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SIMGE VE KISALTMALAR

AUC: ROC egrisi altinda kalan alan

MLP: Multilayer perceptron (Cok katmanli perseptron)
NKD: Negatif kestirim degeri

PKD: Pozitif kestirim degeri

YSA: Yapay sinir ag|



GiRiS VE AMAC

Giinliik hayatta karsilagilan olaylar birgok etkeni iginde barindirir. insanlar bu olaylari
bazi Ozellikleri dikkate alarak siniflandirip geneller ve bu genelleme sonucunda, sorunlara
daha etkin bir bicimde yaklasarak dogru anlasilir ¢éziimler dretilebilir. insan beyni bu
ozelligiyle yapay sinir aglari (YSA) ile benzerlik gdsterir. Yapay sinir hiicreleri gergek sinir
hicrelerinin simile edilmesiyle meydana gelir. YSA hiicrelerinin birbirine baglanmasiyla
YSA olusur. YSA normal yolla ¢6ziilmesi zor olan problemleri ¢6zmek igin tasarlanmistir.
Tip ve biyoloji alaninda yapilan calismalarda, veri setleri oldukca karmasik bir yapi teskil
etmektedir. Veriler (zerinde calisiimadan 6nce, bu karmasik yapinin duzenlenmesi
gerekmektedir; duzenleme, belirlenen ama¢ dogrultusunda siniflandirmanin yapilmasi ile
mumkin olmaktadir (1).

Siniflama, bilimsel calismalarda sorunlarin ¢éziiminde sagladigi fayda nedeniyle
oldukca sik basvurulan bir islemdir. Tip alaninda, hastaliklarin siniflandiriimas: ve bu
siniflandirmaya gore tedavi yontemlerinin gelistirilmesi en belirgin 6rneklerdendir. Tibbin
yaninda diger bilim dallarinda da siniflandirmanin islerligi goérilebilmektedir. YSA ile
siniflandirma; ag yapilarina gore, 6grenme algoritmalarina goére ve 6grenme zamanlarina gore
olmak Uzere 3 ayri dalda incelenir. Calismada kullanilacak olan YSA ile siniflandirma,
verilerin dogru atanmasinda, guvenilir sonuclar elde edilmesinde, elde edilen bilgilerden daha
fazla fayda saglanabilmesinde 6nemli rol oynar. YSA bilgi siniflama ve bilgi yorumlamanin
da icinde bulundugu cok degisik problemlerin ¢6ziminde kullanilmanin yani sira birgok
alanda var olan yontemlerin yerine basariyla uygulanmaktadir (2). Yayinlanan bazi kaynaklar
bazi YSA modelleri ile bazi istatistik tekniklerin ayni oldugunu, bu iki alanin birbirleriyle ileri
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derecede iliskili oldugunu gostermistir.  YSA modelleri ile istatistik tekniklerin
karsilastiriimasi birinin digerinin gelistirilmesinde 6nemli oldugunu ortaya gikarmistir.

Perseptron, ¢ok katmanli perseptron gibi bazi YSA modelleri istatistiksel uygulamalar
icin faydali olabilecedi ve ayni sekilde tahmin 6lgutl, guven araliklari, tanilama (diagnostic)
Olcutleri gibi bazi istatistiksel tekniklerin de YSA uygulamalarinda kullanilabilecegi bazi
bilim adamlari tarafindan ileri strilmektedir. YSA ve istatistiksel metodoloji arasindaki
iletisimin gelistirilmesi her iki alan i¢in de buyik yarar saglamaktadir (3).

Bu arastirmada cok katmanli perseptron YSA yontemiyle sigara icenleri, birakanlari
ve icmeyenleri, olasi faktorlere gore siniflandirmak ve YSA’larin performanslarini

degerlendirmek amaclanmistir.



GENEL BILGILER

YAPAY SINIR AGLARI

Yapay sinir agi (YSA) insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme, yeni bilgiler
olusturabilme dgrendiklerini guncelleyebilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri yardim
almadan otomatik olarak gerceklestirebilen bilgisayar sistemleridir (6).

insan beyninin taklit edilmesiyle olusan bu yapilar nonosaniyeler icinde islemleri
yerine getirirken, insan beyni islemleri milisaniyeler icinde gerceklestirmektedir. Buna
ragmen karmasik eslestirmelerin hassashgi ve yapisal esnekligi ile giin gectikce uygulama
alanlari genislemektedir (4).

YSA, istenen sistem performansini gerceklestirebilen bir kontrol semasini
ogrenebilmek icin uygun agirlik baglantilariyla kendi kendilerini bi¢imlendirirler (5).

YSA, lineer olmayan, sisteme ait bilginin tam olmadigi veya hatah oldugu sistemlerde
¢c6zime ulasmak icin uygundurlar. Son yillarda pek ¢ok bilim dalinda karmasik problemlere
¢cOzim uretmeleri YSA’na olan ilgiyi arttirmistir. YSA’nin en 6nemli dezavantaji ise var olan
bir uzman bilgisinin problem ¢6ztiimtine aktarilmasindaki zorluktur (6).

YSA hicrelerinin birbirine baglanmasiyla olusan bir YSA &grenme sureciyle
performansini arttirabilmektedir. Ogrenme algoritmalari agin istenen modele ulasmasini
saglayan fonksiyonlardan olusmaktadir. YSA sinir hiicreleri arasindaki baglantilari, esik
degerleriyle ve ad yapisi gibi parametreleri kullanarak farkh ayarlar yapip egitim
gerceklestirir. YSA’ da sinir aglarindaki bellek ve islemci paralel olarak calisir. Bilgi sinir
hucreleri arasindaki baglarda da saklanabilir veya degistirilebilir. YSA calistigl strece
6grenme, depolama ve bilgileri glincelleme yetenegine sahiptir (7,8,9).



Yapay Sinir Aglarinin Tarihgesi

insan beyninin nasil cahistigi ve fonksiyonlari uzun yillar arastiriimistir. 1940'dan 6nce
Helmholtz, Pavlov, Poincare gibi bazi bilim adamlarinin YSA kavrami tzerinde calistiklari
bilinmektedir. Ancak bu c¢alismalarin matematiksel bir tabani yoktur. 1940l vyillarda
McCulloch ve Pitts, Hebb, Rosenblatt gibi bilim adamlarinin bu konudaki calismalari YSA
calismalarinin muhendislik alanina kaymasi ve ginimizdeki YSA’nin temelini olusturmaya
basladilar (6).

1943 yilinda bir norobiyolojist olan Warren McCulloch ve bir istatistik¢i olan Walter
Pitts, Sinir Aktivitesinde Dustincelere Ait Bir Mantiksal Hesap" baslikhi bir makale ile ilk
dijital bilgisayarlara isik tutmustur. Bu ¢alisma modellemeye yonelik arastirmalarin doniim
noktasidir (8,9).

1948 yilinda Wiener “Cybernetics” isimli kitabinda, sinirlerin ¢alismasini ve davranis
Ozelliklerini ele almistir. 1949°da ise, Donald Hebb “Organization of Behavior” isimli
kitabinda, 6grenme ile ilgili temel teoriyi ele almistir. Hebb, yapay hiicrelerden olusan bir
YSA’nin degerlerini degistiren bir 6grenme kurali gelistirmistir (6,8,9).

John Von Neumann, Warren McCulloch ve Walter Pitts’in yazmis oldugu makaleyi,
“elektronik beyinler” icin bir kopya olarak gérmastir. John Von Neumann vakum tlplerini ve
telgraf rolelerini kullanarak basit sinir islevlerini taklit etmeyi 6nermistir (10,11).

1951 yilinda ilk neuro-bilgisayar Uretilmistir.1954'te Minsky tarafindan test edilmistir
(6).

Marvin Minsky, Hebb kurami ile birlikte makroskobik zeka kavramini ortaya atmis ve
uzman sistemlerin dogmasini saglamistir. Fank Rosenblatt, Bronx Yuksek Bilim Okulu'nda
g0zun hesaplamalari ile ilgilenmistir. Bu bilim adamlari 6grenme ve zeka konusunu bilgisayar
simulasyonlarinda nasil koruyabileceklerini 1956'da diizenlenen ilk yapay zeka konferansinda
tartismislardir (8,9).

1958'de Rosenblatt, ndron benzeri "Perception™ denen elemanlari ortaya koymustur.
Bu 6nemli bir gelismedir. Clnkt bu model, daha sonralari gelistirilecek ve YSA’nda devrim
niteliginde olacak olan ¢cok katmanli algilayicilarin temelini olusturmaktadir (6,10).

1959'da Stanford universitesinden Bernard Widrow "ADALINE" olarak adlandirilan
bir adaptif lineer elemani gelistirmistir. ADALINE ve iki tabakal bicimi olan "MADALINE"
ses tanima, hava tahmini, karakter tanima ve adaptif kontrol gibi ¢ok gesitli uygulamalar i¢in
kullantimistir. Bu ¢alismayla YSA ilk defa gercek bir probleme uygulanmistir (10).



1970'lerin ilk baslarinda Helsinki Teknik Universitesinden Teuvo Kohonen, 6grenme
ve birlesik hafizalar (zerine c¢ahsmalar yapilmis bu c¢alismalar danismansiz 6grenme
metotlarinin gelismesine 1s1k tutmustur (8,9).

YSA ile ilgili 1969-1982 yillari karanlik bir donem olarak gorilmektedir.1969 yilinda
Minsky ve Papert'in yapmis oldugu calisma ile yapinin XOR lojik problemlere ¢6ziim
getiremediginden YSA'ya olan ilgi azalmis ve karanlik bir dénemin baslangici olmustur
(6,11).

1974 yilinda Werbos, Geri Yayilmal algoritmayi tanitmistir (8,9). Willshaw ve
Malsburg 1976 yilinda 6z duzenlemeli harita adinda kiimeleme algoritmasini kurmustur. 1982
yilinda Kohonen, 0z dizenlemeli harita kuramini beyindeki olusumlarin karsilastirmal
haritasini ¢ikarabilmek igin ortaya koymustur (8,9).

Hopflied, 1982 yilinda molekiler biyolojiden beyin kuramciligina gecis yapan bir
model gelistirmistir. Glnimuizde kendi adiyla anilan bir ag yapisi mevcuttur ve bu yapi
bircok alanda uygulanmistir (10,12).

1986 yilinda, Rumelhart, 1974°te Werbos tarafindan bulunan ¢ok katmanli perseptron
tipli geri yayitlimli algoritma denilen bir egitim algoritmasi gelistirmistir. Bu algoritma gicli
olmakla birlikte oldukca karmasik matematik esaslara dayanmaktaydi. Bu algoritmanin etkin
bir 6grenmeyi mimkin kilma yeteneQi dikkatleri Uzerine ¢cekmistir. Guniimiizde dahi en gok
kullanilan 6gretim sistemlerinden biri olan bu algoritmanin ortaya ¢ikarilmasi YSA alaninda
¢Igir agmsti (13,14).

1987 yilinda ilk YSA sempozyumu yapilmis sonrasinda uygulamalar artmaya
baslamistir.

1988'de Broomhead ve Lowe Radyal Tabanli Fonksiyonlar (Radial Basis Function -
RBF) modelini gelistirdiler. Bu agin c¢ok katmanh perseptronlara alternatif olarak
gelistirildigini belirttiler. Ozellikle filtreleme problemlerine oldukca basarili sonuglar irettiler.
1988'de Spect bu aglarin daha gelismis sekli olan Probabilistik Sinir Aglari (Probabilistic
Neural Networks - PNN) ve 1991'de Genellestirilmis Regresyon Sinir Aglari (General
Regression Neural Networks - GRNN) gelistirildi (6).

1991'den giiniimiize bu alanda bir¢ok arastirma grubu bulunmakta olup farkl alanlarda
farkl arastirmacilar bu konuda calismaktadir. Gunimizde sinir sistemi tabanl islemciler
olusturulmakta ve komplike problemlerin ¢6zimine yoénelik uygulamalar gelismektedir.
Kisacasl, bu alan glintimizde bir gecis donemi iginde oldugu gortlmektedir.



Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri

Paralellik: Bilgisayarlar beyne gore ¢ok hizli galismasina ragmen beynin toplam hizi
bilgisayara gore ¢ok ylksektir. Bilgisayarda islemler seri bir diizen igersindeyken YSA’In
islemler dogrusal degildir. YSA’inda islemler bltun aga yayilmis durumdadir. Bu sistemin es
zamanh c¢alismasiyla hizi ¢ok artmaktadir. Bu sayede dogrusal olmayan karmasik

problemlerinde ¢cézimlenmesi mimkindur (12,15).

Ogrenebilirlik: YSA ile sisteme onceden girilen érnekler kullanilarak agirliklarin
saptanmasini saglamakta her yeni calismada bu 6grenme islemi yenilenebilmektedir. YSA
agirhiklart ve baglantilari verilmese bile Orneklerle kendini egiterek gerekli verileri
olusturabilir (12,15).

Hata Toleransi YSA, paralel yapisi sayesinde adin sahip oldugu bilginin tim
baglantilara yayilimasini saglamaktadir. Agin kismen zarar gérmesi halinde sistem calismaya
devam eder. Yani hatayi tolere etme yetenekleri ylksektir (12,15).

Uygulanabilirlik: Bir problemi ¢ézmek igin egitilen sinir agi, problemler ve kosullar
farklilastiginda kendi kendini organize edebilme ve égrenebilme yeteneklerine sahiptirler. Bu
Ozellik ornek tanima, sinyal isleme, sistem tanilama, denetim gibi alanlarda etkin olarak

kullaniimasini saglamistir (12,15).

Genelleme: Egitim sonrasinda, egitim sirasinda Kkarsilasilmayan test orneklerini de
degerlendirip, arzu edilen tepkiler (Uretilebilir. Ornegin, karakter tanimlamada bozuk
karakterlerin girislerinde dogru karakterlerin elde edilmesi mimkindir (12,15).

Yerel Bilgi islemi: YSA problemin tiimii ile ilgilenmek yerine parcalari ile
ilgilenilebilmesi ve gobrev paylasimi sayesinde ¢ok karmasik ve zor problemler
cozllebilmektedir (17).

Gergekleme Kolayhgi: Karisik fonksiyonlarin yerine basit islemlerin kullaniimasi
gercekleme kolayhgi saglamaktadir (17).



Donanim ve Hiz: YSA, paralel yapisi sayesinde entegre devre teknolojisiyle
gerceklenebilir. Bu dzellik, hizli bilgi isleme yetenegini arttirmaktadir (15,16).

Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlari

YSA’nin egitilebilmesine ve test edilebilmesine yetecek genislikte veri setine ihtiyag
duyulur. Bununla birlikte, yeterli veri seti genisligi igin kesin bir kriter yoktur, bu kriter
uygulamaya bagh olarak degisir. Dezavantaj sayilabilecek diger bir nokta ise basit olarak
gorulebilecek modelleme yapilarina ragmen uygulamanin zor ve karmasik olabilmesidir. Bazi
durumlarda, bir yakinsama saglamak bile imkansiz olabilmektedir. Fakat bu durum da
uygulama alanina baghidir. Genellikle cok karmasik problemlerde ortaya ¢ikmaktadir (17).

Yapay Sinir Aglarinin Uygulama Alanlari

YSA eksik bilgilerle calisabilme ve karmasik problemlere ¢o6zim Uretebilme
yetenekleri sayesinde birgok alanda basariyla uygulanabilmektedir. Genel olarak uygulama
alanlari asagidaki sekildedir.

Tip uygulamalari: EEG ve ECG gibi tibbi sinyallerin analizi, kanserli hiicrelerin
analizi, protez tasarimi, transplantasyon zamanlarinin optimizasyonu ve hastanelerde
giderlerin optimizasyonu, hastaliklarin nedenlerinin belirlenmesi ve siniflandiriimasi, genetik

ve kan 6rnekleme haritalarinin olusturulmasi gibi konularda uygulanmaktadir (8,18).

Ariza analizi ve tespiti: Bir sistemin, cihazin ya da elemanin diizenli (dogru) calisma
seklini 6grenen bir YSA yardimiyla bu sistemlerde meydana gelebilecek arizalarin tanimlama
olanagi olmaktadir. Bu amacla YSA'’lar elektrik makinelerinin, ucaklarin ya da bilesenlerinde
v.b ariza analizinde kullaniimaktadir (18).

Finansal uygulamalar: Makro ekonomik tahminler, kredi Kkarti hilelerinin tespiti,
kredi kartt kurumlarinda iflas tahminleri, banka kredilerinin degerlendirilmesi, emlak
kredilerinin yonetilmesi, doviz kuru tahminleri, risk tahminleri v.s érneklerde uygulama alani
bulunmaktadir (6).



Savunma sanayi uygulamalari: Silahlarin otomasyonu ve hedef izleme,
nesneleri/goruntuleri ayirma tanima, yeni algilayici tasarimi ve guriilti 6nleme gibi alanlarda

uygulanmaktadir (18).

Haberlesme uygulamalari: Goriunti ve veri sikistirma, otomatik bilgi sunma

servisleri, konusmalarin gergek zamanda cevirisi gibi alanlarda uygulanmaktadir (14).

Uretim uygulamalari: Uretim sistemlerinin optimizasyonu, Griin analizi ve tasarimi,
urtinlerin  kalite analizi ve kontroli, planlama ve yonetim analizi gibi alanlarda
kullanilmaktadir (18).

Otomasyon ve kontrol uygulamalari: Ucaklarda otomatik pilot sistemi otomasyonu,
ulasim araglarinda otomatik yol bulma ve gdsterme, robot sistemlerin kontrolt, dogrusal
olmayan sistem modelleme ve kontrold, elektrikli striict sistemlerin kontrolt gibi alanlarda

uygulanmaktadir (18).

Farkh alanlardaki uygulamalar incelendiginde YSA’nin genel olarak tahmin,
siniflandirma, veri iliskilendirme, veri filtreleme, tanima ve eslestirme, teshis, yorumlama

fonksiyonlari gerceklestirmek amaciyla kullanildiklari gorulmektedir (6).

Tahmin: Bu amacla kullanilan YSA, afa sunulan bilgilerden yararlanarak karsilik
gelen ¢ikti degerlerini tahmin etmektedirler.

Siniflandirma: Bu amagla kullanilan YSA, kendilerine verilen bilgileri kategorize

etmek gorevini Ustlenmektedirler.

Veri iliskilendirme: Bu amagcla egitilen aglar, aga sunulan verilerin hatali olup
olmadiklarini belirlemektedir. Ogrendikleri bilgiler ile eksik bilgileri tamamlamaktadirlar.

Veri filtreleme: Bu amagla egitilen aglar, bircok veri arasindan uygun verileri

belirleme gdrevini yerine getirmektedir.



Tanima ve eslestirme: Degisik sekil ve érlntdlerin taninmasi, eksik, karmasik,

belirsiz bilgilerin islenerek eslestirme ve tanima fonksiyonlarini gerceklestirebilmektedir.

Teshis: Bu amagla gelistirilen aglar, sistemlerin olumsuzluklarinin ortaya konulmasi

ve problemlerin belirlenmesi islemini yerine getirmektedirler.

Yorumlama: Bir olay hakkinda toplanan 6rneklerden elde edilen ve egitim sonucu
olusturulan bilgileri kullanarak yeni olaylarin yorumlanmasi islemleri bu kapsamda

distnulmektedir.

YAPAY SINIiR AGLARININ YAPISI VE TEMEL BILESENLERI

Biyolojik Sinir Sistemleri

insan beyni, sinir sisteminin merkezini olusturan temel elemandir. Verilerin alinmasi,
yorumlanmasi karar verilerek gerekli yerlere iletir (8).

Disaridan veya baska bir organdan gelen sinyaller (uyari) alicilar yoluyla sinir aglarina
iletilir. Sinyaller burada islemden gecirilerek ¢ikti sinyaller olustururlar. Olusturulan sinyaller
iletici yoluyla dis ortama ya da diger organlara iletilir. Temel yapi tasi sinir hticreleridir (Sekil
1). Sinir hucreleri (ndronlar) dendrit, akson, c¢ekirdek ve baglantilar (sinaps) bolimlerinden
olusmaktadir. Dendtrit sinir hucresinin ucunda bulunur. Agac koki gorumiine sahiptir.
Dendritlerin gorevi bagh oldugu diger néronlardan veya duyu ndronlarindan gelen sinyalleri
cekirdeQe iletmektir. Cekirdek dendrit tarafindan gelen sinyalleri bir araya toplayarak aksona
iletir. Toplanan bu sinyaller akson tarafindan islenerek ndronun diger ucunda bulunan

baglantilara gonderir. Baglantilar yeni dretilen sinyalleri diger néronlara iletir (17).



Dendrit

Sekil 1. Biyolojik sinir hiicresinin yapisi

Yapay Sinir Hicresi
Bir YSA birbiriyle baglantili

Baglantilar

cok sayida yapay sinir hicresinden meydana

gelmektedir. YSA da, birbirine bagli dogrusal ve/veya dogrusal olmayan bir¢cok elemandan

olusmaktadir. Yapay sinir hticreleri biyolojik sinir hticrelerinin basit bir modelidir. Biyolojik

sinir sistemi ile YSA arasindaki benzerlikler asagidaki Tablo 1’deki gibidir (6,19).

Tablo 1. Biyolojik sinir agi ve yapay sinir aginin karsilastiriimasi

Biyolojik Sinir Sistemi

Yapay Sinir Agi

NOron

Algilayici (Perseptron, Yapay Sinir Hiicresi)

Dendrit

Toplama iglemi

Hicre Gévdesi

Etkinlestirme islevi (Aktivasyon
Fonksiyonu)

Aksonlar

Algilayici (Islemci elman) cikisi

Sinapslar

Agirhklar

Hucreler, YSA’nin calismasinda en kuiguk bilgi isleme birimleridir. Yapay sinir

hucresine her biri diger sinirlerin ¢ikislarini gostermek tzere bir girisler kiimesinden olusur.
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Her bir giris agirliklarla garpthr. Bittn bu agirhkh girisler ise néronun aktivasyon diizeyini

belirlemek igin toplanir.

Co s
1O » Wi |
N
Xz » We | F
if Aktivasyon
— - - _‘.
. Fonksiyonu Yokn
5t
o
¥n O » Wy J'|
K.

Sekil 2. Yapay sinir hiicresinin yapisi

Yukaridaki Sekil 2 incelendiginde toplam agirlikh Y fonksiyonu ele alinirsa w
ifadeleri x girislerindeki agirliklari belirlemektedir. Agirhikli toplam matematiksel olarak

asagidaki formilde ifade edilmistir.

YNET = WyEy + ok, + -+ W E, = Zj":1wjxj
Girdiler: Girdiler tarafindan bir yapay sinir hucresine bir baska yapay sinir
hiicresinden veya dis dunyadan bilgi ahsi yapilir. Bunlar agin 6grenmesi istenen érnekler

tarafindan belirlenir.

Agirhklar: Agirliklar, gelen bilgilerin hiicre Uzerindeki etkisini belirleyen degerlerdir.
Bilgiler, baglantilar Gzerindeki agirliklar zerinden hiicreye girmektedir. Bir hiicre esanli
olarak bir¢ok girdi alir. Her girdinin kendi nispi agirhgi (girdilerin matematiksel katsayisi)
vardir. Agirliklar degisken veya sabit degerler olabilirler. Bazi girdiler digerlerine gére daha
onemli hale gelirler. Bu sayede, islem elemaninin sinirsel tepki tretmesi isleminde daha fazla
etkili olurlar (6,17).

Toplama fonksiyonu: Toplama fonksiyonu, bir hiicreye giren net girdiyi hesaplar.
Net girdi girislerin ilgili agirliklar ile carpimlarinin toplamidir. Toplama fonksiyonu ag

yapisina gore degiserek maksimum alan, minimum alan ve ya ¢arpim fonksiyonu seklinde
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olabilir. Toplama fonksiyonu genellikle deneme yanilma yoluyla bulunmaktadir. Bazen ayni
YSA’1 icindeki islemci elemanlarin bazilari ayni toplama fonksiyonunu, digerleri ise baska
fonksiyonlari kullanilabilirler. Bu tamamen tasarimcinin kendi kararina baglidir (6).

Transfer fonksiyonu (Aktivasyon fonksiyonu): Transfer fonksiyonu toplama
fonksiyonunda elde edilen net girdiyi bir islemden gecirerek bir ¢iktiya donusturir. Bu
fonksiyon genelde dogrusal olmayan fonksiyondur. Dogrusal fonksiyonlarin tercih
edilmemesinin nedeni, dogrusal fonksiyonlarda girdi ile ¢iktinin dogru orantili olmasidir. Bu
durum ilk YSA denemelerinin basarisizlikla sonuglanmasinin temel nedenidir (20). Ama
dogrusal olmayan transfer fonksiyonlarinin da kullanilmasi ile YSA daha karmasik
problemlere uygulanmaya baslanmistir.

Fonksiyonun secimi, YSA’nin verilerine ve neyi 6grenmesinin istendigine de baghdir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak en ¢ok kullanilanlar sigmoid fonksiyon ve hiperbolik tanjant
fonksiyonlaridir.

Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonundan gelen girdiyi donustirerek istenilen
degerler arasinda sinirlandirmaktadir. Bu degerler kullanilan aktivasyon fonksiyonun tipine
gore genellikle [0,1] veya [-1,1] arasindadir. Bu deger aktivasyonun fonksiyonunun,
dolayisiyla yapay sinir hicresinin ¢ikti dederi olarak ya dis ortama ya da girdi olarak baska bir
yapay sinir hiicresine iletilmektedir.

Aktivasyon fonksiyonu islemi oncesinde sisteme tekdiize dagilmis bir rassal hata
eklenebilmektedir. Bu rassal hatanin kaynagi ve buyuklugu sistemin égrenme surecinde
belirlenir ve sebebi, insan beyninin islevinin, icinde bulundugu ortamin kosullarindan
etkilenmesidir. Ancak gunimiizde rassal hata islevi tam olarak kullaniilmamakta ve hala bir
arastirma sureci iginde bulunmaktadir. Ayrica bazi YSA, aktivasyon fonksiyonunun ¢iktisi
uzerinde baska islemler, dlgeklendirme ve sinirlandirma yapilabilmektedir (17).

1-Dogrusal aktivasyon fonksiyonu: Dogrusal hareket fonksiyonlari dogrusal bir
problemi ¢6zmek amaciyla ya da katmanli YSA’nin cikis katmaninda kullanilabilir. Bu
fonksiyon, gelen net girdileri dogrudan hiicre cikisi olarak vermektedir (Sekil 3). Formuli

asagidaki sekildedir.

flx) ==
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[ Cikis

Dogrusal

/'1' t

Sekil 3. Dogrusal aktivasyon fonksiyonunun sekilsel gosterimi

2- Adim fonksiyonu (Keskin sinirlayici):Gelen net girdi degerinin belirlenen bir esik
degerinin altinda ya da Gstiinde olmasina gére hicrenin ¢iktisi 1 veya 0 degerlerini almaktadir
(Sekil 4).

_ ({0 X =¥,
G = { 1 diger
+ Cikig
Keskin 1]
Sinirlayici
l:l L
t
-1

Sekil 4. Adimsal fonksiyonunun sekilsel gdsterimi

3-Sigmoid aktivasyon fonksiyonu: Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, tirevi alinabilir,
sirekli ve dogrusal olmayan bir fonksiyon olmasi nedeniyle uygulamada en ¢ok kullanilan
aktivasyon fonksiyonudur (Sekil 5). Bu fonksiyon, net girdinin her degeri icin O ile 1 arasinda
bir deger Uretmektedir ve formili asagidaki sekildedir.

1

Y =F(s) =
(®) 1+e™

Fonksiyonun matematiksel ifadesinde egdim parametresi de vardir. Bu katsayinin
degerinin artmasi fonksiyonu esik fonksiyonuna yaklastirir. Fonksiyonun tdrevinin alinabilir
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olmasi doniistim isleminin analitik kontroliinii kolaylastirmaktadir. Ozellikle en kiigiik kareler
metodunda 6grenme algoritmalari igin fonksiyonun tirevine ihtiyag duyulur. Bu sebeple
sigmoid fonksiyonu tercih edilir.

Sekil 5. Sigmod aktivasyon fonksiyonunun sekilsel gosterimi

4- Hiperbolik tanjant fonksiyonu: Hiperbolik tanjant fonksiyonu, gelen net girdinin
tanjant fonksiyonundan gecirilmesi ile hesaplanmaktadir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun
farkli bir cesididir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunda ¢ikti O ile 1 arasinda bir deger alirken,
hiperbolik tanjant fonksiyonunda ¢ikti -1 ile 1 arasindadir (Sekil 6). Hiperbolik tanjant
fonksiyonu asagidaki formul yardimiyla hesaplanir (9).

e’ +e*
ge—e°

f

Y =F(s) =

cCiks
14

Sekil 6. Hiperbolik tanjant fonksiyonunun sekilsel gésterimi
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Hucrenin ciktisi: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikti degeridir. Bu
deger ya baska bir yapay sinir hicresine girdi olarak ya da dis ortama gonderilmektedir.
Noronun bir ¢iktisi olmasina ragmen bu cikti istenilen sayida nérona bagl olabilir (6).

Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

YSA, yapay sinir htcrelerinin bir araya gelmesiyle olusur. Yapay sinir htcreleri
genellikle birbiriyle baglantili 3 katman halinde ve her katman icinde birbirine paralel olacak
sekilde bir araya gelerek agi olusturduklari géralir. Bu 3 katman, girdi katmani, ara katman
ve ¢iktl katmani olarak adlandirihr (6).

Girdi katmani, dis ortamdan bilgileri alarak ara katmanlara iletmekle gorevlidir. Bu
katmanda veriler herhangi bir isleme tabi tutulmadan girdileri ile ayni de§erde c¢ikti Uretir
(6,21).

Ara katman, girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek cikti katmanina iletmekle
gorevlidir. Gizli katman olarak da adlandirilan ara katman birden fazla olabilmektedir. Ara
katmanlar ¢ok sayida yapay sinir hiicresi icermektedirler ve bu hiicreler YSA’1 icindeki diger
hiicrelerle baglantihidirlar (6).

Cikti katmani, ara katmandan gelen islenmis bilgileri dis ortama aktarmakla gorevlidir.
Cikt1 aj yapisinda bulunan fonksiyona baghdir. islemler gerceklestirilir ve birimler kendi
ciktilarini Gretir (6,22).

Yapay Sinir Aglarinin Egitimi ve Testi

YSA’nda islemci elemanlar arasindaki baglantilarin agirhk degerlerinin degistirilmesi
islemine “agin egitilmesi” denilmektedir. Baslangicta rastgele atanan bu agirlik degerleri, aga
gosterilen drneklerle degistirilmektedir. Amag, aga gosterilen 6rnekler icin dogru ciktilar
uretecek agirlik degerlerinin belirlenmesidir. YSA’nin egitilmesinde kullanilan girdi ve ¢ikti
ciftlerinden olusan verilerin timine “egitim seti” adi verilmektedir (6).

YSA’nin egitim sdreci, belli kurallar ¢ergevesinde olmaktadir. Bu kurallara 6grenme
kurallari adi verilmektedir. Agirliklarin degistirilmesi 6grenme kurallarina gére yapilir (6).
YSA’nda agirhiklarin dogru degerlere ulasmasi, 6rneklerin temsil ettigi problem konusunda
agin genellemeler yapabilme yetenegine kavusmasi demektir. Genelleme, YSA’nin
egitiminde kullanilmamis, ancak ayni evrenden gelen girdi-¢ikti 6rneklerini dogru
siniflandirabilme yetenedi olarak tanimlanir. Agin bu genellestirme 6zelligine kavusmasi

islemine “agin 6grenmesi” denilir.
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YSA’nda 6grenme iki asamada gerceklesir. Birinci asamada aga gosterilen 6rnek igin
agin Uretecegi cikti belirlenir. Bu ¢ikti degerinin dogruluk derecesine gore, ikinci asamada
agin baglantilarinin sahip oldugu agirhiklar degistirilmektedir. Agin ¢iktisinin belirlenmesi ve
agirliklarin degistirilmesi 6grenme kuralina bagli olarak farkl sekillerde olmaktadir (6).

Bir YSA’nin egitiminin tamamlanmasinin ardindan, agin 6grenip 6grenmedigini
(performansini) 6lgmek icin denemeler yapilarak agin test edilmesi gerekmektedir. Bir agi test
etmek icin agin egitimi sirasinda gérmedigi, yani veri setinden test amacli olarak ayrilan
ornekler kullanilir ve bu 6rnekler “test seti” adini alir. Test isleminde agin agirlik degerleri
degistirilmemektedir. Ornekler aga gosterilmekte ve ag egitimi sirasinda belirlenen agirhk
degerlerini kullanarak daha 6nce gérmedigi bu érnekler icin ¢iktilar tretmektedir. Elde edilen
ciktilarin dogruluk dereceleri agin 6grenmesi hakkinda bilgi vermektedir. Sonug ne kadar iyi
olursa egitimin performansi da o kadar iyi demektir (6).

EQitim ve test setleriyle ilgili temel sorun, yeterli egitim ve test verisi miktarinin ne
olmasi gerektigidir. Sinirsiz sayida veri bulunabilmesi durumunda, YSA mumkin oldugunca
cok veriyle egitilmelidir. EQitim verisinin yeterli olup olmadigi konusunda emin olmanin
yolu, egitim verisinin miktarinin arttirilarak, bunun agin performansinda bir degisiklik yaratip
yaratmadigina bakmaktir. Ancak bunun mimkin olmadigi durumlarda YSA’nin egitim ve
test verileri Uzerindeki performansinin yakin olmasi da verilerin yeterli olduguna iliskin bir
gosterge olarak kabul edilebilir. Bununla birlikte egitim setinin icermesi gereken veri miktari
degisik yapay sinir modellerine ve 6zellikle problemin gosterdigi karmasikhga gore farklilik
gostermektedir.

YAPAY SIiNIR AGLARININ SINIFLANDIRILMASI

YSA’ni néron dizilimlerine, néronlarin agirliklarini diizenleme icin yapilan
hesaplamalarin tlirline ve zamanina gore ug farkli sekilde incelenebilir.
1. Ag yapilarina gore siniflandirma
2. Zamana gore siniflandirma

3. Ogrenme algoritmalarina gére siniflandirma

A Yapilarina Goére Siniflandirma
YSA icerdigi néronlarin birbirine baglanis sekline gore ileri beslemeli ve geri
beslemeli aglar olarak 2 farkl sekilde siniflandiriimaktadir.
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ileri beslemeli aglar: ileri beslemeli YSA’nda katmanlar ileri yondedir, tersine bir
yonelme yoktur (23). Her bir katmandaki hiicreler sadece bir dnceki katmanin hiicrelerince
beslenir (24). Boylece bu aglar girilen verilere hizli bir sekilde ¢ikti tretebilmektedirler

ileri beslemeli YSA néron adi verilen cok katmanl yapilardan olusur. Girdi ve gikt
katmanlari dis ¢evreyle baglantili olan katmanlardir. En az bir gizli katman girdi ¢ikti
katmanlari arasinda bulunmaktadir. Bir katmandaki néronlarin gikislari bir sonraki katmana
agirliklar tzerinden giris olarak verilir (18,25).

Giris katmani, dis ortamlardan aldigi bilgileri hicbir degisiklige ugratmadan gizli
katmandaki néronlara iletir. Bilgi orta katmanlarda ve ¢ikis katmaninda islenerek ag cikisi
belirlenir. ileri beslemeli YSA, dgrenme algoritmasi olarak genellikle geri yayihm 6grenme
algoritmasini  kullanmakta ve bu nedenle bazen geri yayihm aglari olarak da
adlandirilmaktadir. Sekil tanima, sinyal isleme ve siniflandirma gibi problemlerde uygulanir
(18). ileri beslemeli aglara 6rnek olarak sikca kullanilan ¢ok katmanli perseptron (Multilayer
Perceptron-MLP) ve 6grenme vektor nicelendirmesi (Learning Vector Quantization-LVQ)

aglari verilebilir.

Geri beslemeli aglar: Geri beslemeli aglar, ileri beslemeli aglarin aksine dinamik bir
yaplya sahiptir. Geri beslemeli YSA’nda bir katmandaki hticre girdi olarak sadece kendinden
onceki hicrenin ¢iktisini degil ayni zamanda o katmanin veya daha sonraki katmanlarin
ciktilarini da alabilir (9,18,26).

Bir geri beslemeli sinir aginda temel olarak cikis ve ara katmanlardaki ¢ikislar, giris
birimlerine veya 0nceki ara katmanlara geri beslenebilir. Boylece girisler hem ileri yonli hem
de geri yonlu aktarilabilir. Geri beslemeli YSA dinamik hafizaya sahiptir ve bir andaki ¢ikti
hem o andaki hem de daha 6nceki girdileri yansitir. Bu 6zelligi ile geri beslemeli YSA tahmin
modellerinde sik kullanilir (9,18,26).

En yaygin geri beslemeli YSA, hopfield, 6z duzenlemeli harita, elman ve jordan
aglaridir (9,26).

Geri besleme, bir katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi katmanlar arasindaki
hicreler arasinda da olabilir. Bu sayede, geri beslemenin yapilis sekline gore farkh yapi ve
davranista geri beslemeli yapay sinir aglari elde edilebilir (18,9,26).

Geri dontstimlu aglar tam ve kismi donustimli aglar olmak Gzere iki gesittir (6).
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1-Tam geri donisumli adlar: Bu aglar rastgele ileri ve geri baglantilara sahip olan aglardir.
Bu baglantilarin hepsi egitilebilir.
2-Kismi geri dondstimli aglar: Bu aglarda agin islem elemanlarina ek olarak, icerik
elemanlari da vardir. Bu aglar, temelde ileri beslemeli aglardir. ileri baglantilar egitilebilir.
Geri dontsim olay! sadece igerik elemanlari tarafindan yapilir ve baglantilar egitilemezler.
icerik elemanlari ara katman elemanlarinin gegmis durumlarini hatirlamak icin kullanilirlar.
Agin c¢iktist hem oOnceki durumu hem de agin o andaki durumuna bagh olarak
olusturulmaktadir. Gegmis durumlari hatirlayabilmeleri bu aglara dinamik hafizaya sahip
olma 6zelligi kazandirmaktadir.

Geri donisumli aglara 6rnek olarak elman, hopfield, uyarlanir rezonans(Adaptive
Resonance Theory - ART), 6z orgitlemeli harita (SOM) aglari verilebilir. Bu aglardan en

basit yapiya sahip olan ve kullanilmasi en kolay ag Elman agidir (6,9,26).

Ogrenme Algoritmalarina Gore Siniflandiriimasi

Sinir aglarinin en 6nemli 6zelligi, 6grenme yetenegidir. Bir sinir aginda 6grenmenin
anlami, agin belirli bir probleme ait dogru ciktilari Gretmesini saglayacak optimum agirlik
degerlerinin bulunmasidir. Ogrenme, agirlik degerlerinin nasil degistirilmesi gerektigini ifade
eden bir 6grenme kuralina dayanir. Ogrenmeyi gerceklestirecek olan sistem ve kullanilan
ogrenme algoritmasi 6grenme stratejilere bagli olarak degismektedir. Genel olarak 3 6grenme
stratejisinin ve 1 tane de bunlarin birlesimi sonucunda olusan Ogrenme stratejisinin

uygulandigi goriilmektedir. Bunlar asagidaki gibidir (6).

Danismanli 6grenme: YSA’nda en fazla kullanilan 6grenme metodu olan danismanli
ogrenmede, YSA’na 6rnek olarak girdi degerlerinden ve hedef ¢ikti (beklenen ¢iktr)
degerlerinden olusan bir 6rnek veri seti verilir. Bu ¢iktiyla agin tirettigi ¢ikti karsilastirilir. iki
ikt arasindaki fark hata olarak alinir. Baslangicta genellikle rassal olarak verilen agirhiklar ag
tarafindan hata minimize edilene kadar donguler halinde degistirilir (27).

Genellestirilmis delta kuralh ve geri besleme algoritmasi danismanli 6grenme

metoduna ornek olarak verilebilir.

Danismasiz 6grenme: Danismasiz 6grenmede, 6grenme suresince aga sunulan
bilgiler yalnizca girdi vektorlerinden olusmakta ve hedef bilgiler aga sunulmamaktadir. Bu

nedenle, agin Uretmis oldugu ¢iktilari karsilastiracak kontrol islevini gerceklestirecegdi bir
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danismani bulunmamaktadir (14). Giriste verilen 6rnek degerlere bakarak YSA'’l,
parametreler arasindaki iliskileri kendi kendine 6grenir. Danismasiz 6grenmede ag, hedef
¢kt olmaksizin giris bilgilerinin dzelliklerine gore gruplama yapmak icin agirlik degerlerini
ayarlar. Ardindan ag, her kiime icin érnek bir vektor retir (28,29).

Danismasiz 6grenme genellikle siniflandirma problemlerinin ¢dziminde
kullaniimaktadir, uyarlanir rezonans danismasiz 6grenmeye ornek olarak verilebilir (18).

Danismasiz 6grenme metodu, YSA’nda strekli arastirilan ve gelisen bir 6grenme
metodudur. Bu metod, gelecekte bilgisayarlarin insan yardimi olmadan égrenebileceklerinin
gostergesidir. Ancak guntimazde sinirh kullanim alanlari bulan ve hala yogun arastirma

konusu olan bir 6grenme metodudur (27).

Destekleyici 6grenme: Bu tir stratejide de 6grenen sisteme bir 6gretmen yardimci
olur. Fakat 6gretmen her girdi seti icin olmasi gereken (Uretilmesi gereken) ¢ikti setini sisteme
gOstermek yerine sistemin kendisine gosterilen girdilere karsilik giktisini tretmesini bekler ve
uretilen ¢iktinin dogru veya yanlis oldugunu gdésteren bir sinyal (skor veya derece) Uretir.
Sistem, danismandan gelen bu sinyali dikkate alarak 6grenme slrecini devam ettirir. LVQ ag1
buna 6rnek olarak verilebilir (6,30).

Karma 6grenme: Hem danismanli hem de danismansiz 6grenmeyi birlikte kullanan
yapay sinir aglaridir. Bu aglarda agirliklarin bir kismi danismanl 6grenmeyle bir kismi da
danismansiz 6grenmeyle ayarlanir. Radyal tabanli YSA (Radial Basis Networks - RBN) ve
olasilik tabanli YSA (Probability Based Neural Networks - PBNN) bunlara 6rnek olarak
verilebilir (31).

Ogrenme Zamanlarina Gore Siniflandiriimasi

1-Cevrimici (On-line) 6grenme (Dinamik 6grenme): Bu kurala gére 6grenen
sistemler, gercek zamanda c¢alisirken bir taraftan fonksiyonlarini yerine getirmekte, bir
taraftan da kendini diizenlemeye devam eder. Boylece strekli 6grenen bir YSA elde edilir. Bu
yaklasim daha ¢ok farkl uygulamalarin sikga kullanildigi ve 6gretilecek sistemin devamli
olarak farkli davranislar sergiledigi uygulamalarda kullanilir (19).
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2.Cevrimdisi (Offline) Ogrenme (Statik Ogrenme): Aglarin cogu igin off-line
calisma modu kullanthir. Bu YSA egitim verileriyle egitilir ve agin yapisi kaydedilir. Ag
bundan sonra hep ayni yapiyla ¢alisir. Kullanimi sirasinda herhangi bir degisiklige ugramaz.

YAPAY SiNIiR AGlI MODELLERI

Yapay Sinir Aglarinin Ogrenme Algoritmalari

YSA’nin  6grenmesi  bir takim metot ve kurallar yardimiyla agirhklarin
degistirilmesiyle saglanabilir. Ogrenme sirasinda, agin uyariimasi sonucunda agirliklarinda
uyarilmasi ve agin problemi ¢c6zmeye yonelik yeni tepkiler vermesi gerekir.

Literatlirde, YSA yapilarina gore farklihk gosteren ve asagidaki bolumlerde kisaca
anlatilan ¢ok sayida 6grenme algoritmasi mevcuttur (32-39).

Geri yayihm (Back propagation) : YSA en ¢ok tahmin amaciyla kullaniimaktadir.
Tahmin icin kullanilan YSA iginde en yaygin olarak kullanilani geriye yayilim
algoritmasidir. Geriye yayilim algoritmasi katmanlar arasinda tam bir baglantinin bulundugu
cok katmanli, ileri beslemeli ve 6greticili olarak egitilen algoritmadir. Hatalari geriye dogru
cikistan girise azaltmaya ¢alismasindan dolayi bu ismi almistir.

Geri yayilim bir giris setine karsilik olarak ¢zel bir fonksiyonel bir karakteristigi elde
etmek icin ¢ikislari olusturmak Gzere agirhklari ayarlama ilkesine dayanan bir algoritmadir.
Geriye yayilim algoritmasi, cok katmanli aglar1 egitmede en ¢ok kullanilan temel 6grenme
algoritmasidir.

Geri yayilhm algoritmasinda egitim veri setinin Kkalitesi de blyuk 6nem tasir. Bu
algoritmanin egitim sureci uzun oldugundan uygulamayi gerceklestirmek zordur. Egitim
glnlerce, haftalarca surebilmektedir. Bu nedenle giinimizde bu algoritmanin égrenmesini

hizlandirma yontemleri gelistirilmeye calisiimaktadir (40).

Momentumlu geri yayihm (Back propagation momentum): Geri yayilim
algoritmasinin daha hizli calismasini saglayan yardimci sezgisel tekniklerden momentum
kullanilarak da gercgeklestirilmektedir. Bu nedenle adi momentumlu geri yayilim
algoritmasidir. Ogrenmeyi etkileyen diger bir parametre 6grenme oranidir. Bu degerlerin
seciminde dikkatli olunmasi gerekmektedir. Ozellikle geri yayilim algoritmasinda 6grenme
orani kiiglk segilirse 6grenme yavaslayacak, blyuk secilirse agirlik degisimleri salinimli ve
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kararsiz olabilmektedir. Bu sakincalar sebebiyle, momentumlu geri yayilim algoritmasinda

agirhklara uygulanacak diizeltme miktarini belirleyen denklemlere momentum terimi
eklenerek azaltilabilmesi mimkindir. Momentum katsayisi 0< y <1 aralijinda

secilmektedir. Momentum katsayisi agin daha hizli toparlanmasina yardim eden faktordr.

Amaci 6grenme esnasinda agin salinim yapmasini dnlemektir (40).

Esnek geri yayilim (Back resillient propagation): Sinir dugimu yapisinda siklikla
sigmoid tabanli fonksiyonlar kullanilir. Bu fonksiyonlar sonsuz giris arahigindaki veriyi sonlu
arahga transfer ederler ve giris degeri buyldukce fonksiyonlardaki egiklik sifira dogru gider.
Bu durum sigmoid fonksiyonlarina sahip sinir aglarinda ttrevdeki degisikliklerin parametre
uzerindeki etkisini azaltir. Bu ylizden turevin degeri yerine yalnizca isaretine gore
parametrelerin yenilenmesini saglamak amaciyla bu yontem gelistirilmistir. Bu yontem

onceki anlatilan yontemden daha hizli yakinsamaktadir (32-39).

Eslestirmeli gradyan azaltma geri yayilim (Conjugate Gradien):Basit geri-yayilim
algoritmasi agirlik degerlerini egimin negatifi yontinde dengeler. Bu dogrultu egimin hizla
distligu dogrultu olarak bilinir. Bu dogrultuda performans fonksiyonu da hizla diser.
Performans fonksiyonundaki hizli diisus, agin hizl yakinsamasini saglamayabilir.

Bu algoritmalarla adim boyutu her bir iterasyonda yeniden duzenlenir. Performans
fonksiyonunun yakinsama dogrultusu boyunca minimize edilmesi igin glincelleme adim
boyutunun belirlenmesi amaciyla eslestirmeli gradyan dogrultusu boyunca bir arama
gerceklestirilir (19).

Quasi-Newton: Newton yontemleri hizli optimizasyon ic¢in kullanilabilecek
yontemlerdir. QN eslestirmeli gradyan yontemlerine gore cok daha fazla hafiza ve her
iterasyonda cok daha fazla hesaplama gerektirse de genellikle birkag iterasyonda sonuca
erisir. Kiclk boyutlu aglarda kullanimi daha uygundur (32-39).

Delta-bar-delta: Jacobs tarafindan gelistirilmis bir cok katmanli perseptron 6grenme
algoritmasi olan algoritmanin egitme kurali, agirhiklarin yakinsama hizini arttirmak icin
kullanilan sezgisel bir yaklasimdir. Delta-bar-delta 6grenme algoritmasinda, agin her bir

baglantisina atanan égrenme katsayilarinin optimum degerlerinin belirlenmesi ¢ok zor ve
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zaman alici olabilmektedir. Delta-bar-delta asagidaki adimlari ilerleterek bir egitim surecinde
ogrenme oranini iyilestirmektedir.

e Her agirlk kendi 6grenme oranina sahiptir.

e Her bir agirlik icin; her bir komsu bir énceki adimdaki komsulari ile karsilastirilir.

e Komsu ayni yonde ise 6grenme orani arttirilir,

e Komsu farkli yonde ise 6grenme orani azaltilir.

Bu degisimi saglayabilmek icin agirliklar, hatanin derecesine bagli olan kismi
tirevlerine ve agirlik degeri noktasinin cevresindeki hata yizeyinin egrilik 6élgusiine gore
guncellenmelidir.

Ustel olarak artan onceki egim bileseni ve mevcut egim bileseni ayni isaretli ise
ogrenme katsayisi, mevcut degeri ile orantili olarak birlestirilir. Mevcut egim bileseni Ustel
ortalamasina gore zit isaretli ise, 6grenme katsayisi mevcut degeri ile orantili olarak azaltilir.
Bu ifade DBD algoritmasinin, 6grenme katsayisini dogrusal olarak artirmakta, fakat
geometrik olarak azaltmakta oldugunu gosterir (32-39).

Genigletilmis delta-bar-delta (Extended delta-bar-delta): Bu algoritma isminden de
anlasilabilecegi gibi Jacobs tarafindan sunulan DBD algoritmasinin gelistirilmis halidir. DBD
algoritmasindan farkliliklari; sezgisel momentum kullanmasi, agdirlhik uzayinda bulyuk
artmalari ortadan kaldirmasi ve geometrik azaltimin biyuk orandaki atlamalarini engellemede

yeterince hizli olmalari seklinde siralanabilir (32-39).

Hizli Yayilim (Quick propagation): Hizli yayilim algoritmasi, Scatt Fahlman
tarafindan Charnegie Mellon Universitesi'nde gelistirilen ve Newton metoduna dayanan, ok
kath perseptronlarin egitilmesi icin kullanilan bir sezgisel 6gretme metodudur. Sezgisel
algoritmalar, tecriibeye ve egitilmis tahmine dayali kurallar icermektedir. Bu algoritmalar
optimum ¢6zimii garanti etmeyip, ona yakin ¢6zumi bulmayi garanti etmektedir. C6ziimden
fazla uzaklasmadan mimkiin olan en biyuk adimlarla kisa surede problem ¢ozalir.

Hizli yayihm algoritmasinin performans testleri diger tekniklerle karsilastirildiginda oldukca
iyidir (32-39).

Levenberg Marquardt: Oldukga basarili bir optimizasyon metodu olan bu algoritma,
ogrenmede kullanilan geri yayihm algoritmasinin farkli 6grenme tekniklerinden birisidir. Bu
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ogrenme algoritmasinin  secilmesinin sebebi, hizli 6grenme ve iyi yakinsayabilme
Ozelliginden kaynaklanmaktadir. Temel olarak, maksimum komsuluk fikri Gzerine kurulmus
bir hesaplama metodu olup Gauss-Newton ve Steepest-Descent (adim azaltmali)
algoritmalarinin en iyi 6zelliklerinden olusmustur ve bu iki metodun kisitlamalarini ortadan
kaldirmaktadir (32-39).

Cok Katmanli Perseptron Yapay Sinir Aglari (Multilayer Perceptron Neural

Networks)

Bu ag modeli 6zellikle tip ve mihendislik uygulamalarinda en ¢ok kullanilan sinir agi
modeli olmustur. Bu modelin yaygin kullanilmasinin sebebi, bircok 6grenme algoritmasinin
bu agin egitiminde kolaylkla kullanilabilmesidir. Cok katmanh aglar, bir girdi katmani, bir
veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikti katmanindan olusur (Sekil 7). Bir katmandaki butun
islem elemanlari bir Ust katmandaki bitin islem elemanlarina baghdir. Bilgi akisi ileri dogru
olup geri besleme yoktur. Giris katmaninda herhangi bir bilgi isleme yapilmaz. Cok katmanli
perseptron modelinde dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu kullanan en az bir gizli
katman bulunur (41).

Cok katmanli perseptronlarda girdi katmani néron sayisi genellikle problemdeki girdi
sayisina, ¢iktl katmani néron sayisi da istenilen ¢ikti sayisina esit tutulur. Gizli katman sayisi
ve gizli katmandaki noronlarin sayisi deneylerle tespit edilir. Gizli katman ve gizli
katmanlarda yer alan ndron sayisinin fazla olmasi egitim kiimesinde hata oranini disurir
ancak test kimesinde hata oraninin artmasina neden olur. N6ron sayisinin artmasi baglanti
sayisinin dolayisiyla egitilmesi gereken agirlik sayisinin artmasina neden olur (41).

Girdi katmanindaki néronlar, girdiler Gzerinde bir degisiklik yapmadan sonraki
katmana gonderir. Gizli katmanda ve ¢ikis katmaninda baglantilarin agirhk degerleriyle
carpilarak gelen veriler toplanir ve aktivasyon fonksiyonundan gecirilir. Aktivasyon
fonksiyonunun tlrevlenebilir olmasi istendiginden genellikle sigmoid fonksiyonu kullanilir
(42).

Cok katmanli perseptron aglarinda, aga bir érnek gosterilir ve 6rnek neticesinde nasil
bir sonug tiiretecegi de bildirilir. Ornekler giris katmanina uygulanir, ara katmanlarda islenir
ve arzu edilen cikis arasindaki hata tekrar geri dogru agirliklar Uzerine yayilarak hata
minimuma distinceye kadar agirhklar degistirilir. Cok katmanli perseptron agi ileri beslemeli
ag olup, en genel sonug ¢ikis katmanindan elde edilir. Kullanilan egitme algoritmasina gore
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agin c¢ikisi ile anlamiyla giris ile ¢ikis uzay! arasinda statik haritalama yaparlar, bir andaki
¢ikis sadece o andaki girisin bir fonksiyonudur (43).
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Sekil 7. Genel bir cok katmanli perseptron yapisi

Cok katmanli perseptronda bagimli de§isken nominal, sirahl, aralik, veya oran
Olceginde olabilmektedir. Bagimsiz degiskenler ise kategorik veya olgllebilir verilerden
olusabilmektedir. Olgiilebilir veriler sebekenin 6grenmesinin gelistirilmesi maksadiyla
yeniden o0lceklendirmeye tabi tutulmaktadir. Frekans agirliklari bu stregte g6z ardi
edilmektedir (6,11).

SIGARA KULLANIMINI ETKILEYEN FAKTORLER

Kisinin, daha dnceden deger verdigi diger ugraslardan ve nesnelerden daha fazla
oncelik tanityarak madde aliminin devam etmesi ve kullandigi madde miktarinin giderek
arttiriimasi madde birakildiginda yoksunlugun ortaya c¢ikmasi madde bagimli oldugunu
gOsterir (44).

Sigara bagimlilik yapici bir maddedir. Sigaranin iginde bulunan nikotin ilk nefesin
cekilmesinden birkag saniye sonra beyine ulasarak ilk bir rahatlama, endise ve sikintilarin
hafiflemesi ve zihnin daha hizhh calismasi etkileriyle beraber haz duyusunu olusturup
bagimliligi baslatir. Bu durum tahmin edinilenin aksine sigaranin yarattigi bir rahatlama
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olmayip, ¢ogu kez yoksunluk hisseden kisinin vicudunun aradigi maddeye kavusmasi ile
duydugu iyilik hissidir (45). Bu durum sigara icilmediginde ise “hos olmayan” yoksunluk
belirtisine yol acar. Yani bagimhhk kisinin madde alimi izerindeki kontroliini kaybetmesini
ifade eder (46). Sigara icme ahskanli§i kazanan Kisiler sigarayla ve onun zararlariyla
bittinlestikleri icin sigaradan uzak duramazlar (47). DSO degerlendirmelerine goére sigara
tiryakisi sayllmak icin “diizenli olarak giinde 1 sigara icmek” yeterlidir (47). Sigara, toplumda
kullanim sikligi en fazla olan, bagimhlik yapici maddeler arasinda birinci siradadir.
Baslangicta belirgin olan ”haz” duygusu ve bu duygunun gelistigi fizik ve piskolojik
bagimliligin zeminini olustururken, bagimhhk gelistikten sonra nikotin alinmadiginda ilk 24
saat icinde yoksunluk belirtilerine yonelik igme 6n plana gecer (48,49).

DSO sigara bagimhhgini “Diinyada en hizli yayilan en uzun hastalik” olarak
tanimlamistir (50-52). Sigaraya baslama aliskanhginin sosyal, psikolojik ve farmakolojik
faktorleri vardir. Sigara icmede asil 6nemli olan sosyal ve ailesel faktorlerdir. Aile icinde ya
da arkadas cevresinde sigara icilmesi, nikotin bagimlihgi, genetik ve psiko-sosyal faktorler
sigara icme davranisini etkilemektedir. Ayrica kisinin egitim durumu, yas, cinsiyet sigara
icmede etkendir (50-52). Sigaray!l birakmayi etkileyen olasi sebepler incelendiginde ise
bunlarin; cinsiyet, yas, egitim durumu, ¢ekirdek ailesinde sigara icen olup olmamasi, sigaraya
maruz kalma sureleri ve birakma girisim sayilari, nedensiz, bir saglik sorunu nedeniyle veya
hekim tavsiyesiyle, gorsel ve yazili medyanin ve sigara karsiti kampanyalarin oldugu
gorulmektedir (50-52).
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GEREC VE YONTEMLER

ARASTIRMANIN SEKLI

Arastirma kapsaminda 18 yas ve Uzeri 250 sigara igen, 250 sigaray! birakmis ve 250
sigara icmeyen kontrol olmak (zere toplam 750 bireye anket uygulanmis olup elde edilen
veriler cok katmanli perseptron YSA ile degerlendirildi.

ARASTIRMANIN YAPILDIGI YER VE ZAMAN
Arastirmanin  verileri  01.03.2011 ile 30.05.2011 tarihleri arasinda istanbul
Kiglukcekmece ilgesine bagh aile hekimligi polikliniklerinden elde edildi.

ARASTIRMANIN EVRENI VE ORNEKLEMI

Arastirma evrenini istanbul Kiicilkcekmece ilgesine bagh aile  hekimligi
polikliniklerine muayene olmaya gelen 18 yas uzeri hastalar olusturmaktadir.

Arastirma orneklemi ise arastirmaya katilmayi kabul eden 750 hastadan (250 sigara
icen, 250 sigarayl birakmis ve 250 sigara igmeyen kontrol) olusmaktadir. Calismaya
katilmaya gonullu olanlar arastirmaya dahil edilmistir.

VERILERIN TOPLANMASI

Verilerin toplanmasinda katilimcilarin yas, egitim durumu, gelir dizeyi, sosyo-

demografik 6zellikleri, sigara icme durumlarinin sorgulandigi anket formu kullanildi.
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VERILERIN ANALIZi

Anket formuyla elde edilen verilerin degerlendirilmesinde hastalara iliskin tanimlayici
istatistikler ortalama + standart sapma ya da say! (ylzde) olarak ifade edildi. Hastalarin sigara
icme durumuna bagli olarak sosyo-demografik 0Ozelliklerine goére karsilastirmalarinda
bivariate istatistiksel test yontemleri (Tek yonli Varyans analizi, Kruskal-Wallis test ve Ki-
kare testleri) kullanild. istatistiksel analizlerde p<0,05 degeri istatistiksel anlamhilik siniri
olarak kabul edildi.

Cahismaya dahil edilen 750 hasta sigara durumlarina gore (sigara i¢en, sigara icmeyen
ve sigarayl birakmig) siniflandirildi. Veriler ¢ok katmanli perseptron YSA yontemi ile
bilgisayar ortaminda modellendi. Orneklemin rastgele segilen % 30’luk kismi test amacl igin
ayrilirken, %70’lik kismi modelin egitim ¢alismasinda kullanildi. Uygulamada 13 néronlu bir
girdi katmani, 3 ndronlu bir gizli katman ve 2 néronlu bir ¢ikti katmani yapay sinir agi modeli
kullanildi. Cok katmali perseptron YSA’nin performansinin degerlendirilmesinde ROC
egrileri, kaldiragc grafikleri, kazang grafikleri ile duyarlilik, 6zgullik, pozitif-negatif kestirim
degerleri ve dogruluk degerleri esas alind.

Siniflandirma igin ¢cok katmanli perseptron YSA 6grenme algoritmalarindan “Scaled
Conjugate Gradient” algoritmasi kullanildi. Algoritmanin tuning parametreleri asagidaki
Tablo 2’de gosterildi.

Tablo 2. Cok katmali perseptron YSA’larinin tuning parametreleri

Algoritma parametresi Deger

Yakinsama toleransi (Convergence tolerence) | 0,000001

Delta degerinde minimum artis 0,0000001

Minimum gradient 0,0000001
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BULGULAR

Calismaya katilanlarin sosyo-demografik 6zelliklerine iliskin bilgiler Tablo 3’te
gosterildi. Hastalarin yas ortalamasinin 38,4 + 11,5 oldugu, kardes sayisinin ortalama 3,8 +
1,8 oldugu ve aylik gelir ortalamalarinin 1721 + 1192 oldugu bulundu. Hastalarin 380’ kadin
370’i erkekti. Medeni durumlari incelendiginde 468’inin evli, 206’sinin bekar, 76’sinin dul
oldugu bulundu. Egitim durumlari incelendiginde 30’u okuryazar/ okuryazar degil, 108’i
ilkokul, 140’1 ortaokul, 258’ lise, 214’0 Universite mezunuydu. Alkol kullanma durumlari
incelendiginde hastalarin 392’sinin alkol kullanmadigi, 275’inin toplanti, davette alkol
kullandigi, 83’Unin sik sik alkol kullandigi saptandi. Ailede sigara i¢me durumlari
incelendiginde 113’Unin ailesinde sigara icmeyen, 637’sinin ailesinde sigara igen oldugu
saptandi.
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Tablo 3. Hastalarin sosyo-demografik 6zelliklerine gore dagilimi

Toplam
(n=750)

Yas 38,4+ 115
Kardes sayisi 38+138
Gelir 1721 + 1192
Cinsiyet

Erkek 370

Kadin 380
Medeni durum

Evli 468

Bekar 206

Dul 76
EQitim durumu

Okur yazar/ okur yazar degil 30

Ilkokul 108

Ortaokul 140

Lise 258

Universite 214
Alkol

Hic icmem 392

Toplanti, Davet 275

Sik sik Icerim 83
Aile 6ykusu

Yok 113

Var 637
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750 hasta “sigara i¢en”, “sigara icmeyen” ve “sigarayi birakmis” olarak siniflandirildi.
Hastalarin sigara icme durumlarina gore sosyo-demografik dzelliklerinin dagilimi Tablo 4’te
gosterildi.

Tablo 4 incelendiginde, sigara icen hastalarin yas ortalamasinin 37,5 + 10,8 oldugu,
sigaray! birakmis hastalarin yas ortalamasinin 40,7£10,4 oldugu, sigara icmeyen hastalarin
yas ortalamasinin 36,7+12,7 oldugu ve aralarinda istatistiksel anlamli farklilik oldugu
saptandi (p<0.001). Bu farklihgin sebebi sigarayr birakanlarin yaslarinin icen ve
icmeyenlerden anlamli olarak yliksek olmasindan kaynaklanmaktadir.

Hastalarin sigara igme durumlarina gore kardes sayilari incelendiginde; sigara icen
grupta kardes sayisinin 4,0 + 2,3 oldugu, sigaray! birakan grupta 3,4 + 1,2 oldugu ve sigara
icmeyen grupta 3,9 + 1,8 oldugu bulundu. Hastalarin sigara icme durumlari ile kardes sayilari
arasinda anlamh fark bulundu (p=0,038). Bu farklilik sigarayi birakan grupta kardes sayisinin
icen ve igmeyenlerden anlamli olarak disuk olmasindan kaynaklanmaktadir.

Hastalarin sigara icme durumlarina gore aylik gelir duzeyleri incelendiginde; sigara
icen grupta gelir diizeyinin 1607 + 798 TL oldugu, sigaray! birakan grupta 1816 + 954 TL
oldugu ve sigara icmeyen grupta 1779 + 1671 TL oldugu bulundu. Hastalarin sigara icme
durumlari ile gelir dizeyleri arasinda anlamli fark bulunmadi (p=0,058).

Hastalarin sigara icme durumlarina gore cinsiyet dagilimlari incelendiginde; sigara
icen hastalarin 130’unun (%52,0) erkek, 120’sinin (%48,0) kadin oldugu, sigaray! birakan
hastalarin 142’sinin (%56,8) erkek, 108’inin (%43,2) kadin oldugu, sigara icmeyen hastalarin
98’inin (%39,2) erkek, 152’sinin (%60,8) kadin oldugu bulundu. Hastalarin sigara icme
durumlari ile cinsiyetleri arasinda istatistiksel anlamli farklilik bulundu (p<0.001). Bu
farklilik sigara icmeyen grupta kadin oraninin diger iki gruptan yilksek olmasindan
kaynaklanmaktadir.

Hastalarin sigara icme durumlarina gére medeni durumlari incelendiginde; sigara icen
hastalardan 150’sinin (%60,0) evli, 68’inin (%27,2) bekar, 32’sinin (%12,8) dul, sigarayi
birakan hastalardan 165’inin (%66,0) evli, 57’sinin (%22,8) bekar, 28’inin (%11,2) dul, sigara
icmeyen hastalardan 153’0n0n (%61,2) evli, 81’inin (%32,4) bekar, 16’sinin (%6,4) dul
oldugu saptandi. Hastalarin sigara icme durumlari ile medeni durumlari arasinda anlamli fark
bulundu (p=0,033).

Hastalarin sigara icme durumlarina gére egitim durumlari incelendiginde; sigara icen
hastalardan 12’sinin (%4,8) okuryazar/ okuryazar degil, 36’sinin (%214,4) ilkokul mezunu,
51’inin (%20,4) ortaokul mezunu, 96’sinin (%38,4) lise mezunu, 55’inin (%22,0) Universite
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mezunu oldugu, sigaray! birakan hastalardan 10’unun (%4) okuryazar/ okuryazar degil,
30’unun (%212,0) ilkokul mezunu, 53’0nln (%21,2) ortaokul mezunu, 99’unun (%39,6) lise
mezunu, 58’inin (%23,2) Universite mezunu oldugu, sigara icmeyen hastalardan 8’inin (%3,2)
okuryazar/ okuryazar degil, 42’sinin (%16,8) ilkokul mezunu, 36’sinin (%14,4) ortaokul
mezunu, 63’0nun (%25,2) lise mezunu, 101’inin (%40,4) Universite mezunu oldugu
belirlendi. Hastalarin sigara icme durumlari ile egitim durumlari arasinda anlamh fark
bulundu (p<0,001).

Hastalarin sigara igme durumlarina goére alkol kullanma durumlari incelendiginde;
sigara icenlerden 114’Unun (%45,6) alkol kullanmazken, 94’linin (%37,6) toplanti davet v.s
alkol kullandigi, 42’sinin (%16,8) sik sik alkol aldigi, sigaray! birakanlardan 107’sinin
(%42,8) alkol kullanmadigi, 112’sinin (%44,8) toplanti, davet gibi yerlerde alkol kullandig,
sigara igmeyenlerin 171’inin (%68,4) alkol kullanmadigi, 69’unun (%27,6) toplanti, davet
gibi yerlerde alkol kullandigi, 10’unun (%4,0) sik sik alkol aldiklari belirlendi. Hastalarin
sigara icme durumlari ile alkol kullanma durumlari arasinda anlamli fark bulundu (p<0,001).

Hastalarin sigara icme durumlarina goére aile 6ykusi incelendiginde; sigara icenlerin
21’inin (%84,0) ailesinde sigara i¢enlerin bulunmadigi, 229’unun (%91,6) ailesinde sigara
icenlerin bulundugu, sigaray! birakan hastalardan 36’sinin (%31,9) ailesinde sigara i¢enlerin
bulunmadigi, 214’Gnin (%33,6) ailesinde sigara igenlerin bulundugu, sigara igmeyenlerin
56’sinin (%49,6) ailesinde sigara icenlerin bulunmadigi, 194’tnun (%30,5) ailesinde sigara
icenlerin bulundugu saptandi. Hastalarin sigara icme durumlari ile aile dykileri arasinda
anlamli fark bulundu (p<0,001).

31



Tablo 4. Hastalarin sigara icme durumlarina gore sosyo-demografik 6zelliklerinin dagilimi

Igiyor Birakmis Igmiyor o
(n=250) (n=250) (n=250)
Yas 37,5+10,8 40,7+£10,4 36,7£12,7 <0,001
Kardes sayisi 40+23 34+12 3,9+18 0,038
Gelir 1607 + 798 1816 + 954 1779 £ 1671 0,059
Cinsiyet
Erkek 130 (%52,0) | 142 (%56,8) | 98 (%39,2) <0.001
Kadin 120 (%48,0) | 108 (%43,2) | 152 (%60,8)
Medeni durum
Evli 150 (%60,0) | 165 (%66,0) | 153 (%61,2)
Bekar 68 (%27,2) 57 (%22,8) 81 (%32,4) 0,033
Dul 32 (%12,8) | 28 (%1l1.2) 16 (%6,4)
EQitim durumu
Okuryazar/ okuryazar degil 12 (%4,8) 10 (%4,0) 8 (%3,2)
I Ikokul 36 (%14,4) 30 (%12,0) 42 (%16,8)
Ortaokul 51 (%20,4) | 53 (%21,2) | 36(%14,4) | <0,001
Lise 96 (%38,4) 99 (%39,6) 63 (%25,2)
Universite 55 (%22,0) 58 (%23,2) 101 (%40,4)
Alkol
Hic icmem 114 (%45,6) | 107 (%42,8) | 171 (%68,4)
Toplanti, davet 94 (%37,6) 112 (%44,8) 69 (%27,6) <0,001
Sik sik icerim 42 (%16,8) 31 (%12,4) 10 (%4,0)
Aile 6ykusu
Yok 21 (%84,0) 36 (%31,9) 56 (%49,6) <0.001
Var 229 (%91,6) | 214 (%33,6) | 194 (%30,5)
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Sigara icenler ile birakmislarin egitim (training) ve test (testing) sonuclarina iliskin
duyarlihk, 6zgullik, PKD, NKD ve dogruluk oranlari Tablo 5’te gosterildi. Egitim
sonuglarina gore duyarlilik %83,4, 6zgullik %62,3, PKD %68,9, NKD %79,2 ve dogruluk
orani %72,9 olarak bulundu. Test sonuglarina gore ise duyarlilik %65,3, 6zgillik %46,7,
PKD %)55,0, NKD %57,4 ve dogruluk orani %56,0 olarak bulundu.

Tablo 5. Sigara icenler ile birakmislarin egitim (training) ve test (testing) sonuglari

EQitim (Training) Test (Testing)
Duyarlilik 83,4 65,3
Ozgulluk 62,3 46,7
PKD 68,9 55,0
NKD 79,0 57,4
Dogruluk 72,9 56,0
AUC 0.747 0,614

ROC for Sigara = 1
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0.74743
00 IIII|III\‘IIII|IIII‘\III|IIII|IIII|IIII|I\II|IIII

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
False Positive Rate

Sekil 8. Sigara icenler ile birakmislari ayirt etmeye iliskin egitim (training) verisinin ROC

egrisi

Sigara icenler ile birakmislari ayirt etmeye iliskin egitim (training) verisinin ROC
egrisi Sekil 8’de gosterildi. Buna gore egri altinda kalan alan 0.747 olarak bulundu.
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Sekil 9. Sigara igenler ile birakmislari ayirt etmeye iliskin test (testing) verisinin ROC egrisi

Sigara icenler ile birakmislari ayirt etmeye iliskin test (testing) verisinin ROC egrisi
Sekil 9°da gosterildi. Buna gore egri altinda kalan alan 0.614 olarak bulundu.
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Sekil 10. Sigara icenler ile birakmislari siniflandirmada kullanilan egitim (training) verisinin

olasilik kalibrasyon (Probability Calibration) grafigi
Sigara icenler ile birakmislari siniflandirmada kullanilan egitim verisinin olasilik

kalibrasyon grafigi Sekil 10°da gdsterildi. Buna gore egitim verisinin agirlikli ortalama hatasi

0.0589 olarak bulunurken, agirhikli ortalama karesel hata 0.0805 olarak bulundu.
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Probability Calibration for Sigara = 1
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Sekil 11. Sigara igenler ile birakmislari siniflandirmada kullanilan test (testing) verisinin

olasilik kalibrasyon (Probability Calibration) grafigi
Sigara igenler ile birakmiglari siniflandirmada kullanilan test verisinin olasilik

kalibrasyon grafigi Sekil 11°de gdsterildi. Buna gore egitim verisinin agirlikli ortalama hatasi

0.1262 olarak bulunurken, agirlikli ortalama karesel hata 0.1343 olarak bulundu.
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Threshold Probability for Sigara = 1
Sekil 12. Sigara icenler ile birakmislari siniflandirmada kullanilan egitim (training) verisinin

denge grafigi (Balance chart)

Sigara icenler ile birakmislari siniflandirmada kullanilan egitim verisinin denge grafigi
Sekil 12°de gosterildi. Sekildeki yesil ¢izgi sigarayi birakanlar icerisindeki yanlis
siniflandirma oranini, mavi ¢izgi sigara igenler icerisindeki yanlis siniflandirma oranini,

kirmizi ¢izgi ise agirhkli yanhs siniflandirma oranini géstermektedir.
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Threshold Probability for Sigara = 1
Sekil 13. Sigara igenler ile birakmislari siniflandirmada kullanilan test (testing) verisinin

denge grafigi (Balance chart)

Sigara icenler ile birakmislari siniflandirmada kullanilan test verisinin denge grafigi
Sekil 13’te gosterildi. Sekildeki yesil ¢izgi sigarayi birakanlar icerisindeki yanlis
siniflandirma oranini, mavi ¢izgi sigara igenler icerisindeki yanlhis siniflandirma oranini,

kirmizi ¢izgi ise agirhkli yanhs siniflandirma oranini géstermektedir.
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Sekil 14. Sigara icenler ile birakmislari ayirt etmeye iliskin egitim (training) verisinin kazang

grafigi (Gain chart)

Sigara icenler ile birakmislar ayirt etmeye iliskin egitim verisinin kazang grafigi Sekil
14°te gosterildi. Kazang (Gain) grafigi; Toplam olgu sayisinin hedeflenen yiizdesiyle, bagimh
degiskenin herhangi bir kategorisindeki olgularin toplam sayisinin ylzdesinin grafiksel
gOsterimidir. Buna gore ortalama kazang 1,4016 olarak bulundu.
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Sekil 15. Sigara igenler ile birakmislari siniflandirmada kullanilan test (testing) verisinin

kazang grafigi (Gain chart)

Sigara icenler ile birakmislari ayirt etmeye iliskin test verisinin kazang grafigi Sekil
15’te gosterildi. Buna gore ortalama kazang 1,2431 olarak bulundu.
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Sekil 16. Sigara icenler ile birakmislari siniflandirmada kullanilan egitim (training) verisinin
kaldirag grafigi (Lift chart)

Sigara icenler ile birakmiglari siniflandirmada kullanilan egitim verisinin kaldirag
grafigi Sekil 16°da gosterildi. Kaldirag (Lift) grafigi: Toplam olgu sayisinin hedeflenen
yuzdesiyle, bagimli degiskenin herhangi bir kategorisindeki olgulara rastlanma olasiliginin
model kullanmamaya gore kag kat fazla oldugunu gdésterir. E§itim veri kiimesine dayanarak
gerceklestirilen modelin test veri setinde basarili olarak gerceklestirdigi tahminlerin oranini %
olarak gosterir. Ornegin bu modelde olgularin %10’unu kullanarak sigara igen birine rastlama

oraninin model kullanmamaya goére yaklasik 1,9 kat daha fazla oldugu gorilmektedir.
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Sigara icenler ile birakmiglari siniflandirmada kullanilan test (testing) verisinin

kaldirag grafigi (Lift chart)

Sigara icenler ile birakmislari siniflandirmada kullanilan test verisinin kaldirag grafigi

Sekil 17°

de gosterildi. Kaldirag (Lift) grafigi: Toplam olgu sayisinin hedeflenen yiizdesiyle,

bagimli degiskenin herhangi bir kategorisindeki olgulara rastlanma olastliginin model

kullanmamaya gore kag kat fazla oldugunu gosterir. Egitim veri kiimesine dayanarak

gerceklestirilen modelin test veri setinde basarili olarak gerceklestirdigi tahminlerin oranini %

olarak gosterir. Ornegin bu modelde olgularin %20’sini kullanarak sigara icen birine rastlama

oraninin

model kullanmamaya gore yaklasik 1,6 kat daha fazla oldugu gorilmektedir.
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Sigara icenler ile icmeyenlerin egitim (training) ve test (testing) sonuclarina iliskin
duyarlihk, 6zgullik, PKD, NKD ve dogruluk oranlari Tablo 6’da gosterildi. Egitim
sonuglarina gore duyarlilik %81,1, 6zgulluk %84,6, PKD %84,0, NKD %81,8 ve dogruluk
orani %82,9 olarak bulundu. Test sonuglarina gore ise duyarlilik %70,7, 6zgullik %57,3,
PKD %62,4, NKD %66,2 ve dogruluk orani %64,0 olarak bulundu.

Tablo 6. Sigara icenler ile igmeyenlerin egitim (training) ve test (testing) sonuclari

EQitim (Training) Test (Testing)
Duyarlilik 81,1 70,7
Ozgulluk 84,6 57,3
PKD 84,0 62,4
NKD 81,8 66,2
Dogruluk 82,9 64,0
AUC 0.863 0,666

ROC for Sigara = 1
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Sekil 18. Sigara icenler ile igmeyenleri ayirt etmede egitim (training) verisinin ROC egrisi

Sigara icenler ile icmeyenleri ayirt etmede egitim verisinin ROC egrisi Sekil 18°de
gOsterildi. Buna gore egri altinda kalan alan 0.863 olarak bulundu.
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Sekil 19. Sigara icenler ile igmeyenleri ayirt etmede test (testing) verisinin ROC egrisi

Sigara icenler ile icmeyenleri ayirt etmede test verisinin ROC egrisi Sekil 19’da
gosterildi. Buna gore egri altinda kalan alan 0.666 olarak bulundu.
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Sekil 20. Sigara icenler ile igmeyenleri siniflandirmada kullanilan egitim (training) verisinin

olasilik kalibrasyon (probability calibration) grafigi
Sigara icenler ile icmeyenleri siniflandirmada kullanilan egitim verisinin olasilik

kalibrasyon grafigi Sekil 20°de gdsterildi. Buna gore egitim verisinin agirlikli ortalama hatasi

0.0784 olarak bulunurken, agirhikli ortalama karesel hata 0.0987 olarak bulundu.
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Sekil 21. Sigara igenler ile icmeyenleri siniflandirmada kullanilan test (testing) verisinin

olasilik kalibrasyon (probability calibration) grafigi
Sigara igenler ile igmeyenleri siniflandirmada kullanilan test verisinin olasilik

kalibrasyon grafigi Sekil 21°de gdsterildi. Buna gore egitim verisinin agirlikli ortalama hatasi

0.1442 olarak bulunurken, agirlikli ortalama karesel hata 0.1676 olarak bulundu.
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Threshold Probability for Sigara = 1
Sekil 22. Sigara icenler ile igmeyenleri siniflandirmada kullanilan egitim (training) verisinin

denge (balance) grafigi

Sigara icenler ile icmeyenleri siniflandirmada kullanilan egitim verisinin denge grafigi
Sekil 22’de gosterildi. Sekildeki yesil ¢izgi sigara icmeyenler igerisindeki yanlis siniflandirma
oranini, mavi ¢izgi sigara igenler icerisindeki yanlis siniflandirma oranini, kirmizi gizgi ise

agirlikh yanhs siniflandirma oranini géstermektedir.
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Threshold Probability for Sigara = 1
Sekil 23. Sigara igenler ile igmeyenleri siniflandirmada kullanilan test (testing) verisinin

denge (balance) grafigi

Sigara icenler ile icmeyenleri siniflandirmada kullanilan test verisinin denge grafigi
Sekil 23°te gosterildi. Sekildeki yesil ¢izgi sigara icmeyenler icerisindeki yanlhs siniflandirma
oranini, mavi ¢izgi sigara igenler icerisindeki yanlis siniflandirma oranini, kirmizi gizgi ise

agirlikh yanhs siniflandirma oranini géstermektedir.
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Sekil 24. Sigara icenler ile igmeyenleri siniflandirmada kullanilan egitim (training) verisinin

kazang (gain) grafigi

Sigara icenler ile icmeyenleri ayirt etmeye iliskin egitim verisinin kazang grafigi Sekil
24’te gosterildi. Kazang (Gain) grafigi; Toplam olgu sayisinin hedeflenen yiizdesiyle, bagimh
degiskenin herhangi bir kategorisindeki olgularin toplam sayisinin ylzdesinin grafiksel
gOsterimidir. Buna gore ortalama kazang 1,501 olarak bulundu.
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Sekil 25. Sigara igenler ile igmeyenleri siniflandirmada kullanilan test (testing) verisinin

kazang (gain) grafigi

Sigara icenler ile icmeyenleri ayirt etmeye iliskin egitim verisinin kazang grafigi Sekil
25’te gosterildi. Kazang (Gain) grafigi; Toplam olgu sayisinin hedeflenen yiizdesiyle, bagimh
degiskenin herhangi bir kategorisindeki olgularin toplam sayisinin ylzdesinin grafiksel
gOsterimidir. Buna gore ortalama kazang 1,232 olarak bulundu.
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Sekil 26. Sigara icenler ile igmeyenleri siniflandirmada kullanilan egitim (training) verisinin

kaldirag (lift) grafigi

Sigara icenler ile icmeyenleri siniflandirmada kullanilan egitim verisinin kaldirag
grafigi Sekil 26°da gosterildi. Kaldirag (Lift) grafigi: Toplam olgu sayisinin hedeflenen
yuzdesiyle, bagimli degiskenin herhangi bir kategorisindeki olgulara rastlanma olasiliginin
model kullanmamaya gore kag kat fazla oldugunu gdésterir. E§itim veri kiimesine dayanarak
gerceklestirilen modelin test veri setinde basarili olarak gerceklestirdigi tahminlerin oranini %
olarak gosterir. Ornegin bu modelde olgularin %10’unu kullanarak sigara igen birine rastlama

oraninin model kullanmamaya goére yaklasik 1,9 kat daha fazla oldugu gorilmektedir.
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Sekil 27. Sigara igenler ile igmeyenleri siniflandirmada kullanilan test (testing) verisinin

kaldirag (lift) grafigi

Sigara icenler ile icmeyenleri siniflandirmada kullanilan test verisinin kaldirag grafigi
Sekil 27°da gosterildi. Kaldirag (Lift) grafigi: Toplam olgu sayisinin hedeflenen yiizdesiyle,
bagimli degiskenin herhangi bir kategorisindeki olgulara rastlanma olastliginin model
kullanmamaya gore kag kat fazla oldugunu gosterir. Egitim veri kiimesine dayanarak
gerceklestirilen modelin test veri setinde basarili olarak gerceklestirdigi tahminlerin oranini %
olarak gosterir. Ornegin bu modelde olgularin %10’unu kullanarak sigara igen birine rastlama

oraninin model kullanmamaya goére yaklasik 1,1 kat daha fazla oldugu gorilmektedir.
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TARTISMA

Calismada, yas, cinsiyet, medeni durum, kardes sayisi, gelir diizeyi, egitim durumu,
alkol kullanimi ve aile dykusi degiskenlerinin sigara icme ve birakma (zerine olan etkileri
cok katmanli perseptron YSA yontemiyle analiz edildi.

Son yillarda ¢ok katmanli perseptron YSA yonteminin saglik alaninda
uygulamalarinin yayginlastigi gortlmektedir. Sut ve ark. calismalarinda koroner arter
hastaliji tanisi koymada ¢ok katmanli perseptron YSA yodnteminin etkinligini incelemisler ve
bu yontemi lojistik regresyon analizi ve quadratik diskriminant analizi ile karsilastirmislardir.
Calisma sonucunda ¢ok katmanli perseptron YSA yonteminin koroner arter hastaligi tanisi
koymada lojistik regresyon analizi ve quadratik diskriminant analizinden daha dogru tani
koydugunu bildirmislerdir (53).

Sut ve ark. temporomandibular eklem hareketlerinin, dil hareketlerinin, antropometrik
Olgtimlerin, Cormack lehane siniflandirma skoru ile mallampati skorunun zor enttibasyonu
tahmin etmedeki siniflandirma 6zelliklerini cok katmanli perseptron yapay sinir aglari ve
karar agaclariyla inceledikleri calismalarinda zor entlibasyonu tahmin etmede hastanin
antropometrik dl¢timlerinden yararlanmanin diger yontemlere gore daha yuksek dogruluk
oranlari sagladigini bildirmislerdir (54).

Yan ve ark. ¢calismalarinda kalp hastaligi tanisi koymada gok katmanl perseptron YSA
yonteminin etkinligini incelemislerdir. Tibbi karar destek sistemleri ile cok katmanli
perseptron YSA’ni karsilastirmislardir. Cahsmada ¢ok katmanli YSA geri yaylim algoritmasi
kullanilarak ¢ok katmanli perseptron YSA yonteminin tibbi karar destek sistemlerinden daha
dogru tani koydugunu bildirmislerdir (55).

Tire ve ark. calismalarinda hipertansiyonu tahmin etmede siniflandirma tekniklerinin

performanslarini karsilastirmislardir. Calismada yapay sinir aglari (MLP, RBF), karar agaclari
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(CART, QUEST, CHAID, MARS) ve istatistiksel siniflandirma yontemleri (FDA, lojistik
regresyon analizi) kullanilarak s6z konusu yontemlerin siniflandirma performanslari
karilastirilmistir. Sonug olarak YSA‘nin (MLP ve RBF) diger tekniklere gore hipertansiyon
hastaligini tahmin etmede daha dogru sonuclar verdigini bildirmislerdir (56).

Subasi ve ark. YSA ve lojistik regresyon analizi kullanarak EEG frekanslarini baz alip
Epilepsi tanisi koymadaki performanslarini karsilastirdiklari calismalarinda MLP’nin lojistik
regresyondan daha iyi siniflandirma sonuclari verdigini bulmuslardir (57).

Guler ve Ubeyli gz tutulumu olan Behget hastalari ile saglikli kisileri siniflandirmada
oftalmik arterial dopler sinyallerinin etkinligini MLP ydntemini kullanarak incelemislerdir.
Calisma sonucunda MLP’nin saglikli bireyleri dogru siniflandirma yiizdesinin %96,43
oldugunu, g6z tutulumlu Behget hastalarini dogru siniflandirma yizdesinin %93,75 oldugunu
bulmuslardir. Oftalmik arterial dopler sinyalleri baz alinarak delta bar delta egitim algoritmasi
ile egitilen MLP’nin Behget tanisi koymada etkin oldugunu bildirmislerdir (58).

Cahsmamizdan elde edilen sigara igcenler ile birakmislari ayirt etmede ¢ok katmanli
YSA’nin egitim (training) ve test (testing) sonuglari incelendiginde egitim sonuglarina gére
duyarlihgin %83,4, 6zgulligln %62,3, PKD’nin %68,9, NKD’nin %79,2 ve dogruluk
oraninin %72,9 oldugu bulundu. Test sonuclarina gore ise duyarlilik %65,3, 6zgullik %46,7,
PKD %055,0, NKD %57,4 ve dogruluk orani %56,0 olarak bulundu. ROC egrisi altinda kalan
alan ise egitim verisine gore 0,747, test verisine gore ise 0,614 olarak bulundu. Poynton ve
ark. cahsmalarinda 20 farkli degisken kullanarak “sigara igenleri” ve “sigaray! birakmiglari”
ayirt etmede backpropagation YSA yontemi kullanmislar ve ROC egrisi altinda kalan alani
0.766 olarak belirlemislerdir. Calismamizda 8 girdi degiskeni kullanilarak ROC egrisi altinda
kalan alan 0,614 olarak bulunmustur, oysa Paynton ve ark.’nin ¢calismalarinda 20 girdi
degiskeni kullanilarak egri altinda kalan alanin 0,766 oldugu bildirilmistir (59).

Sigara igenler ile icmeyenleri ayirt etmede ¢ok katmanli YSA’nin egitim (training) ve
test (testing) sonuclari incelendiginde egitim sonuclarina gore duyarhiligin %81,1, ézgulligin
%84,6, PKD’nin %84,0, NKD’nin %81,8 ve dogruluk oraninin %82,9 oldugu bulundu. Test
sonuglarina gore ise duyarlhk %70,7, 6zgullik %57,3, PKD %62,4, NKD %66,2 ve dogruluk
orani %64,0 olarak bulundu. ROC egrisi altinda kalan alan ise egitim verisine gore 0,863, test
verisine gore ise 0,666 olarak bulundu.
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SONUCLAR

Calismaya katilan hastalarin yas ortalamasi 38,4 + 11,5 olarak bulundu.

Hastalarin 380’1 (%50,6) kadin 370’1 (%49,4) erkekti.

Sigara icenler ile birakmislari ayirt etmede ¢ok katmanli YSA’nin egitim sonuclarina
gore duyarliligin %83,4, 6zgulligun %62,3, PKD’nin %68,9, NKD’nin %79,2 ve
dogruluk oraninin %72,9 oldugu bulundu. Test sonuglarina gore ise duyarhlik %65,3,
ozgullik %46,7, PKD %55,0, NKD %57,4 ve dogruluk orani %56,0 olarak bulundu.
ROC egrisi altinda kalan alan ise egitim verisine gore 0,747, test verisine gore ise
0,614 olarak bulundu.

Sigara igenler ile icmeyenleri ayirt etmede ¢ok katmanli YSA’nin egitim (training) ve
test (testing) sonuclari incelendiginde egitim sonuclarina gore duyarlihgin %81,1,
Ozgullugin %84,6, PKD’nin %84,0, NKD’nin %81,8 ve dogruluk oraninin %82,9
oldugu bulundu. Test sonuclarina gore ise duyarlilik %70,7, 6zgullik %57,3, PKD
%62,4, NKD %66,2 ve dogruluk orani %64,0 olarak bulundu. ROC egrisi altinda
kalan alan ise egitim verisine gore 0,863, test verisine gore ise 0,666 olarak bulundu.
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OZET

Calismada, cok katmanli perseptron yapay sinir agi (YSA) yontemiyle sigara igenleri,
birakanlar1 ve i¢cmeyenleri, olasi faktorlere gore siniflandirmak ve YSA performansini
degerlendirmek amaclandi. Calismaya dahil edilen 750 hasta sigara durumlarina gore (sigara
icen n=250, sigara icmeyen n=250 ve sigaray! birakmis n=250) siniflandirildi. Veriler ¢cok
katmanli perseptron YSA yontemi ile bilgisayar ortaminda modellendi. Orneklemin rastgele
secilen % 30’luk kismi test amaci icin ayrilirken, %70’lik kismi modelin egitim calismasinda
kullanildi. Uygulamada 13 néronlu bir girdi katmani, 3 néronlu bir gizli katman ve 2 ndronlu
bir ¢ikti katmani yapay sinir agi modeli kullanildi. Cok katmanl perseptron YSA’nin
performansinin degerlendirilmesinde ROC egrileri, kaldira¢ grafikleri, kazang grafikleri ile
duyarlihk, 6zgullik, pozitif-negatif kestirim degerleri ve dogruluk degerleri esas alindi. Sigara
icenler ile birakmiglari ayirt etmede cok katmanh YSA’larinin egitim sonuglarina gore
duyarlihgin %83,4, 6zgulligin %62,3, PKD (pozitif kestirim degeri)’nin %68,9, NKD
(negatif kestirim degeri)’nin %79,2 ve dogruluk oraninin %72,9 oldugu bulundu. Test
sonuglarina gore ise duyarllk %65,3, 6zgullik %46,7, PKD %55,0, NKD %57,4 ve dogruluk
orani %56,0 olarak bulundu. ROC egrisi altinda kalan alan ise egitim verisine gore 0,747, test
verisine gore ise 0,614 olarak bulundu. Sigara icenler ile icmeyenleri ayirt etmede ise egitim
sonuglarina gore duyarhhgin %81,1, 6zgullugin %84,6, PKD’nin %84,0, NKD’nin %81,8 ve
dogruluk oraninin %82,9 oldugu bulundu. Test sonucglarina gére ise duyarlilik %70,7,
Ozgullik %57,3, PKD %62,4, NKD %66,2 ve dogruluk orani %64,0 olarak bulundu. ROC
egrisi altinda kalan alan ise egitim verisine gore 0,863, test verisine gore ise 0,666 olarak
bulundu. Sonu¢ olarak cok katmanli perseptron YSA’nin sigara icenleri ve birakanlari
siniflandirmada etkin model sagladigi goraldd.

Anahtar kelimeler: Yapay sinir agi, Cok katmanli perseptron, Sigara, Duyarlilik

56



INVESTIGATION OF AFFECTING FACTORS ON SMOKING AND
SMOKING CESSATION STATUS WITH MULTILAYER
PERCEPTRON ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

SUMMARY

In this study, it was aimed to classify smokers, non-smokers and smoking cessation by
multilayer perceptron artifical neural network method in accordance with possible factors.
Seven hundred and fifty patients included into the study were classified in accordance with
their smoking situations as (smokers n= 250, non-smokers n=250 and cessation n=250). All
data was modelled by multilayer perceptron artifical neural network method in the computer
environment. While the randomized 30% of the sampling was separated for testing, 70% was
used for the training study of the modal. On the practice a 13 neuron input layer, a 3 neuron
hidden layer and a 2 neuron output layer were used as an artificial neural network modal. On
the evaluation of the performances of multilayer perceptron artifical neural network’s
sensitivity, specificity, positive-negative predictive values and truth values were based on
with ROC curves, lever graphs, and gain graphs. In accordance with the training results of
multilayer perceptron artifical neural network’s to distinguish the smokers and non-smokers,
it was found out that sensitivity was 83,4, specificity was %62,3, positive predictive value
was %68,9, negative predictive value was %79,2 and accuracy rate was %72,9. As for the
testing results it was found out that sensitivity was 65,3, specificity was %46,7, positive
predictive value was %55,0, negative predictive value was %57,4 and accuracy rate was
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%56,0. As for the area under the ROC curve, it was found out 0,747 in accordance with
training data and 0,614 in accordance with testing data. As for distinguishing the smokers and
non-smokers, it was found out that - in accordance with training data, sensitivity was %81,1,
specificity was %84,6, positive predictive value was %84,0, negative predictive value was
%81,8, and accuracy rate was %82,9. As for the testing results, it was found out that
sensitivity was %70,7, specificity was %57,3, positive predictive value was %62,4, negative
predictive value was %66,2, and accuracy rate was %64,0. As for the area under the ROC
curve, it was found out 0,863 in accordance with training data and 0,666 in accordance with
testing data. As a conclusion it was found out that multilayer perceptron artifical neural

network’s insure an effective modal on classifying smoking and cessation status.

Key words: Artifical neural network, Multilayer perceptron, Smoking, Sensitivity
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