca insani etkileyen gérme kaybi ve korliigiin baslica
nedenidir. DR tespiti i¢in retinal fundus goriintiilerini kullanan birgok farkli bilimsel ve tibbi yaklagimlar
bulunmaktadir. Bu yaklasimlarin ¢cogunda, 6zellik se¢imi asamasi yapilmadan diyabetik retinopati veri kiimelerine
cesitli makine Ogrenimi ve derin Ogrenme yaklagimlart uygulanmigtir. Calismada UCI makine &grenmesi
deposundan elde edilen DR veri kiimesi kullanilmistir. Bu makalede, atom dinamiklerinden faydalanilarak
Onerilmis popiilasyon temelli yeni bir metasezgisel yontem olan Atom Arama Optimizasyon (AAO) algoritmasi,
ilk kez DR veri kiimesi i¢in bir 6zellik se¢cim yontemi olarak kullanilmistir. Normalize edilen veri kiimesine AAO
algoritmasinin uygulanmasimin ardindan elde edilen yeni veri kiimesi Bagging, CvR, IBk, JRip, Kstar ve
SimpleCart olmak iizere alt1 siniflandirma algoritmasi ile test edilmistir. Ayni siniflandirma algoritmalari, orijinal
DR veri kiimesine de uygulanmustir. Elde edilen sonuglar AAO algoritmasi ile dzellik se¢imi yapilmis veri kiimesi
ile karsilastirilnigstir. Onerilen modelin performansi dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, f-6¢iitii ve roc alan
degerleri bakimindan degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, AAO algoritmasi ile 6zellik segimi yapilmis veri
kiimesi lizerinde Bagging, CvR, IBk, JRip, Kstar ve SimpleCart algoritmalar ile daha iyi degerler elde edildigini
gostermektedir. Bu bakimdan onerilen 6zellik se¢imi ile algoritmalarin 6zellik se¢imi olmadan elde edilen
smiflandirma oranlarinda dogruluk i¢in ortalama %2.7, duyarlilik i¢in %3.5, ozgilliik i¢in %2’lik bir artig
saglanmustir.

Anahtar Kelimeler: Atom arama optimizasyon algoritmasi, Diyabetik Retinopati, Ozellik secimi, Swtiflandirma

FEATURE SELECTION METHOD WITH ATOM SEARCH
OPTIMIZATION FOR DETECTION OF DIABETIC RETINOPATHY

ABSTRACT

Diabetic Retinopathy (DR) is the leading cause of vision loss and blindness, affecting millions of people
worldwide. There are many different scientific and medical approaches that use retinal fundus images for DR
detection. In most of these approaches, various machine learning and deep learning approaches have been applied
to diabetic retinopathy datasets without the feature selection step. The DR dataset obtained from the UCI machine
learning repository was used in the study. In this article, Atom Search Optimization (ASO) algorithm, a new
population-based metaheuristic method proposed by utilizing atom dynamics, is used for the first time as a feature
selection method for the DR dataset. Applied the ASO algorithm to the normalized dataset, the new dataset was
tested by six classification algorithms: Bagging, CvR, Ibk, JRip, Kstar, and SimpleCart. The same classification
algorithms were applied to the original DR dataset. The results obtained were compared with the data set that was
selected with the ASO algorithm. The performance of the proposed model was evaluated in terms of accuracy,
sensitivity, specificity, precision, f-measure, and roc curve values. The results show that better values were
obtained with Bagging, CvR, Ibk, JRip, Kstar, and SimpleCart algorithms on the dataset selected with the ASO
algorithm. In this regard, an increase of 2.7% for the average accuracy, 3.5% for the sensitivity, and 2% for the
specificity were achieved in the classification rates obtained without feature selection of the algorithms with the
proposed feature selection.
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1. Giris

Diyabet, pankreasin yetersiz insiilin {iretmesi veya viicudun bunu gerektigi gibi kullanamamasi
sonucu kandaki glikoz miktarini artiran kronik bir hastaliktir. Insiilin, viicudumuzdaki hiicrelerin
yiyeceklerde glikoz kullanmasina ve viicudun seker seviyesini kontrol etmesine yardimci olan bir
hormon tiirlidiir. Yetersiz miktarda insiilin, viicuttaki glikoz seviyesinde artisa neden olmaktadir. Bu
durum da kisinin diyabetik olmasina sebep olmaktadir [1]. Uluslararasi Diyabet Federasyonu verilerine
gore 2017 yilinda diinya genelinde 451 milyon yetiskinin diyabetle yasadigi tahmin edilmektedir [2].
Cin, Hindistan ve ABD diinyanin en yiiksek diyabet popiilasyonuna sahip ilk ii¢ iilkesidir [3]. Diyabet
stiresinin uzamasi ile diyabet retina dahil tiim viicudu etkilemektedir. Diyabetik Retinopati (DR),
diyabetin ileri evrelerinde korliige neden olan en yaygin ve tehlikeli yan etkilerinden biridir. Diinya
capinda, korliiglin %2.6’smin nedeni DR’dir [4]. Uzun siiredir hastaliktan muzdarip diyabet hastalarinda
DR varlig1 olasilig1 artmakadir. Diyabet hastalarinin korliik riskinden korunmak i¢in, DR’nin erken bir
asamada teshis ve tedavi edilmesi gerekmektedir. Bu nedenle diizenli retina taramasi yapilmalidir [5].
DR, bir retina goriintiistinde mikroanevrizmalar, kanamalar, yumusak ve sert eksiidalar gibi farkl tip
lezyonlarin ortaya ¢ikmasiyla saptanmaktadir [6].

Mikroanevrizmalar (MA): Perisitlerin (kasilma hiicreleri) kaybi, mikroanevrizmalar olarak
bilinen retinal kilcal damarlarin iiziim seklinde veya ig seklinde genislemesiyle vaskiiler hiicreler arasi
temaslarda cesitli degisikliklere yol acabilmektedir. Mikroanevrizmalar, DR’nin klinik olarak
goriilebilen en erken belirtisidir. Muayenede mikroanevrizmalar, retinanin i¢ niikleer tabakasinda
bulunan kii¢iik kirmizi noktalar olarak gériinmektedir [7].

Retina i¢i kanamalar: Retinada daha biiyiik noktalar olarak goriinmektedir. Alev (ylizeysel) ve
leke (daha derin) olmak iizere iki tiir kanama bulunmaktadir [7].

Sert eksilidalar: Merkezi retinadaki anormal kan damarlarindan sizan ve merkezi gérmede
bulanikliga neden olan ve retinada sar1 (lipoproteinli tortular) lekeler olarak goriinen lipidlerdir [7].

Yumusak eksiidalar (Pamuk yiinii): Sinir lifinin sismesi nedeniyle retinada beyaz lekeler olarak
goriinmektedir [7].

(0)Normal (1)Hafif (2)Orta (3)Siddetli (4)PDR

Sekil 1. DR’nin farkli evreleri

Kirmizi lezyonlar mikroanevrizma ve kanama iken parlak lezyonlar yumusak ve sert eksudalardir.
DR’nin iki ana tipi vardir: Proliferatif Olmayan Diyabetik Retinopati (NonProliferative Diabetic
Retinopathy - NPDR) ve Proliferatif Diyabetik Retinopati (Proliferative Diabetic Retinopathy - PDR).
Erken asamalarda NPDR olarak adlandirilan DR, hafif, orta ve siddetli olmak iizere 3 asamadan
olusmaktadir [8]. Hafif evrede, kan damarlarinin ucunda kii¢iik dairesel kirmizi noktalar olarak bilinen
MA’lar bulunmaktadir. Orta evrede, MA’lar daha derin katmanlara geger ve retinada alev seklinde bir
kanama olusturur. Siddetli evre, dort kadranin her birinde, belirgin intraretinal mikrovaskiiler
anormalliklerle birlikte kesin vendz kanamaya sahip 20’den fazla intraretinal kanama icermektedir.
PDR, retinanin i¢ yiizeyinde biiyiiyen fonksiyonel mikrovaskiiler aglar seklinde yeni kan damarlarinin
dogal bir olusumu olan neovaskiilarizasyona yol agan DR nin ileri agsamasidir [9]. DR’nin farkli evreleri
Sekil 1’de gosterilmistir. Sekil incelendiginde, normal ve hafif evrelerin gorsel olarak benzer oldugu
goriilmektedir. Bu nedenle, hafif evreyi tespit etmek zordur. Bu asamalar ve barindirdiklart gesitli
lezyonlar Cizelge 1°de kisaca 6zetlenmistir.
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Cizelge 1. DR’nin seviyeleri ve iligkili lezyonlart.

DR Siddet Diizeyi | Lezyonlar

DR Yok Lezyon yok

Hafif DR Yalnizca mikroanevrizmalar

Orta DR Mikroanevrizmalardan daha fazla fakat siddetli DR’den daha az
Siddetli DR Asagidakilerden herhangi biri:

4 retinal kadranin her birinde 20’den fazla intraretinal HM,

Veno6z boncuklanmalar,

1’den fazla kadranda belirgin intraretinal mikrovaskiiler anormallikler
Proliferatif DR belirtisi yok

Proliferatif DR Asagidakilerden biri veya birkagi:

e  Vitreus/preretinal HM,

e Neovaskiilarizasyon

T1bbi verilerin boyutlar1 farkli birgok 6zellikler igermektedir ve her biri farkli deger tiirlerinden
olusmaktadir. Giriiltii, aykir1 degerler, eksik veya yinelenen veriler veri kalitesiyle ilgili sorunlara neden
olmaktadir. Ham verileri daha sonra yapilacak analizler i¢in uygun hale getirmek i¢in veri hazirlamaya
odaklanarak on isleme adimlari uygulamak gerekmektedir. Bu problemlerin bazilarinin iistesinden
gelmek icin Ozellik secme yontemi kullanilabilir. Ozellik se¢imi, smiflandiricinin performansini
artirmak ve hesaplama yiikiinii azaltmak i¢in dnemli bir adimdir. Ayrica, boyutun azaltilmasi alakasiz
Ozellikleri ortadan kaldirabilirken, giiriiltiiniin azaltilmasi, daha az 6zelligin iliskilendirilmesi nedeniyle
daha saglam 6grenme modelleri iiretilmesini saglayabilmektedir.

Bu caligmada, DR tespiti igin DR veri kiimesinden 6zellik se¢imi yapmak amaciyla atomik
hareketi taklit eden, yakin zamanda onerilen fizikten ilham alan Atom Arama Optimizasyonu (AAO)
algoritmasini kullanilmistir. Bu bakimdan popiilasyon tabanl bir metasezgisel bir algoritma olan AAO
algoritmasin1 kullanan yeni bir yontem 6nerilmektedir. Onerilen bu yéntemde, AAO algoritmasi ile
ozellik secimi yapilarak elde edilen yeni veri kiimesine ve orjinal veri kiimesine Bagging, Classification
via Regression (CvR), IBk, JRip, Kstar ve SimpleCart olmak tizere alt1 farkli siniflandirma algoritmast
uygulanmigtir. Algoritmalardan elde edilen sonuglar dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, f-6l¢iitii
ve roc alani olmak f{izere birgok farkli performans degerlendirme kriterine gore karsilagtirilmistir.
Karsilastirma sonuglarina gore, DR tespiti icin AAO algoritmasinin 6zellik se¢imi yontemi olarak
kullanilmasinin Bagging, CvR, IBk, JRip, Kstar ve SimpleCart algoritmalarimin performanslar
tizerindeki etkisi degerlendirilmistir.

Calismanin geri kalan1 su sekilde tasarlanmistir: Ikinci boliim literatiirde DR teshisi icin nerilen
farkli yontemleri sunmaktadir. Ozellik secimi i¢in kullanilan AAO algoritmasi, smiflandirma
algoritmas1 olarak kullanilan Bagging, CvR, IBk, JRip, Kstar ve SimpleCart algoritmalar1 ve
smiflandirma algoritmalarini analiz etmek i¢in kullanilan performans degerlendirme metrikleri ii¢tincii
boliimde detaylica incelenmisitir. Dordiincili béliimde, ¢alisma kapsaminda kullanilan DR veri kiimesi
aciklanmistir. Ayn1 zamanda, dnerilen yontemin performans degerlendirmesi bu bdliimde yapilmaistir.
Son olarak, besinci boliimde ¢alismanin 6nemi ve sonuglart vurgulanmistir.

2. Literatiir Taramasi

Korliige neden olan DR’nin erken evrelerde saptanmasi DR nin 6nlenmesi 6énemli bir esastir. Bu
nedenle DR’nin tespit edilebilmesi i¢in alaninda uzman aragtirmacilar tarafindan arastirma ve ilgi
alanlarina gore pek ¢ok farkli ¢alisma yapilmistir. Tip alaninda Onerilen yontemlerin disinda, DR’nin
tespiti i¢in arastirmacilar bir¢ok farkli makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri onermis ve
uygulamiglardir.
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Sahlsten ve digerleri, DR’nin belirlenmesi i¢in yiliksek dogruluga sahip derin 6grenme temelli bir
yaklasim gelistirmiglerdir [10]. Analizlerini, yiiksek ¢oziiniirliikkli goriintiilerin iizerinde yapilmistir.
Elde edilen sonuglar, maliyetteki smirlamalar géz oOniinde bulunduruldugunda derin 6grenme
modellerinin hastalig1 teshis etmekte kabiliyetinin yiiksek oldugunu gostermektedir.

Gondal ve digerleri, DR nin tespiti i¢in (Evrisimli Sinir Ag1) ESA modeli kullanan bir yontem
onerilmistir. Kaggle veri kiimesini egitim ve DiaretDB1 veri kiimesi test kiimesi olmak {izere genel
erisime agik iki veri kiimesi kullanilmistir. DiaretDB1 veri kiimesinde, onerilen ESA modeli %93.6
duyarlilik ve %97.6 6zgiilliik ile sonuglanmistir [11].

Li ve digerleri, farkli bir calismada, renkli fundus goriintiileri islenerek DR’nin tespiti i¢in veri
odakl1 derin 6grenme modeli &nerilmistir. Onerilen model, hastalikli gériintiileri saglikli gériintiilerden
ayirmay1 saglamistir [12].

Retinal fundus goriintiilerinden DR ve makula 6demini saptamak i¢in derin 6grenme modeli
tasarlanmistir [13]. 128,175 retinal goriintiiden veri setini egitmek i¢in derin bir evrisimsel sinir ag1
kullanilmistir [14]. Caligmadan elde edilen duyarlilik ve 6zgiilliik oranlari, derin bir sinir ag1 modelinin,
diyabetik hastalar arasinda yonlendirilebilir diyabetik retinopatinin saptanmasindaki basarilarini
gostermektedir.

Raman ve digerleri, retinal fundus goriintiilerinden anormal 6zelliklerin varligini tespit ederken,
retinal goriintiilemedeki anormalligi bulmak icin bilgisayar destekli algilama mekanizmasini
gelistirmislerdir. Onerilen yoéntem, goriintillerin iyilestirilmesi, giiriiltiiniin filtrelenmesi, kan
damarlarmin tespiti ve optik diskin tanimlanmasi, eksiidalarin ve mikroanevrizmalarin ¢ikarilmasi,
ozelliklerin ¢ikarilmasi ve DR’nin hafif, orta, siddetli NPDR ve PDR olmak {izere gesitli agamalarinin
makine 6grenmesi yontemleri ile siniflandirilmasina odaklanmistir [15].

Porwal ve digerleri, lezyon segmentasyonunun 6nceki asamasindan kaginarak hasta ve saglikli
vakalar1 ayirt etmek i¢in renkli fundus goriintiilerinin dokusunu tanimlamiglardir. Bu ¢aligmada,
AdaBoost, rastgele orman, lojistik regresyon ve destek vektér makinelerini iceren farkli birgok
siniflandirict kullanilmistir [16].

Hemanth ve digerleri, retinal fundus goriintiilerinden diyabetik retinopati tanisi i¢in alternatif
hibrit bir ¢6ziim yontemi onerilmistir. Hibrit yontemde, goriintii isleme ve derin 6grenmeyi daha iyi hale
getirmek icin kullanilmistir. Histogram esitleme ve kontrast sinirli uyarlanabilir histogram esitleme
teknikleri ile goriintli isleme yapilmigtir. Daha sonra, tanm1 konvoliisyonel bir sinir agi ile
gerceklestirilmistir. Onerilen ydntemin etkinligi, MESSIDOR verikiimesindeki 400 retinal fundus
gorilintlisii kullanilarak test edilmistir [17].

Shahin ve digerleri, farkl bir caligmada, retinal fundus goériintiilerini proliferatif diyabet retinopati
olan ve olmayan olarak otomatik olarak smiflandirmak igin bir sistem gelistirilmistir. Entropi ve
homojenlik dahil olmak iizere iki indeksin yani1 sira kan damarlari alan1 ve eksiida alan1 gibi patolojik
ozellikleri ¢ikarmak icin morfolojik islemeyi benimsenmislerdir. Bu o6zellikler sig bir sinir agmi
beslemektedir [18].

Eksiida lezyonunu boliimlere ayirmak i¢in yukaridan asagiya boliimleme ve sert eksiidalarin
siddetini derecelendirmek i¢in fovea merkezli bir kutupsal koordinat sistemi olmak iizere iki boliimden
olusan otomatik bir algoritma 6neren farkli bir yontem 236 fundus goriintiisiinden olusan kiigiik bir veri
kiimesi tizerinde test edilmistir [19].

Diyabetik retinopati olan ve olmayan insanlari %90’dan fazla dogrulukla ayirt etmek i¢in rastgele
orman algoritmasini kullanan bir yontem onerilmistir. Onerilen yontem dereceli fundus fotograflar1 ve
sistemik verilere dayanarak DR riskini degerlendirmektedir [20].

Gargeya ve Leng, derin evrisimli sinir agin1 geleneksel bir makine 6grenme algoritmas: ile
birlestiren bir yontem &nermislerdir. Calismada, fundus goriintiileri 6n islemden sonra kalint1 bir ag1
beslemekte ve daha sonra agin son havuzlama katmanindan elde edilen goriintiilerin karakterizasyonu,
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birka¢ meta veri degiskeni ile birlikte, saglikli ve sagliksiz arasinda ayrim yapmak i¢in bir karar agaci
siniflandiricisina gonderilmektedir [21].

Akram ve digerleri, retina goriintiilerinde mikroanevrizmalari, kanamalari, sert eksiidalari, pamuk
ylinii lekelerini veya diger lezyon tiirlerini saptamak igin yeni bir hibrit siniflandirict teknik
tasarlamuslardir. Onerilen teknigin performansini ve siniflandirmadaki dogrulugunu gelistirmek igin
arastirmacilar m-medoids ile Gauss karisim modelini birlestirmislerdir. Yontemin etkinligini
degerlendirmek igin standart fundus goriintii veritabanlar1 kullanmigladir [22].

Welikala ve digerleri yeni bir modifiye hat operatorii ve standart bir hat operatorii kullanarak
proliferatif DR’yi smiflandirmak igin neovaskiilarizasyonu tespit etmek icin bir yaklasim
gelistirmislerdir. Destek vektor makinesi, her bir o6zellik kiimesi {izerinde son siniflandirmay1
gergeklestirmek igin kullanilmistir. Onerilen teknigin performansi degerlendirmek igin yalnizca 60
goriintiiden olusan kiigiik bir veri tabani kullanilmistir [23].

Waheed ve digerleri, retinal kan damari segmentasyonu i¢in ortam siniflandirmasina dayali bir
hibrit 6zellik veri kiimesi kullanan bir yontem sunmustur. Arastirmacilar, normal kan damarlarimi ve
diyabetin bir sonucu olarak biiyiiyen sahte kan damarlarin1 ayirt etmek icin yeni bir bolge tabanli hibrit
ozellik seti kullanmiglardir [24].

Zhang ve digerleri DR’yi saptamak icin eksiidalarin saptanmasi igin renkli retinal goriintiiler
iizerinde arastirma yapmislardir. Bu teknigin performansini belirlemek i¢in yeni bir klinik veri tabani
olan E-ophtha EX kullanilmistir. Bu veri seti, konturlu eksiidalar icermektedir. Eksilida tespiti i¢in
oOnerilen bu yontem, ayni hastanin iki farkli muayenesi arasinda hastaligin biiyiimesinin belirlenmesi
gibi karmasik problemler igin gelistirilmistir. On isleme adimu giiriiltii giderme, normallestirme ve
eksiidalarin yanlis saptanmasina yol acabilecek goriintiideki artefaktlarin saptanmasina dayanmaktadir.
Aday segmentasyon teknigi, klasik ve baglamsal 6zellikleri kullanan matematiksel morfolojiye dayali
olarak tanitilmistir. Son bir adim olarak, eksiidalart segmentlere ayirmak igin rastgele orman algoritmasi
uygulanmistir [25].

3. Onerilen Yontem

e Egitim
. Veri R verisi
Orij 1na1“1 DR Veri Olgeklendirme VEHLEnG e Test
Kiimesi ..
verisi
Ozellik Secimi Ozellik Se¢imi ile Stmflandirma
Olmadan Smiflandirma
G Smiflandiricinin
Siniflandiricmin Algoritmasi ile Secilmesi
Secilmesi Ozellik Segimi ¢
K-kat Capraz En Iyi Ozellikler K-kat Capraz

Dogrulama Dogrulama

Ozellik Secimi ile ve Ozellik Se¢imi Olmadan Olusturulan Siniflandirma
Modellerinin Karsilastirilmasi

Sekil 2. Onerilen ydntemin mimarisi
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Bu boliimde, DR tespiti i¢in dnerilen yontem detayli olarak incelenmistir. Yontemin ilk adiminda,
StandardScaler yontemi kullanilarak 6zellik kiimesi Olgeklendirilmistir.  Veri  kiimelerinin
Olceklendirilmesi, aykirt degerlerin kaldirilmasini, verilerin  ddniistiiriilmesini  ve verilerin
normallestirilmesini i¢ermektedir [26]. DR tespiti i¢in verilere bir siniflandirici algoritmasi
uygulamadan 6nce veri kiimesinin dikkatli bir sekilde degerlendirilmesi 6nemlidir. Gereksiz ve alakasiz
bir¢ok 6zelligi kullanmak yerine siniflandirma siirecini daha verimli hale getirmek i¢in sadece gerekli
ozellikleri dikkate alinabilir. Bu nedenle, ilgili ve 6nemli 6zelliklerin se¢ebilmesi igin 6zellik segimi
yontemleri kullanilmaktadir. Ayrica, siniflandirma uygulamalarinda &zellik se¢imi ydntemlerinin
kullanilarak énemli 6zelligin bulunmasi siniflandiricinin is yiikiiniin azaltilmasina yardime1 olmaktadir.
Bu sayede siniflandirma algoritmalarinin dogrulugu artmaktadir. Bu ¢alismada DR veri kiimesinden
0zellik se¢imi i¢in atom dinamiklerinden faydalanilarak 6nerilmis popiilasyon temelli yeni bir algoritma
olan Atom Arama Optimizasyon (AAO) algoritmast kullanilmistir. Veri normalizasyon adimindan
sonra, siniflandirma algoritmalari i¢in en uygun &zelliklerin belirlenmesi igin normalize edilmis veri
kiimesine AAO algoritmasi uygulanarak 6zellik se¢imi yapilmistir. En uygun 6zellik kiimesi segildikten
sonra elde edilen yeni DR veri kiimesine Bagging, CvR, IBk, JRip, Kstar ve SimpleCart algoritmalar
uygulanmistir. Ayni zamanda orijinal veri kiimesine de ayni siniflandirma algoritmalar1 uygulanmustir.
Ozellik se¢imi ile olusturulan yeni veri kiimesi ve orijinal veri kiimesinden elde edilen sonuglar birgok
farkli metrige gore karsilagtirilarak AAO algoritmasi ile 6zellik se¢imi yapmanin DR tespiti tizerindeki
etkiligi test edilmistir. Onerilen yontemin mimarisi Sekil 2°de verilmistir.

3.1. Atom Arama Optimizasyon (AAO) Algoritmasi

AAO algoritmast, kiiresel optimizasyon problemleri i¢in etkili bir arama mekanizmasi tasarlamak
icin etkilesim ve kisitlama kuvvetleri tarafindan kontrol edilen atomik hareketi taklit eden yakin
zamanda Onerilen fizikten ilham alan, popiilasyon tabanli bir sezgisel algoritmadir [1]. d. boyutta i.
atoma etki eden toplam etkilesim kuvvetleri, aslinda dinamik olarak degisen komsu atomlarin i. atomuna
uyguladigr itme ve ¢ekimin vektor toplamidir. Bu durum denklem (1) ile ifade edilmistir [27].

FAt) = ZjEKbest rand]-Fg-(t) (1)

rand; [0,1] araliginda rastgele bir sayidir. Kbest en iyi uygunluk fonksiyonu degerlerine sahip ilk
K atomdan olugan atom popiilasyonunun bir alt kiimesidir. AAO algoritmasinin ilk iterasyonlarda daha
fazla kesif yapmasini saglamak i¢in, her atomun K komsulari kadar daha iyi uygunluk degerlerine sahip
¢ok sayida atomla etkilesime girmesi ve algoritmanin son iterasyonlarda daha fazla sémiirii yapmasini
saglamak i¢in, her atomun K komsular kadar daha iyi uygunluk degerlerine sahip birkag¢ atomla
etkilesime girmesi gerekir. Bu nedenle, K degerinin denklem (2)’deki gibi yinelemeler boyunca
kademeli olarak azaltilmasi gerekmektedir [27].

K(t)=N—(N—2)><\/; 2)

N atomik sistemdeki atomlarm toplam sayisidir. # mevcut iterasyon ve 7' maksimum iterasyon
sayisidir. Denklem (1) deki Fg- J. en iyi atomun d. boyutta i. atoma uyguladig: etkilesim kuvvetidir.
Etkilesim kuvveti Lennard-Jones (L-J) potansiyelinin gradyanidir ve optimizasyon problemlerini ele
almak i¢in, bu modelin pozitif ¢cekim ve negatif itme kuvvetleri ile yeniden diizenlenmis versiyonu [28]
denklem (3)’te verilmigtir.

-13 T
F¢ = -n®[2(h;®) - (hy®) I (3)
n(t), itme ve c¢ekim bolgelerini ayarlamak i¢in kullanilan bir derinlik fonksiyonudur. A;(f) =
ry/o(t) iki atom arasindaki uzakligin uzunluk 6lgegine oranini ifade etmektedir.
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Konum farki vektorii denklem (4) ile ifade edilmistir.
T; j = 3—6] - J_él' ( 4)
X; = (X1 X2, X;3) j. atomun konum vektoriidiir. X; = (xi1 ,xi2, x;3) ise i. atomun konum vektoriinii

ifade eder. Burada r;;, denklem (5)’te verildigi gibi i. ve j. atomlar arasindaki Oklid uzaklhigidir.

nj = 1% =% = \/(le —xi1)% + (X2 — x2)* + ()3 — X;3)? (5)
Derinlik fonksiyonu ise denklem (6)’da verilmistir.

t—1\3 20t

nt) =«a (1 — T) e T (6)

a, derinlik agirligidir ve bu calismada 50 olarak belirlenmistir.

Iki atom arasindaki dlgeklenmis mesafe denklem (7) ile hesaplanmaktadir.

7;(t)
( B L 7

rij(t) h <rl](t)<

hij(t) = a(t) min = a(t) Rinax
r;() (t)
max (t)

Olgeklenmis uzakligin (k) alt ve iist simflarmi ifade eden /Ay Ve A denklem (8) ile
hesaplanmaktadir.

hnin = go + 9(®)
{hmax =u ®)

go, 1.1 olarak ayarlanmig en diisiik limit ve u ise 1.24 olarak ayarlanmig en {ist limittir. g(¢)
denklem (9) ile hesaplanan ve algoritmanin kesiften somiiriiye gecisini saglayan siiriiklenme faktoriidiir.

oot
g(t)=01x sm(z X ?) )]

Denklem (7)’deki uzunluk olgegi of(f) c¢arpisma ¢apmi gosterir ve denklem (10) ile
hesaplanmaktadir.

Djekbest Xij(t)

o) = K

x5 (0), (10)

2
AAQO algoritmasinda her atomun, en iyi atomla kovalent baga sahip oldugu kabul edilir. Béylece,

her bir atomun en iyi atom ile arasindaki agirlikli konumun farki olan geometrik kisitlama kuvveti
denklem (11) ile hesaplanmaktadir.

GA(t) = A() (Xflese (©) — x{1 (D)) (11)

xf,; d. boyutta en iyi atomun pozisyonu gosterir. A(f) ise Lagrange carpanmi ifade eder ve
denklem (12) ile hesaplanmaktadir:

20t
At) =Be T (12)
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f, bu calismada 0.2 olarak ayarlanmis carpan agirligidir. Sirastyla etkilesim ve kisitlama
kuvvetinin tanmimlanmasimin ardindan denklem (13)’te d. boyutundaki i. atomunun ¢. iterasyondaki
ivmesi hesaplanmaktadir;

Fé ¢4 _1\3 _z20t
af© = s+ g =—a(1-F) e (13)

mf@ " md©
-13 -7
rand, [2 (hy®) " = (hy®) ]
% ZjEKbest m;(t)
(xt®) - x®) © o2t Xhest(®) = X (D
FEo.xOl, m;(0)

buradaki mi(?) t. iterasyondaki i. atomun kiitlesini belirtir ve denklem (14) ve denklem (15)’te
verildigi lizere atomun uygunluk fonksiyonu hesaplanmaktadir;

Fiti(t)_Fitbest(t)

M;(t) = eFitworst(t)—Fitpest(t) (14)
M;(t)

mi(t) = sy 15

TTEILIO =

Denklemde Fit(¢) i. atomun ¢. iterasyondaki uygunluk fonksiyonu degerini gosterir. Fifpes(f) ve
Fityors(t) sirastyla t. iterasyondaki en iyi atom ile en kotii atom arasindaki uygunluk fonksiyonu
degerlerini ifade eder ve denklem (16) ile hesaplanmaktadir.

; min .
Fitpes:(t) = i€f{12, ___’N}Flti(t)i (16)

max

Fitworst(t) =ie {1’2 ’N}Fiti(t);

)

i. atomun (#+1). iterasyondaki konum ve hiz giincellemeleri denklem (17) ve denklem (18) ile
hesaplanmaktadir.

vt +1) = rand? - vi(t) + al(t)

(17
(18)

xA(t+1) = x2(@) + vt + 1)

AAQO algoritmasinin sézde kodu Algoritma-1 de verilmistir.

Algoritma-1: AAO algoritmasinin sézde kodu
1: Rastgele bir dizi X atomu (¢oziimleri) hizlar1 v, Fitg,s; = Inf seklinde baglatilir.
2: while durdurma kriteri saglanmadiginda do
3: for her atom X; do

4 Fit; uygunluk degeri hesaplanir;
5: if Fit; < Fitgegs 15€ 0 zaman

6: FitBeSt = Fiti;

T Xpest = Xi3

8 end if
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9: Denklem (14) ve denklem (15) kullanilarak kiitle hesaplanir;

10: Denklem (2) ile K komsusu belirlenir;

11: Denklem (1) ve Denklem (11) ile etkilesim kuvveti F; ve kisitlama kuvveti G; hesaplanir;
12: Denklem (13) ile ivime hesaplanir;

13: Denklem (17) kullanilarak hiz giincellenir;

14: Denklem (18) kullanilarak pozisyon giincellenir;

15:  end for

16: end while
17: Simdiye kadarki en iyi ¢6ziim olan Xz, bulunur.

3.2. Swmuflandirma Algoritmalar:

Onerilen yontemde, DR teshisi yapmak icin AAO algoritmasi dzellik secimi yapilan ve 6zellik
secimi yapilmayan orijinal veri kiimesine Bagging, CvR, Ibk, JRip, Kstar, and SimpleCart olmak {izere
alt1 adet siniflandirma algoritmasi uygulanmistir. Bu algoritmalar ile ilgili bilgiler asagida verilmistir:

Bagging: Bagging algoritmasi 1994 yilinda L. Breiman tarafindan 6nerilmistir. Mevcut bir egitim
setinden yeni egitim setleri tlireterek temel 0greniciyi yeniden egitme yontemidir. Egitim sirasinda
ikame Ornekleme yapilmaktadir. Bu yontemde, n adet numuneden olusan egitim seti yerine n adet
numune bulunan bir numune seti ile egitim seti rastgele iiretilmektedir. Secilen her 6rnek egitim
kiimesine dondiiriiliir. Baz1 6rnekler yeni egitim setinde yer almazken bazilar birden fazla yer alabilir.
Rastgele segilen egitim kiimeleri ile basarili temel &greniciler, uygunsuzlugu saglamak igin
egitilmektedir. Boylece kolektif bir basar1 saglanmaktadir. Temel 6grenenler karar agaclari olmak
zorunda degildir. Bu agidan herhangi bir makine 6grenimi algoritmasi temel 6grenici olabilir. Ancak,
Bagging i¢in minimum egitim setinin degistirilmesinde bile sonucu maksimuma etkileyecek temel
Ogrenicilerin secilmesi basariy1 artiracaktir [29].

CvR: Regresyon yoluyla siniflandirma, problemleri regresyon fonksiyonlarina doniistiirebilen bir
siiflandirma yontemidir [30]. Bu yontem, olusturulan birkag alt aga¢ iizerinde karar agaci algoritmasi
ve dogrusal regresyon ilkelerini birlestirmektedir. Bu ydntemin iki ana adimi vardir: Oncelikle,
hedef/¢ikti degerlerine gore kriterler/parametreler/nitelikler ve bunlarin varyasyonlarinin ayrilmasini
maksimize ederek siradan bir karar agaci yapilmaktadir. Karar agaci yapilirken sapma azaltma standardi
hesaplanmaktadir. Sonra, karar agacinin birka¢ olasi alt aga¢ lizerinde budanmakta ve genellikle
yapraklar lizerinde buna gore regresyon fonksiyonu ile doldurulmaktadir.

IBk: 1Bk algoritmasi, en yakin komsu algoritmasindan (kNN) esinlenmistir. IBk algoritmast,
smiflandirma sirasinda bir model olusturmaz, ancak tam zamaninda bir test 6rnegi i¢in bir tahmin
tiretmektedir. IBk algoritmasi, her test 6rnegi icin egitim verilerinde & yakin 6rnegi bulmak i¢in bir
mesafe 6l¢iisii kullanir ve bir tahmin yapmak igin secilen drnekleri kullanmaktadir [31].

JRip: JRip bir 6nerme kural1 6grenicisidir. Bu algoritmada, veri kiimesinin 6rnekleri artan sirada
islenir ve veri kiimesi i¢in bir dizi kural olusturulur. Daha sonra bir sonraki sinif islenir ve bu islem tiim
siniflar kaplanana kadar devam etmektedir [32].

Kstar: Kstar, 6rnek tabanli bir siniflandiricidir, yani bir test 6rneginin sinifi, bazi1 benzerlik
islevleriyle belirlendigi gibi, kendisine benzer egitim 6rneklerinin sinifin1 temel almaktadir. Diger 6rnek
tabanli 6grenicilerden, entropi tabanl bir uzaklik islevi kullanmasi bakimindan farkhidir [32].

SimpleCart: Yontem, Leo Breiman [33] tarafindan veri kesfi ve tahmini icin geleneksel

yontemlere bir alternatif olarak onerilmistir. SimpleCart, siniflandirma i¢in ikili karar agacini olusturur.
Budama asamasinda, en iyi agaci se¢mek icin capraz dogrulama veya biiyiik test verileri kullanilir. Bu
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yontemde veriler farkli sonuglara sahip iki alt gruba ayrilmaktadir. Alt grup boyutu minimum oldugunda
bu islem sonlandirilmaktadir.

3.3. Modelin Degerlendirilmesi icin Metrikler
Onerilen yontemi degerlendirmek icin asagidaki metrikler kullanilmustir.

Dogruluk: Test asamasinda etiketin gergek degeri ile karsilagtirildiginda bir siiflandiricinin
yaptig1 dogru tahminlerin yiizdesini ifade etmektedir. Diger bir ifadeyle, dogru degerlendirme sayisinin
tim degerlendirme sayisina orami olarak da sdylenebilir. Dogruluk denklem (19) kullanilarak
hesaplanabilir.

(DN + DP)
(DN + DP + YN +YP)

Dogruluk = (19)

Denklemde, DP dogru pozitifleri, DN dogru negatifleri, YP yanlis pozitifleri ve YN yanlis
negatifleri gostermektedir. Bir veri kiimesindeki bir 6rnegin smif etiketi pozitifse ve siiflandirict da
smif etiketini pozitif olarak tahmin ederse, buna dogru pozitif denir. Bir veri kiimesindeki bir drnegin
smif etiketi negatifse ve siniflandirict sinif etiketini negatif olarak tahmin ederse, buna dogru negatif
denir. Bir veri kiimesindeki bir 6rnegin sinif etiketi pozitifse, ancak siniflandirici o 6rnegin sinif etiketini
negatif olarak tahmin ederse, buna yanlis negatif denir. Bir veri kiimesindeki bir drnegin sinif etiketi
negatifse, ancak siniflandirici o 6rnegin siif etiketini pozitif olarak tahmin ediyorsa, buna yanlis pozitif
denir.

Duyarlhilik: Test sirasinda siniflandiric1 tarafindan dogru olarak tanimlanan dogru pozitiflerin
yiizdesidir. Denklem (20) kullanilarak hesaplanmaktadir.

Dp

Duyarllllk = m

(20)
Ozgiilliik: Test sirasinda smiflandirict tarafindan dogru olarak tanimlanan dogru negatiflerin
ylizdesidir. Denklem (21) kullanilarak hesaplanmaktadir.

Ozgillik = all 21

2O = DN+ P @h
Kesinlik: Onerilen yontemin hatasizligin belirlemek icin énemli bir 8lciidiir ve denklem (22)’de

gosterildigi gibi hesaplanir. Toplam tahmine dayali pozitif 6rneklere gore siniflandiricinin pozitif olarak

etiketledigi drneklerin ylizdesini ifade etmektedir.

Kesinlik = —20 22
Y7 (22)

Hassasiyet: Smiflandirict tarafindan pozitif olarak tanimlanan pozitif orneklerin yiizdesini
belirlemektedir. Hassasiyet, denklem (23) ile hesaplanmaktadir.

DpP

H jyet = —————
assastye DP+ YN

(23)
F-6l¢iitii: F-ol¢iitii, denklem (24)’te verildigi gibi kesinlik ve hassasiyet metriklerinin harmonik
ortalamasini temsil etmektedir. Kesinlik ve hassasiyet arasinda bir denge bulmak i¢in F-Olgiisii
gereklidir. Dogruluk esas olarak ¢ok sayida Gergek Negatif tarafindan saglanirken, Yanlhis Negatif ve
Yanlis Pozitif genellikle isletme maliyetlerinin artmasina neden olur. Bu bakimdan, esit olmayan bir
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siif dagilimi kullanildiginda kesinlik ve hassasiyet arasinda bir denge gerektiginde F-dlgiitii ile daha
1yi bir 6l¢lim saglanmis olabilir.

2 * Kesinlik * Hassasiyet

F — lgiitii = (24)

Kesinlik + Hassasiyet

ROC egrisi: Eksiksiz bir hassasiyet / 6zgiilliik raporu olusturmay1 amaglayan bir metriktir. ROC
egrisinde, hassasiyet, bir parametrenin farkli kesme noktalar1 i¢in 6zgiilliik islevinde ¢izilmektedir. ROC
egrisinde her nokta belirli bir karar esigine karsilik gelen bir duyarlilik / 6zgiilliikk ¢iftini temsil
etmektedir. ROC egrisi altinda kalan alan (AUC), bir parametre i¢in iki grubun ne kadar iyi ayirt
edilebildiginin gosterildigi bir dlgiittiir.

4. Deneysel Sonuclar ve Tartisma
Bu ¢alismadaki deneyler UCI makine 6grenimi deposundaki Diyabetik Retinopati veri kiimesinde
gerceklestirilmistir. Veri kiimesinde 1151 &rnek ve 20 ozellik bulunmaktadir [34]. Ozelliklerin

aciklamalar1 Cizelge 2°de listelenmistir.

Cizelge 2. Veri Kiimesi agiklamasi.

Ozellik numaras1 _ Ozelligin aciklamasi

1 0 - Kotii kaliteyi temsil eder

2 1 - Ciddi seviyede retina anormalligini, O - retinal anormallik eksikligini temsil
eder.

3-8 Mikroanevrizma (MA) tespiti retinaya kan sizintisina neden olmaktadir.

9-16 Ekstidalar i¢in 3-8 ile ayni. Fakat farkli goriintii boyutlari i¢in normalize edilir.

17 Bu siitun, optik diskin merkezi ile merkez arasindaki Oklid mesafesini temsil
eder.

18 Optik Disk Cap1

19 Genlik - frekans modiilasyonu (GM / FM) tabanli siniflandirmanin ikili degeri.

20 Sinif etiketi 1 - DR’yi ve 0 - DR olmadigini igaret eder.

Bu boliimde 6zellik segme asamasi olmadan siniflandirma degerlendirmesi, 6zellik se¢imi ile
simiflandirma degerlendirmesi ve karsilagtirmali analiz agamasi olmak {izere li¢ asamada elde edilen
deneysel sonuglar kisaca agiklanmaktadir.

4.1. Ozellik Secimi Asamasi Olmadan Simiflandirma Degerlendirmesi

Bu asamada, Bagging, CvR, IBk, JRip, Kstar, SimpleCart siniflandiricilart ile alt1 farkli
siniflandirma modeli olusturulmustur. Modeller i¢in test segenegi olarak on kat ¢apraz dogrulama
kullanilmistir. Modeller, herhangi bir 6zellik se¢imi siireci olmaksizin DR veri kiimesinde yer alan tim
Ozellikler kullanilarak olusturulmustur.

Bagging, CvR, IBk, JRip, Kstar ve SimpleCart algoritmalari i¢in olusturulan siiflandirma
modellerinin dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliikk oranlar1 Sekil 3’te gosterilmistir. Sekil 3 incelendiginde,
dogruluk ve duyarlilik bakimindan CvR algoritmasinin diger algoritmalardan daha iyi sonug elde ettigi
goriiliirken, 6zgiillik bakimimdan Bagging algoritmasinin en iyi degeri elde ettigi goriilmiistiir.
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Sekil 3. Ozellik secimi olmadan smiflandirma modellerinin performanslari

Tim smiflandirma algoritmalar1 i¢in elde edilen detayli istatistiksel sonuclar Cizelge 3’te
verilmistir. Cizelge 3’teki deney sonugclari incelendiginde CvR algoritmasini kullanan modelin DR
teshisi i¢in elde ettigi dogruluk yiizdesinin Bagging, IBk, Jrip, Kstar ve SimpleCart algoritmalarindan
daha yiiksek oldugu gozlenmistir. Bagging algoritmasi 0.661, CvR 0.677, IBk 0.613, JRip 0.629, Kstar
0.612 ve SimpleCart algoritmasi1 0.634 dogruluk orani elde etmistir.

Ayrica bu modellerin performansini degerlendirmek i¢in kesinlik, f-6l¢iitii ve ROC alan1 olmak
tizere ii¢ performans degerlendirme 6lgiitleri i¢in de elde edilen degerler Cizelge 4°te verilmistir. Cizelge
4’e gore, kesinlik ve f-6lciitii bakimindan CvR algoritmasinin sirasiyla 0.712 ve 0.683 degerleri ile diger
algoritmalardan daha yiiksek deger elde ettigi gozlemlenmistir. ROC alanina gore 0.726 degeri ile
Bagging ve CvR algoritmalar ile en yiiksek deger elde edilmistir.

Cizelge 3. Ozellik se¢imi olmadan siniflandirma modellerinin detayl: istatistikleri.

Bagging | CvR | IBk | JRip | Kstar | SimpleCart
Dogru Smiflandirilms Ornekler | o661 | 0.677 | 0.613 | 0.629 | 0.612 0.634

Yanhs Simflandiriimis Ornekler | 339 | 0323 | 0.387 | 0.371 | 0.388 0.366

Kappa istatistigi 0.321 0.354 | 0.227 | 0.255 | 0.226 0.271
Karekok Ortalama Hata 0.4581 | 0.459 | 0.621 | 0.485 | 0.563 0.481
Bagil Mutlak Hata 0.811 0.828 | 0.776 | 0.907 | 0.791 0.859

Cizelge 4. Ozellik secimi olmadan siiflandirma modellerinin performans &lgiitleri.

Kesinlik | F-olciitii | ROC Alam | Sinif Etiketi

Bagging 0.689 0.674 0.726 DR
0.633 0.647 0.726 DR Degil

CvR 0.712 0.683 0.726 DR
0.643 0.670 0.726 DR Degil

IBk 0.646 0.623 0.608 DR
0.581 0.604 0.608 DR Degil

JRip 0.651 0.650 0.637 DR
0.604 0.606 0.637 DR Degil

Kstar 0.647 0.619 0.665 DR
0.580 0.605 0.665 DR Degil

SimpleCart | 0.678 0.636 0.668 DR
0.596 0.632 0.668 DR Degil
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4.2. Ozellik Secimi Asamast ile Siniflandirma Degerlendirmesi

Cizelge 5. AAO ile ozellik se¢imi i¢in baslangic parametreleri ve degerleri.

Parametre Deger
a 50

Jij 0.2
Popiilasyon sayisi 10
Maksimum iterasyon sayis1 | 500

Calismanin bu asamasi iki adimdan olusmaktadir. {lk adimda, DR veri kiimesinden AAO ile
0zellik secimi yapilmaktir. AAO ile 6zellik se¢imi yapmak i¢in algoritmanin baslangi¢ parametreleri ve
degerleri Cizelge 5’te verildigi gibi ayarlanmistir. Yontemin ikinci adimda ise, birinci adim sonunda
secilen en iyi 6zelliklere gore siniflandirma algoritmalarin performanslar degerlendirilmistir. AAO ile
ozellik se¢imi yapildiktan sonra 20 6zelligi olan DR veri kiimesinden Cizelge 2’de aciklamalari verilen
3,6, 8, 11 ve 14 numaral1 bes 6zellik se¢ilmistir.
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60
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Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik

mBagging mCvR ~IBk mJRip mKstar ®SimpleCart

Sekil 4. Ozellik se¢imi ile siiflandirma modellerinin performanslar

AAO algoritmasi ile DR veri kiimesinden 6zellik se¢imi yapildiktan sonra Bagging, CvR, IBk,
JRip, Kstar ve SimpleCart algoritmalar1 ile elde edilen dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliikk degerlerinin
grafiksel gosterimi Sekil 4’te verilmistir. Sekil 4 incelendiginde, dogruluk ve duyarlilik bakimindan
CvR algoritmasinin diger algoritmalardan daha iyi sonug elde ettigi goriiliirken, 6zgiillitk bakimindan
Bagging algoritmasinin en iyi degeri elde ettigi goriilmiistiir.

Cizelge 6. Ozellik secimi ile stniflandirma modellerinin detayl istatistikleri.

Bagging | CvR | IBk | JRip | Kstar | SimpleCart
Dogru Simiflandirilms Ornekler | 684 | 0.695 | 0.637 | 0.646 | 0.640 0.663

Yanhs Simflandiriimis Ornekler | 316 | 0305 | 0.363 | 0.354 | 0.360 0.337

Kappa istatistigi 0.369 | 0.391 | 0.274 | 0.292 | 0.284 0.328
Karekok Ortalama Hata 0.448 0.442 | 0.601 | 0.476 | 0.472 0.474
Bagil Mutlak Hata 0.785 0.887 | 0.728 | 0.888 | 0.834 0.823
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Cizelge 7. Ozellik se¢imi ile sniflandirma modellerinin performans élgiitleri.

Kesinlik | F-ol¢iitii | ROC Alam1 | Simif Etiketi

Bagging 0.715 0.695 0.753 DR
0.654 0.674 0.753 DR Degil

CvR 0.736 0.698 0.766 DR
0.658 0.692 0.766 DR Degil

IBk 0.664 0.653 0.642 DR
0.610 0.621 0.642 DR Degil

JRip 0.678 0.636 0.670 DR
0.615 0.657 0.670 DR Degil

Kstar 0.689 0.634 0.696 DR
0.600 0.646 0.696 DR Degil

SimpleCart | 0.701 0.669 0.691 DR
0.629 0.658 0.691 DR Degil

Tim smiflandirma algoritmalar1 i¢in elde edilen detayli istatistiksel sonuglar Cizelge 6’da
verilmistir. Cizelge 6’daki deney sonuglar1 incelendiginde CvR algoritmasini kullanan modelin DR
tespiti i¢in elde ettigi dogruluk ylizdesinin Bagging, IBk, Jrip, Kstar ve SimpleCart algoritmalarindan
daha yiiksek oldugu gozlenmistir. Bagging algoritmasi 0.661, CvR 0.677, IBk 0.613, JRip 0.629, Kstar
0.612 ve SimpleCart algoritmasi 0.634 dogruluk orani elde etmistir.

Ayrica bu modellerin performansini degerlendirmek i¢in kesinlik, f-6l¢iitii ve ROC alan1 olmak
tizere li¢ performans degerlendirme oOlgiitleri i¢in de elde edilen degerler Cizelge 7’de verilmistir.
Cizelge 7’ye gore, kesinlik, f-0l¢iitii ve ROC alan1 bakimindan CvR algoritmasinin sirasiyla 0.736,
0.698 ve 0.766 degerleri ile diger algoritmalardan daha yiiksek deger elde etmistir.

4.3. Performans Analizi

Calismanin bu asamasi, dnceki asamalarda gercgeklestirilen iki deneye dayali olarak performans
degerlendirme kriterlerinin karsilastirilmasini icermektedir. Cizelge 8’de AAO algoritmasi ile 6zellik
secimi yapilan ve oOzellik secimi yapilmadan Bagging, CvR, IBk, JRip, Kstar ve SimpleCart
algoritmalari ile dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik metrikleri igin elde edilen sonuglar gostermektedir.

Cizelge 8. Smiflandirma yontemlerinin performans karsilastirilmasi

Smiflandirica Degerlendirme Metrikleri
Dogruluk % | Duyarhlik % | Ozgiilliik %
Bagging Ozellik secimi ile 68.462 69.444 67.594
Ozellik secimi olmadan | 66.116 66.296 65.957
CvR Ozellik se¢imi ile 69.504 72.963 66.448
Ozellik secimi olmadan | 67.680 70 65.630
IBk Ozellik secimi ile 63.771 63.148 64.321
Ozellik secimi olmadan | 61.338 62.778 60.065
JRip Ozellik secimi ile 64.639 65.741 63.666
Ozellik secimi olmadan | 62.902 60.741 64.812
Kstar Ozellik se¢imi ile 64.031 70 58.756
Ozellik secimi olmadan | 61.251 64.045 59.411
SimpleCart | Ozellik secimi ile 66.377 69.074 63.993
Ozellik secimi olmadan | 63.423 68.148 59.247
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Cizelge 8’deki sonuglar, AAO algoritmasi ile 6zellik se¢imi yapildiginda, tiim siniflandirma
yontemlerinin dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliilk metriklerine bakimindan 6zellik se¢imi yapilmayan
duruma gore daha iyi performans elde ettigini gostermektedir. AAO algoritmasi ile 6zellik segimi
yapilan durumda, dogruluk bakimindan en iyi sonu¢ 69.504 degeri ile CvR algoritmas: ile elde
edilmistir. CvR algoritmasindan sonra ikinci en iyi dogrulugu 68.462 degeri ile Bagging algoritmasi
vermistir. AAO algoritmasi1 ile 6zellik se¢imi yapildiktan sonra duyarlilik bakimindan en iyi
siiflandirma algoritmasi 72.963 degeri ile CvR iken 6zgiilliik bakimindan en iyi algoritma 67.594
degeri ile Bagging algoritmasidir. Bu bakimdan 6nerilen 6zellik se¢imi ile algoritmalarin 6zellik se¢imi
olmadan elde edilen siniflandirma oranlarinda dogruluk i¢in ortalama %2.7 duyarlilik i¢in %3.5
Ozgullik igin %2’lik bir artis saglanmistir.

AAQO algoritmasi ile 6zellik se¢imi olmadan, dogruluk ve duyarlilik metrigine gdre en iyi sonucu
veren algoritmalar sirastyla 67.680 ve 70 degerleri ile CvR’dir. Ozgiilliik bakimindan en iyi algoritma
ise 65.957 degeri ile Bagging’dir. Deney sonuglari, uygun bir 6zellik se¢im algoritmasi belirlenmenin
smiflandirma sonuglarinda iyilesme olabilecegini gostermistir.

5. Sonuclar ve Gelecek Calismalar

Bu calismada, diyabetik retinopati tespiti problemi i¢in atom dinamiklerinden faylanilarak
Onerilmis popiilasyon temelli yeni bir metasezgisel yontem olan Atom Arama Optimizasyon algoritmasi
ilk kez ozellik se¢im yontemi olarak kullamlmistir. Bagging, CvR, 1Bk, JRip, Kstar ve SimpleCart
siniflandirma algoritmalari, AAO algoritmasi ile 6zellik se¢imi yapilmis veri kiimesi ve orjinal veri
kiimesine uygulanarak elde edilen deney sonuglar1 dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, f-6l¢iitli ve
roc alani olmak {izere farkli performans metriklerine gore karsilastirilmigtir. Yapilan karsilagtirmalar
AAO algoritmasi ile 6zellik se¢imi yapilmas1 durumunda Bagging, CvR, IBk, JRip, Kstar ve SimpleCart
algoritmalarinin basar1 oraninin 6zellik se¢imi olmayan durumdan daha iyi oldugunu gostermistir.

Cikar Catismasi Beyani

Makale yazarlar1 herhangi bir kurum, kurulus, kisi ile kisisel ve finansal ¢ikar g¢atigmast
olmadigini beyan etmektedirler.
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