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OZET

OBEZITENIN KAROTID ARTERLERIN LUMEN CAPI, INTIMA MEDIA
KALINLIKLARI VE AKIS HIZLARI UZERINDEKI ETKILERININ COK
KATMANLI ALGILAYICILAR VE JORDAN ELMAN SINIiR AGLARI iLE

ANALIZ EDILMESI

OZCAN, Almila
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Anabilim Dali, Yiiksek Lisans Tezi
Danigman: Yrd. Dog. Dr. Firat HARDALAC

Eyliil 2008, 49 sayfa

Doppler yontemi hastaya direkt miidahalede bulunulmadigi i¢in anjiyografi
ve manyetik rezonansa alternatif bir yontemdir. Bu sayede obezitenin damarlara
etkileri oldugu bulunmus ve konuda g¢ok g¢esitli ¢alismalar ortaya ¢ikmustir. Bu
calismada 71 kisiden alinan Doppler Ultrasonografi ile Karotid Arterler incelenmis
ve obezitenin bu arterler tizerindeki etkileri incelenmistir.

Doppler sinyallerinin Once istatistiksel analizi yapilmigtir. Bdylece Doppler
verilerinin giris katmaninda ve gizli katman/larda kullanilacak noron sayist da
azaltilmaktadir ve Doppler verilerinin siniflandirilmasi daha az karmasik sinir agi

yapilart ile gergeklestirilir ve iglem yiikii ve zamani1 azalmaktadir. Anlamli bulunan



veriler smiflama yapilmasi i¢in Cok katmanli Algilayic1 ve Jordan — Elman Sinir
Aglarma uygulanmistir.

Her iki Yapay sinir ag1 modelinin bulgular1 irdelenmistir. Anlamh
parametrelerin ve Orneklem sayisinin az olmasi sebebiyle Jordan — Elman
yonteminin Cok katmanli algilayicilara gore daha yiiksek performans gosterdigi
ortaya konmustur.

Anahtar Kelimeler: Obezite, Karotid arterler, Cok katmanli Algilayicilar, Jordan

Elman Sinir Aglar1.
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ABSTRACT

THE ANALYSIS OF THE EFFECTS OF THE OBESITY DISEASE ON
LUMINAL DIAMETER, FLOW VELOCITY AND INTIMA-MEDIA THICKNESS
OF CAROTID ARTERIES USING MULTILAYER PERCEPTRONS AND

JORDAN-ELMAN NEURAL NETWORK

OZCAN, Almila
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical and Electronics Eng., M. Sc. Thesis
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Firat HARDALAC

September 2008, 49 pages

The Doppler examination technique is an alternative non—invasive diagnosis
method in comparison with angiography and magnetic resonance methods. The
effects of obesity on arteries had found by this method and various studies on this. In
this study the Doppler sonography of karodit arteries of 71 people obtained and the
effects of obesity on these arteries studied.

The Doppler sonography results first analyzed statistically. In this wise the
number of the neurons which will be used both in the input layer and hidden
layers will be diminished and a better classification of carotid Doppler signals by
neural network structure and more efficient classification performance in comparison

with the traditional neural networks is obtained by both selecting neural network

il



inputs and the optimization of network parameters. Then these significant data
applied to Multilayer Perceptions and Jordan Elman Neural Networks for
classification.

Both Artificial Neural Network method results analyzed. Jordan — Elman
neural network has a better performance then Multilayer Perceptions because of a
few amounts significant parameters and sample.
Keywords: Obezite, Carotid arteries, Multilayer Perceptions, Jordan Elman Neural

Networks.
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TESEKKUR

Calismalarim boyunca bana her tiirlii destegi veren, gerekli yonlendirmeleri
yapan, bilgi ve deneyimi ile her zaman yol gosteren degerli hocam Yrd. Dog. Dr.
Firat Hardalag’a, tezimde son seklini vermede yardimci olan Yrd. Dog. Dr. Necaattin

Barisc1’ya tesekkiirlerimi sunarim.
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1. GIRIS

Obezite, gelismis {iilkelerin en 6nemli saglik problemlerinden biridir. Asirt
kilo ve obezitenin yayginligi diinya ¢apinda bir diizeye erigmistir. 1,1 milyar insanin
asirt kilolu oldugu tahmin edilmektedir'”. Bu durum metabolik diizensizlik, yangi
yolaklarina, engelleyici uyku apnesi veya diger mekanizmalar yoluyla biiyiik

damarlarin fonksiyon bozukluguna yol agar®?,

Obezite inme icin biiyiik bir risk faktorii olarak kabul edilmektedir. Doppler
Ultrasonagrafi ~ Karotid  damarlarda  kan  akiginin  miidahale  etmeden

degerlendirilmesine olanak verir. Ve inmenin tanisima yardimer olmaktadir™®,

Bu iligkilerden yararlanilarak ultrasonik sistemi tanimlarsak; 20 KHz’den
daha biiyiik olan frekanslara ultrasonik frekans denir ve insan kulagi bu frekanslari
duyamaz. Ultrasonik Doppler, hareketli yapilarin ve ozellikle viicuttaki kan akis
hizinin insan viicuduna zarar vermeden viicut disindan Ol¢iimiinde ve
belirlenmesinde kullanilan 6nemli bir tekniktir. Bu amagcla ilk olarak yaklasik 40 y1l
once kullanilmasina ragmen, tasinabilir Doppler kan akis 6l¢me cihazlar1 ancak son
20 yillik bir siire iginde gelistirilmistir. Gelistirilen bu cihazlar sayesinde ¢ok ince
damarlarda bile kan akis hiz1 ve damar ¢ap1 dlgililebilmekte, damarda bir tikaniklik

veya genisleme varsa bu kolaylikla tespit edilebilmektedir'”.

2. Diinya savasi sirasinda, ugaklarin yerinin radarla tespit edilmesinden ilham
alan bircok ilim adami, yansiyan ultrasonik dalganin, insan viicudundaki ig

organlarin ve yapilarin belirlenmesinde kullanabilecegini diistinmiigtiir. 1950’li



yillarda Amerika ve Avrupa’da farkli guruplar birbirinden bagimsiz olarak oldukca

farkli gayelerle degisik sahalarda arastirmalara baglamstir.®

Normal bir hekimin bilgisini asan klinik durumlarda uzman hekime
basvurmak gerekir. Fakat danisilacak uzman hekimi her zaman bulunamaz. Bunu
asmak i¢in son yillarda tibbi tanida Ongoriilerin elde edilmesinde yapay sinir
aglarinin kullanildig1 caligmalar literatiirde yer almaktadir. Yapay zeka bilgisayarin
insan gibi diisiinmesini ve karar vermesini saglayan bilgisayar alt bilimidir. Ozellikle

tip alaninda kullanim alan1 ¢ok genis olan bir daldir.

Yukarida ifade edildigi gibi; Yapay Zeka konusuna deginilmisken Yapay
zeka konusunda, ilk ¢alismalardan biri McCulloch ve Pitts” tarafindan yapilmistir.
Bu arastirmacilarin Onerdigi, yapay sinir hiicrelerini kullanan hesaplama modeli,
onermeler mantigi, fizyoloji ve Turing'in hesaplama kuramina dayanmaktadir. Her
hangi bir hesaplanabilir fonksiyonun sinir hiicrelerinden olusan aglarla
hesaplanabilecegini ve mantiksal “ve” ve “veya” islemlerinin
gerceklestirilebilecegini  gostermiglerdir. Bu ag yapilarinin  uygun sekilde
tanimlanmalar1 halinde 6grenme becerisi kazanabilecegini Hebb!'? tarafindan ileri
siriilmistir. Bu agdaki sinir hiicreleri arasindaki baglantilarin = siddetlerini
degistirmek i¢in basit bir kural 6nerilmistir ve boylece dgrenebilen yapay sinir aglari

gergeklestirilmistir.

Yapay sinir aglarinin tarihsel gelisimi 1969—1972 yillar1 arasinda dogrusal
iliskilendiriciler gelistirilmesi ile baglamustir. 1972°de kolerasyon Matriks bellegi''”
gelistirilmistir. 1974’te geriye yayilim modelinin'? (¢ok katmanli algilayicilarin) ilk

caligmalar1 gelistirilmistir. Egitmensiz 6grenmenin alt algoritmalarindan Adaptif



Rezonans Teorisi (ART) modeli’? 1978°de, Kohonen 6grenmesi ve Kendinden
Ozdiizenleyici Haritalar (Self Organizing Map - SOM) modellemesi’? ise 1982’de

19 ile cok katmanli algilayicilar'® ve 1984’te

gelistirilmistir. Ayni y1l Hopfield aglari
Boltzman makinesi''” gelistirilmistir. 1985°te Cok katmanli algilayicilara delta
ogrenme kurall'® gelistirilmistir. 1988’de Radyal Tabanli Fonksiyon'” (Radial
Basis Function-RBF) ve Olasiliksal Sinir Aglari®® (Probabilistic Neural Network -
PNN) modellemesi gelistirilmistir. 1991°de de Genel Regresyonlu Sinir Aglarn®”
(Generalized Regression Neural Network, GRNN) modellemesi gelistirilmistir. Bu

giine kadar da sayisiz ¢alisma ve uygulama gelistirilmigtir.

Glinlimiizde yapay sinir aglari artik teorik ve laboratuvar caligmalar
olmaktan ¢ikmig ve giinliik hayatta kullanilan sistemler olusturmaya ve pratik olarak

insanlara faydali olmaya baslamiglardir.

Sinir Aglari, insan beynindeki néronlara benzer olarak birlestirilen yapay
ndronlarin degisik baglant1 geometrisi ile birbirlerine baglanmasi sonucunda olugan
karmasik sistemlerdir. Iler beslemeli sinir aglar1, genis uygulama alanina sahiptir. Bu
tip ag yapisi biyomedikal dahil bircok alana basariyla uygulanmistir®*. Bu
calismada kullanilan ileri beslemeli geri yayilimli sinir ag1 Doppler isaretlerinin
siiflandirilmasinda bagar1 gostermistir. Bu c¢aligma kullanilan ileri beslemeli geri
yayilimli sinir ag1 mimarisi ile Jordan- Elman Yéntemi Ana Karotid Arter ve I¢

Karotid arterlerdeki akim hizlarina Doppler hiz parametreleri basarili bir sekilde

siiflandirilmigtir.

Doppler verilerinin yapay sinir aglar1 ile siniflandirmast ¢ok geriye

gitmemektedir. 1996 yilindan sonra yapay sinir aglari ile ¢alismalar hiz kazanmistir.



Yapay sinir aglarmin kullanimi baska konular iizerinde yogunlasmistir. Daha
oncesinde Doppler verilerini smiflandirmak i¢in Bulamik mantik kiimeleri
kullanilmistir. Parametre sayisi arttikca Bulanik mantik kiimelerinin 6grenmesi
yapay sinir aglarinin 6grenmesine gore cok daha uzun siirer. Az parametrede ise
Bulanik mantik kiimelerinde performans énemli 6l¢giide diiser. Yapay Sinir aglarinin
tibbi Doppler sinyallerini simiflandirmast 90’11 yillarin ortasim  bulmugtur®**>),
1997°de Wright ve arkadaslart Yapay sinir aglarin1 kullanarak bir pilot uygulama
yapmuistir®®. Hardalag ve arkadaslari, yapay zeké teknikleri kullanarak Karotid

damarlarindaki darlig1 %87,5 dogrulukla tespit etmistir ¢’

Doppler parametrelerinin gergek zamanli olarak yorumlanmasiyla birlikte
klinik caligmalarda Doppler teknigi daha etkin bir sekilde kullanilabilecektir. Bu
nedenle, obeziteye ait Doppler parametreleri Tansiyon Sistol degeri (TA/Systol),
Tansiyon Diyastol degeri (TA/Diastol), Sag Ana Karotid Arter Liimen Cap1 (RCC),
Sag I¢ Karotid Arter Liimen Capi1 (RCI)) kullanilarak, bir matematiksel smiflayici
olan yapay zekd modeline ait sinir ag1 modeline uygulanarak siniflama yapilmstir.
Bu siniflama sonucunda Doppler parametrelerinden yola ¢ikilarak bu kisilerin
obezite olup olmadiklari, ayn1 zamanda arterler iizerindeki olumsuz yondeki

etkilerini arastirilmasi amaglanmustir.

Bu amagla Firat Universitesi Tip Fakiiltesi Radyoloji anabilim dali {initesinde
hastalar {izerinde Karotid—Doppler cihaziyla c¢aligilmistir. Calisilan damarlar ana
Karotid Arterler (AKA) ve i¢ Karotid Arterler (IKA) akim hiz1 (AH), liimen cap1 ve

intima-media kalinliklar1 (IMK) tizerindeki etkileri aragtirilmustir®?.



Bu c¢alismayla elde edilen veriler bu tez g¢alismasinda kullanilmaktadir.
Karotid—Doppler Cihaz1 pratik olarak kullanan doktorlarla cihazi kullanim yerleri,
avantajlar1 ve dezavantajlanyla ilgili cesitli ¢alismalar yapilmistir. Bu ¢alismayla
kurulacak sistemin yapim asamasinda kendi goriislerine de bagvurulmustur. Genele
olarak kurulmasi diisiiniilen Karotid—Doppler cihazinin daha etkin bir sekilde

kullanilmas1 seklinde goriislerini bildirmiglerdir.

Bu tez ¢alismasinin ikinci bdliimiinde Doppler Ultrasonografi Prensibi, ileri

beslemeli geri yayilimli Sinir aglar1 ve Jordan Elman yontemi agiklanacaktir.

Ugiincii boliimde ise karotid Doppler isaretlerinin yapay zeka modelleri olan
ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir aglar1 ve Jordan Elman ydntemlerine

uygulanmasi sonucu elde edilen sonuglari irdelenmistir.

Dordiincii boliimde karotid Doppler isaretlerinin yapay zekd modelleri olan
ileri beslemeli geri yayilimli ve Jordan Elman yontemlerine uygulanmasi sonucu elde
edilen sonuglart tartistlmistir. Bu sonuglarin incelendiginde Jordan-Elman
Yonteminde, ileri Beslemeli Geri yayilim ydnteminden daha iyi bir sonug elde

edilmistir.



2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Materyaller

Bu c¢alismada kullanilan veriler Hiiseyin Ozdemir ve Firat Hardalag tarafindan
2005 — 2006 yillarr arasinda Firat Universitesi Tip Fakiiltesi Radyoloji Anabilim Dali
tinitesinde sagliklt ve obezite hastalar iizerinde Doppler ultrasonografi cihaziyla
calisiimustir.

Bu c¢alismaya gerec¢ olarak yaslar1 25 ile 58 (ortalama yas: 40,61 + 8,13 yil)
arasinda degisen 71 eriskin kisiye prospektif olarak ekstrakranyal Karotid arter renkli
Doppler ultrasonografi yapilmistir. Viicut Kitle Endeks (VKE) degerleri 20 ile 24,99
arasinda degisen goniilliller grup 1’e, 25’ten yukar1 olanlar ise grup 2’ye dahil
edilmistir. Yetmis bir kisiden 24’{iniin VKE degerleri normal (grup 1: 11 erkek ve 13
kadin; ortalama yas 39,29 + 8,5 yil), 47 kisinin VKE degerleri ise yliksek ¢ikmigtir
(grup 2: 22 erkek ve 25 kadin; ortalama yas 41,23 + 7,88 yil). Ortalama BMI
degerleri grup 1°de 23,17 + 1,53 kg/m? ve grup 2’de 27,62 + 1,71 kg/m*dir.

Tim kisiler saglikhidir ve aktif olarak yasamlarini siirdiirmekteydiler.
Kisilerden bilgilendirilmis onay formu ve c¢alisma i¢in yerel etik kurul onayi
alinmustir.

Tim kisilerden bir 6nceki aksam saat 21’den itibaren a¢ olunacak sekilde
sabah 8 ve 10 saatleri arasinda kan ornekleri alinmistir. Kan almadan onceki 15
dakikada kisiler istirahat ettirilmistir. Tim kisilerin incelemeden en az 3 saat
Oncesinde agir egzersiz yapmasi, sigara i¢cmesi, alkol veya kafein iceren maddeler

almas1 yasaklanmistir. Kisilerin beyaz kiire, hemoglobin, trombosit, kan sekeri,



kolesterol ve trigliserid incelemeleri Olympus AU 600 (Opticus co Ltd. Japonya)
otoanalizoriinde ile gerceklestirilmistir.

Kan basinct oOl¢limleri oturur pozisyonda 5 dakika dinlenmeyi takiben
yapilmistir ve 5 dakika sonra tekrarlannmstir. Olgiimleri ayn1 donanimi kullanan, ayni
hemsire tarafindan gergeklestirmistir (Sabah 7:30 ve 9 saatleri arasinda). Her kisi 5
ila 10 dk arasinda dinlenmeyi takiben sirtiistii yatar pozisyonda, karanlik ve sessiz bir
odada Doppler US incelemesine tabi tutulmustur. Ana Karotid arterler (AKA) ve I¢
Karotid arterler (IKA) 7,5 MHz lineer probla (Toshiba SSH 140A, Toshiba, Tokyo,
Japonya) kullanilarak yapilmistir. Kisiler sirtiistii yatar pozisyonda baslar1 hafifce
kaldirilmis olarak, baslar1 karsi tarafa AKA ic¢in 10°, IKA igin ise 25°-40°
dondiiriilmis olarak incelenmistir. Akim hiz1 (AH) 6l¢iimleri en sik AKA’da Karotid
bulbusun 1,5-2 cm asagisindan, IKA’da ise Karotid bulbusun 1-2 cm yukarisindan
yapilmistir. Ornekleme araligi arter diizleminin ortasma yerlestirilmistir ve Doppler
sinyallerinin sabitlesmesini takiben AH’lar1 kaydedilmistir. AKA ve IKA’da
insonasyon ac¢isinin damarin gegis yerine gore 45° ile 60° arasinda ayarlanmasini

takiben pik-sistolik ve diyastol sonu AH’lar1 6l¢iilmiistiir.

2.1.1. Ultrasonik Doppler Prensipleri

Ultrasonik Doppler, cerrahi bir islem gerektirmeden, viicuttaki hareketli
yapilarin hizin1 belirleme ve 6lgmede kullanilan énemli bir tekniktir. Bu amag i¢in
yaklagik olarak kirk yil 6nce kullanilmaya baslanmis ve son yirmi yil icerisinde ise
Doppler cihazlarimin kullanimi yayginlagsmistir. Ultrasonik Doppler’in tiptaki ilk
kullanimi, dogumda fetalin kalp atiglarin1 goriintiileme ve Karotid arterindeki kan

akisin1 degerlendirmek olmustur. Giinlimiizde Doppler sistemleri kardiyoloji,



noroloji, radyoloji, dogum, pediatri ve cerrahi alanlarinda da kullanilmaktadir.
Goriintiilenebilen ¢ok ince damarlarda bile akis izlenebilmektedir. Ultrasonik
Doppler ile kan akisinin olmasi, olmamasi, yonii ve karakteristigi
belirlenebilmektedir. Doppler cihazlarindan alinan sonuglarin dogru bir sekilde
yorumlanabilmesi icin fiziksel mekanizmanin ve Doppler isaretlerinde kullanilan

isaret isleme metotlarinin tam olarak anlasilmasi gereklidir®'>?.

2.1.2. Doppler Etkisi

Klinik uygulamalarin gelistirilmesi ve anlagilmasi agisindan Doppler etkisini
fiziksel olarak belirtmek gereklidir. Hareketten dolay1 frekans veya dalga boyundaki
degisme Doppler etkisidir. Buradaki hareket, kaynak veya gdzlemcinin hareketi
olabilir. G6zlemci kaynaga gore hareketli ise gonderilen frekans ile gozlenen frekans
farkli olmaktadir. Kaynak ile gézlemci birbirlerine dogru hareket ediyor ise gozlenen
frekans gonderilen frekanstan daha fazladir. Kaynak ile gozlemci birbirlerinden
uzaklasiyor ise gozlenen frekans gonderilen frekanstan daha diisiiktiir. Bu durum,
1843 yilinda Christian Doppler tarafindan goézlenmistir. Christian Doppler o
zamanda, su fizik sorusuna ¢O6ziim bulmustur: Neden bazi yildizlar kirmizi ve
bazilart mavi olarak goriilmektedir®. Yildizlarin hareketli olmasindan yola gikarak,
Doppler bu gozlemleri tanimlayabilecek bir denklem gelistirmistir. Bu denklem, 151k
kaynag1 gozlemciden uzaklasiyor ise renk kirmiziya dogru kayar ve kaynak
gbzlemciye dogru hareket ediyor ise renk maviye dogru kayar diisiincesine
dayanmaktadir. Bir dalganin hareketten dolayi, gozlenen frekansindaki degisme
Doppler etkisi olarak bilinmektedir. Kaynak ve gozlemcinin hareketli olmasi veya

olmamas: ile ilgili {ic durum olabilir. 11k olarak, gdzlemci hareketli olur ve kaynak



duragandir. Ikinci olarak, gézlemci duragan kaynak hareketlidir. Ugiincii durumda
ise her ikisi hareketlidir. Kaynak ve gdzlemcinin hareketli olmasi halinde biri
referans noktasi olarak secilebilir. Boyle bir durumda, kaynak hareketli gézlemci
duragan olarak diisiiniilebilir. Gozlemci kaynaga dogru hareket ediyor ise, artmis
olan gozlenen (alinan) frekans su sekilde belirtilir:

ct+v

=1 2.1)

c

Burada f; gonderilen frekans, v gozlemcinin hizidir. G6zlemcinin hizi ile
dalganin yayilma yonii arasinda 0 acisi1 var ise ifadede v yerine dalga yoOniindeki
v’nin bileseni olan v cos 6 konur:

c
Gozlemci duragan ve kaynak dalganin hareketi yoniinde v hiz1 ile hareket

ediyor ise dalga boyu kisalir. Sonugta gozlenen frekans:

f=1 (2.3)
c—v
Ag1 dikkate alindiginda:
c
fi=fi— (2.4)
c—vcosé

Ultrasonigin klinik uygulamalarinda, ultrasonik dalga hareketli kan
hiicrelerinden sagilmaktadir. Yukarida belirtilen etkiler birlestirilerek frekanstaki
Doppler kaymasi elde edilir. Bu durumda goézlenen frekans su sekilde verilir:

c c+vcosf .c+vcost

f=1 (2.5)

t t
c—vcosl c c—vcosd



Doppler kaymasi:

_ o _g_pctveosd . f(ctvcost)— fi(c—-vcosh)
fa=/: ft_ftc—vcos& ' c—vcosd
f, = fc+ fiveos@— fic+ fvcosd
‘ c—vcosé

¢ >> v oldugu i¢in:

7= 2fvcosf 2.6)
c

Ultrasonik Prob N

L
: S
_ Ses Demets e
fd = cos B \__\‘ q_\:"\
=Y
~
=N 8

- ™
o 00, o
... .. ® o +KimziKan s vm/sn
e \g Hiicreler
® &
Damar

Sekil 2.1. Frekansin damara gonderilmesi ve yansiyan dalgalar.

Doppler cihazinin klinik uygulamalarinda Sekil 2.1°de goriildigi gibi viicuda
bir isaret gonderilir ve ulastig1 hedeflerden sagilmasi veya yansimasit durumunda
frekanstaki degisimler gozlenir. Bu sartlar altinda ultrasonik frekansta bir kayma
belirlenir:

2f,vcosd
fo=t-f, =220

10



Burada, f; ve f, siras1 ile gonderilen ve alinan ultrasonik frekanslardir, v
hedefin hizi, ¢ ultrasonun ortamdaki hizi, 6 ultrasonik dalga ile hedefin hareket yonii
arasindaki acidir. Belirtilen herhangi bir durumda ¢ hiz1 ve gonderilen frekans f;

bilinmektedir. Bdylece, bir hedefin hiz1 yukaridaki ifadeden su sekilde bulunabilir:

V= K (2.7)
cos@

Burada, K = < olarak bilinen katsayidir. 6 agis1, tam olarak belirlenebilir ise
t

hiz hesaplamas1 dogru olarak yapilabilir.

Pratik uygulamalarda, Doppler kaymasini tek bir hedef degil ayni hizda
hareket eden hedefler olustururlar. Bundan dolay1, Doppler kayma isareti tek frekans
bilesenli degil ¢cok frekans bilesenli bir isarettir. Doppler kayma isareti kullanilacak

ise bu isarete ait spektrum tam olarak yorumlanmalidir®”.

2.2. Yapay Sinir Aglan

Beynin iistiin 6zellikleri, bilim adamlarmi tizerinde calismaya zorlamis ve
beynin norofiziksel yapisindan esinlenerek matematiksel modeli ¢ikarilmaya
calisilmigtir. Beynin biitiin davraniglarini tam olarak modelleyebilmek icin fiziksel
bilesenlerinin dogru olarak modellenmesi gerektigi diisiincesi ile ¢esitli yapay hiicre
ve ag modelleri gelistirilmistir. Boylece Yapay Sinir Aglar1 (YSA) denen yeni ve
glinlimiiz bilgisayarlarmin algoritmik hesaplama yonteminden farkli bir bilim alam
ortaya ¢ikmistir. Yapay sinir aglari; yapisi, bilgi isleme yontemindeki farklilik ve

uygulama alanlar1 nedeniyle cesitli bilim dallarinin da kapsam alanina girmektedir.
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Genel anlamda YSA, beynin bir islevi yerine getirme yontemini modellemek
icin tasarlanan bir sistem olarak tanimlanabilir. YSA, yapay sinir hiicrelerinin
birbirleri ile ¢esitli sekillerde baglanmasindan olusur ve genellikle katmanlar
seklinde diizenlenir. Donanim olarak elektronik devrelerle ya da bilgisayarlarda
yazilim olarak gerceklenebilir. Beynin bilgi isleme yontemine uygun olarak YSA, bir
Ogrenme siirecinden sonra bilgiyi toplama, hiicreler arasindaki baglant1 agirliklari ile
bu bilgiyi saklama ve genelleme yetenegine sahip paralel dagilmig bir islemcidir.
Ogrenme siireci, arzu edilen amaca ulasmak icin YSA agirliklarinin yenilenmesini

saglayan 6grenme algoritmalarini ihtiva eder.

2.2.1. Yapay Sinir Aglarimin Ozellikleri

Yukarida verilen aciklamalardan, YSA’nin hesaplama ve bilgi isleme giiciinii,
paralel dagilmis yapisindan, Ogrenebilme ve genelleme yeteneginden aldigi
sOylenebilir. Genelleme, egitim ya da 6grenme siirecinde karsilagilmayan girisler i¢in
de YSA’nin uygun tepkileri liretmesi olarak tanimlanir. Bu {stiin 6zellikleri,
YSA’nin karmagik problemleri ¢ozebilme yetenegini gosterir. Giiniimiizde birgok
bilim alaninda YSA, asagidaki o6zellikleri nedeniyle etkin olmus ve uygulama yeri

bulmustur.

2.2.1.1. Dogrusal Olmama

YSA’nin temel islem elemani olan hiicre dogrusal degildir. Dolayisiyla

hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir ve bu 6zellik
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biitiin aga yayilmis durumdadir. Bu 6zelligi ile YSA, dogrusal olmayan karmasik

problemlerin ¢6zlimiinde en 6nemli ara¢ olmustur.

2.2.1.2. Ogrenme

YSA’nin arzu edilen davranigt gosterebilmesi i¢in amaca uygun olarak
ayarlanmas1 gerekir. Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmasi ve
baglantilarin uygun agirliklara sahip olmasi gerektigini ifade eder. YSA’ nimn
karmasik yapisi nedeniyle baglantilar ve agirliklar dnceden ayarh olarak verilemez
ya da tasarlanamaz. Bu nedenle YSA, istenen davranisi gosterecek sekilde ilgilendigi

problemden aldig1 egitim drneklerini kullanarak problemi 6grenmelidir.

2.2.1.3. Genelleme

YSA, ilgilendigi problemi 6grendikten sonra egitim sirasinda karsilasmadigi
test drnekleri icin de arzu edilen tepkiyi iiretebilir. Ornegin, karakter tanima amactyla
egitilmis bir YSA, bozuk karakter girislerinde de dogru karakterleri verebilir ya da
bir sistemin egitilmis YSA modeli, egitim siirecinde verilmeyen giris sinyalleri igin

de sistemle ayn1 davranisi gosterebilir.

2.2.1.4. Uyarlanabilirlik

YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore agirliklarini ayarlar. Yani,
belirli bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki degisimlere gore

tekrar egitilebilir, degisimler devamli ise gercek zamanda da egitime devam

13



edilebilir. Bu o6zelligi ile YSA, uyarlamali 6rnek tanima, sinyal isleme, sistem

tanilama ve denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilir.

2.2.1.5. Hata Toleransi

YSA, ¢ok sayida hiicrenin ¢esitli sekillerde baglanmasindan olustugundan
paralel dagilmis bir yapiya sahiptir ve agm sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin
baglantilar {izerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir YSA nin bazi
baglantilarinin hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi
tiretmesini onemli Olcilide etkilemez. Bu nedenle, geleneksel yontemlere gore hatayi

tolere etme yetenekleri son derece yiiksektir.

2.2.1.6. Donanim ve Hiz

YSA, paralel yapist nedeniyle biiyiik 6lgekli tiimlesik devre teknolojisi ile
gerceklenebilir. Bu ozellik, YSA’nin hizli bilgi isleme yetenegini artirir ve gergek

zamanli uygulamalarda arzu edilir.

2.2.1.7. Analiz ve Tasarim Kolayhg:

YSA’nin temel islem elemani olan hiicrenin yapist ve modeli biitiin YSA
yapilarinda yaklasik aynidir. Dolayisiyla, YSA’nin farkli uygulama alanlarindaki
yapilar1 da standart yapidaki bu hiicrelerden olusacaktir. Bu nedenle, farkli uygulama

alanlarinda kullanilan YSA’lar1 benzer oOgrenme algoritmalarini ve teorilerini
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paylasabilirler. Bu 6zellik, problemlerin YSA ile ¢oziimiinde 6nemli bir kolaylik

getirecektir.

2.2.2. YSA’nin Uygulama Alanlan

Son yillarda YSA’lari, 6zellikle glinlimiize kadar ¢oziimii giic ve karmasik olan
ya da ekonomik olmayan ¢ok farkli alanlardaki problemlerin ¢ézliimiine uygulanmis
ve genellikle basarili sonuglar alabilmistir. YSA’lar1 ¢ok farkli alanlara
uygulanabildiginden biitiin uygulama alanlarin1 burada siralamak zor olmakla birlikte
genel bir siniflandirma ile YSA’nin uygulama alanlar1 6 grup igerisinde toplanabilir.
Tip alaninda, elektroensefalogram (EEG) ve elektrokardiyogram (EKG) gibi tibbi
sinyallerin analizi, kanserli hiicrelerin analizi, protez tasarimi, transplantasyon
zamanlarinin optimizasyonu ve hastanelerde giderlerin optimizasyonu vb. gibi

uygulama yeri bulmustur.

2.2.3. ileri Beslemeli Sinir Aglari

Bu caligmada kullanilan ileri beslemeli ag mimarisinde néronlar katmanlar

B9 fleri beslemeli sinir aglari, genis bir uygulama alanmna

halinde yerlestirilir
sahiptir. Bu tip ag yapis1 biyomedikal dahil bir¢ok alana basari ile uygulanmistir "
404D By calismada da tibbi isaretlerin degerlendirilmesinde kendisini kanitlamis olan
ileri  beslemeli sinir aglarn1 Karotid arterlere ait Doppler isaretlerinin

siniflandiriimasinda kullanilacaktir®?,

fleri beslemeli sinir ag1 en az ii¢ katmandan olusur. Bu katmanli yapisindan

dolay1 kullanilan mimari ¢ok katmanli algilayici (Multilayer perceptron) olarak da

15



isimlendirilmektedir. Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 Sekil 2.8'de de izlenildigi gibi
giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindaki néronlardan olusmaktadir. Giris katmanindaki
islem elemanlar1 veya noronlar sadece giris isareti xi’nin gizli katmandaki néronlara
dagilmasini saglayan tampon goérevini yaparlar. Gizli katmanda bulunan her bir j
indisli islem elemani; xi giris isaretini, giris katmaninda wij agirliklart ile ¢arptiktan
sonra toplar. Bu toplam bir f esik fonksiyonu olarak yi ¢ikisini asagidaki gibi

hesaplar.
Yi= f(z Wijxi) (2.9)

Esik fonksiyonu sigmoid veya hiperbolik tanjant gibi bir fonksiyon olabilir.
Karotid arterlere ait Doppler isaretlerinin siniflandirilmast i¢in kullanilacak sinir
aglarinda hiperbolik tanjant esik fonksiyonu se¢ilmistir. Cilinkii sigmoid fonksiyonu
(0,1) araliginda deger alabilmekte iken bu fonksiyona benzeyen hiperbolik tanjant

fonksiyonu (—1,1) araliginda deger alabilmektedir.

Ayni sekilde ¢ikis katmanindaki her bir néronun degeri de gizli katmanda
bagl oldugu noronlardan c¢ikarilir. Bir 6grenme algoritmasi kullanilarak noronlar

arasindaki baglantilarin agirliklar1 diizenlenir.

Ileri beslemeli sinir aginda bir gizli katman olabilecegi gibi birden fazla gizli
katman da olabilir. Onceki katmandaki her bir néronun agirliklar1 toplamini alan her
bir ndron bir sonraki katmandaki her bir ndrona giris olarak uygulanir. Her bir

ndronun aktivasyonu esik fonksiyonu ile kontrol edilir.
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Giris vektori

Cikis vektorii

Sekil 2.2. Ileri beslemeli giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindan olusan sinir ag1 mimarisi

Bu c¢alismada Karotid arterlere ait Doppler isaretlerini siniflandiracak sinir
aginin 6grenmesinde basarili bir 6grenme algoritmasi olan geri yayilim (back
propogation) algoritmasi kullanilir. Geri yayilim algoritmasi, agin ¢ikisindaki hatay1
hesaplayarak noronlarin agirliklarin1  yeniden diizenler. Yeniden diizenleme

katmanlara yayilarak, ¢ikistaki hata azaltilmaya caligilir.

2.2.4. Cok Katmanh Algilayici

Cok Katmanli Algilayicilar (CKA); giliniimiizde birgok miihendislik
probleminin ¢dziimiinde kullanilabilmekte ve siniflandirma amaciyla etkin sekilde
sonugclar iiretebilmektedir. Ryu ve arkadaslari?’, CKA nin da icinde yer aldig1 farkl
tirde smiflandiricilarla bir ¢erceve olusturmaya calismis ve farkli veri kiimeleri

tizerinde analizler yapmistir. CKA’da Delta 6grenme kurali denilen bir 6grenme
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yontemini kullanilmaktadir. Bu kuralin amaci; agin istenen cikti ile {irettigi c¢ikti

arasindaki hatayr minimum yapmaktir.

CKA’lar; ii¢ katmandan olusmaktadir. Bunlar; girdi katmani, gizli katmanlar
ve ¢ikti katmanidir. Bilgiler girdi katmanindan aga tanitilir, gizli katmanlardan ¢ikti

katmanina ulasir ve ¢ikti1 katmanindan dis diinyaya aktarilir.

‘ .\‘ kl \
,‘ SNl

r u
‘Hi

e k t o6
Vektdornu

v
B
v

Wi @

J oA
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Sekil 2.3. Cok katmanli Algilayicilarin Yapisi

Sekil 2.3’de gosterildigi gibi burada giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindaki
noronlardan olugmaktadir. Giris, gizli ve ¢ikis katmanlar1 arasindaki vektorel
bagintilarda agirlik katsayilar1 olan W; degeri mevcuttur. Girig katmani (X, ... Xi, ...
, Xn), hastalardan alinan 6l¢timleri higbir degisiklige ugratmadan gizli katmandaki (j;,

.5 Ji» --- » Jm) hiicrelere iletir ve daha sonra iletilen bu veriler, gizli ve c¢ikis

katmaninda islenerek ag ¢ikisina ait sonuglarin (yy, y») belirlenmesini saglar™.
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Burada giris degerlerine 6nce toplama fonksiyonlari uygulanir ve her bir

islem elemaninin ¢ikis (IEC) degeri

iEC:iX.W.. -6 (2.10)

i i

olarak bulunur. X;1’inci girisi, Wj; j’inci elemandan 1’inci elemana baglanti agirligini
ve W; esik (threshold) degerini gdstermektedir. Daha sonra bu ¢ikis degerleri
sigmoidal aktivasyon fonksiyonuna yani 6grenme egrisine uygulanir. Sonucta ¢ikis

degeri asagidaki sekilde bulunur.
KIS = ! 2.11
CIKIS =i (2.11)

Transfer fonksiyonlar1 olarak cogunlukla, hiperbolik tanjant veya sigmoid
fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu islemci elemanin ¢ikis degeri diger islemci

elemanlarina giris veya agin ¢ikis degeri olabilir">*?.

Bilgi akisi ileri dogru olup, geri besleme yoktur. Bunun igin ileri beslemeli
sinir ag1 modeli olarak adlandirilir. Giris katmaninda herhangi bir bilgi isleme
yapilmaz. Buradaki islem elemani sayisi uygulanan problemin giris sayisina baghdir.
Ara katman sayis1 ve ara katmanlardaki islem elemani sayisi ise, deneme-yanilma
yolu ile bulunur. Cikis katmanindaki eleman sayisi ise yine uygulanan probleme

dayanilarak belirlenir.

Cok katmanli algilayic1 aglarinda, aga bir ornek gosterilir ve Ornek
neticesinde nasil bir sonug iiretecegi de bildirilir (danismanli égrenme). Ornekler
giris katmanina uygulanir, ara katmanlarda islenir ve ¢ikis katmanindan da ¢ikislar

elde edilir. Kullanilan egitme algoritmasina gore, agin c¢ikisi ile arzu edilen ¢ikis
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arasindaki hata tekrar geriye dogru yayilarak hata minimuma diisiinceye kadar agin

agirliklar degistirilir.

[leri beslemeli aglar, en genel anlamiyla giris uzayiyla ¢ikis uzayi arasinda

statik haritalama yapar. Bir andaki ¢ikis, sadece o andaki girisin bir fonksiyonudur.

2.2.5. Geri Yayilim Algoritmasi

Karmagik Oriintlilerin ~ simiflandirilmasinda  kullanilan  etkin  sinir ag1
modellerinden birisi, ilk olarak Werbos tarafindan diizenlenen, daha sonra Parker,
Rummelhart ve McClelland tarafindan gelistirilen geriye yayihm agidir®” 2% %,
Yayinma ve uyum gdsterme olarak iki agsamada islemleri gerceklestiren geri yayilim,

katmanlar arasinda tam bir baglantinin bulundugu cok katmanli ileri beslemeli ve

denetimli olarak egitilen bir sinir ag1 modelidir.

Katmanlarda yer alan noéronlar arast baglanti agirliklarinin  baslangic
degerlerinin belirlenmesi, problemin c¢oziimiine giden yolda ilk adimdir. Bu
calismada ilk agirhik ve esik degerleri pozitif, 1’den kiiciik degerler olarak

belirlenmektedir.

Egitme islemi ve egitimden sonraki test islemi bu akisa gore yapilir. Bu
algoritma ile 7 ve j kat islem elemanlar1 arasindaki agirhiklardaki Awj(t) degisikligi

hesaplanir. Bu ifade,

Aw, (t) =nd.x, + ahw ,(t 1) (2.12)

olarak verilir. Esitlik (2.16)’da n 6grenme katsayisi, oo momentum katsayisi ve 9; ara
veya ¢ikis katindaki herhangi bir j néronuna ait bir faktordiir. Cikis kati i¢in bu faktor

asagidaki sekilde verilir.
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of
S =—2 = (v — 2.13
'™ tner, ;' =y, (2.13)

Burada, Onet; = Zx W ve y;t ) ise j islemci elemaninin hedef ¢ikisidir. Ara

katlardaki islemci elemanlar1 i¢in ise bu faktor,

5, =[ g ]Z w0, (2.14)

Onet i

Olarak verilir. Ara katlardaki islemci elemanlar1 i¢in herhangi bir hedef ¢ikis
olmadigindan esitlik (2.17) yerine Esitlik (2.18) kullanilir. Bu duruma bagli olarak
¢tkis katindan baglayarak &, faktord, biitin katlardaki islemci elemanlan igin

hesaplarnir. Daha sonra Esitlik (2.16)’daki formiile bagli olarak, biitiin baglantilar

icin agirliklarin giincellestirilmesi gergeklestirilir .

Ogrenme siirecinin siiratini, minimum noktadan uzaklasilmayacak sekilde
artirabilmek i¢in diger bir yol, momentum ismi verilen bir teknigin kullanilmasidir.

Sekil 2.4 momentum algoritmasinin avantajini 6zetlemektedir.

Gradyan inig Iomentumlu gradyan inig

Sekil 2.4. Gradyan girisleri ve Momentum Etkisi
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Yapay sinir aglarinda 6grenme esnasinda yapilmasi gereken en Onemli
konulardan biri de Ogrenme katsayisi ve momentum teriminin ayarlanmasidir.
Ogrenme katsayis1 0,01 ile 1 araliginda secilebilen sabit bir sayidir. Agirliklarin ¢ok
ylksek tutulmasi yiliziinden yapay sinir aginin 6grenme davranisi bozulabilir. Bunu
onleyebilmek igin dgrenme katsayisinin kiigiik tutulmasi gerekir. Ote yandan kiigiik
O0grenme orani ise Ogrenme islemini yavaglatmaktadir. Bu nedenle momentum
O0grenme teknigi i¢cin adim biiyiikliigiiniin ve momentum katsayisinin agin 6grenmesi
icin uygun olarak belirlenmesi gerekir. Bu parametrelerin dikkatlice ayarlanmasi ile

basarili sonuglar elde edilebilir®®.

Bu c¢aligmada amaclananlardan biri de, obezite parametrelerinin ileri
beslemeli geri yayilim algoritmalar1 uygulayarak smiflama performanslarini

incelemek, ayni1 zamanda Jordan-Elman metodu ile karsilagtirmaktir.

2.2.6. Jordan-Elman Metodu

Jordan Elman Sinir Aglar1 basit yinelenen sinir aglaridir. Yinelenen Sinir
aglarinin genel ilkesine gore; gizli ya da c¢ikis katmanindaki bazi néronlarin
c¢iktilarindan Girdi katmanindaki ndronlara bir geri-besleme vardir. Bu geri besleme
baglantilar;; Elman sinir aglarinda gizli katmanin ¢iktilarindan ve Jordan sinir
aglarinda ¢ikis katmanindan giris katmaninin  baglam diiglimleri denen
diigiimlerinedir. Giris katmaninin baglam diigiimlerini i¢eren bu boliimiine baglam

katmani denir ve Elman ve Jordan Aglarmimn i¢ durumlarini muhafaza eder”.
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Sekil 2.5. Yinelemeli Sinir Aglari modelinin yapis1 a) Elman Aglar1 b) Jordan Aglari

Elman ve Jordan yinelenen sinir aglarinin yapilart Sekil 2.5’de gosterilmistir.
Burada X, Y, C, Z ve 7! sirastyla girdi katmani, gizli katman, baglam katmani, ¢ikis
katman1 vektorleri ve bekleme birimi elemanmidir. (W1), giris ve gizli katman
arasindaki agirlik matrisi; (W2), gizli ve ¢ikis katman arasindaki agirlik matrisi ve

(W3) de baglam katmani i¢in tanimlanan agirlik matrisidir.

Jordan-Elman Sinir Aglarinda rastgele bir iterasyonda yani s. iterasyonda:

VeX (i=1..,n), YWeY (j=1..,m), z2VeZ (k=1,...,]),

Jj Elman Sinir aginda
ceC f= (2.15)
k Jordan Sinir Aginda

Burada 1, girdi diigiim sayisin; j, gizli diiglim sayisini; k ¢ikis diigiim sayisini
ve t, baglam tabakanin diiglimlerini gosterir. Gizli katman diiglimlerinin ¢iktilarini

hesaplamak i¢in f(-) aktivasyon fonksiyonunu oOnerilmistir. s’inci iterasyonda j’inci
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)
gizli diigim ¢ikist y'” = f(a!"”) olarak tanimlanr. 9" $inci iterasyonda j gizli

diiglimiiniin lineer ¢ikisidir. s’inci iterasyonda baglam katmaninin girisi; Elman

(s-1) s)

aglar igin ¢} = y™"ve Jordan aglari igin ¢} =z dir.

Yinelenen sinir aglarinda ilk durumlar i¢in Elman aglari igin y(o) =0,

(j=1,...,m) ve Jordan aglari igin z\” =0, (k =1,...,/) varsayilir.

e C(-I)ZO C(I)ZO . e
Baglam katmani girisi s=1’de / ve ! ’dir. Yinelemeli sinir ag

yapisinda her agirlik vektorii bu matrislerin bir elemani olarak tanimlanabilir:

wl, e[W1]; w2, e[W2]

— 2.16
w3, e[W3]', t=j; w3,e[W3]", t=k; 2.16)

Burada (W3)’, Elman yinelenen sinir aglarinin baglam katmam ig¢in
tanimlanan agirhk matrisi ve (W3)”’, Jordan yinelenen sinir aglarmin baglam

katmani i¢in tanimlanan agirlik matrisidir.

Bundan dolayi, agirlik matrislerini kullanarak s’inci iterasyonda gizli katman

ve ¢ikis katmanindaki ¢ikislar:

(s) _ (s) (s=1) — -
Vit = ZWlﬂx +ZW3tJy 1= (Elman aginda)

(2.17)

B —(s=1)
= f(z wl,x x +Z w3,z i ), =k (Jordan aginda)

olarak hesaplanir. Cikislar da:
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Z0 = f[z w2, yf”], (Elman ag1 igin)
i=1

(2.18)

—(/)

(z w2,y j (Jordan ag1 i¢in)

olarak tanimlanir.

Cikis katmanindaki E yaklasik hatayr minimize etmek i¢in giincellenen

agirlik faktorleri de w''=w"+5Aw olarak verilir. Burada n 6grenme oranidir.

E, biitlin oriintii vektorleri ve ¢ikis diigiimleri i¢in tanimlayan esitlik:

533 AR

s=1 k=1 , Elman aglar1
(2.19)
1&GEe -6
s =133 =]
233 , Jordan aglari

Burada p egitim dizisi ile W1 ve W3 agirlik vektorlerinin uzunlugudur.
Standart geri yayilim algoritmasimi kullanarak diizeltilir. Giris ve ¢ikis katmanlari
arasindaki agin bu kismu ileri beslemeli karakterdedir. Zincir kurali tiirevini
kullanarak W3 matris elemanlari giincellenebilir. Her iki yinelenen sinir agi
topolojilerinin egitim sonuglar1 i¢in baglam katmani ve gizli/¢ikis katmani arasindaki
iliski:

OE 0y,

[ [ ) _ >]W ( <>) =)
Aw3, = 8_)71@ = ; Z, 2,1 , Elman aglar1

(2.20.)

— OE 0y, Hz0w - ) Y5
AW?’:/: — — ZZ[Zk —Zk :|W2 f[ ; ]Zk , Jordan aglar1
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seklinde olacaktir.

2.2.7. Karotid Arter Doppler Sinyallerinin Jordan Elman Sinir Ag ile

Siniflandirilmasi

Bu ¢alismada ele aldigimiz Karotid arterlerin Doppler isaretlerine ait verilerin
CKA ve Jordan-Elman sinir agina uygulanmasindan once bazi konulara dikkat
edilmesi gerekir. Sinir ag1 mimarisinin, tibbi parametrelere uygun hale getirilmesi
sirasinda Oncelikle agin girislerine uygulanacak tibbi verilerin yeterli sayida ve
uygun egitim vektorlerine doniistiiriilmesi gerekir. Yetersiz sayida kisiden alinan
tibbi veriler kullanilarak egitilen sinir agma farkli bir kisiden alinan tibbi veriler
uygulandiginda yanlis teshis yapma riski artmaktadir. Bu nedenle yas, irk, cinsiyet,
aile gecmisi vb. gibi toplumda farkliliklara neden olan 6zellikler de dikkate alinarak
calisilan hasta sayisinin yiiksek tutulmasi gerekir. Ayrica gelecekte kliniklerde pratik
olarak kullanilacak olan Doppler teshis sistemlerinin devamli 6grenmesi saglanarak
(sistemin yaptig1 teshislere ait sonuglar sisteme geri besleme olarak girilir ise)

calisilan hasta sayis1 giderek arttirilabilir.

Hastalardan alinan Doppler parametrelerinin bir kismi egitim amaciyla
kullanilir iken kalan kismi test amaciyla kullanilir. Bdylece egitim verilerini 6grenen
sinir aginin daha once kargilasmadig test vektorlerine olan tepkisi dlgiilebilir. Egitim
sirasinda bozuk veya eksik tibbi verileri de iceren vektorlerin kullanilmasi, daima
faydal1 sonuclar vermektedir. Egitilen sinir aginin klinik ortamda kullanimi sirasinda,
bilinmeyen, bozuk veya eksik tibbi verilerin ag tarafindan taninabilmesi boylece

saglanacaktir.
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Ayni smifa ait olan bir¢cok farkli giris vektoriiniin aga uygulanmasi
durumunda, sinir ag1 bu vektorler arasindaki anlamli benzerlikleri genelleme yaparak
Ogrenecektir. Agin egitimi i¢in hastalikli ve saglikli kisilerden birbirine yakin sayida
egitim vektorii alinarak agin dengeli egitimi yapilmalidir. Eger hastalara ait veriler
sagliklilara oranla c¢ok fazla ise sinir agi hastalik teshisini basarili bir sekilde
yaparken saglikli bireyleri de yanliglikla hasta olarak gosterebilir. Bu nedenle egitim

verileri, hastalik teshisinin tiim siniflarin1 kapsayacak sekilde diizenlenmis olmalidir.

Agin egitimi esnasinda hastalikli ve saglikli kisilere ait veriler belirli bir
diizende degil rastgele olarak aga uygulanmalidir. Eger verileri hastalikli ve saglikli
olarak gruplandirdiktan sonra once hastalikli sonra saglikli bireylere ait veriler aga
uygulanir ise hastaliklt veri grubundan sonra saglikli veri grubu uygulandigi i¢in
ndronlar arasindaki baglantilar saglikli bireylere uygun olarak diizenlenir. Sinir
agindaki noronlar arasindaki baglantilar hastalikli verilerin 6zelliklerini unutacaktir.
Bu nedenle hastalikli bireylere ait teshiste basar1 oran1 azalacaktir. Egitim verileri

gruplandirilmadan tesadiifl olarak aga uygulanmalidir.

Cok katmanli bir agin kullanilmasi halinde ii¢ katmanli agin yeterli olup
olmadigi, her katmanda ka¢ norona yer verilmesi gerektigi teshisi yapilacak tibbi
parametrelerin 6zelliklerine bagli olarak belirlenecektir. Aga uygulanan tibbi verilere
cok fazla ve karmasik degil ise genellikle li¢ katmanli (giris, gizli ve ¢ikis) ag yapisi
yeterli olmaktadir. Daha karmasik tibbi verilerde katman sayis1 arttirilabilir. Fakat bu

durumda hem ag yapis1 karmasiklasacak hem de iglem yiikii ve zamani artacaktir.

Giris katmanindaki ndron sayist aga uygulanacak tibbi verilerin sayisina

baglhidir. Ornegin Karotid arterlere ait Doppler isaretlerinden elde edilen TA/Systol,
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TA/Diastol, RCC, RCI parametreleri agin girisine uygulanirken 5 —10 arasinda giris
noronu yeterli olacaktir. Bu nedenle tek gizli katman yeterlidir ve gizli katmandaki
noron sayist giris katmandakinin %50’si civarindan 4-8 araliginda olmasi 1yi bir
siniflama i¢in yeterlidir. Tabi ki ¢ikis katmanindaki néron sayisi yani yapilacak olan
teshis ¢esidinin sayis1 da onemlidir. Bu ¢alismada iki ¢ikis ndéronu alinmistir. Bunlar
normal ve obezite olabilir. Giris ve ¢ikis katmanlarindaki noron sayisi arttirildikca
agin basarili 6grenebilmesi i¢in gizli katmandaki néron sayisinin da arttirilmasi
gerekir. Yine bu tez c¢alismasinda obezite teshisinde onemli yere sahip viicut kitle
indeksi verileri agin girisine uygulandiginda gizli katman sayisi1 da arttirilmistir.
Burada unutulmamasi gereken diger bir faktdr de gizli katmanda yer alacak her
gereksiz ndronun bilgisayar calismasini uzatacagi, buna karsilik olmasi gerekenden
daha az ndéronun bulunmasi halinde de agin Ogrenme  siirecini

gerceklestiremeyecegidir.

2.2.8. CKA ve Jordan — Elman YSA Performanslarinin Degerlendirmesi

Agin 6grenmedeki basarisini degerlendirmek icin gergcek ve tahmin edilen
degerler arasindaki sapmalar Olgiilir. Bu ¢alismada sinir aginin ¢ikisindaki
ndronlarin degeri (hesaplanan teshis) ile daha dnceden belirlenen gercek teshis bilgisi

karsilastirilarak aradaki fark hata degeri olarak hesaplanir.

Ortalama Karesel Hata (OKH), degeri istenen ile hesaplanan ag ¢ikisinin
birbirine ne kadar iyi uyup uymadigina karar vermek i¢in kullanilir. Bu hata degeri
dikkate alinarak ¢ikis katmanindan giris katmanina dogru baglantilarin agirliklar
yeniden diizenlenir. OKH degeri 6grenmenin baglarinda biraz biiyiik olabilir. Fakat

O0grenmede adim sayisi artttkca OKH azalacak ve sabitlesecektir. Geri yayilim
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ogrenme tekniginde OKH degeri kabul edilebilir degerin altina diisiinceye kadar

o0grenmeye devam edilir.

OKH, agin istenen ¢ikis degerlerine ne kadar yaklastigini belirlemek i¢in
kullanilir. Denetimli 6grenmede durma kriteri genellikle OKH {izerine kurulur. OKH
bir esik degerinin altina diistiigiinde 6grenme durdurulur. Bir bagka durma kriteri ise

adimlar arasindaki hata degisiminin esik degerinin altina diismesi durumudur.

OKH degerinin belli bir degerin altina diigmesiyle sinir agmin verilen veri
yapisini bagartyla 6grendigi kabul edilir. Boylece herhangi bir hastaya ait Doppler
parametreleri aga uygulandiginda agin c¢ikisinda elde edilen sonug¢ Onceden
belirlenen sonuglar ile uyusmalidir. Bu c¢alismamizda Karotid arterlerindeki
obeziteye bagl olarak degisiminin tespit edilmesi i¢in uygulanan veri hangi sonucu
gosteriyor ise sinir aginin ¢ikis katmanindaki normal ya da obezite néronunun ¢ikis
degeri diger nérondan daha yiiksek olmalidir. Onceden belirlenen sonuglar ile sinir
ag1 cikisinda hesaplanan sonucun ne kadar uyustugu bir c¢izelge iizerinde
gosterilebilir. Siiflama tablosu (confusion matrix) olarak adlandirilan bu gizelge
(Cizelge 2.1) incelenerek sinir aginin tahmin basaris1 Olgiilebilir. Cizelge 2.1°de
bahsedilen Dogru Pozitif (DP), Dogru Negatif (DN), Yanlis Pozitif (YP) ve Yanlis

Negatif (YN) degerleri Cizelge 2.2°de agiklanmaktadir.
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Cizelge 2.1. Simiflama tablosu

Sinir ag1 tahmin degeri

Normal Anormal
Normal DN YN
-~ —
8 5
5 & | Anormal YP DP
O A

Ayrica sinir aginin smiflama performansini belirleyebilmek i¢in duyarlilik
(sensitivity) ve belirlilik (specificity) analizi yapilir. Duyarlilhik degeri O6nceden
belirlenen sonug ile ayni hastalik teshis sayisinin; 6nceden belirlenen toplam hastalik
teshis sayisina boliinmesi ile elde edilir. Dogru Pozitif oram1 (DPO) olarak da

adlandirilan duyarhlik;

DP

=DPO=——
Duyarlilik DP+ YN

(2.21)

formiilityle hesaplanir. Boylece hastalikli verilerin ne oranda basari ile tahmin
edilebildigi goriiliir. Diger taraftan belirlilik degeri dnceden belirlenmis dogru teshis
ile ayn1 saglikli teshis sayisinin; onceden belirlenmis olan toplam saglikli teshis
sayisina boliinmesi ile elde edilir. Dogru Negatif oran1 (DNO) olarak da adlandirilan
belirlilik;

DN

Belirlilik =DNO=———
DN +YP

(2.22)

formiiliiyle hesaplanir.  Belirlilik sayesinde de saglikli  verilerin
hastaliklilardan ne oranda ayrilabildigi goriiliir. Burada gecen DP, DN, YP ve YN

degerleri Cizelge 2.2°de agiklanmaktadir.
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Cizelge 2.2. Smiflama tablosu kullanilarak elde edilen parametreler

Dogru Pozitif (DP) | Hastalikli verilerin dogru siniflandirilmast
Dogru Negatif (DN) | Saglikli verilerin dogru siniflandirilmast
Yanlis Pozitif (YP) | Hastalikli verilerin yanlis siniflandirilmast
Yanlis Negatif (YN) |Saglikli verilerin yanlis siniflandirilmast

Siniflandirma bagarist Sl¢limiiniin grafiksel olarak yapilabilmesi i¢in test
sonucu elde edilen c¢ikis verileri analiz edilerek ROC (Receiver Operating
Characteristic) egrisi hesaplanir. Dogru ve yanlis siniflama bilgisine bakilarak
belirlilik ve duyarlilik arasindaki iliski bu grafikte goriilebilir. Ayrica ROC egrisi

altinda kalan alan da hesaplanarak sinir aginin performansi 6lgiilebilir

Korelasyon katsayis1 olan r ise (-1 1) araliginda bir deger alarak agin egitimi

hakkinda bilgi vermektedir. Korelasyon katsayisinin 1’e yakin degeri egitimin ne

(48)

kadar basarili oldugunu gdstermektedir.
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3. ARASTIRMA BULGULARI

Kisilerden alinan Doppler isaretlerini yorumlanip tani konulabilmesi igin
once hangi parametrelerin yapay sinir agina uygulanacagi belirlenmelidir. Bu amacla
yapilan ¢alismada toplam 71 kisiden alinan Karotid arterlere ait Doppler isaretlerinin
analizi yapilan TA/Systol, TA/Diastol, RCCAMAX, RCCAMIN, RICAMAX,
RICAMIN, LCI, LCA, LCCAMAX, LCCAMIN, LICAMAX, LICAMIN, RIMT,
LIMT, RCC ve RCI parametreleri ile kisilerin kilo, boy, yas, cinsiyet, VKE degerleri
obezitenin siniflandirilmast i¢in yapay sinir agmna uygulanabilirligi agisindan
istatistiksel olarak aragtirtlmigtir. Bunun icin SPSS 15.0 istatistik programi
kullanilmistir. Bu degerler icinde TA/Systol, TA/Diastol, RCC ve RCI Doppler
parametreleri ile kilo ve VKE degerleri anlamli derecede farkli bulunmustur. Bunlar
Cok Katmanli Algilayicilar ile Jordan-Elman Aglarina uygulanmistir. Yapay Sinir
aglarinin uygulamalari i¢in Neuro Dimentions Firmasiin Neuro Solutions Programi

kullanilmistir.

3.1. Doppler parametrelerinin istatistiksel Analizi

Toplam 71 kisiden alinan Doppler hiz parametreleri ile olusturulan bagimsiz
degisken veri seti Cizelge 3.1°de verilmektedir. Bu kisilerin VKE degerlerine gore
ayirmm yapilnustir. Ogrenme ve test amaciyla kullanilan veri setlerinin dagilinm

Cizelge 3.2’de verilmistir.
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Cizelge 3.1. Doppler hiz parametrelerinin karakteristikleri

Giris Degiskenleri | Ortalama | Standart Sapma | Minimum @ Maksimum
YAS 40,58 8,093 25 58
CINS 1,54 0,502 1 2
VKE 26,10 2,654 20,2 29,99
VKE2 1,66 0,476 1 2
TASIS 132,61 18,533 90 185
TDIAS 80,14 12,011 55 110
BOY 168,08 7,377 156 185
KG 75,56 11,557 55 125
RCI 5,15 0,8570 3.8 7,4
RCC 7,19 0,8129 5,3 9,0
RCCAMAX 75,18 16,908 39 115
RCCAMIN 20,39 5,058 9 34
RICAMAX 44,59 11,803 19 76
RICAMIN 16,72 6,248 5 32
LCI 5,25 1,0215 3,2 8,3
LCA 6,98 0,7181 5,9 9,0
LCCAMAX 76,69 16,279 40 119
LCCAMIN 20,55 5,084 10 41
LICAMAX 44,97 13,697 18 79
LICAMIN 17,32 6,182 6 35
RIMT 6,35 1,596 1 9
LIMT 6,63 1,667 4 14
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Cizelge 3.2. Ogrenme ve test amaciyla kullanilan veri setlerinin dagilimi

Simif Ogrenme Seti  Test Seti | Toplam
Normal (VKE<25) 12 12 24
Obezite (VKE>=25) 23 24 47
Toplam 35 36 71

Toplamda 71 kisiden 47 tanesinin obezite oldugu belirlenmis. Normal olan 24

kisiye ait veriler de kontrol amaciyla simiflandirmaya katilmistir.

3.2. Karotid arterlerin iki farkh kategoride incelenmesi

71 kisiden segilen rastgele 35 kisinin Karotid arterlerine ait Doppler
isaretlerinden elde edilen TA/Systol, TA/Diastol, RCC ve RCI degerleri ile VKE ve
kilo olmak {izere toplam 6 parametreleri uygulanabilecek sekilde Cok Katmanli
Algilayicilar ve Jordan Elman Aglar gelistirilmistir. Geriye kalan 36 kisinin verileri
ise gelistirilen modellerin degerlendirilebilmesi i¢in test amaciyla kullanilmistir. Her
iki modelde de ayni1 optimizasyon stratejisi kullanilmig, baglangi¢ degerleri rastgele

secilmistir.

Obeziteyi normalden ayiran VKE degeri esik degeri (threshold) kabul
edilerek Doppler hiz parametreleri iki sinifa ayrilmis ve Cok Katmanli Algilayicilar

ile Jordan-Elman sinir ag1 modellerine uygulanmustir.

Cizelge 3.3’de verilen t-testi sonuclar1 incelendiginde giris degiskenlerinden

TA/Systol, TA/Diastol, RCC ve RCI Doppler parametreleri ile VKE ve kilo degerleri
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Yapay sinir aglarina girdi olarak uygulanacaktir.

p<0,05 degeri ile obezitede istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Bu degerler

Cizelge 3.3. Normal ve Obezite veri setlerini tanimlayici istatistikler

Giris Normal Obezite o
Degiskeni p — degeri
Ortalama £+ SS Ortalama + SS
VKE 23,1771 = 1,53368 | 27,5985+ 1,67119 ,000
TASIS 126,6667 £ 17,17345 | 135,6383 + 18,63893 ,049
TDIAS 75,6250 +9,24456 | 82,4468 +12,67797 ,022
BOY 168,7083 + 7,51508 | 167,7660 + 7,36683 ,614
KG 66,1250 + 6,54292 | 80,3830 + 10,56564 ,000
RICA 5,2500 £ 0,83562 5,1064 + 0,87263 ,508
RCCA 6,9458 + 0,82672 7,3106 + 0,78608 ,073
RCCAMAX | 78,9167 £17,03683 | 73,2766 + 16,70160 ,186
RCCAMIN 21,5000 + 5,67987 19,8298 + 4,67332 ,190
RICAMAX 50,0000 + 11,23659 | 41,8298 + 11,21590 ,005
RICAMIN 19,8333 £ 6,20425 | 15,1277 +£5,70132 ,002
LICA 5,5500 + 1,13521 5,1021 £ 0,93495 ,080
LCCA 6,9833 + 0,74639 6,9851 £ 0,71139 ,992
LCCAMAX | 76,5833 £12,48622 | 76,7447 + 18,03676 ,969
LCCAMIN 20,4167 +5,14077 | 20,6170 + 5,10989 ,877
LICAMAX 45,9167 +10,93823 | 44,4894 + 14,99837 ,681
LICAMIN 18,1667 +5,53775 | 16,8936 + 6,50162 416
RIMT 6,0833 + 1,63964 6,4894 + 1,57249 ,314
LIMT 6,3750 + 1,40844 6,7660 + 1,78414 ,354
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Doppler isaretlerinden elde edilen TA/Systol, TA/Diastol, RCC ve RCI
degerleri ile VKE ve kilo olmak iizere toplam 6 parametre hem c¢ok katmanl
algilayicilarin hem de Jordan — Elman Yapay Sinir Aglarinin giris katmanindaki 6
giris noronuna uygulanmaktadir. Girig katmani uygulanan girisleri gizli katmandaki
(1, J2» .- » Jm) nOronlarma iletir ve daha sonra iletilen bu veriler gizli ve c¢ikis

katmaninda islenerek ag ¢ikisina ait sonuglarin belirlenmesi saglanir.

Karotid arterinden alinan Doppler isaretlerinden elde edilen girig
vektorlerinin her biri icin istenen ¢ikis degeri y; = (1 0) (Normal) ve y» = (0 1)
(Obezite) vektorleri seklinde onceden belirlenmistir. Cikis katmaninda viicut kitle
indeksine bagli olarak normal ya da obezite se¢imini yapilabilmesini saglayan 2 adet

noron bulunmaktadir.

Agin yeni verilere cevabini belirlemek i¢in; test verisi kullanilmaktadir. Bu
calismada; 71 Ornegin 35 tanesi test, kalan 36 tanesi egitim ic¢in kullanilmistir.
Olusturulan Cok Katmanli Algilayicinin; girisinde 6 islem elemani, sakli katmanda 4

islem eleman, ¢ikis katmaninda 2 iglem elemani kullanilmistir.

Transfer fonksiyonu, tanjant hiperbolik (tanh) olup momentum degeri 0,7
secilmistir. Ogrenme orani, giris katmani-gizli katman arasindaki agirliklar igin 0,1,

gizli katman-¢ikis katmani arasindaki agirliklar igin 0,1 olarak alinmustir.

3.2.1. Cok katmanh algilayicilar ag:1 analizine ait bulgular

Sekil 3.1’de c¢ikis katmani ve ¢ikis degerleri olan iki ndron oldugu
gosterilmistir. Boylece cikis katmanindaki noronlarin degerlerine bakilarak giris

katmani uygulanan Doppler parametrelerinin obezite hastaligina isaret edip etmedigi
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anlagsilabilir. Her hastadan elde edilen Karotid arter Doppler parametreleri rastgele

olarak giris katmanindaki néronlara uygulanarak sinir ag1 aktive edilir.

¥ Maormal

e

¥a Oherite

Doppler Hiz Parametrelern

Gir1y Katmam Tizli Katman iCikig Katmani

Sekil 3.1. Doppler isaretlerinden CKA Agina uygulanmasi

Sinir agmin Karotid arterlere ait Doppler parametrelerini siniflandirmasi
sonucu elde edilen sonuglar diger bir yapay sinir ag1 olan Jordan Elman Aglar ile

karsilastirilarak siniflama basarisi Olgiilecektir.
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Sekil 3.2. CKA Ogrenme Egrisi

71 ornek tizerinde 100 egitme adimi sonucunda, elde edilen 6grenme egrisi
Sekil 3.2°de goriilmektedir. Bu grafige gore; egitim kiimesi i¢in ortalama karesel hata
(OKH) zamanla azalarak 0,00555 degerine ulagmaktadir. Cizelge 3.4’deki sonuglar

da bu grafigi dogrulamaktadir.

Cizelge 3.4. Egitim en 1yi degerleri

En iyi Ag Egitim

Adim Sayis1 # 22

Minimum OKH 0.00555

Son OKH 0.00555

Cizelge 3.5°de goriildiigii gibi normal ve obezite siniflanmasinda, normali
siniflandirmada on tanesini dogru, iki tanesi yanlis ve obeziteyi siniflandirmada 21

tanesini dogru, iki tanesini yanlis olarak siiflandirilmistir.
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Cizelge 3.5. Test sonuglarinin siniflama tablosu

Cikis \ Beklenen Normal Obezite
Normal 10 2
Obezite 2 22

Cizelge 3.6’daki test performans sonuglari incelendiginde, OKH ve r
degerleri yaklasik olarak birbirlerine esit, r degerleri daha yiiksek oldugundan

siniflandirmada bir fark goriilmemektedir.

Cizelge 3.6. CKA Aginin Siniflandirma Performansi sonuglari

Performans Normal Obezite

OKH 0.062622599 | 0.064133524
DOKH 0.281801695 | 0.288600856
OMH 0.127499051 | 0.130042773

Minimum Mutlak Hata 0.002241906 | 0.001424125

Maksimum Mutlak Hata 0.850829132 0.86155305

Korelasyon Katsayisi (r) | 0.848943922 0.8453131

Cizelge 3.7. Istatistiksel analiz

Istatistik Tipi Siniflama

Belirlilik (DPO) 83.33

Duyarlilik (DNO) 91.67

Dogru Siniflama 88.57
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Cok katmanl algilayicinin tahmin kabiliyetini gdstermek i¢in test sonucu
cikis verileri analiz edilerek ROC egrisi ortaya cikarilir. Ayrica ROC egrisi altinda
kalan alan da hesaplanarak sinir aginin performansi olgiilebilir. Bu deger 1’e ne
kadar yakinsa, calisma o oranda basarili demektir. ROC egrisi altinda kalan alan
0,886’d1r. Sekil 3.3’de gosterilen ROC egrisi CKA ile yapilan ¢calismanin bagarisini

gostermektedir.

1.2

0.8 1

0B -

0.4 1

02+

I e e e o e B A E o B e e e e B A s W e e e B L B e

1T 3 & 7 9 1 13 15 17 18 N1 23 X% X 2 31 33 3% T

Sekil 3.3. CKA ROC analizi

3.2.2. Jordan Elman ag) analizine ait bulgular

Sekil 3.4’te Jordan-Elman sinir aginda kullanilan giris katmam alti, ¢ikis
katman iki diiglimden olugmaktadir. 71 6rnek tizerinde 100 egitme adimi sonucunda,
elde edilen 6grenme egrisi Sekil 3.5’te goriilmektedir. Bu grafige gore; egitim
kiimesi i¢in ortalama karesel hata (OKH) zamanla azalarak 0,00933 degerine

ulagmaktadir. Cizelge 3.8’deki sonuglar da bu grafigi dogrulamaktadir.
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Sekil 3.4. Doppler isaretlerinin Jordan Elman agia uygulanmasi

0y

OKH

1 B 1 16 21 26 il 36 41 45 1 56 E1
Adim

Sekil 3.5. Jordan-Elman Ogrenme Egrisi

41



Cizelge 3.8. Egitim en 1yi degerleri

En iyi Ag Egitim

Adim Sayis1 # 64

Minimum OKH 0.00933

Son OKH 0.00933

Cizelge 3.9°da goriildiigii gibi normal ve obezite siniflanmasinda, normali
siniflandirmada on bir tanesini dogru, bir tanesi yanlis ve obeziteyi siniflandirmada

22 tanesini dogru, bir tanesini yanlig olarak simiflandirilmstir.

Cizelge 3.9. Test sonuclarinin siniflama tablosu

Cikis \ Beklenen Normal Obezite
Normal 11 1
Obezite 1 23

Cizelge 3.10’daki test performans sonuclart incelendiginde, OKH ve r
degerleri yaklasik olarak birbirlerine esit, r degerleri daha yiiksek oldugundan

siiflandirmada bir fark goriilmemektedir.

42



Cizelge 3.10. CKA Aginin Siiflandirma Performansi sonuglari

Performans Normal Obezite

OKH 0.04819991 0.051068521
DOKH 0.216899594 | 0.229808343
OMH 0.124508109 0.13032748
Minimum Mutlak Hata 0.006188291 | 0.007877218
Maksimum Mutlak Hata | 0.693078235 | 0.731107338
Korelasyon Katsayisi (r) | 0.885513448 | 0.878077916

Cizelge 3.11. Istatistiksel analiz

Istatistik Tipi Simiflama
Belirlilik (DPO) 91.67
Duyarlilik (DNO) 95.83
Dogru Smiflama 94.28

Jordan Elman agmin tahmin kabiliyetini gostermek igin test sonucu ¢ikis
verileri analiz edilerek ROC egrisi ortaya ¢ikarilir. Ayrica ROC egrisi altinda kalan
alan da hesaplanarak sinir agmin performansi 6l¢iilmiistiir. ROC egrisi altinda kalan
alan 0,943’tiir. Sekil 3.6’da gosterilen ROC egrisi Jordan — Elman ile yapilan

calismanin bagarisin1 gostermektedir.
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Sekil 3.6. Jordan Elman ROC analizi
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4. TARTISMA VE SONUC

Bu c¢alismada sag ve sol AKA ve IKA sistol, diyastol, liimen ¢aplari, intima
media kalinliklari, akis hizlar1 ultrasonografik Doppler ile algilanmistir. Doppler
isaretleri Oncelikle anlamlilik testine sokulmustur. Anlamli Olg¢iide farkli bulunan
veriler alt1 tane olup bunlar Cok katmanli algilayicilar ve Jordan — Elman Yapay sinir
aglari ile siniflandirma ¢alismalarinda yiiksek dogru siniflama basarisi gostermistir.
Cok katmanli Algilayicilar Tibbi verileri siniflandirmada bagar1 oran1 %90’1n altinda
kalmistir. Jordan — Elman yontemi ise gizli katmanin ve ¢ikislarin girise etki etmesi
sayesinde verilerin az olmasina ragmen %95’¢e yakin bir sonug elde edilmistir.

Cok katmanli Algilayicilar tibbi verileri siniflandirmada en ¢ok kullanilan
yapay sinir ag1 yontemidir. Fakat giris verilerinin az olmasi sebebiyle basari orani
%388’de kalmustir. Fakat siniflamalarda en az %90 basar1 beklenir ve %95’in iistiine
¢ikmasi yonteme onemli bir avantaj getirir.

Jordan — Elman yontemi ise gizli katmanin ve ¢ikislarin baglam katmanina
donmesi ve baglam katmanmin giris katmani ile birlikte etki etmesi sayesinde
verilerin az olmasina ragmen %95’e yakin bir sonug elde edilmistir.

Jordan — Elman yontemi ayrica bir katmana sahip oldugu i¢in diger aglara
gore daha yavas c¢alismaktadir. Bu bir dezavantajdir. Fakat parametre sayisinin
azalmas1 durumunda diger yapay sinir aglari modellerine goére daha yiiksek dogruluk
orani saglamaktadir. Bu ¢alismada Jordan-Elman yonteminin basaris1 %94 olmustur.
MLP ile karsilastirinca Jordan — Elman yonteminin bagarisi 6nemlidir.

Yapay Sinir Aglar1 birgok ¢alismada kullanilmaktadir. Heniliz tip alaninda

belirli bir yontem siirekli kullanilmamakla beraber en ¢ok kullanilan yontem Cok
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Katmanli Algilayicilardir. Sinir aglarinin performansini veri boyutu ve egitimi igin
secgilen parametreler etkili oldugu icin bu calismada Cok Katmanli Algilayicilarin
performansi diisiik kalmistir. Tersine Jordan-Elman yonteminin performansi yiiksek
¢cikmustir.

[leriki calismalarda Cok Katmanl Algilayicilarin performansi diisiik oldugu

durumlarda Jordan — Elman yontemi bir alternatif olabilir.
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