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OZET

Demir C, Dogrusal Olmayan Temel Bilesenler Analizi i¢in Yapay Sinir Aglar1 Yaklasim, Van
Yiiziincii Y1l Universitesi, Saghk Bilimleri Enstitiisii, Tip Fakiiltesi Biyoistatistik Anabilim Dals,
Doktora Tezi, Van, 2019. Dogrusal Olmayan Temel Bilesenler Analizi (DOTBA), aralarinda dogrusal
veya dogrusal olmayan iligki bulunan veri kiimeleri igin rakamsal ve gorsel sonuglar veren agiklayici bir
boyut indirgeme yontemidir. DOTBA’da, siirekli degiskenlerin yani sira, kategorik ve sirali degiskenler
de ayn1 anda analize dahil edilebilir. Analizde gézlenen degiskenler arasindaki iliskilerin dogrusal oldugu
varsayimina gerek yoktur. Bu ¢alismada DOTBA igin yapay sinir aglari yaklasimi agiklanarak uygulama
yapilmustir. Uygulamada veri seti olarak 422 hastaya ait 19 degiskenli hipotiroidi verisi kullanilmustr.
Yapay sinir aglarinda temel bilesenler analizi ile birlikte yapay sinir aglarinda dogrusal olmayan temel
bilesenler analizi kullanilarak elde edilen sonuglar, tablo ve grafikler halinde sunularak yorumlanmustir.
flk iki temel bilesen, DOTBA’ da toplam varyansin %95.65’ini agiklarken, TBA’da %90.08’ini
aciklamigtir. Sonug olarak, DOTBA’nin TBA’ya gore yiiksek bir varyans agiklama oran ile basarili
sonuglar verdigi ve boylece ileriye doniik yapilacak tahminlerde kullanilabilecegi vurgulanmustir.

Anahtar Kelimeler: Dogrusal Olmayan Temel Bilesenler Analizi, Hipotiroidi, Temel Bilesenler Analizi



ABSTRACT

Demir C, Approach Artificial Neural Network for Nonlinear Principal Components Analysis, Van
Yuzuncu Yil University, Institute of Health Sciences, Medical Faculty Department of Biostatistics,
PhD Thesis, Van, 2019. Nonlinear Principal Component Analysis (NLPCA) is one of the explanatory
dimension reducing technique and presents numerical and graphical results for variable set included linear
or nonlinear relationships. Nonlinear Principal Component Analysis, categorical and ordinal variables as
well as numerical variables can be included to analysis. Linearity assumption for observed variables does
not need for Nonlinear Principal Component Analysis. In this study, artificial neural network approach
for NLPCA was explained and applied. The hypothyroid data with 19 variables from 422 patients were
used in the application. The results obtained using Principle Component Analysis (PCA) together with
NLPCA were interpreted by presenting in tables and graphics. The first two principle components
explained 95.65% of the total variance in the NLPCA, while they explained 90.08% of the total variance
in the PCA. As a result, it was emphasized that NLPCA gives satisfactory results with a high variance
explanation rate compared to PCA and thus it can be used for future predictions.

Key Words: Hypothyroid, Nonlinear Principal Components Analysis, Principal Components Analysis
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1. GIRIS

Degiskenler arasindaki dogrusal iliskileri belirlemeye yonelik tek ve c¢ok
degiskenli yontemler, veri kiimesi ile ilgili, de§iskenlerin siirekli olmas1 ve degiskenler
arasindaki iligkilerin dogrusal olmasi gibi varsayimlar1 gerektirmektedir. Diger yandan,
degiskenler arasindaki iliskiler her zaman dogrusal yapida olmayabilir. Degiskenler
arasindaki dogrusal iligki temeline dayali cok degiskenli analiz yontemlerinden birisi de
Temel bilesenler analizidir (Kung ve Diamantaras, 1990). Degiskenlerin siirekli olmasi
ve aralarindaki iliskilerin de dogrusal olmasi durumunda, Temel Bilesenler Analizinin
etkinligi yiiksektir. Ancak, bilimsel ¢aligmalarda genellikle, siirekli degiskenlerin yani
sira; kategorik veya kesikli degiskenler de s6z konusu olabilir. Bu gibi durumlarda,
temel bilesenler analizi kullanilamamaktadir. Siirekli olmayan ve aralarinda dogrusal
iliski bulunmayan degiskenleri iceren veri kiimeleri icin gelistirilen alternatif ¢oziim
yontemlerinden birisi de Dogrusal olmayan temel bilesenler analizi (DOTBA)’dir
(Kramer, 1991). Bu analiz yontemi, aralarinda dogrusal veya dogrusal olmayan iligki
bulunan; siirekli, kategorik veya kesikli degiskenleri igeren veri kiimeleri i¢in sayisal ve

gorsel sonuclar veren agiklayici bir boyut indirgeme yontemidir (Demir, 2010).

Uygulamada, veriler genellikle ¢cok boyutludur. Ornegin, 16x16’lik bir matris
256 boyutludur. Ancak, orijinal veri kiimesi daha az boyutla temsil edilebilir. Bu
durumda, veri kiimesi fazla bilgi kaybi1 olmadan daha az boyuta indirgenmis olur. Bu
boyutlar bilesen olarak adlandirilir ve orijinal veri alaninda bir egri ile tanimlanir

(Scholz, 2002).

Boyut indirgeme, regresyon veya siniflandirma algoritmalarinda 6n islem olarak
performansin artmasma neden olabilir. Boyut indirgemede ortak bir varsayim, bilgi
iceriginin, verilerin varyansiyla dogrudan iliskili olmasidir. Biiyiik varyans, bilgilerin
coguna esitken, kiiciikk varyans, ihmal edilebilir bilgilere karsilik gelir veya sadece
verilerin giiriiltiisiinii tamimlar. Ozellik uzayinda, maksimum varyans ile boyut
indirgemenin en 6nemli yontemlerinden birisi de Temel Bilesen Analizidir (TBA)

(Diamantaras ve Kung, 1996).

DOTBA, Temel Bilesen Analizinin bilinen yontemine benzer sekilde, ¢ok
degiskenli veri analizine 6zgii bir yontemdir. TBA gibi DOTBA da; boyut indirgeme,



gorsellestirme ve kesfedici veri analizine destek olarak, sorunlu degiskenler arasindaki
bagmtilar1 saptama ve onlar1 giderme i¢in kullanilir. TBA, sadece degiskenler
arasindaki dogrusal iligkileri belirlerken, DOTBA hem dogrusal hem dogrusal olmayan

iliskileri birlikte inceler.

Birgok bilimsel c¢alismada, TBA siklikla kullanilmaktadir. Ancak, TBA’nn
dogrusal bir yontem oldugu ve basta miihendislik bilimleri olmak iizere, bir¢ok alanda
degiskenler arasi iligkilerin dogrusal olmadig1 goz oniine alindiginda, TBA’ nin yerine
DOTBA’nin kullanilmasiin daha uygun olacagi sdylenebilir (Dong ve McAvoy, 1996).
DOTBA, TBA’nin dogrusal olmayan bir genellemesi olarak diisiiniilebilir. Ancak
DOTBA, az sayida degiskenle, yiiksek agiklama giiciine sahip oldugundan TBA’ya gore
daha istiindiir (Monahan, 2000). DOTBA, dogrusal olmayan karmasik problemlere
kolay ¢6ziim saglayabilir. Yapilan literatiir incelemesinde, yapay sinir aglar1 yaklasimi
ile dogrusal olmayan temel bilesenler analizinin incelenmesi ve bu yaklasimin
performansimin degerlendirilmesine iligkin smirli sayida ¢alisma oldugu goriilmistiir.
Boylece tez calismasinda, yapay sinir aglari temelinde, dogrusal olmayan boyut
indirgeme i¢in DOTBA yoOntemi incelenmistir. Ayrica, DOTBA’nin etkinliginin
gosterilmesine ve kullanilabilirliginin yayginlastirilmasina yonelik saglik bilimleri

alaninda farkli uygulamalar yapilarak elde edilen sonuglar yorumlanmustir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tliretebilme, olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri, herhangi bir yardim

almadan gergeklestirebilmek amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemleridir (Kaya, 2010).

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), elle ¢oziimii miimkiin olmayan ve karmasik yapiya
sahip problemlerin ¢6ziimii icin degisken yapist konusunda herhangi bir varsayim
gerektirmeden aralarindaki iligkiyi belirleyen esnek bir yontemdir. YSA, ozellikle
simiflandirma ve boyut indirgeme amacl kullanilabilmektedir. YSA, geriye yayilim
algoritmasin1 kullanarak ve ag hatasini minimize ederek birimlerin en az hata ile

siiflarina atanmasi i¢in agin agirliklarint adim adim hesaplar (Kuyucu, 2012).

YSA; 6grenme, veriyi siniflandirarak bilgiye cevirme ve es zamanl birden ¢ok
islem yapabilme yetenegine sahiptir. YSA beynin c¢alisma ilkelerinin bilgisayarlar
tizerinde taklit edilmesi fikri ile ortaya ¢ikmis ve ilk c¢alismalar beyni olusturan
biyolojik hiicrelerin ya da ndronlarin matematiksel olarak modellenmesi iizerinde
yogunlagsmistir. Ancak YSA, biyolojik sinir sisteminin milkkemmelligine, karmagikligina
ve verimliligine heniiz ulasmamistir. Yapay sinir aglari, karar hizi agisindan insan beyni
ile yarigabilecek asamaya heniliz ulasmamis olmasina ragmen giin gegtikce hizlari

artmaktadir (Koktiirk, 2012).
Yapay sinir ag1 modelinin temel 6zellikleri:

Bilgi isleme noron (islem elemant) adi verilen birimlerde gerceklesir.

Sinyaller, bir nérondan digerine baglantilar araciligiyla iletilir.

Her bir baglantinin gonderilen sinyal ile ¢arpilan bir agirlik degeri vardir.

Her bir ndron, bir ¢ikt1 sinyali elde etmek i¢in ag girdisine (agirliklarla ¢arpilmis
sinyallerin toplami) bir aktivasyon fonksiyonu uygular. Bu, genellikle dogrusal olmayan

bir fonksiyondur.



Herhangi bir yapay sinir ag1;

Noronlar arasindaki baglanti,
Baglantilardaki agirliklarin  hesaplanmasi (bu hesaplama, egitim kurali ya da
O0grenme algoritmasi olarak da adlandirilir) ve

Aktivasyon fonksiyonu ile tanimlanabilir.

YSA, ornekleri kullanarak makine 6grenmesi gerceklestirir, programlart ve galisma
yontemi bilinen programlama yontemlerine benzememektedir. YSA’nin giivenle
calistirilabilmesi i¢in Once egitilmesi ve performansmin test edilmesi gerekmektedir.
Yapay Sinir Aglar1, tahmin, siniflandirma, oriintii tanima, veri tabanli proses modelleme
ve dogrusal olmayan proses denetimi gibi alanlarda kullanilan fonksiyonel araglardir

(Ozer, 2010).

2.2. Yapay Sinir Aglarimin Tarihcgesi

Insan beyninin nasil ¢alisigi ve fonksiyonlar1 uzun yillar arastirilmistir.
1940'dan 6nce Helmholtz, Pavlov ve Poincare gibi bazi bilim adamlarinin YSA kavrami
tizerinde calistiklar1 bilinmektedir. Ancak bu c¢alismalarin matematiksel bir tabani
yoktur. 1940'l1 yillarda McCulloch ve Pitts, Hebb, Rosenblatt gibi bilim adamlarinin bu
konudaki c¢aligmalar1 ve YSA c¢alismalarinin  miihendislik alanina yonelmesi,
giiniimiizdeki YSA’nin temelini olusturmaya baslamistir (Karabacak, 2012). Daha sonra
1949°da Hebb “Organization of Behavior” adli kitabinda bir yapay sinir aginin 6grenme
yetenegine temel olusturan Hebb kuralini ortaya atmistir (Hebb, 1949). YSA’lar {izerine
ikinci biliylik adim olarak Rosenblatt’in 1958°deki ¢aligmasi sayilmaktadir (Rosenblatt,
1958). Tekli dogrusal algilayici (perceptron) olarak da bilinen bu model, tek katmanli,
ogrenebilen ve noronlar arasindaki agirliklar: rasgele degisen bir yapay sinir agidir

(Karaoglu, 2016).

1970'lerin ilk baslarinda Helsinki Teknik Universitesi’nden Teuvo Kohonen,
o0grenme ve birlesik hafizalar lizerine ¢alismalar yapmis ve bu calismalar danismansiz
Ogrenme yontemlerinin gelismesine 151k tutmustur. Minsky ve Papert (1969) yapmis

olduklar1 ¢aligmada, yapmin XOR (eXclusive or) lojik problemlere ¢6ziim



getiremedigini belirtmislerdir. Bu nedenle YSA’ya olan ilgi azalmis ve bu YSA igin

1982 yilina kadar siiren karanlik bir donemin baslangict olmustur (Karabacak, 2012).

1982 ve 1984 yillarinda Hopfield tarafindan yayinlanan caligmalar ile yapay
sinir aglarinin genellestirilebilecegi ve 6zellikle gelencksel bilgisayar programlama ile

¢oziilmesi zor olan problemlere ¢dziim iiretilebilecegi gosterilmistir (Oztemel, 2016).

1986 yilinda Rumelhart ve 1974’te Werbos tarafindan bulunan c¢ok katmanl
algilayic1 (multilayer perceptron) tipli geri yayilimli algoritma YSA alaninda ¢igir
agmistir (Sen, 2004).

2.3. Biyolojik Sinir Hiicresi

Insan sinir sistemi, ii¢ asamal1 bir sistem olarak diisiiniilebilir. Sistemin merkezi,
stirekli olarak bilgiyi alan, algilayan ve onu uygun kararlar haline getiren sinir
tarafindan temsil edilen beyindir. Insan viicudunda yaklagik 10™ (10 milyar) sinir
hiicresi oldugu tahmin edilmektedir (Haykin, 2009). Sinir hiicrelerine tip
terminolojisinde noron adi verilir. Noron, sinir sisteminin temel birimi olup; govde,
govdeye giren sinyal alicilar (dentrit) ve gdvdeden ¢ikan sinyal ileticiler (akson) olmak
lizere baslica ii¢ kistmdan olusmaktadir (Sekil 1). Dendritler {izerinden alinan girisler
hiicre govdesi tarafindan islenir. Norondaki sinyalleri tasiyan uzun bir sinirsel baglant
halindeki akson, islenen girigsleri ¢ikisa aktarir. Sinaps, ndronlar arasindaki

elektrokimyasal baglantiy1 saglamaktadir (Koktiirk, 2012).

Diger Néronun Diger Nororun
Aksonu Dentrit Dentrit
e ;W |

- Akson Avalik
g N
/
Diger Néronun Diger Noronun
Aksonu Dentrit

Sekil 1. Biyolojik néron yapist (Kuyucu, 2012).



Tablo 1. Biyolojik sinir sistemi ile yapay sinir aglar1 arasindaki benzerlikler

Biyolojik sinir sistemi Yapay sinir ag1
Noron Algilayici

Dentrit Toplama iglevi
Hiicre govdesi Aktivasyon iglevi
Aksonlar Algilayic gikist
Sinapslar Agirliklar

2.4. Yapay Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir hiicrelerini taklit eden yapay sinir hiicreleri genel olarak girdiler,

agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve c¢iktilardan olusmaktadir

. ()

x1$:‘ l
— -0
N T

Girdi  Agulik  Toplama Fonk. Aktivasyon Fonk. Cikti

Sekil 2. Yapay sinir hiicresi

1. Girdiler: Yapay sinir hiicresine dis diinyadan gelen bilgilerdir. Bu girdiler dis

diinyadan oldugu gibi baska hiicrelerden veya kendisinden de olabilir.

2. Agirliklar: Bir yapay sinir hiicresine gelen bilginin 6nem derecesini ve hiicre
tizerindeki etkisini belirleyen degerlerdir. Hesaplama basladiginda agirliklar rasgele
verilir ve yapilan isleme gore hata minimum olana kadar agirliklar degistirilmeye
devam eder. Yapay sinir aglarinda 6grenme, bu agirliklarin degistirilmesi ile meydana

gelmektedir (Yetkin, 2014).



3. Toplama fonksiyonu: Toplama fonksiyonu geregince, yapay sinir
hiicresindeki her bir agirlik ait oldugu giris ile ¢arpilir. Bu girisler ile girislere etki eden
agirliklar carpildiktan sonra sonuglar aritmetik olarak toplanir. Toplama isleminin
sonucu esik degeri ile toplanarak etkinlik islevine gonderilir. Hesaplamada “wi,

Wy,...,W,” agirliklar, “xi, Xa,...,.Xn

(Yildirim, 2014).

ise girig parametrelerinin degerlerini vermektedir

Net = wixq + WoXy + -+ WpX,, = D WiX; (1)

4. Aktivasyon fonksiyonu: Agirliklandirilmis girdi degeri aktivasyon fonksiyonu
yardimiyla islenerek bir ¢ikti degeri olusturulur. Yapay sinir aglarinda birgok
aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. En uygun aktivasyon fonksiyonu arastiricinin
denemeleri sonucunda ortaya ¢ikar. Yapay sinir aglarinda yaygin kullanilan aktivasyon
fonksiyonu sigmoid-fonksiyon olmakla birlikte, (Aktas, 2010) diger en sik kullanilan
aktivasyon fonksiyonlar1 asagida verilmistir (Yetkin, 2014).

Dogrusal Fonksiyon
Adim Fonksiyon
Sigmoid Fonksiyon
Tanjant Hiperbolik Fonksiyon
Dogrusal fonksiyon: Sinir hiicresine gelen net girdileri dogrudan sinir hiicre
cikist  olarak veren dogrusal fonksiyon, dogrusal problemlerin ¢6ziimiinde

kullanilmaktadir (Sekil 3). Dogrusal fonksiyon asagidaki gibi tanimlanabilir.

X
1+
Sekil 3. Dogrusal fonksiyon
y=fx)=x )



Adim Fonksiyon: Sinir hiicresine gelen net girdi, degeri belirlenen bir esik
degerinin altinda ya da iistiinde olmasma gore 1 veya 0 degerlerini almaktadir (Bas,

2006).

(0 t<0
uO(t)_{l t>0

o (t)

Sekil 4. Adim fonksiyon
Sigmoid fonksiyon: Sigmoid aktivasyon fonksiyonu tiirevi alinabilir bir
fonksiyondur. Hem kendisinin hem de tiirevinin siirekli olmasi nedeniyle en g¢ok
kullanilan fonksiyonlardan birisidir (Sekil 5). Sigmoid aktivasyon fonksiyonu sadece
pozitif degerler iiretir ve esitlik (3) ile ifade edilir:

y=— 3)

T 14ex

>

/ 1 > v

Sekil 5. Sigmoid fonksiyon

Tanjant hiperbolik fonksiyon: Tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu sigmoid
aktivasyon fonksiyonuna benzer olmakla birlikte, ¢ikis uzay1 biraz daha genis olan bir
fonksiyondur (Sekil 6). Sigmoid aktivasyon fonksiyonu [0,1] araliginda sonug verirken,
tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu [-1,1] araliginda sonu¢ verir. Tanjant

hiperbolik fonksiyonu esitlik (4)’te verilmistir:



eX—e™*

eX+e~X

y = (4)

>

1+
Sekil 6. Tanjant hiperbolik fonksiyon (Helhel, 2009).

5. Cikt1: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikti degeridir. Bu deger
baska bir sinir hiicresinin girdisi olabilmektedir. Bir yapay sinir hiicresi i¢in ¢ok sayida

girdi olmasina karsin yalnizca bir ¢ikt1 vardir.

2.5. Yapay Sinir Agimin Yapisi

Sinir hiicreleri bir grup halinde islev gordiiklerinde ag (network) olarak
adlandirilir ve boyle bir grupta binlerce ndron bulunur. Yapay noronlarin baglantilar
aracilifiyla bir araya gelmeleri yapay sinir agin1 olusturmaktadir. Yapay sinir agiyla
aslinda biyolojik sinir aginin bir modeli olusturulmak istenmektedir (Seker, 2008).
Noronlarin bir araya gelmesi rasgele olmaz. Noronlar 3 katman halinde bir araya

gelerek ag1 olusturur ( Sekil 7).



!

Girdi katmam Ara katman Cikt1 katmam

Sekil 7. Yapay sinir ag1

Girdi katmani (Input Layer): Norona diger néronlardan veya dig ortamdan giren

bilgilerdir. Bilgiler, agirliklardaki baglantilar yoluyla hiicreye girer (Alhasadi, 2016).

Ara (Gizli) katmanlar (Hidden Layers): Girdi katmanindan gelen bilgiler ara

katmanlarda islenerek ¢ikti katmanina iletilir.

Cikt1 katman1 (Output Layer): Ara katmandan gelen bilgiler islenerek ¢iktiy1
olusturur. Cikt1 aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen degerdir (Giil, 2018).

2.6. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

2.6.1. Damsmanh 6grenme (Supervised learning)

Bu 06grenme yontemi arzu edilen c¢ikisi elde etmek igin Ogrenmeyi
gerceklestirecek, problemin yapisini ve ortamin davranislarini igeren, uygun bir egitici
giris kullanir. Egitici girisler egitim setini olusturur. Istenen cikis degerleri ile agin
gercek cikislar1 arasindaki fark hata olarak YSA agirliklarina yansitilir. Danismanli
ogrenme algoritmasi arzu edilen ¢ikislart saglamak igin bir danigmana ihtiya¢ duyar ve
her bir giris ¢ikis ¢ifti i¢in, ag dogru sonuglar1 verebilecek bir 6grenme kurali ile egitilir.
Widrow ve Hoff (1960); Rumelhart ve Mc Clelland (1986) tarafindan gelistirilen delta
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O0grenme kurali veya geri yayilim algoritmasi danigsmanli 6grenmeye Ornek olarak

verilebilir (Giiven, 2005).

2.6.2. Damismansiz 6grenme (Unsupervised learning)

Danismansiz 6grenmede aga sadece girdi verileri sunulur. Ag yapisal tanima ve
siiflandirma yapar. istenen bir ¢ikt1 yoktur. Ag, verilerin zelliklerini taniyarak, benzer

ozellik gosteren verileri ayn1 gruplarda toplar (Aktas, 2010).

2.6.3. Takviyeli 6grenme (Reinforcement learning)

Bazi durumlarda aga ¢iktinin ne oldugunu vermek miimkiin olmamasina ragmen
agin Uretmis oldugu ¢iktinin dogru veya yanlis oldugu belirlenebilir. Bu 6grenme
kuralinda ¢iktinin, verilen girise uygun olup olmadigmi degerlendiren bir kriter
kullanilmaktadir. istenen ¢iktryr vermek igin bir 6gretici kullanilmaz. Yani, aga giris-
cikis degerleri vermek yerine ¢ikti degerlerinin dogru olup olmadigi kontrol edilir.
Takviyeli 6grenme i¢in Boltzmann kurali ve Genetik Algoritma 6rnek gosterilebilir. Bu

ogrenme kurali, 6zellikle kontrol yontemleri i¢in idealdir (Celik, 2010).

2.7. Ogrenme Kurallar

Yapay sinir aglarinda farkli 6grenme kurallar1 bulunmaktadir. Bu kurallarin
bircogu Hebb 6grenme kurali olarak bilinen basit bir modele dayanmaktadir. Yaygin

kullanilan 6grenme kurallarindan bazilar1 asagida verilmistir.

2.7.1. Hebb kurah

Hebb kurali, gelistirilen ilk 0grenme kuralidir. Diger 6grenme kurallariin
gelismesine Onciililk etmistir. Donald Hebb tarafindan gelistirilen bu 6grenme kuralinin
temeli, “iki proses elemani arasinda bilgi aligverisi varsa ve iki proses elemani da
aktifse aralarindaki bag kuvvetlenmeli” esasina dayanmaktadir. Yani aktif olan proses

eleman1 baglantili oldugu proses elemanini da aktif hale getirmeye ¢alisacaktir (Seker,
2008).
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2.7.2. Hopfield 6grenme kurah

Hopfield 6grenme kurali, Hebb kuralina benzer olup, bu kurala ek olarak,
Hopfield 6grenme kuralinda bag kuvvetlerindeki degisimlerin ne kadar olacagi da
belirtilmektedir. Bu kurala gére; bag kuvveti 6grenme hiz1 kadar artirilir ya da azaltilir.
Ogrenme hiz1 pozitif ya da negatif bir sayisal degerdir. Uygulamada 6grenme hiz1 0 ile

1 arasinda degismektedir (Dogan, 2012).

2.7.3. Delta 6grenme kural

Delta 6grenme kurali, en ¢ok kullanilan 6grenme kurallarindan birisidir. Bu
kural, néronun gercek ¢ikis degeri ile istenilen ¢ikis degeri arasindaki fark: azaltan, girig
baglantilarin1 gii¢lendiren ve siirekli olarak degistiren bir diisiinceye dayanmaktadir. Bu
kural, baglanti agirlik degerlerinin degistirilmesiyle ortalama karesel hatayi diisiirme
prensibine dayanir. Hata, ayn1 anda bir katmandan 6nceki katmanlara geri yayilarak
azaltilir ve sistemin ag1 kontrol eden agirliklar1 ayarlamasini saglar. Bu islem, agirliklar
stirekli ayarlandig icin tekrar tekrar devam eder. Bu kural, geri yayilim kurali olarak da
bilinir (Gtiler, 2007).

2.7.4. Kohonen kural

Bu kural 1982 yilinda Teuvo Kohonen tarafindan biyolojik sistemdeki
ogrenmeden esinlenerek gelistirilmistir. Bu yontemde, elemanlar agirliklart ayarlamak
icin rekabet eder ve bu rekabet sonucunda yarismayi1 kazanan proses elemanlart “1”
degerini alirken, digerleri “0” degerini alir. Kazanan proses elemani yakinindaki
elemanlara gore daha kuvvetli hale gelmis olup, onlar1 uyarma ve yasaklama
kapasitesine sahiptir (Helhel, 2009).

2.8. Yapay Sinir Aglarinda Mimari Yapi

YSA, yapilarina gore ileri beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli (feedback)
aglar olmak {iizere iki sinifa ayrilmistir (Sekil 8). Ileri beslemeli agda islemci elemanlar
genellikle katmanlara ayrilmistir. Isaretler, giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru tek

yonlii baglantilarla iletilir. Islemci elemanlar bir katmandan diger bir katmana
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baglanirken, ayni katman igerisinde baglantilart bulunmamaktadir. Geri beslemeli
YSA’larda ise bazi ndronlarin c¢ikiglar1 ayni ndrona veya Onceki katmanlardaki
noronlara geri beslenir. Boylece, girisler hem ileri yonde hem de geri yonde aktarilmis
olur. Bu tip sinir aglari, dinamik yapili bir bellege sahiptir, diger bir ifade ile herhangi
bir andaki ¢ikis, o andaki girislerin bir fonksiyonu oldugu kadar onceki giris ve ¢ikis
degerlerini de yansitmaktadir. Bu &zelligi nedeniyle bu tip aglar, 6zellikle dnceden

tahmin uygulamalar1 i¢in uygun olmaktadir (Akpolat, 2007).

Tek Katmanh Algilayict
(Single Layer Perceptron)

ileri Beslemeli Aglar Cok Katmanh Algilayici
(Feedforward Networks) (Multi Layer Perceptron)

Radyal Temelli Fonksiyon
(Radial Basis Function)

Yarigmaci Aglar

(Competitive Networks)
_ |

Yapay Sinir Aglan

Kohonen Aglart
(Kohonen’s SOM)

_ |

Geri Beslemeli Aglar

(Recurrent) | Hopfield Aglar1
f— (Hopfield’s Networks)

_ |

ART Modelleri
(ART Models)

_ |

Sekil 8. ileri ve geri beslemeli aglar

Calismanin uygulama asamasinda hipotiroidi tanist almig 151 hasta ve
hipotiroidi siliphesi ile hastaneye basvurmus ancak hipotiroidi tanisi almamis 271

hastaya ait veri kullanilmistir. Bu nedenle hipotiroidi kavrami kisaca agiklanmistir.

2.9. Hipotiroidi

Tiroid bezi viicutta trakeanin hemen Oniinde bulunan H seklinde bir bezdir.
Bezin agirligr 15-20 gram arasinda degismektedir. Tiroid bezi tiroid hormonlarini (T3

ve T4) iretir, depolar ve salgilar. Bu hormonlar dolagimda proteinlere bagli halde
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bulunur ve viicutta bazal metabolizma hizinin kontrolii ile protein, karbonhidrat, lipit,
vitamin ve serum kalsiyum diizeyinin kontroliinden sorumludur (Saglam ve Cakar,

2012).

Tiroid hormonlar1 tiim organ ve sistemler iizerinde etkilidir. Tiroid
hormonlarinin yetersizligi sonucu viicutta ¢esitli semptomlar ve bulgular goriilmektedir.
Bu belirtiler arasinda; yorgunluk, halsizlik, kilo alma, konsantrasyon bozuklugu,
unutkanlik, saglarda dokiilme, cilt kurulugu, lisiime, seste kabalagma, kabizlik, diizensiz
ve yogun adet kanamalari, infertilite, kas agrilari, kas sertligi, karpal tlinel sendromu,

demans ve depresyon yer almaktadir (Ozgelik Yildirim, 2016).

Tiroid bezinin yeterli diizeyde hormon iiretememesi durumu “hipotiroidi” olarak
adlandirilmaktadir. Hipotiroidi, tiroid bezi yetersizliginden kaynaklaniyorsa primer
hipotiroidi, Tiroid uyaricti hormon (TSH, Tiroid stimulating hormone) salgisinin
yetersizligi sonucu gelismis ise sekonder hipotiroidi, Hipotalamusta sentezlenen ve
salinan TRH (Tyrotropin relasing hormone) yetersizligi sonucu ortaya ¢ikmigsa tersiyer
hipotiroidi olarak adlandirilir (Ozata, 2005).

2.10. Literatiir Bildirisleri

Kramer (1991), DOTBA yontemini yapay sinir aglarinda tanitmistir. Tanittig1 bu
ag, toplam bes katmanl bir agdir ve bu agda giris veya ¢ikis katmanlarindan daha az
sayida diiglim iceren "darbogaz" katmani ile beraber li¢ gizli katman kullanilmistir.
Kramer caligmasinda ¢esitli ornekler vererek TBA ve DOTBA yontemlerini
karsilagtirmistir. Geri yayilim algoritmasi olarak Conjugate Gradient algoritmasini ve
iki gizli katmanda dogrusal olmayan fonksiyonlar: kullanmstir. Iterasyon sayist 1000
olarak belirlenen DOTBA yo6ntemini, zamana bagl simiile edilmis reaksiyon verileri
kullanarak gostermistir. DOTBA ’nin bagarili bir sekilde boyut indirgemeyi yaptigini ve
altta yatan sistem parametrelerinin gergek dagilimimni andiran bir 6zellik uzay haritasi

olusturdugunu goéstermistir.

Dong ve McAvoy (1994) calismalarinda, temel egri algoritmasini ve sinir
aglarini biitiinlestiren bir DOTBA yontemi sunmuslardir. Calismada, dogrusal olmayan

temel bilesenleri modellemek igin iki adet ti¢ katmanli sinir ag1 (SA) kullanmiglardir.
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Ayrica dogrusal olmayan temel bilesenler ve dogrusal olmayan temel yiik
fonksiyonlarini da tanimlayarak DOTBA’nin potansiyel uygulamalarini ele almiglardir.
Hem simiilasyon hem de gergek problemlere ait sonuglar, yontemin dogrusal olmayan

temel bilesen problemlerini ¢ozmede oldukga iyi oldugunu gostermistir.

Devulapalli (1996), fiziksel olarak engelli bir kisi tarafindan alfabe olarak farkli
zihinsel gorevleri kullanmanin fizibilitesini arastirmak icin ¢esitli zihinsel aktivitelere
ait EEG sinyallerini smiflandirabilmeyi amaclamistir. Iki farkli mental gorevin
simiflandirilmasini saglayan ve boyut azaltmaya yonelik bir yontem kullanmistir. Altt
zihin kanalindan kaydedilen EEG sinyallerini, iki zihinsel gorevin gergeklesmesi
sirasinda incelemistir. Goz kirpmasiz serbest EEG verilerinin boyutlarini azaltmak igin
bir DOTBA ag1 ve boyutu azaltilmig verileri siniflandirmak i¢in standart bir geriye
yayilim ag1 kullanmigtir. Sonug olarak; DOTBA yonteminin %86.22 oraninda dogru

smiflandirma yapabildigini gostermistir.

Dong ve McAvoy (1996) tarafindan yapilan ¢aligmada, temel egri algoritmasi ve
sinir aglarin biitiinlestiren bir DOTBA ydntemi sunulmustur. Yontemde; temel egri
algoritmasi, dogrusal olmayan baslangi¢ puanlar1 ve diizeltilmis veriler olusturmak i¢in
kullanilmis olup; bu verileri modellemek i¢in de iki adet ii¢ katmanli sinir agi
kullanilmistir. Oto-iligkili sinir aglarin1 ve dogrusal olmayan siire¢ izlemeyi gostermek
amaciyla DOTBA’nin iki uygulamasi verilmistir. Gerek simiilasyon, gerekse gergek
problem sonuglari, DOTBA’nin her iki uygulama i¢in de iyi bir yaklasim oldugunu ve

onemli siire¢ problemlerini ¢6zmede kullanilabilecegini gostermistir.

Mantere ve ark. (1997), zit renk sinyalleri ve akromatik bir sinyalin beyaz 1s1k
adaptasyon karakteristiklerini simiile etmek i¢in dogrusal olmayan noral temel bilesen
analizine dayanan bir algoritma kullanmislardir. Kullanilan algoritmayi, Sanger’in
genellestirilmis Hebbian algoritmasindan kisa dalga boyu koni ¢ikislarinda dogrusal
olmayanlar1 kullanarak elde etmislerdir. Temel bilesenleri tek akromatik ve iki zit renk
sinyali olarak yorumlamiglardir. Simiilasyon ornekleri ile algoritmanin zit renk
sinyallerine ve literatiirde bildirilenlere benzeyen kirmizi-yesil sinyal i¢in adaptasyon
ozelliklerine yaklastigini gostermislerdir. Dogrusal olmayan haritalamanin oldukca
zengin bir davraniga sahip olmasi nedeniyle (matematiksel olarak analiz edilmesi zor

olsa da) karmasik arastirmalarda kullanilabilecegini ifade etmislerdir.
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Stamkopoulos ve ark. (1998), DOTBA’ya dayanan bhir algoritma
gelistirmislerdir. Bir hastanin elektrokardiyogram (EKG) sinyalinden iskemik kalp
atimlariin saptanmasinin, ST segmenti olarak adlandirilan vurusun belirli bir kisminin
Ozelliklerine dayandigini ve vuruslarin dogru smiflandirmasinin, ST segment
Ozelliklerinin etkin ve dogru sekilde ¢ikarilmasina dayandigini belirtmislerdir. Kalp
atimlarindaki her bir segmenti, normal ve anormal (ST +, ST- veya artifakt) olmak
tizere iki smiftan birine smiflandirmak tizere DOTBA yontemini Kullanmiglardir.
Algoritmanin egitimi asamasinda, sadece normal kaliplar ve siniflandirmada ise her ST
segmenti icin iki dogrusal olmayan 6zellik kullanmislardir. Bu 6zelliklerin dagilimini,
bir radyal temel fonksiyon agi kullanarak modellemislerdir. Testin, sadece iki dogrusal
olmayan bilesen ve her dosyadan 1000 normal &rnek igeren bir egitim setinin normal
atimlar i¢in yaklasik %80 ve iskemik atimlar i¢in %90’dan daha yiiksek bir dogrulukla

smiflandirma yaptigini gostermislerdir.

Frate ve Schiavon (1999), atmosferik profilleri almak ve radyometrik verilerin
inversiyonu i¢in sinir aglari tabanli bir algoritma sunmuslardir. Sinir aglarinin sadece
inversiyon igin degil, ayn1 zamanda veri 6zelligi ¢ikarma ve boyut kiigiiltme igin de
kullanilabilecegini belirtmislerdir. Algoritmada ii¢ asamadan olusan bir sinir agi
mimarisi kullanmiglardir. Giris asamasinda; giris vektoriiniin boyutu azaltilmig, orta
asamada; indirgenmis giris vektoriinden azalan ¢ikti  vektoriine eslestirme
gerceklestirilmis ve son asamada ise orta kademenin ¢iktisi istenen gercek boyuta
getirilmistir. Algoritmanin performansi, daha geleneksel dogrusal yontemlerle
karsilastirilarak  degerlendirilmistir. Degiskenler arasinda dogrusal olmayan Dbir
korelasyon oldugunda, DOTBA’nin verileri daha dogru ve TBA’dan daha az bilesenle
aciklayacagi belirtilmistir. Sonug olarak, yedi parlaklik sicakligindan 33 seviyeli
profillerin ve bir gizli katmani olan ¢ok katmanl bir algilayict ile zemin Slgiimlerinin
dogrudan tahmin edildigi ve sonuglarin, DOTBA kullanilarak elde edilen sonuglara

oldukg¢a yakin oldugu vurgulanmistir.

Monahan (2000) calismasinda, DOTBA ile TBA arasinda bir karsilastirma
yapmak tizere; bes tabakali, kendiliginden birlesmeli ileri beslemeli bir sinir agi
kullanmigtir. Yontem, Lorenz ¢ekim noktasindan oOrneklenmis bir veri setinde test

edilmistir. Sonug olarak, bir ve iki boyutlu DOTBA’nin, sirasiyla varyansin %76 ve
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%99.5’ini aciklayarak; yine sirasiyla varyansin %60 ve %95’ini aciklayan TBA
tahminlerinden daha dstiin oldugu ifade edilmistir. Lorenz verisine giiriilti
eklendiginde, hem tek hem de iki boyutlu DOTBA’nin, karsilik gelen TBA
yaklasimlarindan daha istiin oldugu gosterilmistir. Bununla birlikte, giiriiltii yeterli bir
giice sahip oldugunda, veri kiimesinin altinda yatan dogrusal olmayan yapinin artik
ortaya ¢ikmadigi durumlarda, sonuglarin saglam olmadigi ve DOTBA’nin, verilerin

kii¢iik boyutlu yapisini tanimlamak i¢in yararli bir yontem olmadigi vurgulanmastir.

Hsieh (2001) galismasinda, klasik temel bilesen analizi yontemini dogrusal
olmayan sekilde genellestiren bir sinir ag1 modeli sunmustur. DOTBA’nin stabilitesini
artirmak i¢in hata fonksiyonuna agirlik ceza sartlarin1 ekleyerek diizenli hale getirmistir.
Dogrusal yaklasimla, TBA ve dondiiriilen TBA yontemleri arasinda bir ikilik oldugunu
ve bunun genellikle ayni anda bir ¢6ziime sahip olma imkansizligindan kaynaklandigini
ifade etmistir. Hem verilerin maksimum kiiresel varyansini agiklamak hem de yerel veri
kiimelerine yaklagsmak icin DOTBA kullanmis ve bdylece her iki amaca birlikte
ulasmistir. DOTBA yaklasimini géstermek i¢in Lorenz (1963) 3 bilesenli kaotik sistem
ve aylik tropikal Pacific deniz suyu sicaklik verilerini (1950-1999) kullanmistir. Girig
degiskenlerine 6nce TBA uygulamis ve elde edilen ii¢ temel bilesen varyansin sirasiyla
%51.4, %10.1 ve %7.2'sini agiklamistir. Daha sonra bu ii¢ temel bilesen DOTBA igin

girdi verisi olmustur. DOTBA ile ilk temel bilesen varyansin %56.6'sin1 agiklamistir.

Erguo ve Jinshou (2002) ¢alismalarinda, proses hata tespiti i¢in giris-egitim sinir
agima dayanan dogrusal olmayan bir temel bilesen analizi yontemi sunmuslardir.
Dogrusal olmayan temel bilesen puanlarinin tahmininde giris-egitim (Input-training) ve
geri yayilim (Backpropagation) sinir agi kullanmiglardir. Giris-egitim sinir aginin
Ogrenme algoritmasini degistirmis ve gelistirmislerdir. Giris-egitim ve BP sinir agi,
dogrusal olmayan temel bilesenleri tahmin etmek igin isbirligi iginde oldugundan
Onerilen yontemin, siire¢ performansini izlemek icin kullanilabilecegini belirtmislerdir.
DOTBA, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan korelasyonlar1 ¢ikarabildiginden,
slirecin tam olarak tanimlanmasiyla sonuclandigini ifade etmiglerdir. Nominal veri
setine Once dogrusal temel bilesenler analizi daha sonra dogrusal olmayan temel
bilesenler analizi uygulamiglardir. DOTBA ile sadece siire¢ degiskenleri arasindaki

dogrusal olmayan iligkiyi yakalamak degil, ayn1 zamanda TBA’dan daha diisiik
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boyutlarda daha etkili bir model olusturmayr amaglamiglardir. Boylece, DOTBA
modelinin olusturulma asamasinda, nominal veri kiimesindeki toplam degiskenligin

%90' nin1 iki dogrusal olmayan temel bilesen ile agiklamiglardir.

Lu ve Hsieh (2003) ¢alismalarinda, 3-gizli-katmanli DOTBA’da asirt uyumun
(overfitting), Dbasitlestirilmis 2-gizli-katmanli bir DOTBA’da hafifletilebilecegini
gostermislerdir. 3-gizli-katman DOTBA’da, giris sinyallerini ilk olarak 'kodlama'
noronlarina aktarmislardir. Hiperbolik tanjant fonksiyonunu burada transfer fonksiyonu
olarak kullanmis ve sinyal ikinci gizli katmandaki 'darbogaz' néronundan tgilincii gizli
katmandaki 'kod ¢6zme' noronlarina dogru hareket ettiginde tekrar bu fonksiyonu
kullanmislardir. Dogrusal transfer fonksiyonlarini ise kodlama katmanindan darbogaz
katmanina ve kod ¢6zme isleminden ¢ikis katmanina eslemek i¢in kullanmislardir. Veri
sikistirma, tek darbogaz noronu ile darbogaz tarafindan saglanmistir. 2-gizli-tabakali bir
DOTBA’da kodlama katmanini ortadan kaldirmis, darbogaz tabakasindaki dogrusal
fonksiyonu dogrusal olmayan bir fonksiyonla degistirmislerdir. Hiperbolik tanjant
fonksiyonunu her iki gizli katmanda kullanirken, dogrusal transfer fonksiyonunu ¢ikis
tabakasinda kullanmiglardir. Bu yontemi, tropikal Pasifik deniz yiizeyi sicaklik
dalgalanmalari, Lorenz kaotik sistemi ve stratosferik yari bienal riizgar salinimlar ile

test etmislerdir.

Shirakura ve Kurata (2004), dogrusal olmayan temel bilesenleri ¢ikarabilen, ileri
beslemeli ve kendi kendini diizenleyen bir harita (self-organizing maps) modeli
onermislerdir. Bu model, birbirlerini karsilikli olarak engelleyen bir takim O6grenme
sinir alanlarindan olusur ve daha Once yazarlar tarafindan Onerilen kendi kendini
diizenleyen harita modelinin bir uzantisidir. ileri beslemeli (Feedforward) modelin,
dogrusal olmayan temel bilesen analizi igin yeterli oldugunu, ancak sinir hiicreleri
arasindaki simetrik engelleyici baglantilara sahip recurrent (geri beslemeli) modelin,
ilging ek ozelliklere sahip oldugunu belirtmislerdir. Modellerinin dogrusal olmayan
temel bilesenleri birinci ile ti¢lincii bilesenden ¢ikardiklarini teyit etmislerdir. Kullanilan
algoritmanin yakinsama i¢in oldukg¢a fazla zaman gerektirdigi ve bu nedenle pratik

olmadigini ifade etmislerdir.

An ve ark., (2005), Tropikal Pasifik'teki termoklin anomalilerine DOTBA
uygulayarak, kayda deger dogrusal olmayan bir ENSO dongiisii belirlemislerdir. TBA
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ve dondiiriilen TBA’y1, bir veri kiimesinden en uygun dogrusal yapiyr ¢ikarmak i¢in
kullanmiglardir. Veri kiimesinin, dogrusal olmayan bir alt yapiya sahip olmasi
durumunda, DOTBA yonteminin, veri kiimesini tanimlamak icin daha iyi bir yol
oldugunu gostermislerdir. Her ne kadar DOTBA’nin deniz yiizeyi sicakligi
anomalilerine 6nceki uygulamalari, verileri U seklinde bir agik egri bulmus olsa da, bu
caligmada, termoklin anomalilerinin DOTBA modunun kapali bir egri verdigini

belirtmislerdir.

Liu ve ark. (2005), goriintii verisindeki kii¢iik nesnelerin algilanmasi, sinyal-
giiriiltii oran1 karakteristiklerini ve goriiniim 6zelliklerini birlestiren ve kii¢iik nesnelerin
arka planinin, boyutunun, yogunlugunun ve yoneliminin varyansini tolere edebilen
etkili bir yontem Onermislerdir. Boyle bir tespit semasinda, kii¢iik nesnelerin
goriinlisiinii modellemek ve bir dnemlilik Olciisti fonksiyonu olusturmak i¢cin DOTBA
sinir agim1 Kullanmiglardir. TBA kullanilarak, her bir piksel pozisyonundan ¢ikarilan
ozellik vektoriine dayanan bu fonksiyona, giris goriintiisiiniin kiigiik bir nesne ¢ikti
haritas1 olusturulmakta ve ara nesne konumu haritasinin elde edilmesi i¢in ¢ikt1 haritasi
esiklenmektedir. Bu yontem, sadece kiicik nesne goriintlisiiniin  egitimini
gerektirmektedir. Baska bir goriinlime dayali tespit algoritmasinda yer alan egitim seti
olusturma problemini ortadan kaldirmaktadir. Ayni1 zamanda, boyle bir ¢ikt1 haritasinin,
giris goriintlisiiniin mekansal olarak filtrelenmis bir sonucu olarak ele alinabilecegini ve
birgok filtre tabanli tespit yontemiyle karsilastirildiginda, Onerilen algoritmanin bu

yontemleri geride biraktigint gostermislerdir.

Rattan ve Hsieh (2005) c¢alismalarinda, karmasik veri kiimelerinde dogrusal
olmayan Ozellik ¢ikarma ve boyut azaltma saglayan dogrusal olmayan karmasik bir
temel bilesenler analiz (DOKTBA) yontemini tanitmislardir. Bunun i¢in iki boliimden

olusan bir mimari kullanmislardir. Giristen darbogaza kadar olan ilk boliimii, girisi z tek

dogrusal olmayan karmasik temel bilesen f(z) ile, tikanikliktan Z' ¢ikigia kadar olan
ikinci kisim, ters haritalama g(f(z)) ile gostermislerdir. Kodlama ve kod ¢dzme
katmanlarindaki ndronlarin sayisinin artirilmasi, agin dogrusal olmayan modelleme
yetenegini artirdi@ini  belirtmiglerdir. DOKTBA’nin test veri kiimeleri tizerinde
uygulanmasi, DOKTBA’nin KTBA yontemine gore daha iyi becerilere sahip oldugunu,
daha fazla varyansi agikladigini ve DOKTBA ile elde edilen 6zellikler de altta yatan
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sinyale daha yakin oldugunu (korelasyon ve kok ortalama kare hatasi agisindan) ifade
etmiglerdir. DOKTBA yo6nteminin, 2 boyutta varyansin %62 ’sini, 3 boyutta ise %80’ini
acikladigini ifade etmislerdir.

Rattan ve ark. (2006), Karmasik Temel Bilesen Analizinin (KTBA), genellikle 2
boyutlu vektor alanlarina uygulanan dogrusal ¢ok degiskenli bir yontem oldugunu ifade
etmislerdir. Karmagsik degerli ¢ok katmanli algilayici sinir aglar1 aracilifiyla yeni bir
dogrusal olmayan KTBA (DOKTBA) yontem gelistirmislerdir. Hilbert doniisiimii ile
verileri karmasik hale getirdikten sonra KTBA ve DOKTBA yo6ntemlerini
uygulamislardir. Ik iki temel bilesenin, KTBA ile varyansin %66.4'inii, DOKTBA ile
%81.4'int acikladigin belirtmislerdir.

Hsieh (2006), giirtiltiilii verilerle, asir1 uyumun (overfitting) model tanimlamada
onemli bir problem oldugunu ifade etmistir. Dogrusal olmayan regresyon igin, bol
miktarda veriye sahip olmanin asir1 uyumu ortadan kaldirabilecegini, ancak DOTBA
igin, agir1 uyumun bol miktarda veriyle bile devam edebilecegini belirtmistir. Boylece,
ortalama karesel hatayr tamamen minimize etmek, DOTBA’ ’nin giiriiltiilii verilerde iyi

¢oziimler bulmasi i¢in yeterli bir 6l¢iit olmadigini belirtmistir.

Ji ve ark. (2006) caligmalarinda, genetik algoritma (GA) ve dogrusal olmayan
temel bilesenler analizi ile kombine edilmis bir sinir agi (DOTBA SA) araciligiyla
hidro-jeneratdr iinitelerindeki arizalarin tespit edilmesine yonelik bir yaklasim
sunmuslardir. Ik olarak, DOTBA SA’mn hem yapis1 hem de baglantis1 GA ile optimize
edilmistir. Yiiksek boyutlu 6rneklerden temel 6zellikleri ¢ikarmak igin GA DOTBA SA,
kullanmislardir. Arizalarin tespit edilme performansini test etmek i¢in Bayes sinir agini
(BSA) da eklemislerdir. Onerilen semayi, hidro-jeneratdr iinitesinin hata &rneklerini
tespit etmek icin uygulamis ve simiilasyon sonuclart ile bu yontemin etkinligini
belirlemislerdir. Genetik algoritmaya dayanan DOTBA sinir aginin yakinsama oraninin,

BP algoritmasina dayanan DOTBA sinir agindan daha hizli oldugunu ifade etmislerdir.

Herman (2007), Alman Kuzey Denizi sig kiyilarindaki gelgit su seviyesini
O0lgmek amaciyla mevcut alanlara yapay sinir agi temelli bir DOTBA modeli
uygulamstir. Kryr bolgesindeki su seviyelerinin ve akimlarin mekansal ve zamansal

degiskenligini analiz etmistir. Su seviyelerine ve akimlarina ait ilk dogrusal olmayan
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temel bilesenler sirasiyla varyansin toplam %97.4'Unli ve %89.5'ini agiklamistir.
DOTBA’nin klimatoloji ve atmosferik bilimlerde yararli bir veri analiz araci oldugunu
ve ayn1 zamanda verideki fiziksel kaliplar1 tanimlamaya yardimer olan dogrusal TBA

i¢in tamamlayici bir ara¢ oldugunu gostermistir.

Qiaoling ve ark. (2007) tarafindan, Genetik Algoritma (GA) ve dogrusal
olmayan temel bilesenler analizi ile kombine edilmis sinir aglar1 aracilifiyla, hidro-
jenerator tinitelerindeki arizalarin tespit edilmesine yonelik bir yaklagim sunulmustur.
Ik olarak, yapay sinir aglarinda dogrusal olmayan temel bilesenler analizinin yapis1 ve
baglantisi genetik algoritma tarafindan optimize edilmistir. Yiiksek boyutlu 6rneklerden
temel Ozellikler ¢ikarmak i¢in sistem ¢alistirilmistir. DOTBA’nin darbogaz tabakasinin
ciktilari, daha 1yi tespit i¢in ayrica bir Bayesian sinir agina gonderilmistir. Genetik
algoritmaya dayali DOTBA sinir aginin, BP algoritmasina dayali DOTBA sinir agindan
daha hizli oldugu belirtilmistir.

Scholz ve ark. (2008) calismalarinda, DOTBA igin oto-iligkili noral ag
yaklagiminin kapsamli bir tanimini sunmayr amaglamiglardir. DOTBA’nin standart
TBA’nin dogrusal olmayan bir genellemesi olarak, temel bilesenleri diiz ¢izgilerden
egrilere dogru genellestirdigini belirtmislerdir. Hiyerarsik, dairesel ve ters modeli igeren
DOTBA’y1, molekiiler biyoloji verilerine uygulamislardir. Bu yontemle, Arabidopsis
thaliana bitkisi ve enfekte olmus kirmizi kan hiicreleri igindeki sitma paraziti
Plasmodium  falciparum'un {ireme dongiisiinii  modellemeyi amaglamiglardir.
Yontemlerinde standart DOTBA’nin, istenen alt alani yalnizca bir biitiin olarak
karakterize ederken, hiyerarsik DOTBA’nin, bu alt alani, dogrusal TBA'ya benzer bir
hiyerarsik siraya gore diizenlenmis bilesenler tarafindan agiklamak i¢in zorladigini
belirtmislerdir. Bu nedenle, hiyerarsik DOTBA’nin standart TBA’nin dogrusal olmayan

bir uzantisi olarak goriilebilecegini ifade etmislerdir.

Lu ve Pandolfo (2011), DOTBA’y1 yiiriitmek i¢in, darbogaz ve ¢ikti
noronlarin matematiksel tanimlarinda higbir kodlama katmani ve esik deger teriminin
bulunmadig1 basitlestirilmis iki-gizli-tabakali ileri beslemeli ag dnermislerdir. Bu yogun
DOTBA modelinin, DOTBA i¢in daha karmasik sinir agi mimarisini kullanirken,
karsilagilan problemleri hafiflettigini belirtmislerdir. Yontemlerinde, sayisal deneyler

i¢cin, Lorenz kaotik c¢ekiciden iiretilen bir veri seti kullanmiglardir. Ayni sayida darbogaz
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ndronu veya azaltilmis boyutlar gz 6niline alindiginda, yogun DOTBA modelinin, g
gizli katman kullanilan DOTBA modeline gore daha az sayida parametreyle Lorenz

¢ekiciyi daha iyi karakterize ve temsil ettigini belirtmislerdir.

Licciardi ve ark. (2012) tarafindan, morfolojik profillerin (MP), uzaktan
algilanan verilerin siniflandirilmasi ve daha iyi sonuglar elde edilmesi i¢in yardimci
araclar olarak kullanildigi belirtilmistir. Morfolojik profiller, TBA’dan tiiretilen
bilesenler gibi verinin bilgi igeriginin ¢ogunu igeren oOzellikler kullanilarak
olusturulmustur. DOTBA’nin  6zelliklerinden olusturulan genisletilmis MP’ler
kullanilarak elde edilen smiflandirma dogruluklari arastirilmustir. ki yaklasimin
karsilagtirilmasi, farkli mekansal ve spektral karar/oranlara sahip iki farkli veri
kiimesinde iki farkli siniflandirma algoritmasi kullanilarak dogrulanmistir. DOTBA nin
dogrusal TBA’dan daha iyi smiflandirma dogrulugu elde etmesine izin verdigi
belirtilmistir. Yontemin etkinligini degerlendirmek i¢in siniflandirma iki farkli

algoritma, sinir aglar1 ve destek vektor makineleri tarafindan gergeklestirilmistir.

SuSac ve ark. (2013), TBA ve YSA gibi parametrik olmayan iki yontem
kullanarak o6grencilerin  girisimcilik yeteneklerini  modellemeyi amaglamislardir.
Modellemenin ilk agamasinda 6znitelik ¢ikarimi yapmak i¢cin TBA ve ikinci asamada
Ogrencileri  girisimcilik  amacglarima gore smiflandirma  yapmak i¢in  YSA
kullanmiglardir. Temel bilesen faktorlerinden c¢ikarilan degiskenlerle, girisimceilik
amacina sahip 6grencilerin taninmasinda, veri toplama ve model egitimi i¢in gereken
zamanin belirlenmesinde dogruluk olgiitleri agisindan en etkili yontem oldugunu ifade
etmislerdir. ileride, sonuclar1 genellestirmek ve {iniversitelerde dgrencilerin girisimci
yanlarina daha fazla dikkat ¢ekmek i¢in uygulanabilecek bir model liretmek amaciyla

daha fazla veri kiimesi iizerinde yontembilimi test etmeyi amaglamislardir.

Bouzenad ve Ramdani (2017), dogrusal olmayan siiregleri izlemek ve anormal
davraniglar1 tespit etmek i¢in bir kontrol gizelgesi gelistirmislerdir. Genellikle iiretilen
yanlis alarmlar1 azaltabilen ve geleneksel iist kontrol sinirlarina dayanan bir strateji
onermiglerdir. Bu stratejinin, iiretilen yanlis alarmlar1 azaltabilen bir adaptif iist kontrol
simir1 kullanarak ¢ok degiskenli istatistik siire¢ kontroliinii gelistirmek i¢in Gaussian
karisim modelini, gelismis darbogaz noral aglarla birlestirdigini  belirtmislerdir.

Onerilen gelismis darbogaz néral aglarin sadece giris vektdriiniin tahmin degerini degil,
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aynt zamanda farkli ¢alisma modlarina ait olasilik oranlarini da sagladigini ifade
etmiglerdir. Ayrica, sensor gecerlilik endeksi ve hata tahmin karesine uygulanan
filtrenin, yanlis alarm sayisin1 minimize ederek sisteme 6nemli bir 6zellik ekledigini

gostermislerdir.

Villas-Boas ve ark., (2017) g¢alismalarinda, Piabanha Nehri havzasindaki su
kalitesi ag1 parametrelerinin fazlaligini ve konumlari degerlendirmek ig¢in bir oto-
iligkili sinir agina dayali DOTBA sunmuslardir. Calismada su kalitesi ve izleme
konumu verilerine hem TBA hem DOTBA uygulamislardir. Su kalitesine ait
degiskenleri TBA i¢in 4 boyuta indirgeyerek varyans: %76, DOTBA i¢in 2 boyuta
indirgeyerek varyans: %80 bulmuslardir. izleme konumu icin ise TBA'nin varyansin
%75’ini, DOTBA’nin ise %96’sin1 acikladigini ve DOTBA nin, Piabanha su havzasinin
su kalitesi ve izleme konum verilerinin yeniden yapilandirilmasinda TBA’dan daha iyi

performans gosterdigini belirtmislerdir.
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3. GEREC VE YONTEM

3.1. Gereg

Calismada, uygulama materyali olarak serbest erisimli veri sitesinden (http://mlr.

cs.umass.edu/ml/machine-learning-databases/thyroiddisease/hypothyroid.data)  Erisim

tarihi: 10.09.2018) saglanan 422 hastaya ait 19 degiskenli hipotiroidi verisi kullanilmig

olup, ele alinan degiskenler ve 6zellikleri Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Calismada ele alinan degiskenler ve 6zellikleri

Degisken ad1 Kategoriler Tir
Tiroksin tedavisi alan (1) var, (0) Yok Nominal
Antitiroid tedavi alan (1) var, (0) Yok Nominal
Hipotiroidi 6ykiisii olan (1) var, (0) Yok Nominal
Gebelik (1) var, (0) Yok Nominal
TUmor (1) var, (0) Yok Nominal
Guatr (1) var, (0) Yok Nominal
Tiroksin dykdisii olan (1) var, (0) Yok Nominal
Tiroid ameliyati olan (1) var, (0) Yok Nominal
Hipertiroidi 6ykiisii olan (1) var, (0) Yok Nominal
Eslik eden hastalik (1) var, (0) Yok Nominal
Lityum (1) var, (0) Yok Nominal
Hipotiroidi (1) var, (0) Yok Nominal
Cinsiyet (1) Erkek,..(2) Kadin Nominal
Yas Stirekli Stirekli
TSH Stirekli Stirekli
TT4 Stirekli Stirekli
FTI Stirekli Stirekli
T3 Stirekli Stirekli
T4U Stirekli Stirekli
3.2. Yontem

3.2.1.Dogrusal olmayan temel bilesenler analizinin teorisi

Dogrusal olmayan temel bilesenler analizi esitliklerinde asagidaki notasyonlar

kullanilmastir.
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n: Gozlem, deney linitesi veya nesne sayisi
Nw: (Z;Ll Wj) Analize tabi tutulan agirliklandirilmis gozlem sayist

Not: Toplam gozlem sayist (analiz edilen ve biitiinleyici veya tamamlayan

gbzlem sayisi)

wj: j. gézlemin veya nesnenin agirligi

(wj= 1°dir; i. gozlem agirliklandirilmamigsa)

(wj= 0dir; i. gdzlem tamamlayici veya biitiinleyici (supplementary) gdzlemse)
W: “neiXNiot” boyutlu, diyagonal elemanlar1 w; olan diyagonal matris

m: Analiz edilen degisken sayisi

my: (m,, = 271:1 v;) Agirliklandirilmis analiz edilen degisken sayisi

Mit: Toplam degisken sayisi (analiz edilen + tamamlayicit veya biitiinleyici

degisken)

sayisl

sayl1st

m;: Coklu nominal 6lgekleme seviyeli analiz edilen degisken sayisi
my: Coklu olmayan 6l¢ekleme seviyeli analiz edilen degisken sayis1

Mwa: Coklu nominal dlgekleme seviyeli agirliklandirilmis analiz edilen degisken

Mw2: Coklu olmayan dlgekleme seviyeli agirliklandirilmis analiz edilen degisken

J: Coklu nominal 6l¢ekleme seviyesine sahip indeks degeri
H: “niiXMye’” boyutlu veri matrisi (kategori gostergeleri)

P: Boyut sayisi, j. degisken icin j = 1,...,my
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vj: Degisken agirlig; (j. degisken i¢in agirlik belirlenmemisse veya j. degisken

biitiinleyici ise vj = 1°dir.)
k;: j. degiskenin kategori sayisi (h;’deki uzaklik degerlerinin sayis1)

Gj: “nuiXkj” boyutlu j. degisken icin gosterge matrisi, Gj’nin elemanlar1 i =

1, .o = 1,...,kj’dir.

_ {1 dir; i.nesne j. degiskenin r. kategorisinde ise }
8G)ir =10 dur; i nesne j. degiskenin r. kategorisinde degilse

Dj: kjxkj boyutlu diyagonal matris (agirliklandirilmis tek degiskenli marjinal
degerleri igerir. Yani Gj’nin agirliklandirilmis siitun toplamlar (D; = Gj'WG;)

M;: “nipiXNit” boyutlu diyagonal matris. Bu matrisin diyagonal elemanlar:

asagidaki gibi tanimlidir.
0 dir; j. pasif degiskendeki i. gozlem kayip gozlem ise

M) = 0 dir; i. gozlem j. degiskenin r. kategorisinde ise
Vj dir; Diger durumlar icin

M ) M (5)
j

Sj: Kix(sj+tj) boyutta j. degisken icin spline tabani
bj: Egrilik katsayilar1 vektorii sj + tj mertebeden
dj: Egrilik kesim degeri

s;: Polinomiyal derecesi

tj: I¢ diigiimlerin say1st

X: nyexp boyutlu nesne skorlart matrisi

Xw: Agirliklandirilmis nesne skorlart (Xy= WX)

X": Gerekli normalizasyon seceneklerine normalize yapilmis nesne skorlari
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Yj: Kixp boyutlu sentroit koordinatlari, degiskenler optimal &lcekli ise goklu

nominaldir ve bu kategoriler rakamsaldir yani niimeriktir.

yj: k;. seviyedeki coklu dlgekleme seviyesi ile kategorik degiskenler i¢in niimerik

degerler

aj: p. boyutta ¢oklu dlgekleme seviyesinde olmayan degiskenler icin bilesen

yiikleri

anj: @;’nin gerekli normalizasyon segenegine uygun normalize edilmis bilesen

yiikleri

Y: Coklu nominal dl¢ekleme seviyesindeki degiskenler i¢in (Y;) Kategorilerin

niimerik degerleri toplami ve ¢oklu Olgekleme seviyeleri olmayan vektor koordinatlari

(i, &)

Kategorik temel bilesenler analizi, bazi normalizasyon smirlamalar1 altinda
cesitli yollarla x nesne skorlarinin ve Y; ortalama degerlerinin bulunmasini amaglar.

Boylece agagidaki fonksiyon minimize edilir.

o (X;Y) = np} Z cter ((X —GY;) MW (X - Gjyj)) (6)

J
Normalizasyon sinirlamasi altinda X’M*WX=n,my!’dir. (I pxp boyutlu birim
matristir). M (X;Y) buraya dahil edilince pasif konumdaki kayip gozlemlerin etkisi
giderilmis olur. M* her bir nesne i¢in aktif veri degerlerinin sayisini igerir. Nesne

skorlar1 ayn1 zamanda merkezilestirir ve u'M*WX=0 esitligi saglanir.

Dogrusal olmayan temel bilesenler analizi algoritmasinda amac¢ fonksiyonunun

optimizasyonu i¢in agagidaki iterasyon siireci takip edilir.

a) Baslatma

b) Kategori 6l¢eklerinin giincellenmesi
c¢) Nesne skorlarinin giincellenmesi

d) Ortonormalizasyon

e) Yakinsama testi (2-4 tekrarlanarak)

f) Dondiirme ve yansitma

27



a) Baslatma

Baslangi¢ konfigiirasyonu belirlenmemisse X nesne skorlart igin rasgele
rakamlarla baslangi¢ degeri verilir. Sonra X ortonormalize edilir. Boylece u'M*WX=0

ve X M*WX=n,myl olur ve X}, elde edilmis olur.

Baslangig bilesen yiikleri X, matrisinin karsilikli (¢apraz) ¢arpimi ile hesaplanur.
Ayrica orijinal degiskenler (I-Mjuu"W/(u’M;Wu))h; merkezilestirilir ve birim uzunluga
yeniden 6lgeklendirilir (IBM SPSS, 2010).

b) Kategori 6l¢eklerinin giincellenmesi

X, nin sabit degeri ile Y; ortalama giincellenir ve ¥, = D' G/ X} olur. Coklu
nominaller i¢in Yj+ = Y}’dir. Coklu olgekleme seviyesi olmayanlar i¢in giincelleme

islemi benzer sekilde 17J = Dj_lGj' X} olarak hesaplanir.

71 ‘min rank ayristminin  hesaplanabilmesi i¢in dalgali en kiiciik kareler
algoritmasi kullanilir. y;, = Yjaj olur. Nominal degiskenler i¢inde y; = ¥, dir. Sonraki
dort optimal Slgekleme seviyeleri igin j. deZisken ekstra kategori olarak alinmigsa; y;, k;

kategorisine baslangi¢ asamasinda dahil edilir ve final asamasinda ¢ikarilir.

Spline-nominal, spline-ordinal degiskenler i¢in y; = d; + S;b; *dir. Spline
transformasyonu ¥, agirliklandirilmig regresyon olarak hesaplanir ve Dj’nin diyagonal
elemanlar ile agirliklandirilir. Spline-ordinal 6lgekleme seviyesi i¢in bj’nin elemanlari

negatif olmayacak sekilde kisitlanir ki bu da y;’i monoton artan yapar. Ordinal
degiskenler igin y; « WMON ( ¥, )’dir. Buradaki WMON ( J; ) fonksiyonu
agirliklandirilmig monoton regresyon siirecini gostermek icin kullanilir ve bu y; i

monoton artan yapar. Kullanilan agirliklar Dj’nin diyagonal elemanlaridir.

Niimerik degiskenler i¢in y; «WLIN (¥,)’dir. WLIN (¥,) agirhiklandirilms
dogrusal regresyon siirecini gostermek icin kullanilir. Agirliklar Dj’nin diyagonal

elemanlaridir. Sonra y; normalize edilir (j. degisken ekstra kategori olarak girmisse

y; ’e dahil edilir). Normalizasyon sonrasi y;” = nt/ 2yjfk(y]f*Dj y;)~'/% olur. Buradan
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bilesen yiikleri a” = ny,'¥Y'D; y;" olarak elde edilir ve son olarak da Y;* = y;"a;* olur
(IBM SPSS, 2010).

) Nesne skorlarinin giincellenmesi

Ik olarak yardimer skorlar matrisi olan ZZ « ¥; M; G; ;" olarak hesaplamir ve
W ve M* gore merkezilestirilir. Buradan X*=(I-M*uu"W/(u'M*Wu))Z olur (IBM
SPSS, 2010).

d) Ortonormalizasyon

M* i ve ortonormal X" bulmak igin en kiigiik kareler yaklasim ile procrustes

rotasyonu kullanilir. Tekil deger ayrisimi ile m/* M Y?W1/2x* = Kal/2]/ esitliginden
y ger ay w g

1/2

V22 M7 2PW 2K elde edilir. Buradan ortonormal agirliklandirilmis nesne

n

skorlar1 Xjen/?m,, M7 "Wx*LaY/2L] olarak hesaplanir ve X* = W~1X} olur (IBM

SPSS, 2010).

e) Yakinsama testi (2-4 tekrarlanarak)

Yakinsama testi TFIT = (pn,,)~ X, Vj tr(Y/DiV;) + Xje; Viaja; esitligi ile
yapilir. Yakinsamadan sonra TFIT degeri tr(a'/?) olur. A son iterasyon siirecinde

ortonormalizasyon adiminda hesaplanir (IBM SPSS, 2010).

f) Dondiirme (rotasyon)

Déniisiim sonucunda temel eksenleri elde edebilmek icin X' matrisi L matrisine
dondiiriiliir. Buna ek olarak X' matrisinin s. siitunu s boyutlu yiiklere ait kareler
ortalamasini1 yansitmaktadir. Negatif isaretler olmasi karesel yiiklerin ortalamasinin

daha yiiksek oldugunu gosterir (IBM SPSS, 2010).

3.2.2.Maksimum rank sayisi

Maksimum rank “pmak” herhangi bir veri seti i¢in hesaplanabilen maksimum

boyut sayisin1 belirtmektedir ve genellikle;
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min{(n —1),r,1,} K =2ise

Pmak = {min{(n — 1) maxrg } K > 2 ise

olarak hesaplanir. Buradaki ry degeri, esitlik (7)’deki gibi tanimlanir.

T = z ki + myq,_my, (7
JjeIM (k)

Esitlik (7)’de myq, k degisken setindeki kayip gozlem icermeyen ¢oklu degisken sayisi,
Mk2, k degisken setindeki tekli degisken sayis1 ve JM(K) ise indeks seti olup ¢oklu
setlerdeki degiskenlerin sayisidir. Asagidaki iic kosuldan herhangi birisi yerine
gelmezse OVERALS durdurulur.

1. Kosul: re<ng -1, 2. Kosul: ne>2, 3.Kosul: Yp1e < Y — 1) — (Mppax —
1)’dir. Buradaki nk, k. setteki kayip gozlem igermeyen nesne sayisini ve Nmax 1se biitlin

n’lardaki nesne sayisini gosterir (IBM SPSS, 2010).

3.2.3. Uyumluluk ve kayip olgiileri

Toplam uyum (total fit) bir Onceki asamadaki yakinsama testindeki TFIT
degeridir. Toplam kayip fonksiyonu ise ¢oklu ve tekli kayip fonksiyonu olmak iizere

sirastyla asagidaki gibi yazilir.
TMLOSS = (my,, + pm,,,) — ((nwp)‘1 Z vitr(Y;'D;Y;) + ny, Z vjtr (Yj'D]-YJ-)> (8)
jel j€]

LOSS = nw_l Z Vjtr (Y]IDJY]) - Z Vj aj'aj 9

je] j&]
3.2.4. Cronbach’s alpha

Her bir boyut i¢in Cronbach’s Alpha ag = m,,(A,"/* — 1)/(As**(m,, — 1))
esitligi ile toplam Cronbach’s Alpha ise a = m, (%4> —1) /¥;A*(m, — 1)
esitligi ile hesaplanir. Burada As, A’nin s. diagonal elemanidir ve en son iterasyon

stirecinde ortonormalizasyon adiminda hesaplanir (IBM SPSS, 2010).
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3.2.5. Varyans aciklama oranlari

s=1,...,p’ye kadar her bir boyut i¢in varyans agiklama oranlari; ¢oklu nominal

degiskenler i¢in:
VAF1S = n,,~" X je; Vitr ¥(jys Dj ¥(jys), (% varyans VAF1x100/my)
ile goklu nominal olmayan degiskenler i¢in:

VAF2S = ¥ jq¢; Vjajzs, (% varyans VAF2:x100/my,) ile hesaplanir.

Her bir boyut i¢in dzdeger A,"/? = VAF1S + VAF2S’dir. A, A’nim s. diagonal

elemanidir ve en son iterasyon siirecinde ortonormalizasyon adiminda hesaplanir.

Boyutlarin ortalamalar1 iizerinden ¢oklu nominal ve ¢oklu olmayan nominal
degiskenler i¢in toplam agiklanabilen varyans; tr(a'/?) = P Y VAF1, + Y VAF2,
esitligi ile hesaplanir. Bu esitlik toplam 6zdegerler olarak bilinir. Eger pasif kayip
gbzlem yoksa A'/? degisken agirhiklar ile agirliklandirilmis korelasyon matrisinin
Ozdegerleridir ve agagidaki gibi hesaplanir (IBM SPSS, 2010).

1
= vy, ver)y = v]./z.r- (10)

pasif kayip gézlem varsa bu 6zdegerler,

mwQLM,”'Q ,ile Q, = n,"*(I — M,uu'W)/(u'M,Wu)) Qdir.

3.2.6. Sentroid koordinatlari

Sentroid koordinatlar1 VAFjs = vjtr (Y]-;Dijs) esitligi ile hesaplanir (IBM
SPSS, 2010).

3.2.7. Vektor koordinatlari

Vektor koordinatlar1 VAFjs = Vjajzs’dir. (her j& J igin)
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3.2.8. Korelasyonlar ve 6zdegerler
3.2.8.1. Transformasyon oncesi

R=n, YH/WH,, esitligi H ile agirhiklandirilmis merkezi ve normalize
edilmis H matrisidir. j degiskeni tamamlayici degisken ise R matrisinin 6zdeger

ayrisimi i¢in birinci satir ve birinci siitun atilir. Sonra rij,(vivj)l/ 2 ile carpilir.
3.2.8.2. Transformasyon sonrasi

Analiz ¢oklu olmayan degigkenler i¢in yapilmigsa ve kayip gézlem yoksa veya
pasif olarak belirlenmigse korelasyon matrisi q; = G;y; ile R = n,,”™" Q'W Q olur.
R’nin ilk p ozdegeri A'/?’e esittir. Analizde ¢oklu nominal degiskenler varsa p
korelasyon matrisleri s = 1,...,p’ye kadar olmak iizere R(s) = n,, ! QisyWQ(s) esitligi
ile hesaplanir. Coklu olmayan degiskenler i¢in q); = Gjyj, ¢oklu nominal degiskenler
icin ise qes); = M2 G;Y(jy5(Y(j)sD;Y(j)s) 72 dir. Genellikle Ry nin birinci dzdegeri

daha yiiksektir ve 1/%’¢ esittir. A2/2’

nin daha diisiik degerleri gogunlukla R ) matrisinin
ikinci ya da daha sonraki 6zdegerleridir. Kayip gozlem pasif olarak belirlenmisse,
niimerik degiskenler korelasyonlar hesaplanmadan modele girer. Bu durumda

1/2»

korelasyon matrisinin 6zdegerleri A*/<’¢ esit olmaz. Coklu nominal degiskenlerin ilave

kategorileri igin dlgekleme Yy = (Diceat W) 1 Xicet W; X ;¢ ile hesaplanir. Coklu

(kj+1)
olmayan degiskenler i¢in ilave kategorilerin 6lg¢egi ilk asamada esitlik (11) ile

hesaplanir.
-1
— ,1/2 2
Y(41); = Tw (Z ajs> Z s Y(j)(ij)S (11)
S S
R’nin 6zdegerlerinin hesaplanmasi (6zdeger ayrigimi) i¢in R matrisinden ilk j.
stitun ve j. satir atilir. j biitiinleyici degisken ise rjj ile (vivj)”2 olur (IBM SPSS, 2010).
3.2.9. Nesne skorlari ve yiikler
-1/2

X, coklu &lgekleme seviyesinde degilse n,,’“W?/2 QV/2 °nin ilk p. tekil

degerlerinin normalizasyon ayrisimi, X’in nesne skorlar1 iizerinden mw ve A’ya
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boliimiiyle ve daha sonrada Q ve V’nin diyagonal elemanlart olan vj ile ¢arpilmasi
sonucu elde edilir. Buna gére n),/*W/2QVY2 ’nin tekil deger ayrisimu,
SVD (n;'*W1/2 Qut/2) = KdY2L olur. X = Kp (p indisi K’'nm ilk p. siitunlarim

gostermektedir).

1
A = (LD2)p XA'n,*W2 QVY/2 nin en iyi p boyutlu yaklasimini verir.

1/2,
@

1/4 >

nin ilk p. tekil degerleri AY/* e esittir. 1lk p. tekil degerlerinin ayrisimi igin

(K CD%L’)P = KpCDZ/ 2CI)Z/ 2L) = Kyn/ab/ *L iasp-n  esitligi - yazilir.  Optimizasyon
asamasinda temel degisken normalizasyonu kullanilir ve yakinsamadan sonra X =
nt/?w-1/ 2K, ve A = V~Y/2L,A"* olur. Coklu nominal degiskenler analiz ediliyorsa
n‘;l/ ‘w/ 2QVY3, Ai/ ¢ esit olur. Degiskenler ¢oklu nominal 8lgekleme seviyesinde

ise normalize edilmis faktorler sentroidler i¢inde gosterilir ve Y;* = Y;at/40=1 olur.

3.2.10. Ol¢me

Coklu dlgekleme seviyesinde olglimler y; olarak gosterilir. Vektor koordinatlar

yj(aj")'ile sentroid koordinatlar1 y; temel normalizasyon ya da diger normalizasyon
seceneklerinden birisi olan Dj_lGj'WX ™ ile gosterilir Coklu nominal degiskenler igin
dlglimler sentroid koordinatlariyla ¥;*’dir. Herhangi bir kategori tamamlayici nesneler
olarak kullanilmigsa (pasif kayip gozlem) bu kategori igin yalnizca sentroid
koordinatlar1 gosterilir ve y;), = n&,/ an}l Yjej x}l olarak hesaplanir. Coklu dlgekleme
seviyesinde olmayan degiskenler i¢in y(;), = n/ an_rl Y ey xj AY/*0~D  olarak
hesaplanir. Burada y(;, Yj'nin r. satinndir, njr kategorideki nesne sayisidir ve I, r.

kategorideki nesneler i¢in kayit indeks degeridir (IBM SPSS, 2010).

3.2.11. Artiklar

Coklu olmayan degiskenler i¢in artiklar yaklasik Xa;’nin j(G;a;) degiskeni ile
sagilim grafigi olarak verilir. Coklu nominal degiskenlerde her boyut i¢in sagilim grafigi

x3’e karsi Gjy(nj) ¢ nin ¢izilmesiyle elde edilir (IBM SPSS, 2010).
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3.2.12. Planlanmis sentroidler

Birinci degiskenin j. degisken {izerine planlanmis sentroidi, j¢J olmak tizere
Yjaj(aj'aj)_l/z’dir.

3.2.13. Ol¢eklenmis ikili, iiclii faktor ve yiiklerin grafigi

Nesne skorlar1 ile ya da sentroidlerle yiiklerin her ikisinin de sagilim
grafiklerinde nesne skorlar1 ve sentroidler asagidaki Ol¢ekleme faktorleri kullanilarak

yeniden 6l¢eklenir (Demir, 2010).

2P max(al, ....ak;

(12)

Olgekleme Faktori = —5

oq Imin(xgy, ..., x75) I + (max(xy, .., Sps))

3.3. Procrustes Yontemi

Procrustes yontemi, ilk olarak Mosier (1939) tarafindan sunulmus ve Hurley ve
Cattell (1962) tarafindan faktdr analizinde kullanilmak iizere gelistirilmistir. Daha
sonra, Schonemann ve Carroll (1970) ile Gower (1971) tarafindan yapilan ¢alismalarda,

¢ok boyutlu 6l¢eklendirmede dnemli bir yontem olarak goriilmiistiir (Sibson, 1978).

Procrustes yontemi, karesel uzakliklarin toplamini minimum yapan bir yaklagim
olarak bilinmektedir. Bu ydntem; en kiiciik kareler ydntemini kullanarak, Oklid
uzakligina gore benzerlik doniisiimleri (Gteleme, Olgekleme, dondiirme) altinda,

noktalar1 olabildigince yakin olarak eslestirmeyi amag¢lamaktadir (Ocakoglu, 2011).

3.4. Dalgah En Kiiciik Kareler Yontemi

Bu yontem, Leeuw, Young ve Takane (1976) tarafindan dalgali en kiiciik kareler
(Alternating least square = ALS) olarak adlandirilan ve zorunlu olarak yakinsak olmasi
istenen Ozellige sahip olan bir islem siirecidir. Dalgali en kiigiik kareler yontemi,
parametrelerin birkag alt gruba bolinmesini ve alt gruplardan her biri i¢in ayr1 ayr1 en
kiiciik kareler tahminlerinin elde edilmesini igeren parametre tahminine genel bir

yaklasimdir. Tahmin, donistimlii olarak, tim alt kiimeler tahmin edilinceye kadar
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tekrarlanir. Bu islemin tamami daha sonra yakinsama elde edilene kadar yinelenir
(Takane ve ark., 1977)

Rastgele siireglerin en énemlilerinden biri beyaz giiriiltii siirecidir. Birgok pratik
durumdaki sinyaller beyaz giiriiltii islemiyle yaklastirilmaktadir. Beyaz giiriilti
sinyallerin modellenmesinde 6nemli bir rol oynar. Ayrik zamanda, beyaz giiriilti,
numuneleri sifir ortalama ve sonlu varyans ile seri olarak iliskili olmayan rastgele

degiskenler dizisi olarak kabul edilen ayrik bir sinyaldir (Nussbaum, 1996).
3.5. Yapay Sinir Aglarinda Dogrusal Olmayan Temel Bilesenler Analizi

Dogrusal Temel Bilesenler Analizi yaygin olarak kullanilan bir yontemdir,
Ancak bu yontem, degiskenlerin siirekli degisken olmasini ve aralarindaki iliskilerin de
dogrusal olmasi 6n sartin1 gerektirir. Degiskenler arasi iliski dogrusal degilse dogrusal
olmayan iliskilerin saptanmasi igin dogrusal TBA genellestiriimis ve DOTBA
gelistirilmistir. DOTBA, TBA’nin dogrusal olmayan bir uzantisidir.

Uygulamalarda, veriler x(t) = [Xa,...,Xi] seklinde ifade edilebilir. Burada her
degisken x;, (i = 1,...,1) n gézlem igerir. TBA, u’yu, X;’nin dogrusal bir birlesimi ve a ile

iliskili bir vektorii olarak bulmaya ¢alisir. Bu iliski asagidaki gibi yazilabilir.
u(t)= a.x(t) (13)
Boylece;
<Ix(t)-a.u(t)I*>>minimize edilir. (14)

Esitlik (14)’te u ilk temel bilesen olarak adlandirilir. Kovaryans matrisinin ilk
ozvektoriic (Ampirik ortogonal fonksiyon (EOF) olarak da adlandirilir) a, genellikle bir
uzaysal modeli tanimlar. Hata, x-au’dan ikinci temel bilesenle de edilir ve bu bilesen
sayist kadar devam eder. Uygulamada, temel bilesenler es zamanl olarak elde edilir
(Jolliffe, 1986). DOTBA ve TBA arasindaki temel farklilik; DOTBA, x’den u’ya
dogrusal olmayan bir haritalama yapilmasina izin verirken, TBA yalnizca dogrusal bir
haritalamaya izin verir. DOTBA’y1 gergeklestirmek icin Sekil 9°daki sinir agi

degiskenlerinin giris ve c¢ikis katlar1 arasinda (veya "ndron") degiskenlerin 3 gizli
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katmanini igerir. Transfer fonksiyonu olarak tanimlanan fi, 1 uzunlugundaki giris siitun
vektorii olan x’den, birinci gizli tabaka olan ve h® ile gosterilen m uzunlugundaki siitun

vektoriine haritalama yapar. Buna gore h;
hk(x):fl[(W(x)X+b(x))k] (15)

olarak yazilir. (15) no’lu esitlikte w®, “m x 17 boyutlu agirlik matrisi, b(X) ise yanlilik
parametrelerini igeren m boyutlu siitun vektoridir (k = 1,...,m). Benzer sekilde, ikinci
bir transfer fonksiyonu olan f,, kodlayict katmandan dogrusal olmayan temel bileseni
gosteren darbogaz katmana haritalama yapar ve bu dogrusal olmayan temel bilesen olan

u igin;
u= fo(w® .h®+p ) (16)
olarak yazilir.

f2, genellikle dogrusal bir fonksiyon olarak alinirken, doniisiim fonksiyonu f;
dogrusal degildir (Fonksiyonu kesin olmamakla birlikte genellikle hiperbolik tanjant
veya sigmoid fonksiyon olabilir). Daha sonra, bir doniisiim fonksiyonu f3, u’dan son

gizli tabaka olan h™’ya haritalama yapar. Boylece h");
=W u+b@)] (17)

olarak yazilir (k = 1,...,m). Bu fonksiyonu esitlik (18) izler.
xi= fa[(WOhO+ b )] (18)

Burada hata fonksiyonu olan j = <Ix-x'I>> W®, b® w® p® w® p® W ye
b optimal degerlerinin bulunmasi ile minimize edilir (Hsieh, 2001). Orijinal veri X ile

sinir ag1 ¢iktis1 X’ arasindaki hata kareler ortalamasi boylece minimize edilir.

DOTBA tarafindan kullanilan toplam serbest (agirlik ve esik deger)
parametrelerin sayist (m+f+1) (M;+My)+m+fdir. Hem kodlama hem de kod ¢6zme
katmanlarindaki gizli noronlarin sayist1 ve M’nin se¢imi genel bir kurali izler. Daha
biiylik bir M, agin dogrusal olmayan modelleme yetenegini artirir, ancak ayni zamanda

asir1 uyum problemine de yol agabilir. Daha diisiik bir M i¢in, agin temsil kapasitesi
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smirli oldugu i¢in dogruluk orani diisiik olabilir. M’nin sayisi, ag tarafindan
tiretilebilecek dogrusal olmayan islevlerin karmasikligr ile ilgilidir. fs dogrusal bir
fonksiyon ve M = 1 ise tiim x;’nin tek bir gizli néronla dogrusal olarak iliskili oldugunu
esitlik (18) gosterir, dolayisiyla x{ degiskenleri arasinda sadece dogrusal bir iligki

olabilir. Dogrusal olmayan ¢oziimler igin, M>2 olmas1 gerekir (Kramer, 1991).

Sekil 9. Dogrusal olmayan temel bilesenler analizi igin sinir agi modeli

Sekil 9’da sol taraftaki girdi katmani x ve sag taraftaki ¢ikt1 katmani x" arasinda
3 gizli katman (daire ile gosterilen) vardir. Giris katmaninin yaninda, kodlama katmani

vardir ve bunu sirastyla “darbogaz” (tek bir néron u ile) ve ¢éziimleme katmanlari izler.

Dogrusal olmayan fonksiyon, yiliksek boyutlu giris uzayindan diisiikk boyutlu
darbogaz uzayina haritalama yapar ve bunu darbogaz uzayindan ¢ikt1 olarak gosterilen
orijinal uzaya geri haritalamanin yapilmasi izler. Burada ¢iktilar, J = <Ix-x'I>> olan hata
fonksiyonunun miimkiin oldugu kadar girdi degiskenlerine yakin olacak sekilde
minimize edilmesini saglar. Verilerin sikistirilmasi veya boyut indirgeme, darbogazdaki
noron olan u ile saglanir ve bu dogrusal olmayan temel bilesen olarak adlandirilir

(Hsieh, 2001).

3.5.1. Cok katmanh algilayic1 (Multilayer perceptron)

Yapay sinir aglarinin ilk modellerinden olan tek katmanl algilayict (Perceptron),
ilk defa Frank Rosenblatt (1957) tarafindan gelistirilmistir. Tek katmanli algilayici
modellerinin en temel 6zelligi, bu modellerin dogrusal problemleri ¢ozebilme
yetenegidir. Bu tip aglarla dogrusal olmayan problemler 6grenilememektedir. Bu sorunu

¢ozmek icin ¢ok katmanli aglar gelistirilmistir. Rumelhart ve ark. tarafindan gelistirilen
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bu modele hata yayma modeli veya geriye yayilim modeli denmektedir. Bu model Delta
ogrenme kurali denilen bir 6grenme yontemini kullanmaktadir. Cok katmanli aglarin
yapist Sekil 10°da verilmistir. Cok katmanli aglar, ileri beslemeli olup; giris katmant,
gizli katman ve ¢ikis katmani olmak flizere ii¢ katmana sahiptir. Giris ve ¢ikis
katmanlari, sinyaller i¢in ayn1 sayida sinirlere sahiptir. Gizli katman sayisi i¢in genel bir
ol¢iit yoktur ve bu say1 genellikle deneme yanilma yoluyla bulunur (Giiler, 2007).

GIZI ! Tabaka Cikis Tabakasi

Giris Tabakasi

Sekil 10. Cok katmanli algilayici

Girdi katmaninda herhangi bir bilgi isleme olmaz. Bu katman dis ortamdan
gelen bilgileri alarak ara katmana gonderir. Girdi katmanindaki her islem elemani, bir
sonraki gizli katmanda bulunan iglem elemaniyla baglantilidir. Gizli katman, girdi
katmanindan gelen bilgileri isleyerek cikis katmanina gonderir. Yine, gizli katmandaki
her islem elemani, ¢ikis katmanindaki biitiin islem elemanlariyla baglantilidir. Birden
fazla gizli katman olabilir. Gizli katman sayis1 ile gizli katmanlardaki islemci eleman
say1s1, deneme-yanilma yoluyla bulunur. Cikis katmani, gizli katmandan gelen bilgileri

isleyerek c¢iktilar1 dis diinyaya iletir (Gtilbag, 2006).

Tek katmanli aglarin 6nemli kisitlamalar1 vardir. Minsky ve Papert (1969) ¢ok
katmanli algilayict aginin birgok kisitlamanin iistesinden gelebilecegini gostermiglerdir.
Gizli (ara) katman birimlerinin hatasi, ¢iktt katman birimlerinin hatalarmin geri
yayilmast ile belirlenir. Bu nedenle, bu yontem genellikle geri yayilma 6grenme kurali

(Backpropagation) olarak adlandirilir. Geri yayilma, dogrusal olmayan aktivasyon
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fonksiyonlarnin ¢ok katmanli aglart i¢in delta kuralinin genellestirilmesi olarak da

distintilebilir (Okut, 2016).

3.5.2. Geriye yayilim algoritmasi (Backpropagation)

Standart geri yayilim aginin; bir giris katmani, bir ¢ikis katmani ve en az bir gizli
katmani vardir. Gizli katmanlarin sayisi i¢in teorik bir sinir yoktur, ancak genellikle bir
veya iki gizli katman kullanilir. Her katman, sonraki katmanlara tamamen baghdir

(fullconnected) (Anderson ve McNeill, 1992).

Cok katmanli aglar danismanli 6grenme ilkesine gore caligir. Bu aglara egitim
sirasinda hem girdiler hem de o girdilere karsilik {iretilmesi gereken ¢iktilar gosterilir.
Agin gorevi her girdi igin o girdiye karsilik gelen ¢iktiy1 Giretmektir. Cok katmanli agin
O0grenme kurali en kiiclik kareler yontemine dayali Delta 6grenme kuralinin
genellestirilmis halidir. Bu nedenle 6grenme kuralina “Genellestirilmis Delta Kurali” da
denir. Bu kural iki asamadan olusur. Birincisi, ag ¢iktisinin hesaplandigi ileri dogru
hesaplama asamasi, ikincisi ise agirliklarin degistirildigi geriye dogru hesaplama
asamasidir (Giiler, 2007; Gtilbag, 2006).

Ileri dogru (Forward) hesaplama: Bu asama, ag ciktisinin hesaplama asamasidir.
Bu asamada bilgi isleme, egitim kiimesindeki bir verinin girdi katmanindan aga
gosterilmesi ile baslar. Daha 6nce de deginildigi gibi girdi katmaninda herhangi bir bilgi
isleme gerceklesmemektedir. Gelen girdiler hi¢ bir degisiklik yapilmadan ara katmana

gonderilir. Bu durum y; = X; esitligi ile gosterilir.

Ara katmandaki her islemci eleman, girdi katmanindaki biitiin islemci
elemanlardan gelen bilgileri baglanti agirliklariyla agirliklandirarak alir.  Ara

katmandaki islemci elemanlara gelen net girdi;
J
Tl1 = Z WirXi + bi (19)
i=1

olarak hesaplanr.

Esitlik (19)°da

39



Wi: 1. girdi katmani elemanini,

r: ara katman elemanina baglayan baglantinin agirlik degerini,
Xi: Girdi katmanindaki 1. islemci elemanin ¢iktisini,

n*: Ara katman elemanimin ¢ikti degerini gostermektedir.

Cikt1 katmanindaki islemci elemanlara gelen net girdji;

N
n? = 2 wZal + b (20)
k=1
olarak yazilir.
Agin ¢iktist;
s J
y=g Zwkf Zwixi+b1 + b2 1)
k=1 i=1
olarak ve toplam hata ise;
j
1 52
Ep=5) (=9 22)
i=1

esitligi ile hesaplanmaktadir.

Transfer fonksiyonu olarak genellikle sigmoid veya hiperbolik tanjant
fonksiyonu kullanilmakta, ancak bu bir zorunluluk degildir. Geriye dogru hesaplamada
fonksiyonun tiirevinin alinmasi gerektiginden, secilen fonksiyonun, tlirevi aliabilir bir

fonksiyon olmasina dikkat edilmelidir (Karg1, 2013).

Geriye dogru (Backward) hesaplama: Geri yayilim adimi, tiim agin geriye dogru
calismasini igerir. Son tabakanin ¢iktisi ile istenen ¢ikti arasindaki fark genellikle
transfer fonksiyonunun tiirevi ile modifiye edilir ve bir 6nceki tabakaya (katmanlara)
geri yayilir. Boylece bir sonraki iterasyonda hatanin azaltilmasi saglanir. Bu islem, giris

katmanina ulasilana kadar 6nceki katman (lar) i¢in ilerler.

Asamalar1 asagidaki gibi siralanabilir:
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Egitim seti olarak kullanilacak girdiler ve ona karsilik gelen ¢iktilar normalize edilir

(Esitlik 23)

Xyon = —min_ (23)

Xmax — Xmin
Agin baglangi¢ parametreleri, agirliklar ve esik deger belirlenir.

Ara katmandaki her islemci eleman, girdi katmanindaki biitlin islemci elemanlardan
gelen bilgileri baglanti agirhiklariyla agirliklandirarak alir. Ara katmandaki islemci

elemanlara gelen net girdi;

J
T, = Z wix; + by (24)
i=1

esitligi ile hesaplanir.

Ara katmandaki islemci elemanlara gelen net girdi igin bir aktivasyon fonksiyonu

kullanilarak ara katmanin ¢iktisi belirlenir;

J
al = f Z wix; + by (25)
i=1

Cikt1 katmandaki her islemci eleman, ara katmanindaki biitiin islemci elemanlardan
gelen bilgileri baglanti agirliklartyla agirliklandirarak alir. Cikti katmandaki islemci

elemanlara gelen net girdi;

S
n? = Z wiai + b, (26)
3

esitligi ile hesaplanir.

Cikt1 katmani i¢in dogrusal bir aktivasyon fonksiyonu kullanilarak ¢ikti katmaninin

c¢iktis1 belirlenir;
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S S
g(Z w2al +b2> =zwga,1 + b2 @27)
k k

Gergek deger ile agin irettigi ¢iktilar arasindaki fark olan hata terimi, hata kareler

toplamui olarak;

J
1
Ep=SSE=5) (y=97 28)
i=1

esitligi ile hesaplanur.

Cikt1 tinitesinde Sigmoid fonksiyonunun kullanilmasi durumunda hata (§) asagidaki

gibi hesaplanir;

_ 0Ep(t) O OEp(t) an®(t)

§;(t) = onl(t) e on?(t) ong(t)

8:(6) = F'(nk(e) ) w
k

OEp(t)
(D)

A ) =~ g'm*(t))e;

§=0-9y1-9) (29)

Degisim miktar1 hesaplandiktan sonra agirliklarin t. iterasyondaki yeni degerleri;

girdi katmani ile gizli katman arasinda giincellenen agirliklar:

Ey(t)  OEy(t) an2(t)
OW,EZ'I) ~an2(t) 'aw,ﬁz'”

AWi = e X;
Aw; (1) = a(y — 9)x;
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w,:i(tﬂ) = W;i(t) + NAw?!

(30)

olarak hesaplanir ve gizli katman ile ¢ikti katmani arasinda giincellenen agirliklar

asagidaki gibi hesaplanir.

an?(t)

on ()

— =X
1,1 l

ow M (1)
W]?(tﬂ) _ W;(t) + NAw?

Esik degerinin t. iterasyonda giincellenen degeri ise

0Ep(t) 9Ep(t) an(t)
ab2(t)  onZ(t) ab2(t)

Abi(t) = a(y —3)

olarak hesaplanir.

(3D

(32)

Yapilan bu islemler sonunda agin agirliklarinin hepsi degistirilmis olacaktir. Bir

iterasyon, hem ileri hem de geriye hesaplamalar yapilarak tamamlanir. Daha sonra yeni

bir drnek verilerek ikinci iterasyona baslanir. Burada her bir iterasyonda ag hatasinin

azalmas1 beklenir ve bu durum Sekil 11°de gosterilmektedir. Iterasyon sayisinm artmasi

ile ag hatasi azalma egilimi gosterir.

Hata®

e

- >
1terasyon

Sekil 11. iterasyon sayist ile hatanin iliskisi
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Belirli bir iterasyon sayisindan sonra hata sayis1 daha fazla azalmaz. Bu durum,
agin 6grenmesinin durdugu ve daha iyi bir sonuca ulagilamayacagi anlamima gelir. S6z
konusu iglemler gergcek cikti ile beklenen ¢ikti arasindaki fark en aza indirilene kadar
siirdiiriiliir. Ogrenmenin sonlanmas1 bir durdurma ol¢iitii ile gerceklestirilir. Bu dlgiit
genelde yontemin kabul edebildigi bir hata diizeyine inmesiyle gergeklesir (Kargi,
2013).

3.5.3. Sirali dogrusal olmayan temel bilesenler analizi

DOTBA nin yiiriitiilmesi i¢in iki farkli yaklasim kullanilmistir. Ik yaklasim,
Sekil 9’da gosterildigi gibi problemi ¢ozmektedir. Yani, agin darbogaz tabakasi, istenen
dogrusal olmayan bilesenlerin toplam sayist kadar c¢ok sayida sinir hiicresi ile
donatilmistir ve ag, hedef islevi kullanarak kimlik haritalamasini {iretmek {izere

egitilmistir. Ag hatasi;

J
1
Ey=5) (=9 (33)
i=1

olarak hesaplanir.

Bilesen sayist 1’ den biiyiikse alternatif bir yaklasim sirali DOTBA’dir. Bu
yaklasimda giris matrisinin sadece birincil dogrusal olmayan faktér gikarilir. Onceki
agdan kalan artik, sonraki ag icin girdi (ve hedef ¢ikt1) olur ve egitim seri olarak devam

eder (Sekil 10).
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Sekil 12. Sirali DOTBA (Kramer,1991)

DOTBA’nin sirali versiyonu, es zamanli faktor belirleme yontemine gore ¢esitli
potansiyel avantajlara sahiptir. Ik olarak, sirali egitim siireci, yakinsamaya neden
olabilen basamaklar arasindaki bireysel matrisin yeniden dl¢eklenmesini saglar. Artiklar
giderek daha kiigiik hale geldiginden, yeniden O6l¢eklendirme yapilmadan agin daha
yiiksek faktorleri modellemesi zor olabilir. Ikincisi, seri egitim, her bir darbogaz
diigiimiinii, verilerde ayr1 bir faktorii modellemeye zorlar. Iki ya da daha fazla darbogaz
diiglimiiniin eszamanl egitimi ile tiim agirlik degisimlerinin en biiyilik ¢ikt1 hatalarina
yanit vermesi durumunda, darbogaz diiglimlerinin iki ya da daha fazlasinin egitimin
basindaki ana faktorle hizalanmasma yonelik bir egilim gozlemlenir. Darbogaz
tabakasindaki agirliklar hizaya geldiginde, darbogaz diiglimlerinin sayisinda etkili bir

azalma olur (Kramer, 1991).

Sirali DOTBA esas olarak, iligkisiz bilesenlere yol acar. Dogrusal olmayan bir

sekilde, bu bile sirali DOTBA’nin bilesenler arasindaki karmasik dogrusal olmayan
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korelasyonlar1 kaldirabildigi anlamina gelir. Bir bilesenli alt agin E; hatast ve iki
bilesenli toplam ag hatasi her bir yinelemede tahmin edilir. Ag agirliklar1 daha sonra
toplam sirali hata E = E; + E;,’ye gore bir kerede uyarlanir. Bu baglamda siral
DOTBA, olgeklenebilirlik ve istikrar gibi iki Onemli oOzellik ile aciklanabilir:
Olgeklenebilirlik, ilk bilesenlerin, n boyutlu bir alt uzay tarafindan kapsanabilecek
maksimum varyansi acikladigi anlamma gelir. Istikrar, bir n bilesen ¢dziimiiniin i.

bileseninin, bir m bilesen ¢éziimiiniin i. bileseni ile ayn1 oldugu anlamina gelir.

Siralama, ya bilesen uzayindaki varyansa bir kisitlama ile ya da yeniden
yapilandirma hatasina bir kisitlama ile elde edilebilir: Dogrusal TBA bu kisitlamayt i.
bilesenin i. en yiiksek varyansini igleme dahil ederek yapar. Ancak, DOTBA’da,
varyansa getirilen kisitlama igsel veya Ozgiin degildir. Bunun yerine hata kontrol
edilebilir ve bu nedenle hatanin hiyerarsik bir kisitlamasi ¢ok daha etkilidir (Scholz ve
Vigario, 2002).

Verilerin analizi i¢in Matthias Scholz’un http://www.nlpca.org/ agik erisimli
internet adresindeki Nonlinear PCA toolbox’t i¢in Matlab R2012 paket programi
kullanilmistir. Yapay sinir aglarinda DOTBA ve TBA’nin farkli uygulamalar: yapilarak,
yontemler karsilastirilmis ve elde edilen temel bilesenler ile hastalarin hipotiroidi olma

olasiliklar1 tahmin edilmistir.
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Tablo 3. Uygulamalarda kullanilan degiskenler

Calismada yapilan 9 uygulama i¢in uygulamaya dahil edilen degiskenler Tablo 3’te verilmistir.

Uygulamalar
1 2 3 4 5 6 8 9

Tiroksin Tiroksin Tiroksin Tiroksin Tiroksin Tiroksin Ya Tiroksin

tedavisi alan tedavisi alan tedavisi alan tedavisi alan tedavisi alan | tedavisi alan ¥ tedavisi alan

Antitiroid Antitiroid Antitiroid Antitiroid Antitiroid Antitiroid TSH Antitiroid

tedavi alan tedavi alan tedavi alan tedavi alan tedavi alan tedavi alan tedavi alan

Hipotiroidi Hipotiroidi Hipotiroidi Hipotiroidi Hipotiroidi Hipotiroidi Hipotiroidi

Oykiisii olan Oykiisii olan Oykiisii olan Oykiisii olan Oykiisii olan | ykiisii olan Oykiisii olan

Gebelik Gebelik Gebelik Gebelik Gebelik Gebelik FTI Gebelik

Timor Timor Timor Timor Timor T3 TUmor

Guatr Guatr Guatr Guatr Guatr T4U Guatr

Tioksin [ Tiroksin | Tiroksin [ Tirokin Troksin | pOTBA yonteni

Oykiisii olan Oykiisii olan Oykiisii olan Oykiisii olan Oykiisii olan ile 1.
E Tiroiq Tiroiq Tiroiq Tiroiq Tiroiq uygulamadaki
s arpehy_atl_o!an arpehy_atl_o!an arpehy_aﬂ_o?an ameliyati olan arpehy_aﬁ_o?an degiske_nlerden
~ !ﬂlpgrtjrmdl !ﬂlpgrtjrmdl I:||p(.e.rt.!r0|d| !.-hp(.a.rt.!rmdl elde edilen 2 temel
B0 Oykiisii olan Oykiisii olan Oykiisii olan oykiisii olan bilesen ve
8 Eslik eden Eslik eden Eslik eden Eslik eden Hipotiroidi

hastalik hastalik hastalik hastalik degiskeni

Lityum Lityum Lityum kullaniImustr.

Cinsiyet Cinsiyet Hipotiroidi

Yas Cinsiyet

TSH Yas

TT4 TSH

FTI TT4

T3 FTI

T4U T3

T4U
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4. BULGULAR

Birinci Uygulama:

Dogrusal Olmayan Temel Bilesenler Analizi, ag girislerinin ¢ikti katmaninda
yeniden tretildigi kimlik haritalamasimi gergeklestirmek icin ileriye doniik bir sinir
agmi egiterek calisir. DOTBA’nin uygulamasi i¢in kullanilan sinir aginin mimarisi

Sekil 13°de gosterilmistir.

.,\“
A

—_— - ‘ i
SR

—— @4
> ‘1'4_?&:’&".

L) R

Sekil 13. 18-6-2-6-18 DOTBA modeli

Bu mimari, 3’1 gizli olmak tizere bes katmanl bir sinir agidir. Bu bes katmanli
sinir ag1, bir oto-iliskili (autoassociative) sinir agi olusturur. Oto-iliskili sinir ag1

modelinde, temel bilesenler darbogaz tabakasinda elde edilir. Darbogaz néronunun
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sayist bir ise (Sekil 9’da gosterildigi gibi), tek boyutlu dogrusal olmayan temel bilesen
elde edilir. Yani, bu veri sonuglarina en iyi uyan tek boyutlu dogrusal olmayan bir
egridir. Darbogaz néronunun sayisi iki ise veriye en iyi uyan iki boyutlu dogrusal

olmayan bir egri elde edilir.

Kullanilan ag mimarisinde; giris katmani, kodlama katmani, darbogaz katmani,
kod ¢6zme katmani ve ¢ikis katmani olmak iizere toplam 5 katman kullanilmistir.
Kodlama ve kod ¢dzme katmaninda dogrusal olmayan hiperbolik tanjant fonksiyonu,
diger katmanlarda ise dogrusal fonksiyon kullanilmistir. Diger algoritmalara goére
O6grenme hiz1 yliksek oldugu ve 6grenme orani sabitlerinin, egitimden 6nce belirtilmesi
gerekmeyecek sekilde otomatik ve uyarlanabilir olarak hesaplandigi igin egitim

algoritmasi olarak CGD (Conjugate Gradient Descent) algoritmasi tercih edilmistir.

Orijinal veri seti, 12 kategorik ve 6 siirekli degiskenin bulundugu 18x422
boyutlu bir matristen olusmaktadir. DOTBA’y1 gergeklestirmek i¢in kullanilan agda
hem kodlama hem de kod ¢dzme katmanlarindaki gizli néronlarin sayist M1=M,=6
olarak belirlenmistir. DOTBA tarafindan kullanilan toplam serbest (agirlik ve esik
deger) parametrelerin sayisi (m+f+1) (M;+My)+m+f ile hesaplanmistir (M; ve M,
sirasiyla kodlama ve kod ¢6zme katmanlarindaki ndron sayisi, m degisken sayisi, f
darbogaz katmanindaki noron sayisidir). Bu durumda 2 temel bilesen igin toplam

hesaplanan parametre sayis1 271°dir.

DOTBA’nin TBA’dan farkim1i gorebilmek amaciyla kategorik ve siirekli
degiskenlerin bulundugu veri setine hem TBA hem de DOTBA uygulanmistir. n=422
icin 2 boyutlu TBA yaklagimi, toplam varyansin %90.08’ini agiklarken, 2 boyutlu
DOTBA yaklasimi ise toplam varyansin %95.65’ini a¢iklamaktadir. n=300 i¢in 2
boyutlu TBA yaklasimi, toplam varyansin %67.12’sini agiklarken, 2 boyutlu DOTBA
yaklasimi ise toplam varyansin %95.15’ini agiklamaktadir. n=200 i¢in 2 boyutlu TBA
yaklasimi, toplam varyansin %66.50°sini agiklarken, 2 boyutlu DOTBA yaklagimi ise
toplam varyansin %95.79’unu aciklamaktadir. n=100 i¢in 2 boyutlu TBA yaklagimi,
toplam varyansin %65.51’in1 agiklarken, 2 boyutlu DOTBA yaklasimi ise toplam
varyansin  %94.69’unu agiklamaktadir. (Tablo 4). Sonuglar, DOTBA’nin goézlem
sayisindan bagimsiz olarak boyutsalligi basarili bir sekilde diisiirdiigiinii géstermektedir

(Sekil 14).
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Tablo 4. TBA ve DOTBA igin ag¢iklanan varyans oranlari

TBA i¢in Varyans DOTBA igin Varyans
Boyut 1 Boyut 2 Toplam Boyut 1 Boyut 2 Toplam
n=422 %70.16 %19.92 %90.08 %92.20 %3.45 %95.65
n=300 %67.10 %0.02 %67.12 %91.66 %3.49 %95.15
n=200 %66.48 %0.02 %66.50 %93.22 %2.57 %95.79
n=100 %65.49 %0.02 %65.51 %94.68 %0.01 %94.69
— - .\\
Sekil 14. 18-6-2-6-18 DOTBA
Ikinci Uygulama:

Kategorik degiskenler 12x422 boyutlu bir matristen olusmaktadir. Kullanilan ag

mimarisi  12-6-2-6-12 seklinde bir mimaridir. DOTBA’y1 gerceklestirmek igin
kullanilan agda hem kodlama hem de kod ¢6zme katmanlarindaki gizli ndronlarin sayisi
M=6 olarak belirlenmistir. Kategorik degisken sayis1 12’dir. DOTBA mimarisinde giris
ve ¢ikis katmanlarindaki ndron sayis1 degisken sayisina esit olup 12 olarak, dogrusal
olmayan temel bilesen sayisi ise 2 olarak belirlenmistir. Egitim algoritmasi olarak CGD
algoritmast kullanilirken, kodlama ve kod ¢6zme katmaninda dogrusal olmayan
hiperbolik tanjant fonksiyonu ve diger katmanlarda ise dogrusal fonksiyon
kullanilmistir. iterasyon sayisina én deneme yapilarak karar verilmis olup, maksimum
iterasyon sayist 3000 olarak belirlenmis ve sadece kategorik degiskenler kullanilarak
uygulanan DOTBA’da 2 temel bilesen toplam varyansin %81.2’sini agiklamistir (Sekil

15).
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Sekil 15. 12-6-2-6-12 DOTBA

Her ne kadar TBA sadece niimerik olarak 6l¢iilmiis degiskenlere uygulanan bir
yontem olsa da, DOTBA ile farkin1 gorebilmek amaciyla 12 kategorik degiskene TBA
uygulanmis ve TBA uygulanarak elde edilen 2 bilesen toplam varyansin %53.7°sini
aciklamistir (Tablo 5).

Tablo 5. 12 kategorik degiskenin bulundugu modelde TBA ve DOTBA igin agiklanan
varyans oranlari

TBA i¢in Varyans DOTBA igin Varyans
Boyut 1 Boyut 2 Toplam Boyut 1 Boyut 2 Toplam
n=422 %34.4 %19.3 %53.7 %61.3 %19.9 %81.2
n=300 %34.88 %19.06 %53.94 %50.12 %23.35 %73.47
n=200 %36.97 %0.01 %36.98 %59.01 %28.00 %87.01
n=100 %38.35 %18.20 %56.55 %63.44 %15.04 %78.48
Uciincii Uygulama:

Kategorik degiskenler 10x422 boyutlu bir matristen olusmustur. Kullanilan ag
mimarisi 10-6-2-6-10 seklinde bir mimariye sahiptir. DOTBA’y1 gergeklestirmek igin
kullanilan agda hem kodlama hem de kod ¢6zme katmanlarindaki gizli ndronlarin sayisi
M=6 olarak alinmistir. 12 Kategorik degiskenden katkisi en az olan iki degisken
cikarilmistir. Boylece, DOTBA mimarisinde giris ve ¢ikis katmanlarindaki néron sayisi
degisken sayisina esit olup 10 olarak, dogrusal olmayan temel bilesen sayisi ise 2 olarak
belirlenmistir. Egitim algoritmasi olarak CGD algoritmasi, Kodlama ve kod ¢dzme

katmaninda dogrusal olmayan hiperbolik tanjant fonksiyonu, diger katmanlarda
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dogrusal fonksiyon kullanilmistir. Maksimum iterasyon sayisit 3000 olarak belirlenmis
ve 10 kategorik degisken kullanilarak uygulanan DOTBA yonteminde 2 temel bilesen
toplam varyansin %80.7’sini agiklamistir (Sekil 16).

Sekil 16. 10-6-2-6-10 DOTBA

DOTBA ile farkin1 goérebilmek i¢in 10 kategorik degiskene TBA uygulanmustir.
TBA uygulanarak elde edilen 2 temel bilesen varyansin toplam %58.1’ini agiklamigtir
(Tablo 6).

Tablo 6. 10 kategorik degiskenin bulundugu modelde TBA ve DOTBA i¢in agiklanan
varyans oranlar1

TBA i¢in Varyans DOTBA igin Varyans
Boyut 1 Boyut 2 Toplam Boyut 1 Boyut 2 Toplam
n=422 %37.2 %20.9 %58.1 %59.6 %21.1 %80.7
n=300 %37.79 %20.68 %58.47 %73.56 %10.55 %84.11
n=200 %40.54 %20.33 %60.87 %66.27 %21.02 %87.29
n=100 %41.47 %20.21 %61.68 %61.39 %25.66 %87.05

Doérdiincii Uygulama:

Kategorik degiskenler 8x422 boyutlu bir matristen olugmaktadir. Kullanilan ag
mimarisi 8-6-2-6-8 seklinde bir mimaridir. DOTBA’y1 ger¢eklestirmek igin kullanilan
agda hem kodlama hem de kod ¢6zme katmanlarindaki gizli néronlarin sayist M=6
olarak belirlenmistir. Kategorik degiskenlerden katkisi en az olan 4 degisken

cikartlmistir. DOTBA mimarisinde giris ve ¢ikis katmanlarindaki néron sayis1 degisken
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sayisina esit olup 8 olarak, dogrusal olmayan temel bilesen sayisi ise 2 olarak
belirlenmistir. Egitim algoritmasi olarak CGD algoritmasi kullanilirken, kodlama ve
kod ¢ozme katmaninda dogrusal olmayan hiperbolik tanjant fonksiyonu, diger
katmanlarda ise dogrusal fonksiyon kullanilmistir. Maksimum iterasyon sayist 3000
olarak belirlenmistir. Boylece, 8 kategorik degisken kullanilarak uygulanan DOTBA’da
2 temel bilesen toplam varyansin %89.2’sini agiklamistir (Sekil 17).

y

S

Sekil 17. 8-6-2-6-8 DOTBA

DOTBA ile farkin1 gorebilmek icin 8 kategorik degiskene TBA uygulanmis ve
TBA uygulanarak elde edilen 2 temel bilesen toplam varyansin % 58.8’ini agiklamistir
(Tablo 7).

Tablo 7. 8 kategorik degiskenin bulundugu modelde TBA ve DOTBA igin agiklanan
varyans oranlari

TBA i¢in Varyans DOTBA igin Varyans
Boyut 1 Boyut 2 Toplam Boyut 1 Boyut 2 Toplam
n=422 %37.7 %21.1 %58.8 %70.1 %19.1 %89.2
n=300 %38.02 %20.80 %58.82 %61.82 %25.95 %87.77
n=200 %40.95 %20.52 %61.47 %67.43 %19.58 %87.01
n=100 %42.26 %19.98 %62.24 %71.46 %14.27 %85.73
Besinci Uygulama:

Kategorik degiskenler 6x422 boyutlu bir matristen olugmaktadir. Kullanilan ag
mimarisi 6-6-2-6-6 seklinde bir mimariye sahiptir. DOTBA’y1 gergeklestirmek igin
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kullanilan agda hem kodlama hem de kod ¢6zme katmanlarindaki gizli ndronlarin sayist
M=6 olarak belirlenmistir. Verilen 12 kategorik degiskenden katkisi en az olan 6
degisken ¢ikarilmistir. DOTBA mimarisinde giris ve ¢ikis katmanlarindaki néron sayisi
degisken sayisina esit olup 6 olarak, dogrusal olmayan temel bilesen sayis1 ise 2 olarak
belirlenmistir. Egitim algoritmasi olarak CGD algoritmasi kullanilirken, kodlama ve
kod c¢ozme katmaninda dogrusal olmayan hiperbolik tanjant fonksiyonu, diger
katmanlarda ise dogrusal fonksiyon kullanilmigtir. Maksimum iterasyon sayist 3000
olarak belirlenirken, 6 kategorik degisken kullanilarak uygulanan DOTBA’da 2 temel
bilesen toplam varyansin %89.0’unu agiklamistir (Sekil 18).

Sekil 18. 6-6-2-6-6 DOTBA

DOTBA ile farkin1 gorebilmek i¢in 6 kategorik degiskene TBA uygulanmis ve
TBA uygulanarak elde edilen 2 temel bilesen toplam varyansin %73.2’sini agiklamistir
(Tablo 8).

Tablo 8. 6 kategorik degiskenin bulundugu modelde TBA ve DOTBA igin agiklanan
varyans oranlari

TBA igin Varyans DOTBA igin Varyans
Boyut 1 Boyut 2 Toplam Boyut 1 Boyut 2 Toplam
n=422 %47.2 %26.0 %73.2 %75.6 %13.4 %89.0
n=300 %49.44 %25.69 %65.13 %85.17 %7.44 %92.61
n=200 %52.81 %21.73 %74.54 %89.49 %5.27 %94.76
n=100 %55.93 %0.02 %55.92 %87.50 %0.11 %87.61
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Altinc1 Uygulama:

Kategorik degiskenler 4x422 boyutlu bir matristen olugmaktadir. Kullanilan ag
mimarisi 4-6-2-6-4 seklinde bir mimaridir. DOTBA’y1 gergeklestirmek igin kullanilan
agda hem kodlama hem de kod ¢6zme katmanlarindaki gizli néronlarin sayisi M=6
olarak belirlenmistir. Kategorik degiskenlerden katkisi en az olan 8 degisken
cikartlmistir. DOTBA mimarisinde giris ve ¢ikis katmanlarindaki néron sayist degisken
sayisina esit ve 4 olarak, dogrusal olmayan temel bilesen sayis1 ise 2 olarak
belirlenmistir. Egitim algoritmasi olarak CGD algoritmasi, kodlama ve kod ¢dzme
katmaninda dogrusal olmayan hiperbolik tanjant fonksiyonu, diger katmanlarda
dogrusal fonksiyon kullanilmistir. Maksimum iterasyon sayisi 3000 olarak belirlenmis
ve 4 kategorik degisken kullanilarak uygulanan DOTBA’da 2 temel bilesen toplam
varyansin %97.35’ini a¢iklamustir (Sekil 19).

Sekil 19. 4-6-2-6-4 DOTBA

DOTBA ile farkin1 gérebilmek amaciyla 6 kategorik degiskene TBA uygulanmis
ve TBA uygulanarak elde edilen 2 temel bilesen toplam varyansin %81.0’ini

aciklamistir (Tablo 9).
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Tablo 9. 4 kategorik degiskenin bulundugu modelde TBA ve DOTBA igin agiklanan
varyans oranlari

TBA i¢in Varyans DOTBA igin Varyans
Boyut 1 Boyut 2 Toplam Boyut 1 Boyut 2 Toplam
n=422 %52.2 %28.8 %81.0 %82.7 %14.6 %97.35
n=300 %55.01 %28.62 %83.63 %90.62 %1.18 %91.80
n=200 %57.91 %23.78 %81.69 %73.69 %23.25 %96.94
n=100 %59.27 %0.02 %59.29 %74.29 %22.22 %96.49

Yedinci Uygulama:

Siirekli degiskenler 6x422 boyutlu bir matristen olusmaktadir. Kullanilan ag
mimarisi 6-4-1-4-6 seklinde bir mimaridir. DOTBA’y1 gergeklestirmek igin kullanilan
agda hem kodlama hem de kod ¢6zme katmanlarindaki gizli néronlarin sayist M=4
olarak belirlenmis ve siirekli degisken sayisi 6’dir. DOTBA mimarisinde giris ve ¢ikis
katmanlarindaki néron sayis1 degisken sayisina esit ve 6 olarak alinmis, dogrusal
olmayan temel bilesen sayisi ise 1 olarak belirlenmistir. Egitim algoritmasi olarak CGD
algoritmas1 kullanilirken, kodlama ve kod ¢6zme katmaninda dogrusal olmayan
hiperbolik tanjant fonksiyonu, diger katmanlarda ise dogrusal fonksiyon kullanilmistir.
Maksimum iterasyon sayist 3000 olarak belirlenmistir. Sadece siirekli degiskenler
kullanilarak uygulanan DOTBA’da 1 temel bilesen toplam varyansin %91.2’sini
aciklamistir (Sekil 20).

Sekil 20. 6-4-1-4-6 DOTBA
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DOTBA ile farkin1 gorebilmek amaciyla 6 siirekli degiskene TBA uygulanmis
ve TBA uygulanarak elde edilen 1 temel bilesen toplam varyansin %69.6’{inii
aciklamugtir (Tablo 9).

Tablo 10. 6 siirekli degiskenin bulundugu modelde TBA ve DOTBA i¢in agiklanan
varyans oranlari

TBA i¢in Varyans DOTBA igin Varyans
Boyut 1 Boyut 2 Toplam Boyut 1 Boyut 2 Toplam
n=422 %69.6 %0.00 %69.6 %91.2 %0.00 %91.2
n=300 %68.09 %21.76 %89.85 %91.34 %0.00 %91.34
n=200 %67.36 %23.05 %90.41 %89.51 %1.92 %91.43
n=100 %66.16 %25.88 %92.04 %91.94 %0.63 %92.57

Sekizinci Uygulama:

YSA uygulamasinda c¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli
kullanilmistir. Yas, TSH, TT4, FTI, T3, T4U, Tiroksin tedavisi alan, Antitiroid tedavi
alan, Hipotiroidi oykiisii olan, Hamile, Tiimor, Guatr, Tiroksin &ykiisii olan, Tiroid
ameliyati olan, Hipertiroidi Oykiisii olan, Lityum, Eslik eden hastalik ve cinsiyet
degiskenleri girdi degiskenleri olarak, hipotiroidi ise ¢ikt1 degiskeni olarak toplam 19
degisken analize dahil edilmis ve yapay sinir aglarinda hastalarin hipotiroidi olma

olasilig1 tahmin edilmistir.

Analiz sirasinda verilerin 296’s1 egitim verisi, 63’i dogrulama verisi ve diger
63’1 de test verisi olarak ayrilmistir. Yapay sinir aginin mimarisinde gizli katman sayisi
1 olarak belirlenmistir. Girdi katmaninda 18 birim, ¢iktt katmaninda ise 1 birim
bulunmaktadir. Gizli katmanda 6, 10 ve 25 birimle ti¢ farkli uygulama yapilmis olup,
egitim algoritmasi olarak, YSA’larin egitiminde saglamis olduklar1 hiz ve kararlilik
nedeniyle LM ve SCG algoritmalar1 kullanilmigtir. Gizli katmandaki néron sayisi,
kullanilan algoritma, hata kareler ortalamasi (MSE), ortalama mutlak yiizde hata

(MAPE) ve R? degerleri Tablo 11°de verilmistir.
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Tablo 11. YSA sonuglar1

Ortalama Mutlak

Gizli katmandaki Hata Kareler Viizde H R?

Algoritma noron sayisi Ortalamas1 (MSE) FI\Z/I AePEE;ta
L b 6 0.0656 6.077 %87.26
evenberg- 10 0.0680 6.270 9684.51
Marquardt

25 0.0710 6.330 %83.06
Scaled Coniuaat 6 0.0598 9.071 %86.61
caled “onjugate 10 0.0753 8.071 %84.24
Gradient

25 0.0824 8.610 %79.47

Tablo 11 incelendiginde; LM algoritmasina gére R®nin en yiiksek degerini
%87.26 ile gizli katmanda 6 noron kullanilan uygulama verirken, SCG algoritmasina
gore ise R%nin en yitksek degerini %86.61 ile gizli katmanda yine 6 néron kullanilan
uygulama vermektedir. Cok katmanli algilayici kullanilarak yapilan tahminlerde R%’nin
%79.47 ile %87.26 arasinda degistigi sdylenebilir.

Dokuzuncu Uygulama:

YSA uygulamasinda ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 modelinde giris
vektorleri olarak DOTBA yonteminden elde edilen 2 temel bilesen, ¢ikti vektorii olarak
hipotiroidi degiskeni kullanilarak hastalarin hipotiroidi olma olasilig1 tahmin edilmistir.
Analiz sirasinda verilerin 296’s1 egitim verisi, 63°i dogrulama verisi ve diger 63’1 de
test verisi olarak ayrilmistir. Girdi katmaninda 2 birim, ¢ikti katmaninda ise 1 birim
bulunmaktadir. Gizli katmanda 6, 10 ve 25 birimle {i¢ farkli uygulama yapilmis ve
egitim algoritmasi olarak ise LM ve SCG algoritmalar1 kullanilmistir. Gizli katmandaki
noron sayisi, kullanilan algoritma, hata kareler ortalamasi (MSE), ortalama mutlak
yiizde hata (MAPE) ve R? degerleri Tablo 12.’de verilmistir.

Tablo 12. DOTBA ile elde edilen temel bilesenlerle YSA’da tahmin sonuglari

Gizli katmandaki Hata Kareler Orta!.ama Mutlak 2
ndron sayist Ortalamas1 (MSE) Yizde Hata R
Algoritma ¥ (MAPE)
L b 6 0.018143 4.3487 9093.53
evenberg- 10 0.046523 55977 %90.40
Marquardt
25 0.028903 45076 2091.84
Scaled Coniugat 6 0.023360 4.3029 292.14
caled Lonjugate 10 0.041317 5.0282 %91.16
Gradient
25 0.054942 7.0153 9089.42
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Tablo 12 incelendiginde; her iki algoritmayla da R*nin en yiiksek degeri gizli
katmanda 6 ndron kullanilan uygulamadan elde edilmistir. Bu degerler LM
algoritmasiyla %93.53 iken, SCG algoritmasiyla %92.14 olarak bulunmustur. Cok
katmanli algilayici kullanilarak yapilan tahminlerin %89.42 ile %93.53 arasinda

PR

degistigi gorilmiistiir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Calismada, DOTBA’nin daha iyi agiklanmasi ve etkinliginin goriilmesi i¢in
DOTBA’nin yani sira, TBA i¢in de YSA yaklasimi incelenerek hem TBA hem de
DOTBA igin farkli uygulama yapilmaistir.

[lk 7 uygulamada, DOTBA ve TBA’y: karsilastirmak icin giris katmani,
kodlama katmani, darbogaz katmani, kod ¢6zme katmani ve ¢ikis katmani olmak iizere
toplam 5 katman iceren bir ag mimarisi kullanilmistir. ilk 6 uygulamada, DOTBA ve
TBA’y1 gerceklestirmek i¢in kullanilan agda hem kodlama hem de kod ¢6zme
katmanlarindaki gizli noronlarin sayisi 6 olarak belirlenmistir. Giris ve ¢ikis
katmanlarindaki néron sayisi degisken sayisina esit olarak alinmistir. Egitim algoritmasi
olarak CGD algoritmasi, kodlama ve kod ¢ozme katmaninda dogrusal olmayan
hiperbolik tanjant fonksiyonu ve diger katmanlarda ise dogrusal fonksiyon
kullanilmistir. Maksimum iterasyon sayist 3000 olarak belirlenmis ve aciklama orani
yiiksek olan 2 temel bilesen dikkate alinmistir. Yedinci uygulamada, ilk 6 uygulamadan
farkli olarak hem kodlama hem de kod ¢6zme katmanlarindaki gizli néron sayist 4
olarak belirlenmis ve uygulamada sadece siirekli degiskenler kullanilarak ilk iki bilesen
dikkate alinmistir. Sekiz ve dokuzuncu uygulamalarda ise yapay sinir agi mimarisinde
gizli katman sayist 1 olarak belirlenmistir. Gizli katmanda 6, 10 ve 25 birimle ti¢ farkh
uygulama yapilarak ve egitim algoritmasi olarak LM ve SCG algoritmalar1 kullanilarak
hastaligin olup olmadig1 tahmin edilmistir. Sekizinci uygulamada YSA uygulamas1 18
giris degiskenini kullanilarak yapilmis, dokuzuncu uygulamada ise YSA uygulamasi

sadece DOTBA ile elde edilen iki temel bileseni kullanarak yapilmistir.

Birinci uygulamada, hipotiroidi hastaligi hari¢ 18 degiskenin (12 kategorik, 6
nlimerik) timi analize dahil edilerek 18-6-2-6-18 YSA mimarisi kullanilmistir.
DOTBA’y1 gergeklestirmek i¢in kullanilan agda hem kodlama hem de kod ¢ézme
katmanlarindaki gizli néronlarin sayist M1=My=6 olarak belirlenmistir. M’nin daha
kiiciik degerleri i¢in agiklanan varyans orami azalirken, daha biiyiik degerleri iginse
aciklanan varyans orani bir miktar artmaktadir. Ancak, M’nin biiylik degerleri i¢in
hesaplamanin daha uzun siirdiigii ve bilgisayarin daha yiiksek bellege gereksinim

duydugu gorillmiistiir. Gézlem sayisi n=422 igin; DOTBA ile elde edilen 2 temel
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bilesen toplam varyansin %95.65’ini agiklarken, TBA ise toplam varyansin %90.08’ini
aciklamistir. Gozlem sayisi azaltilarak yapilan analizlerde gozlem sayisindan bagimsiz
olarak DOTBA’nin TBA’ya gore yiiksek bir agiklama oranina sahip oldugu
goriilmiistiir. Bu durum, DOTBA’nin dogrusal olmayan iliskileri belirleyebilme 6zelligi
ile iliskilendirilebilir. Buna goére DOTBA’nin hem niimerik hem de kategorik

degiskenlerle yapilan analizlerde etkin sonuglar verdigi sdylenebilir.

Ikinci uygulamada, sadece 12 kategorik degisken analize dahil edilmis ve analiz
icin 12-6-2-6-12 YSA mimarisi kullanilmistir. Gézlem sayis1 n=422 i¢in; DOTBA ile
elde edilen 2 temel bilesen toplam varyansin %81.2°sini agiklarken, TBA ise (toplam
varyansin) %53.7’sini agiklamistir. Bu degerlere gore sadece kategorik degiskenler ile
yapilan analizlerde de DOTBA’nin TBA’dan daha iyi sonuclar verdigi soylenebilir.
Ayrica, birinci uygulamaya gére hem DOTBA’nin hem de TBA’nin varyans agiklama
oraninda bir diigiis gozlenmektedir. Bu durum, ilk uygulamada kategorik ve siirekli
degiskenlerin ayni anda analize tabi tutulmasi ile ve degisken sayisinin azalmasi ile

iliskilendirilebilir.

Ug, dort, bes ve altinci uygulamalarda da kategorik degiskenler kullanilmistir.
Ancak, her uygulamada kullanilan degisken sayis1 bir 6nceki uygulamadan varyansi en
az etkileyen iki degisken c¢ikarilarak belirlenmistir. Boylece sirayla 10, 8, 6 ve 4
kategorik degiskenli 4 farkli uygulama yapilmistir. Ugiincii uygulamada gozlem sayisi
n=422 icin, DOTBA ile elde edilen 2 temel bilesen toplam varyansin %80.7’sini
aciklarken, TBA (toplam varyansin) %58.1’ini agiklamaktadir. Dordiincii uygulamada
gozlem sayis1 n=422 i¢in; DOTBA ile elde edilen 2 temel bilesen toplam varyansin
%89.2°sini agiklarken, TBA (toplam varyansin) %58.8’ini agiklamaktadir. Besinci
uygulamada gozlem sayis1 n=422 i¢in; DOTBA ile elde edilen 2 temel bilesen toplam
varyansin %89’unu agiklarken, TBA (toplam varyansin) %73.2’sini agiklamaktadir.
Altinct uygulamada gozlem sayis1 n=422 i¢in; DOTBA ile elde edilen 2 temel bilesen
toplam varyansin = %97.3’inii  agiklarken, TBA toplam varyansin %81 ini
aciklamaktadir. Kategorik degiskenler ile gerceklestirilen bu 4 uygulamada da
DOTBA’nin TBA’dan daha iistiin oldugu ve aralarinda Onemli farklarin oldugu
goriilmektedir. Ancak degisken sayisi azaldikga DOTBA ve TBA arasindaki fark da

dogrusal olmamakla birlikte azalmaktadir. Zira, degisken sayisi azaldikga TBA’nin
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varyans agiklama oranlarinda diizenli bir artis goriilirken, DOTBA’da bu artiglar
diizenli degildir. Sonug olarak, ilk 2 temel bilesenin varyansi en yliksek agiklama orani
DOTBA’da %97.3, TBA’da ise %81 ile 4 kategorik degiskenli altinci uygulamadan
elde edilmistir. Zira bu durum, degisken sayis1 azaldik¢a varyans agiklama oraninin
arttigi anlamina gelmemektedir. Buradaki azalmaya bagli periyodik artisin, toplam
varyansa katkisi en az olan 2 kategorik degiskenin bir dnceki degisken kiimesinden

cikarilmasi ile iliskili oldugu sdylenebilir.

Yedinci uygulamada, sadece 6 niimerik degisken analize dahil edilmis ve 6-4-2-
4-6 YSA mimarisi kullanilarak iki temel bilesen elde edilmistir. Gozlem sayis1t n=422
icin; DOTBA ile elde edilen iki temel bilesen toplam varyansin %91.2’sini agiklarken,
TBA ile elde edilen iki temel bilesen toplam varyansin %69.6’sii1 agiklamistir. Analiz
sonuclart géz Oniine alindiginda, sadece kategorik verilerin analizinde degil, niimerik
verilerin analizinde de DOTBA’nin, TBA’ya gore daha iyi sonuglar verdigi
sOylenebilir. TBA siirekli degiskenler arasindaki iliskinin dogrusal olan kismini goz
ontine alirken, DOTBA degiskenler arasindaki iliskinin hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan kismin1 goz Oniine almaktadir. Siirekli degiskenlerin sagilim grafiklerinde
aralarindaki iligkinin dogrusal olmadigi gorilmistiir. Bu nedenle DOTBA’nin yiiksek
aciklama giicine sahip olmasi, bu yontemin, dogrusal olmayan iliskileri de

belirleyebilmesi ile iliskilendirilebilir.

Sekizinci uygulamada, veri setinin yapay sinir aglarindaki tahmin basarisini
gormek i¢in ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli ile hastalarin hipotiroidi
olma olasiligi tahmin edilmistir. Veri setinde verilen 19 degiskenden 18’1 giris
degiskeni olarak, hipotiroidi degiskeni ise hedef degisken olarak alinmis ve veri
setindeki gozlemler egitim, dogrulama ve test verisi olmak iizere li¢ gruba ayrilmistir.
Iki farkl1 algoritma kullanilmis ve her algoritma ile gizli katmanda farkli sayida ndron
bulunduran 3 uygulama yapilarak hastalarin hipotiroidi olma olasilig1 tahmin edilmistir.
R?nin en iyi tahmini, %87.26 gibi bir deger ile LM algoritmas1 kullanilan ve gizli
katmanda 6 noron bulunduran uygulamadan elde edilmisken, en disiik (%79.47) degeri
ise SCG algoritmasi kullanilan ve gizli katmanda 25 néron bulunan uygulamadan elde
edilmistir. Ayrica, SCG algoritmasi kullamlarak yapilan uygulamalarda R?’nin en iyi

degeri (%86.61) gizli katmaninda 6 néron bulunan uygulamadan elde edilmistir.
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Dokuzuncu uygulama, sekizinci uygulama ile benzerlik gostermektedir. Bu
uygulama ile boyut indirgeme yapildiktan sonra yapilacak tahminlerin basarisi
gorilmek istenmistir. Bu iki uygulama arasindaki en onemli fark, giris degiskeninin
durumudur. Sekizinci uygulamada 18 giris degiskeni hicbir ek islemden gegirilmeden,
yani veri setinde verilen 19 degiskenin (18 giris ve hipotiroidi hedef) timii ile dogrudan
bir tahmin yapilmistir. Ancak dokuzuncu uygulamada, 18 giris degiskeni yerine
bunlarin DOTBA ile elde edilen 2 temel bileseni yapay sinir aglari ile analiz edilerek
hipotiroidi hastaliginin olup olmadig1 hakkinda bir tahmin yapilmistir. LM algoritmasi
kullanilan ve gizli katmaninda 6 néron bulunduran uygulamanin %93.35 R? degeri ile
en iyi tahmini yaptig1 gozlenmistir. Ayrica gizli katmaninda 6 néron bulunduran ve

SCG algoritmasi kullanan uygulamanin da iyi bir tahmin (%92.14) yaptig1 sOylenebilir.

18 giris degiskeni kullanilarak yapay sinir aglari ile hipotiroidi hastaligi tahmin
edilmis ve en iyi tahmin %87.26 R? degeri ile yapilmustir. Bu deger YSA ile yapilan
tahminde her 100 hipotiroidi hastasindan sadece 87’sine dogru teshis konuldugunu
gostermektedir. Ancak bu 18 degiskenin DOTBA ile elde edilen 2 temel bileseni
kullanilarak yapay sinir aglariyla yapilan tahminde %93.53 gibi bir sonug elde
edilmistir. Bu tahmin sonucu, hipotiroidi hastalarina daha yiiksek dogruluk orani ile

teshis konulabilecegini gostermektedir.

Arastirmacilar genellikle ¢ok sayida degiskenle caligmakta ve miimkiin oldukca
cok az bilgi kaybiyla bu degiskenleri minimize etmek istemektedir. Geleneksel olarak
TBA bu tiir degiskenlerin minimize edilmesi i¢in uygun bir yontem olarak
diisiiniilmektedir. Yaygin olarak kullanilan bu yontem ¢ok sayida degiskeni gdzlenen
verlyl miimkiin oldugunca iyi temsil eden, temel bilesenler olarak adlandirilan, bu
degiskenleri ¢ok daha az sayida iliskisiz dogrusal kombinasyona indirgemektedir.
Bununla birlikte, TBA iki 6nemli sinirlamaya sahiptir. Birincisi degiskenler arasindaki
iliskilerin dogrusal oldugunu ve ikincisi tiim degiskenler sayisal diizeyde (araligin veya
oranin Ol¢iim seviyesinde) Ol¢eklendirilirse yorumlanabilir oldugunu varsaymaktadir.
Ancak bilimsel ¢aligmalarda, ¢cogunlukla degiskenler arasindaki iliski dogrusal degildir
ve bu iliski, dogrusal iligkileri belirlemeye yonelik gelistirilmis olan yontemlerle
belirlenemeyebilir. Bu durumda, temel bilesenler analizi yonteminin kullanimi

giiclesmekte hatta cogu kez bu yontem kullanilamamaktadir. Bu nedenle, TBA nin
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dogrusal olmayan bir uzantisi olan ve dogrusal olmayan temel bilesenler analizi olarak
adlandirilan alternatif bir yontem gelistirilmistir. Bu yontemin ilk olarak Guttman
(1941) tarafindan tanimlanmis ve konuyla ilgili literatiire, Kruskal (1965), Shepard
(1966), Kruskal ve Shepard (1974), Young ve ark. (1978) ve Winsberg ve Ramsay
(1983) gibi aragtirmacilarin 6nemli katkilar1 olmustur (Linting ve ark., 2007).

Fiziksel olarak engelli kisilerin alfabe olarak farkli zihinsel gorevleri
kullanmanin fizibilitesini arastirmak i¢in ¢esitli zihinsel aktivitelere ait EEG sinyalleri
siiflandirilmistir. Sonuglar, DOTBA nin ayirt edici 6zellikleri %86.22°1ik bir deger ile
dogru siniflandirabildigini gdstermektedir (Devulapalli, 1996). Temel egri algoritmasini
ve sinir aglarini biitiinlestiren bir DOTBA yontemi kullanilmigtir. Hem simiilasyon hem
de gergek problemler, DOTBA’nin her iki uygulama i¢in de iyi bir yaklasim oldugunu
ve Onemli siire¢ problemlerini ¢dzmede kullanilabilecegini gostermistir (Dong ve
McAvoy, 1996). DOTBA’ya dayanan bir algoritma gelistirilerek hastalarin EKG
sinyalinden iskemik kalp atimlarinin saptanmasi ve vuruslarin dogru siniflandirmasi
hedeflenmistir. DOTBA ile yapilan siniflandirmada sadece iki dogrusal olmayan bilesen
ve her dosyadan 1000 normal 6rnek igeren bir egitim setinin normal atimlar i¢in %80 ve
iskemik atimlar1 i¢in %90 gibi yiiksek bir oran ile dogru smiflandirma yapildig:
goriilmektedir (Stamkopoulos ve ark., 1998). Atmosferik profilleri almak ve
radyometrik verilerin inversiyonu igin sinir aglari tabanli bir algoritma kullanilmistir.
Yedi parlaklik sicakligindan 33 seviyeli profili ve bir gizli katmani olan ¢ok katmanl
bir algilayict ile zemin Olglimleri dogrudan tahmin edilmistir. Tahmin dogrulugu,
DOTBA kullanilarak elde edilen sonuglara ¢ok yakin bulunmustur (Frate ve Schiavon,
1999). DOTBA ile TBA arasinda bir karsilastirma yapmak amaciyla bes tabakali
kendiliginden birlesmeli ileri beslemeli bir sinir ag1 kullanilmis ve yontem Lorenz
cekicinden Orneklenmis bir veri seti ile test edilmistir. Bir boyutlu ve iki boyutlu
DOTBA sirasiyla varyansin %76 ve %99.5’ini agiklarken, TBA sirasiyla varyansin %60
ve %95’ini  agiklamistir. Bdylece, DOTBA’nin TBA’dan daha iistiin oldugu
gosterilmistir (Monahan, 2000). Proses hata tespiti i¢in giris-egitim sinir agina dayanan
bir DOTBA yontemi kullanilmistir. Nominal veri seti once TBA ile ve daha sonra
DOTBA ile analiz edilmistir. DOTBA yontemin, nominal veri setindeki toplam
degiskenligin %90°nin1 iki dogrusal olmayan temel bilesenle acgiklamistir (Erguo ve

Jinshou, 2002). Bir oto-iligkili sinir agina dayanan DOTBA yontemi kullanilmis ve
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DOTBA’nin, Piabanha su havzasinin su kalitesi verilerini yeniden yapilandirmada
TBA’dan daha iyi performans gosterdigi, ayrica veri varyansinin ¢ogunu agikladigi

belirtilmektedir (Villas-Boas ve ark., 2017).

DOTBA, dogrusal olmayan bir sekilde klasik TBA modelini genellestiren noral
aglar yontemi ile uygulanabilir. Dogrusal yaklasim ile TBA ve doniistiiriilmiis TBA
modelleri arasinda bir karsitlik vardir. Zira, eszamanli olarak hem verilerin maksimum
kiiresel degisenlerini agiklayan, hem de lokal veri kiimelerine yaklasan ¢6ziim bulmak
genellikle imkansizdir. DOTBA ile her iki amaca birlikte ulasilabilir, bu nedenle
DOTBA’daki dogrusal olmayan yapi, TBA ve doniistiirilmiis TBA yaklagimlarini
birlestirir. Ag darbogazindaki (bottleneck) dairesel bir devre ile DOTBA periyodik ya
da dalga modlar1 ¢ikarabilir (Hsieh, 2001).

DOTBA, genellikle ¢ok katmanli bir sinir ag1 tarafindan uygulanan dogrusal
olmayan 6zellik ¢ikarma icin Onerilen bir yontemdir. TBA ile karsilastirildiginda, daha
iyi performansa sahiptir ve degiskenler arasindaki iligkilerin karmasik problemleri

dogrusal degildir (Stamkopoulos ve ark., 1998).

DOTBA, dogrusal TBA ile ayn1 problemlere uygulanabilir ve dogrusal olmayan
bir islem i¢in dogrusal olmayan iliskileri yakalayabildiginden daha iyi sonuglar vermesi
beklenir (Kramer, 1991). TBA bir¢ok uygulamaya sahip olmasina ragmen sadece
dogrusal siiregler i¢in uygundur. DOTBA sonuglart TBA sonuglart ile
Karsilastirildiginda, kullanilan veri seti igin ti¢ 6nemli avantaji bulunmaktadir. Birincisi
nominal degiskenlerle basa c¢ikabilme kabiliyeti, ikincisi DOTBA’nin degiskenler
arasindaki dogrusal olmayan iliskileri kesfetmesi ve ele almasi, iigiincii ise nominal
veya ordinal analiz seviyeleri kullanilirsa, verilerdeki varyanst daha iyi
aciklayabilmesidir. Niimerik olmayan verilerin analizi i¢in, yontem daha az kisitlayict

ve bu nedenle daha yiiksek bir varyans agiklama oranina sahiptir.

Calismada, yapay sinir aglarinda dogrusal olmayan temel bilesenleri bulup
modelleyen bir DOTBA yoéntemi sunulmus ve DOTBA yonteminin dogrusal olmayan

problemleri ¢6zmede daha iyi bir yaklasim oldugu goriilmiistiir.
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Sonug olarak; Yapay sinir aglariyla yapilan tahminlerde DOTBA’nin TBA’dan
daha basarili sonuglar verdigi ve ileriye donilk tahmin yapmada kullanilabilecegi

sOylenebilir.
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Yonergeyi inceledim ve bu yonergede belirtilen azami benzerlik oranlarina gore tez ¢alismamin herhangi bir
intihal i¢ermedigini; aksinin tespit edilecegi muhtemel durumda dogabilecek her tiirlit hukuki sorumlulugu kabul
ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Geregini bilgilerinize arz ederim.

Cakan DEMH
imza
Ogrencinin Ad1 Soyadi Canan DEMIR
Anabilim Dah :| Biyoistatistik (Tip Programi)
Ogrenci No 149302049
Programi | [J Yiksek Lisans X Doktora
DANISMAN ONAYI ENSTITU ONAYI
UYGUNDUR ) UYGUNDUR
Prof. Dr. Siddik KESKIN Dr. Ogr. Uyesi Hager YAHIN AYDINYURT
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